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Resumen

El avance del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial se han con-
vertido en avances tecnoldgicos pioneros que han transformado el campo
de la hidrologia, con sus ofertas sin precedentes de herramientas nuevas que
se pueden utilizar para modelar procesos hidrolégicos complejos y admi-
nistrar catastrofes hidroldgicas. En esta revision de la literatura, se resumen
los avances pertinentes en la 1a/ML, aplicaciones relativas a prondstico de
inundaciones, prediccidon de sequias e hidrologia para informar sobre la
precision de prediccion, la escala de las aplicaciones y la capacidad de tiem-
po real del monitoreo de los desarrollos mas recientes. Las técnicas emer-
gentes como las arquitecturas de aprendizaje profundo, incluido las redes
neuronales recurrentes con unidades (LsTM), las redes neuronales convo-
lucionales (CNN) y otras, modelos de conjunto y marcos hibridos, muestran
una mejora significativa en comparacion con los modelos hidrolégicos tra-
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dicionales al conseguir dindmicas no lineales y tiempos significativamente
mejorados para la prevencion de las intervenciones y medidas de desastre.
Ademas de la integracion mejorada de sensores de internet de las cosas
(IoT), datos de teledeteccion y marcos de big data para la implementacion
de monitoreo de tiempo real y sistemas de alerta temprana. La revision
sefiala brechas criticas, que incluyen la falta de evaluacién a largo plazo y la
contextualizacion y falta de escala de implementacion de 1a. El articulo
concluye con recomendaciones para futuras investigaciones que incluyen
la exploracién de enfoques hibridos, la promocién de plataformas de cola-
boracién intersectorial y la integracion de herramientas de 1A en marcos
politicos y de gobernanza.

Palabras clave: aprendizaje automadtico, inteligencia artificial, pronéstico de
inundaciones, prediccion de sequias, sistemas de alerta temprana.

Introduccion

Los procesos hidrologicos son responsables del movimiento, la distribucién
y la gestion de los recursos hidricos de la Tierra y son esenciales para man-
tener los ecosistemas y el sostén de la agricultura y el consumo humano
(Yang et al., 2021). Cada uno de estos procesos, a saber, la precipitacion, la
evaporacion, la escorrentia, la infiltracion y el flujo de aguas subterraneas,
se determina de las condiciones climaticas y factores geograficos. Interrum-
pir estos procesos puede resultar en inundaciones y sequias, que se conocen
a nivel mundial como desastres hidrolégicos (Yang et al., 2021). Las inun-
daciones son uno de los peligros naturales mas frecuentes e intensos en el
mundo. Cada afio, millones de personas se ven afectadas por ellos, y las
pérdidas econdmicas son significativas (Manzoor et al., 2022; Mishra, 2021).
Las sequias, en cambio, a menudo surgen mas lentamente, pero sus conse-
cuencias a menudo duran afos y afios. Estos incluyen la disminucién de los
rendimientos de cultivos, la escasez de agua y la degradacion de los ecosis-
temas (Manzoor et al., 2022; Mishra, 2021).

Como se menciond anteriormente, la urgencia en la gestion de los pro-
cesos hidrologicos esta creciendo debido al cambio climatico, la alteracién



AVANCES EN TECNOLOGIAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO E INTELIGENCIA ARTIFICIAL

de los patrones de precipitacion y la urbanizacién. Esto exacerba los proce-
sos hidroldgicos extremos, incluidas las sequias y las inundaciones repen-
tinas (Xiong y Yang, 2024). Estos cambios, junto con el crecimiento de la
poblacion y la expansion urbana, afladen presion a la infraestructura hidri-
cayaumentan la vulnerabilidad en terrenos inundables y zonas con escasez
de agua (Xiong y Yang, 2024). Los marcos de politicas, como el Marco de
Sendai para la Reduccién del Riesgo de Desastres, hacen hincapié en los
sistemas de alerta temprana, las evaluaciones de riesgos y la gestién inte-
grada de los recursos hidricos para abordar este desatio (Xiong y Yang,
2024). Dado que los modelos hidroldgicos tradicionales tienen limitaciones
significativas en su capacidad para manejar dindmicas complejas y enormes
demandas de informacion, se necesita un enfoque mas avanzado, adaptable
y basado en datos (Xiong y Yang, 2024).

El ML y la 1a proporcionan soluciones innovadoras a dichos desafios. Al
procesar con precision conjuntos de datos grandes y heterogéneos, como
imagenes satelitales y datos de sensores, el ML y la 1A son superiores, en
términos de precision predictiva, a los métodos mas tradicionales, especi-
ficamente a través de técnicas de vanguardia, como el aprendizaje profundo
y el ensamble de métodos (Rai et al., 2024). Dichas tecnologias aumentan
la previsidon de inundaciones en tiempo real, la prediccidon de sequias y la
administracion de recursos hidricos condensando flujos de datos en herra-
mientas de toma de decisiones de apoyo para mejorar la administracién de
desastres y fomentar metas de sostenibilidad globales. Aunque existe un
gran potencial, desafios como la calidad de los datos, la interpretabilidad de
los modelos y la implementacidn en escenarios con escasos recursos difi-
cultan el pleno fructificado de sus beneficios (Rai et al., 2024).

Esta revision de la literatura contribuye a la consolidacion del conoci-
miento existente sobre ML e 1A en hidrologia y se enfoca en los avances en
prevision de inundaciones, avances en prediccion de sequias, y avances en
la gestion de cuencas hidrograficas. Ademas, analiza las tendencias y avan-
ces tecnoldgicos, llama la atencion sobre las lagunas de investigacion y rea-
liza comparaciones con métodos alternativos, al tiempo que ubica como
estas metodologias mejoran los enfoques de precision, seguimiento en tiem-
po real y toma de decisiones basadas en la gestion del agua estandar. La
revision retoma articulos desde 2019 hasta 2025, mientras que el periodo
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que se apropia rapidamente de los avances en 1A es marcado por el rebrote
y la publicacién de estudios que relacionan 1a con areas mas afectadas por
desastres hidrologicos o areas ricas en datos como Asia, América del Norte,
Europa y Africa.

Los conceptos basicos de ML e 14, incluido el aprendizaje profundo, las
redes neuronales y el modelado basado en datos, son fundamentales para los
datos de alta dimension y la complejidad junto con los modelos hidrologicos
tradicionales basados en la fisica. Dichos modelos abordan procesos hidro-
légicos que son la precipitacion, escorrentia, infiltracion y evapotranspiracion
procesos esenciales para la gestion del agua y la planificacion ante desastres.
Los fenémenos adversos, inundaciones, sequias y marejadas ciclénicas, au-
mentan en intensidad y frecuencia debido al cambio climatico y la urbani-
zacion exigen herramientas con potencial para predecir con anticipacién
ante la toma de decisiones que mejoren la resiliencia y sostenibilidad.

La revision se divide en cuatro secciones principales, entre ellas, méto-
do, marco teérico y revision de los hallazgos.

Método

El sistema de revision sistematica desarrollado para estudiar las aplicaciones
de ML e 14 en hidrologia fue diseiado como exhaustivo y riguroso. La re-
coleccion de los estudios fue basada en las guias estandar para revisién
sistematica y fue relacionada con bases de datos incluyendo Web of Science,
Scopus, IEEE Xplore y Google Scholar como fuente complementaria. Para
asegurar la cobertura completa se han utilizado controladores Booleanos y
combinaciones de palabras claves incluyendo “machine learning”, “artificial
intelligence’, “hydrology”, “flood”, “drought”, “watershed”, “hydrology resour-
ces management”. Las cadenas fueron iterativamente refinadas para incluir
las variaciones terminologicas, por ejemplo, otras frases como “data-driven
modeling” o “flood-risk assessment”. Las publicaciones han sido seleccio-
nadas por lenguaje, que en este caso es inglés, y han sido limitadas hasta
2019-2025: revistas académicas revisadas por pares, capitulos de libros uti-
lizando el mismo afio para garantizar su actitud relevante y calidad. Los
criterios de elegibilidad enfatizaron la consideracién del estudio de todos
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los ensayos entre ellos la relevancia tecnologica se implemento6 llevandola a
cabo, asi como a adquirir nueva informacién empirica, disefio de nuevos
modelos o reconfiguracidn de antiguos. Documentos no académicos, que
no tienen relevancia y la publicacién que no esta en inglés fueron excluidos.

El proceso de seleccion y cribado se compuso de dos etapas. Los titulos
y resimenes fueron revisados en la fase preliminar por dos revisores inde-
pendientes para incluir estudios que cumplieran con los criterios de inclu-
sién: metodologias de aprendizaje estadistico o inteligencia artificial perti-
nentes para la hidrologia, ademas de la fecha y el idioma. Las discrepancias
entre los revisores se resolvieron mediante discusion o consulta de un ter-
cero. Los articulos que superaron la fase preliminar fueron sometidos a una
revision a texto completo intensiva para confirmar sus narrativas y meto-
dologias. Esta fase excluyo los estudios con metodologias insuficientemen-
te rigurosas o sin datos para su revision adecuada.

Para garantizar la calidad, la revision se sirvié de herramientas adicio-
nales como la lista de verificacién Prisma 2020 la credibilidad y relevancia
de las listas de verificacion (cAsp), asimismo, como una herramienta de
riesgo de sesgo modificada de cuestiones larvadas relacionadas con tamafio
de la muestra, la ubicacién y disponibilidad de los datos. Los estudios se
calificaron en funcion de la claridad de los objetivos, presentacion de los
datos y el aprendizaje comparativamente estadistico o de aprendizaje. Los
estudios que otras calcularon menos de un umbral predefinido también se
marcaron para revision adicional o exclusion.

Los intentos de atenuar tales sesgos incluyeron la recuperacion de lite-
ratura de varias bases de datos, a fin de minimizar el sesgo de publicacion,
verificar las revisiones independientes para reducir el sesgo de seleccion y
el uso de instrumentos adicionales tales como los graficos en embudo para
analizar la variabilidad en los resultados de los estudios. Aunque se desem-
penaron de manera dubitativa debido a la variedad de procedimientos me-
todoldgicos en los estudios de ML/1A proporcionaron informacién adicional.
Un procedimiento completo y detallado asegurd la recuperacion de estudios
no tendenciosos y de alta calidad, estableciendo el escenario para la revision
de los avances hidricos en aplicaciones de aprendizaje automatico e inteli-
gencia artificial.
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Marco teérico
Perspectivas historicas sobre la IA en hidrologia

Antes de la generalizacion de 14, AA en la hidrologia, los investigadores
primas, modelo basado principalmente en modelos estadisticos y determi-
nistas basados en la fisica, se aplican para simular y predecir procesos hi-
drolégicos. Los modelos estadisticos se usaban para identificar relaciones
lineales entre variables hidrolégicas que producian imagenes mientras se
usaban para generar junto con indices de sequia en situaciones donde el
clima es mas estable (Soares y do Carmo Calijuri, 2021; Singh et al., 2023).
Por ejemplo, los modelos de regresion-lineal multiple MLR y de medias mo-
viles integradas autorregresivas EXTI ARIMA se usaron con frecuencia y se
disefiaron antes. La regresion del indice de medias moviles lineales desen-
cadenadas en series temporales fue un precursor importante de los métodos
de estadistica aplicados posteriormente en métodos derivados de datos
(Soares y do Carmo Calijuri, 2021; Singh et al., 2023). Por otro lado, los
modelos basados en la fisica determinista buscan representar leyes genera-
listas que gobiernan los procesos hidroldgicos.

Normalmente se aplican para ecuaciones parametros de calibracion di-
ferenciales y ampliadas (Shen et al., 2023). Por mencionar algunos ejemplos,
el swaT (herramienta de evaluacion de suelos y aguas), cuyos datos se ob-
tienen con precision espacial y se emplean para prever los efectos del uso
del suelo y las alteraciones en el clima en tres componentes de balance hi-
drico (Shen et al., 2023; Nascimento, 2020). Con cuerpos hidricos en esca-
la de cuencas y velocidad del agua un HEC-HMs (sistema de modelado hi-
drologico).

Si bien estos modelos son expertos en la representacion de procesos, a
menudo presentan limitaciones en cuanto a disponibilidad de datos, incer-
tidumbre de los parametros y complejidad computacional, especialmente
cuando se trata de simular cuencas mas grandes o escasas en datos (Shen et
al., 2023; Nascimento, 2020). Estos desafios favorecieron la generacion y el
impulso de modelos alternativos y mas flexibles a principios de los modelos
de la rRNA fueron el resultado de los primeros intentos de exprimir tales
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relaciones no lineales inherentes a las series temporales hidrologicas (Shen
et al., 2023; Nascimento, 2020).

Dichas aplicaciones supusieron una desviacion de las restricciones y
suposiciones rigidas en la linea y distribuciones de parametros, siendo re-
emplazadas por el aprendizaje en base a datos observados para generar
patrones (Guan et al., 2020). Esta tendencia marcé una ruptura drastica
desde el paradigma convencional y forzé a los investigadores hidrologicos
a explorar las capacidades de la CI para resolver los fendmenos hidroldégicos
que abarcaron sobre las multiples escalas (Guan et al., 2020). Esto hizo que
se aplicara este espectro de 1a/ML para técnicas de modelacion hidroldgica.
Por ejemplo, la 1dgica difusa traté con incertidumbre e imprecision notables
en la relacién entre la lluvia y la escorrentia, y los algoritmos genéticos
proporcionaron enfoques de busqueda y optimizacidn para la calibracién
del modelo (Yaseen, 2023). Con el tiempo, estas técnicas evolucionaron ain
mas y dieron lugar a arquitecturas de aprendizaje profundo como CNN, RNA
con partes LSTM que podian abordar conjuntos de datos voluminosos, in-
cluidos las entradas caracteristicas de las operaciones de teledeteccion y los
datos de sensor en tiempo real (Yaseen, 2023).

Varias razones respaldaron este cambio hacia el modelado basado en
datos: los avances computacionales, como el auge de la computacién de alto
rendimiento y las plataformas en la nube, que redujeron los tiempos de
entrenamiento para modelos computacionalmente intensivos; la creciente
disponibilidad de datos, como la proliferacion de imagenes satelitales, redes
de sensores terrestres y bases de datos climaticas de acceso abierto, que
proporcionaron datos ricos y heterogéneos para alimentar modelos de 1a
mas complejos; y la mayor sofisticacién de los modelos, a saber, la aparicién
de nuevos marcos de aprendizaje automatico, como las redes neuronales
profundas, que ofrecieron un mejor rendimiento en la captura de los pro-
cesos hidroldgicos intrincados y no lineales en comparacion con la regresion
tradicional o las redes Neuronales Artificiales (ANN) simples (Guan et al.,
2020; Khan y Zakarya, 2021).

A medida que estos métodos maduraron, surgieron modelos hibridos
mas sofisticados que combinaban el conocimiento del dominio con las for-
mulaciones basadas en el aprendizaje profundo. Estos enfoques combinaban
la flexibilidad y la eficiencia predictiva integral de la 1a con una sdlida base
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de conocimiento fisico dentro de un sélo marco, lo que les permitié superar
en muchos aspectos tanto a la 1A pura como a los enfoques basados en la
tisica. Hoy en dia, los investigadores contintian perfeccionando y amplian-
do estos enfoques, aprovechando los avances en 1a explicable y cuantifica-
cion de la incertidumbre (Kouraytem et al., 2021; Wang et al., 2022).

Principales académicos, grupos de investigaciony
escuelas de pensamiento

En sintesis, una red global de investigadores e instituciones ha contribuido
a hacer avanzar la Inteligencia Artificial en hidrologia, innovar tanto en la
teoria como en la aplicacién y fomentar la colaboracion en el trabajo. Los
pioneros innovadores, como Soroosh Sorooshian de la Universidad de Ca-
lifornia, Irvine, presentaron por primera vez modelos puramente basados
en datos para la gestion de recursos hidricos aqui; UPmanu Lall de la Uni-
versidad de Columbia avanzd la competencia de aprendizaje automatico en
gestion de riesgos hidricos y prevision hidroclimatica; y Vijay P. Singh de la
Universidad Texas A&M introdujo enfoques de 1a hibrida en la dinamica
de las cuencas hidrograficas; mientras que ZM Yaseen se centro en el apren-
dizaje profundo en la predicciéon de inundaciones y sequias, haciendo én-
fasis en el rendimiento y la interpretabilidad.

Ademas, la integracion de la 1a con la teledeteccion y el big data para la
hidrologia de regiones frias y el monitoreo a gran escala también es un
enfoque pionero en el Instituto Global para la Seguridad del Agua de la
Universidad de Saskatchewan y el Centro de Vuelos Espaciales Goddard de
la NASA. Para la prevision basada en la red, los liderazgos europeos, como
HEPEX, Y las organizaciones, como Deltares y ETH Zurich, se han adelanta-
do con herramientas mejoradas por 1a. Ademas, instituciones como la UNEs-
Co, el Programa Internacional de la Geosfera y la Biosfera (1GBP) y el Pro-
grama Mundial de Investigacion de Clima (wcrp) han estado fomentando
proyectos relacionados con 14 interdisciplinarios para la modelacién fluvial
CC. De los modelos estadisticos hidraulicos estaticos a los marcos de 1a
dinamicos, se han creado instrumentos innovadores para la gestion de de-
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sastres y recursos hidricos y aplicaciones al consumidor, y asi poder llevar
los marcos de politicas.

Debates o controversias en curso
Confiabilidad del modelo frente a interpretabilidad

Uno de los debates mas destacados en la hidrologia basada en 1a dice rela-
cién con la compensacion entre la confiabilidad y la interpretabilidad del
modelo (Hassija et al., 2024; Ivanovs et al., 2021). En general, los modelos
de black box, que incluyen en particular las redes neuronales profundas, a
menudo logran un rendimiento predictivo sorprendente al capturar rela-
ciones complejas y no lineales que pueden pasar desapercibidas por enfo-
ques mas simples y tradicionales impulsados por datos (Hassija et al., 2024;
Ivanovs et al., 2021). Sin embargo, estos modelos avanzados carecen de
explicaciones simples de como los insumos se convierten en resultados, lo
que plantea preocupaciones sobre su transparencia y confiabilidad para ser
utilizados en la gestion de recursos hidricos (Hassija et al., 2024; Ivanovs et
al., 2021). La interpretabilidad es esencial en situaciones de politica y go-
bernanza publica y el compromiso de las partes interesadas, ya que los to-
madores de decisiones enfrentan la tarea de razonar claramente y justificar
sus esfuerzos para intervenir en situaciones de inundaciones, sequias, y
similares (Hassija et al., 2024; Ivanovs et al., 2021).

En un intento por mitigar esta preocupacion, algunos investigadores
han propuesto técnicas de 1 explicables como mapas de saliencia, medidas
de importancia de caracteristicas y explicaciones locales interpretables in-
dependientes del modelo (Hassija et al., 2024; Ivanovs et al., 2021). No obs-
tante, otros mantienen que el requerir total interpretabilidad puede com-
prometer el rendimiento predictivo de los modelos de 14, sugiriendo que
los enfoques hibridos ofrecen el mejor equilibrio entre confiabilidad y cla-
ridad (Hassija et al., 2024; Ivanovs et al., 2021). En resumen, subyace una
controversia fundamental: ;cuanta opacidad es aceptable en la mecénica del
modelo, si su confiabilidad mejorada puede radicalmente mejorar las eva-
luaciones de riesgos y planificacion de recursos?
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Calidad y disponibilidad de los datos

Los modelos de 14 para la hidrologia requieren amplios conjuntos de datos
de alta calidad para el entrenamiento y la validacion. A pesar de esto, la
escasez de datos, los errores en las mediciones y las redes de sensores erra-
ticas siguen siendo desafios significativos globales (Kebede et al., 2024; Sen,
2021). En muchos lugares en desarrollo, la falta de infraestructura hidro-
meteorologica sélida da como resultado registros incompletos o poco fia-
bles, sofocando los progresos en soluciones de ML de vanguardia. Los desa-
fios auin persisten incluso en paises desarrollados, ya sea por formatos de
datos dispersos y patentados que interrumpen un acceso abierto (Kebede
et al., 2024; Sen, 2021).

Se anade un nivel adicional de controversia con los datos parciales, a
menudo con errores humanos, como la representaciéon desigual e insufi-
ciente de los regimenes hidroclimaticos o los afios de salida. Los modelos
entrenados en datos sesgados emiten pronosticos sesgados porque no se
ajustan lo suficiente para capturar la verdadera variabilidad de los procesos
hidroldgicos; no pueden generalizarse a través de las cuencas (Kebede et al.,
2024; Sen, 2021).

Al mismo tiempo, las imagenes de satélites de alta resolucion y las redes
de sensores de IoT llenan los vacios de los datos, también introducen cali-
bracién y desafios de integracion. Con todo, los investigadores discuten si
el aumento de datos ad hoc o los enfoques de aprendizaje por transferencia
puede vencer suficientemente las limitaciones de los datos o si las inversio-
nes son demasiado importantes en mediciones de campo y verificacién de
campo (Kebede et al., 2024; Sen, 2021).

Consideraciones éticas y politicas

A medida que las aplicaciones de 1a en hidrologia se vuelven mas sofistica-
das y potencialmente automatizadas, las dimensiones éticas y politicas se
vuelven cada vez mas importantes (Aldahlawi et al., 2024; Chitwatkulsiri y
Miyamoto, 2023). Por ejemplo, las predicciones algoritmicas podrian cam-
biar drasticamente la asignacion de agua, la planificacion urbana o las es-
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trategias de evacuacion en caso de inundacion, lo que plantea preguntas
sobre la justicia, la equidad y la responsabilidad en la toma de decisiones
(Aldahlawi et al., 2024; Chitwatkulsiri y Miyamoto, 2023).

Los posibles sesgos dentro de los modelos de 14, derivados de un mues-
treo de datos inadecuado o suposiciones del modelo, podrian poner en
peligro a las comunidades marginadas o subrepresentadas en regiones pro-
pensas a inundaciones o con escasez de agua (Aldahlawi et al., 2024; Chi-
twatkulsiri y Miyamoto, 2023). Ademas, los marcos de politicas en muchos
paises no han seguido el ritmo de las rapidas innovaciones de la 1. Esta
brecha genera incertidumbre en cuanto a la gobernanza de los datos, los
derechos de propiedad intelectual para las herramientas hidrolégicas im-
pulsadas por la 1 y la responsabilidad cuando las decisiones basadas en
modelos genéticos producen patrones subdptimos o perjudiciales (Al-
dahlawi et al., 2024; Chitwatkulsiri y Miyamoto, 2023).

Revision de los hallazgos
Algoritmos de aprendizaje automatico

Las redes neuronales se han convertido en uno de los pilares clave en la
aplicacion de la 1 a los procesos hidroldgicos, desconocidos en la facultad
de aprender relaciones complejas y no lineales de grandes conjuntos de
datos (Lee, 2024; Mishra et al., 2022). La primera se baso en el uso de per-
ceptrones multicapa para el modelado de lluvia y escorrentia. Las novedades
mas recientes se enfocan en redes neuronales profundas, aprovechando al-
goritmos de aprendizaje automatico para extraer patrones multiescala (Lee,
2024; Mishra et al., 2022).

En el ambito de la arquitectura profunda, las redes de convolucién cNN
se han revelado efectivas para explotar las dependencias espaciales, fo-
mentando la integracion de imagenes de teledeteccién, modelos digitales
de elevacidn y clasificaciones de uso de la tierra (Lee, 2024; Mishra et al.,
2022). Por otra parte, en los casos de prondstico de series temporales,
como los caudalpredicciones o las inundaciones, las Redes Neuronales de
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Memoria a Corto y Largo Plazo LsT™ han surgido en calidad de alterna-
tiva (Lee, 2024; Mishra et al., 2022).

Mas alla del marco del aprendizaje profundo, las técnicas de ensamble,
como RF, GB y XGBoost, han demostrado un sdlido desempeno en tareas
de clasificacion y regresion. La adopcion de estos algoritmos combina mul-
tiples aprendices débiles, p. €j., arboles de decision, siendo eficientes para
reducir la varianza y fortalecer la generalizacion de los resultados (Lee, 2024;
Mishra et al., 2022). En varios casos, los enfoques hibridos o novedosos
asisten para la resolucion, p. ej., sistemas neurodifusos, combinando las
caracteristicas de las redes neuronales y las oportunidades de la l6gica di-
fusa (Lee, 2024; Mishra et al., 2022).

También, los investigadores experimentan con el aprendizaje por trans-
ferencia, entrenando modelos prentrenados de una cuenca o region clima-
tica en otra que adolece de datos de observacién (Lee, 2024; Mishra et al.,
2022). Investigaciones de vanguardia sugieren que los enfoques hibridos de
aprendizaje automatico y fisico pueden cerrar aun mas la brecha entre la
interpretabilidad y la precision predictiva a través de la integracion del co-
nocimiento del dominio en arquitecturas de 1A avanzadas (Lee, 2024; Mishra
et al., 2022).

Asimismo, el aprendizaje por refuerzo se experimenta entre las direc-
ciones potenciales de desarrollo, adaptando las operaciones de los embalses
y las estrategias de asignacién de agua y permitiendo que los agentes de 1a
aprendan a igualar demandas de agua en competencia con un clima inesta-
ble (Lee, 2024; Mishra et al., 2022). Las redes neuronales generativas anta-
gonicas se utilizan para sintetizar o aumentar los datos hidroldgicos, p. €j.,
patrones de precipitaciones simuladas o cuamplimentacion de sensores fal-
tantes (Lee, 2024; Mishra et al., 2022). Estas innovaciones sirven de mani-
festacion concreta de la voluntad constante de los investigadores de desa-
rrollar soluciones flexibles y adaptativas que pueden enfrentarse al desafio
de la incertidumbre inherente en el campo de los sistemas hidrolégicos (Lee,
2024; Mishra et al., 2022).
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Big data y herramientas computacionales

A medida que se incrementan los volimenes de datos hidrolégicos y clima-
ticos debido a las mejoras en la teledeteccion, las redes de sensores y las
plataformas de modelacion, las infraestructuras basadas en la nube y HPC
se han vuelto esenciales (Mittal y Vaishay, 2019; Shuvo e Islam, 2022).

Plataformas como Amazon Web Services y Microsoft Azure proporcio-
nan recursos computacionales eldsticos para procesar instantaneamente
conjuntos de datos a escala de terabytes. High-Performance Clusters y Gra-
phics Processing Units reducen drasticamente los tiempos de entrenamien-
to para modelos de aprendizaje profundo, lo que facilita la optimizacion de
los hiperparametros y las simulaciones en conjuntos que antes no eran fac-
tibles (Mittal y Vaishay, 2019; Shuvo e Islam, 2022).

La contenedorizacién y los sistemas de gestion de flujos de trabajo es-
tandarizan y automatizan la implementacién del modelo para promover
una experimentaciéon mas rapida y la reproducibilidad (Mittal y Vaishay,
2019; Shuvo e Islam, 2022). Para el anilisis espacial, Google Earth Engine,
ArcGIS y QGIS plug-ins se integran extensamente con bibliotecas de ML
para acelerar el pipeline de ingestion y preprocesamiento de grandes con-
juntos hidrolégicos (Mittal y Vaishay, 2019; Shuvo e Islam, 2022). Estas
herramientas facilitan las evaluaciones a multiples escalas fusionando ima-
genes satelitales, imagenes satelitales, datos topograficos y productos de
reanalisis climatico.

La sinergia entre las plataformas geoespaciales y la computacién en la
nube permite continuidades minimizando manualidad que es critica para
prondsticos operativos o sistemas de monitoreo que requieren actualizacio-
nes (Mittal y Vaishay, 2019; Shuvo e Islam, 2022). A pesar del hardware y
del software avanzados, el preprocesamiento de datos sigue siendo un cue-
llo de botella critico. La heterogeneidad de las fuentes, como los resultados
satelitales, in situ y modelos, a menudo resulta en discrepancias importan-
tes en la resolucion espacial, temporal y en los formatos de archivo (Mittal
y Vaishay, 2019; Shuvo e Islam, 2022).

Mientras las técnicas como el escalado de caracteristicas, reduccion de
dimensionalidad y la interpolacién espaciotemporal se emplean rutinaria-
mente, estos pueden imponer sumas de incertidumbre insatisfactorias (Mi-
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ttal y Vaishay, 2019; Shuvo e Islam, 2022). Los controles de calidad, la de-
teccidon de valores atipicos, correccion de errores del sensor, llenado de
brechas, por ejemplo, puede consumir grandes recursos lo cual impulsa la
demanda de conjuntos abiertos normalizados y algoritmos de limpieza au-
tomatizados (Mittal y Vaishay, 2019; Shuvo e Islam, 2022).

Habiendo abordado estos desafios y maximizado el potencial de los
entornos big data, el modelo se mantiene tal cual, y los métodos criticos
siguen siendo utilizables en aplicaciones con alto costo de misién como la
alerta temprana de inundaciones o administracion de riesgo de sequia (Mi-
ttal y Vaishay, 2019; Shuvo e Islam, 2022).

Principales hallazgos en el desempeiio y precision predictiva
Previsidon de inundaciones

La aplicaciéon mas importante del ML y la 1a en hidrologia es la prevision de
inundaciones. La razdén es que hacer un modelo predictivo preciso y atem-
poral puede reducir significativamente los dafios a la propiedad y las muer-
tes (Kumar et al., 2023; Li et al., 2024).

Las arquitecturas de datos como las LsTM, y cNN han demostrado una
mejor captura de la dindmica compleja y no lineal de los eventos de inun-
dacién en comparacidn con los modelos hidrolégicos tradicionales (Ku-
mar et al., 2023; Li et al., 2024). Especificamente, los enfoques LsTM pue-
den capturar dependencias de largo alcance en los datos de lluvia y
escorrentia, mejorando asi los tiempos de entrega y la confiabilidad de los
prondsticos de inundaciones repentinas e inundaciones fluviales (Kumar
et al., 2023; Li et al., 2024).

Ademas, las técnicas de conjunto han funcionado bien en la manipu-
lacién de la entrada de datos de alta dimension y reduccion de la varianza
predictiva (Kumar et al., 2023; Li et al., 2024). En estudios intercomprome-
tidos, estos modelos de conjunto son lo suficientemente generales como
para superar estadisticamente los modelos independientes y los modelos
de redes neuronales simples en una variedad de regiones hidroclimaticas
(Kumar et al., 2023; Li et al., 2024). La precision mejorada se traduce en
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alertas de inundaciones mas rapidas, lo que da a las autoridades locales
tiempo suficiente para comenzar a evacuar y restringir los recursos (Kumar
et al., 2023; Li et al., 2024). Aunque estos son éxitos, hay algunas trampas,
la generalizacién de un modelo en cuencas con datos limitados, sobrecarga
de ajuste de hiperparametros computacionales y dificultades de la caja ne-
gra son areas activas en la investigacion (Kumar et al., 2023; Li et al., 2024).

Sequia y gestion de los recursos hidricos

Ademas de las previsiones de inundaciones, los prondsticos de sequia han
sido enormemente mejorados por las técnicas ML/1A avanzadas, particular-
mente en areas donde la planificacion a largo plazo del uso del agua es
clave (Ahmed et al., 2024; Sundararajan et al., 2021).

Los modelos que usan anadlisis de series de tiempo, a menudo combi-
nando datos de teledeteccion p.ej. Indices de vegetacién de satélites con
datos meteorolégicos, pueden identificar precursores de déficit de lluvia,
tension en el sistema alimentario y agotamiento de los depésitos subterra-
neos (Ahmed et al.,, 2024; Sundararajan et al., 2021).

En este escenario, los métodos ML como la regresiéon de vectores de
soporte y bosques aleatorios generalmente producen predicciones mas pre-
cisas de los indices de sequia estandarizados que la regresién lineal o enfo-
ques meramente fisicos (Ahmed et al., 2024; Sundararajan et al., 2021).

Para el monitoreo de las aguas subterraneas, los investigadores han im-
plementado modelos de aprendizaje profundo y de conjunto para prever
los niveles del agua subterranea en una variedad de escenarios climaticos y
de bombeo, lo que resulta en informacion sobre la tasa de extraccion sos-
tenible (Ahmed et al., 2024; Sundararajan et al., 2021).

Ademas, la combinacion de modelos de aprendizaje automatico con
informacion hidrogeolégica y land-use nuevos e incluso mejorados también
mejora la identificacion de los puntos flacos de la sobreexplotacion, alimen-
tando decisiones politicas y mecanismos de asignacién de retorno (Ahmed
et al., 2024; Sundararajan et al., 2021).
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Sistemas de vigilancia en tiempo real y alerta temprana

Cada vez mas publicaciones destacan el papel del monitoreo en tiempo real
en el fortalecimiento de los Sistemas de Alerta Temprana (SAT) para inun-
daciones, sequia y otros desastres hidrologicos (Perera et al., 2019). La re-
ciente aparicion de los sensores de internet de las cosas (IdC) —midiendo
las precipitaciones, la humedad del suelo, los niveles de agua y calidad del
agua— permite una recopilacién de datos continua y de alta frecuencia
cuando se combinan con algoritmos de deteccion de anomalias, basado en
aprendizaje automatico plataformas DSS de saT, pueden descubrir anoma-
lias, como los rapidos aumentos en los niveles de agua o la repentina caida
de humedad del suelo (Perera et al., 2019).

Destacan, ademads, la teledeteccion tecnologias, especialmente SAR y
satélites Opticos, para un mapeo casi en tiempo real de la extension de la
inundacién que se utiliza para asimilar la prediccién del modelo de la inun-
dacién en conjuntos de datos y actualizaciones sobre un tiempo base dina-
mico (Schumann et al., 2023).

La asimilacion dinamica de datos de sensores e imagenes de satélite ha
reducido significativamente el tiempo de cero a una respuesta por agencias
de gestion de desastres (Schumann et al., 2023). Existen también entornos
de computacion en la nube, la Tierra de Google (EE), Aws, que permiten
una computacién en tiempo real, oportunidades de revestimientos exactos
para los terabytes de sefiales entrantes de alto flujo, la deteccidon de escala,
la medicién satelital de inundaciones (Schumann et al., 2023).

Los calculos y los primeros instantaneos, y la administracion son de vital
importancia para las alertas tempranas protocolos, especialmente en sincronia
ha inundaciones inestables o acceso a rapidamente (Zulfaqar et al., 2024). El
desafio actual para lanzar estas evaluaciones en tiempo real a gran escala
efectiva siga siendo los costos de la infraestructura (Zulfaqar et al., 2024).

La fiabilidad de tiempo real saT es redundancia de la red. Las protube-
rancias, las violaciones de los sensores o la comunicacion han interrumpido
los pronosticos actuales que los hacen confiables (Zulfaqar et al., 2024).
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Tendencias emergentes, innovaciones y debates
Integracion de datos en tiempo real e loT

La convergencia de la red de sensores, los datos de teledeteccion y el anali-
sis de inteligencia artificial ha surgido una nueva era de monitoreo hidro-
légico en tiempo real. Los dispositivos de internet de las cosas, que varian
desde sensores terrestres que miden el nivel del agua y la humedad del
suelo hasta generadores de imagenes basados en drones para evaluar las
condiciones de las llanuras aluviales, producen datos de alta frecuencia a
ser estudiados y visualizados en el momento (Rahman et al., 2023).

Esta amplia cantidad de informacién en tiempo real mejora la granula-
ridad y la puntualidad de los conocimientos hidrolégicos, permitiendo a las
autoridades un feedback casi instantaneo de los cambios en su entorno am-
biental (Rahman et al., 2023). En la practica, varias plataformas basadas en
la nube usan datos IoT combinados con datos de teledeteccion para disci-
plinar canales de aprendizaje automatico para detectar inundaciones, eva-
luar sequias y prever flujos de rios (Rahman et al., 2023).

La data en tiempo real combinada ayuda a detectar anomalias median-
te métodos de aprendizaje automatico de deteccion de anomalias, como
aumentos repentinos en el nivel del agua o cambios abruptos en la profun-
didad del agua subterranea (Rao, 2022).

El resultado es un sistema de alerta temprana mas dinamico y reactivo,
el cual puede ajustar modelos predictivos en base a observaciones nuevas,
reduciendo el riesgo a sorpresas catastroficas (Lakshmanna, 2022). Sin em-
bargo, a pesar del atractivo de estos enfoques unificados, enfrentan barreras
técnicas e institucionales, como la seguridad de la red, los acuerdos de “sha-
ring” de datos y los altos costos de equipar infraestructuras extensivas de
sensores (Lakshmanna, 2022).
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IA explicable en hidrologia

A medida que los modelos de aprendizaje automatico se vuelven mas com-
plejos, las preguntas relacionadas con la aplicabilidad y la transparencia se
han vuelto mas prominentes (Asif, 2024).

Muchos modelos de aprendizaje profundo actuaban como “cajas negras”
que ocultaban cémo los datos de entrada se traducian en resultados. Esta
opacidad puede socavar la confianza, en el peor de los casos, disminuir su
confianza en tales modelos (Asif, 2024).

En respuesta, ha surgido un interés creciente en los métodos de inteli-
gencia artificial explicables dentro de la hidrologia, como las métricas de
importancia de caracteristicas, el mapeo de saliencia, la propagacion de
relevancia por capas (LRP) y las explicaciones locales interpretables del mo-
delo (Muhammad y Bendechache, 2024).

Estas técnicas buscan visualizar o cuantificar el impacto de las variables
de entrada en las predicciones del modelo, aumentando la transparencia
Y, por ende, la confianza del usuario (Muhammad y Bendechache, 2024).
En paralelo, ha habido desarrollos de modelos hibridos de ever-mr-fisicos,
que incorporan el conocimiento del dominio en marcos de inteligencia
artificial para producir (Muhammad y Bendechache, 2024). Aunque sigue
siendo un frente de investigacion activo, estos enfoques explicables pro-
meten equilibrar la capacidad predictiva con la necesaria responsabilidad
requerida por end-users como los ingenieros y los legisladores (Muham-
mad y Bendechache, 2024).

Colaboracién interdisciplinaria

La complejidad de la gestion de los recursos hidricos, en términos meteo-
rologicos, ecoldgicos, sociales y econdmicos, necesita alianzas de canta-
rranas entre cientificos informaticos, hidrélogos y reguladores politicos
(Fu et al., 2024). Los consorcios de colaboracion, como el Instituto Global
para la Seguridad del Agua y HEPEX (Experimento de Predicciéon de Con-
juntos Hidroldgicos), ofrecen ejemplos de cémo la subsanacion de las
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divisiones disciplinares acelera la innovacion y el despliegue operativo de
1A en hidrologia (Fu et al., 2024).

Los cientificos informaticos aportan unos algoritmos de concepcion,
informatica paralela y estructuras de datos, y los hidrélogos aportan su
pericia especifica del campo, garantizando que las encarnaciones del mo-
delo comprendan los procesos fisicos inherentes (Fu et al., 2024). En el
interin, los administradores politicos y del agua aportan una perspectiva
sobre las restricciones regulatorias y las probabilidades de adhesion publica,
las cuales guian la evasion de los resultados de 14 en medidas emprendedo-
ras (Fu et al., 2024).

Se han hecho progresos significativos en la apertura de datos y reposi-
torios compartidos los cuales permiten la colaboracién en la investigacion
y la comparacion de los modelos globales entre si (Fu et al., 2024). Sin em-
bargo, siguen existiendo preocupaciones por la financiacion, las estructuras
organizacionales y los silos disciplinarios (Fu et al., 2024).

Los investigadores y los profesionales subrayan la desesperacion de la
formacidon de mas maquinas multidisciplinarios que combinen no sélo la
ciencia medioambiental con la ciencia informatica, sino también la inves-
tigacion social y la supervision ética (Fu et al., 2024).

La colaboracion exhaustiva mejora las probabilidades de erradicar las
reparaciones de 1A desde los experimentos de practica hasta la emulacion
generalizada, incrementando asi el nimero de resistencia a los desafios cli-
matoldgicos del agua (Fu et al., 2024).

Analisis comparativo de estudios
Fortalezas y limitaciones

Una de tales fortalezas, pero no la ultima, es la heterogeneidad de los al-
goritmos empleados; desde modelos de ML poco profundos, como SVRy
RF, hasta arquitecturas profundas, como LSTM, CNN y redes de transfor-
madores, que han llevado a una fuerte prediccién en los campos de la
prediccién de inundaciones y la evaluacion de la sequia durante la tltima
década (Fu et al., 2024).
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Asi, la adopcién de paradigmas de big data, en términos de teledetec-
cién de alta resolucion y IoT-sensores, subraya la ventaja competitiva de
la 1a hidrolégica actual (Fu et al., 2024). Ademas, algunos grupos de in-
vestigacidn estan demostrando marcos integrados o hibridos que meca-
nicamente incorporan restricciones fisicas en los modelos de ML, lo que
minimiza el peligro de correlaciones espurias y aumenta la interpretacion
de la salida (Fu et al., 2024).

Pero todas las esperanzas de revolucion también se ven obstaculizadas
en varios impedimentos. La calidad de las entradas atin es un impedimen-
to mayor; la mayoria de las cuencas faltan registros a largo plazo y de alta
frecuencia o pierden una breve cobertura de salida. Esto conduce a un ses-
go de modelo para areas bien instrumentadas (Fu et al., 2024).

El sobreajuste es un problema extra, ya que “los modelos, particular-
mente los modelos de deep learning, manifiestan un rendimiento excelente
en los conjuntos de datos de formacién, pero demuestran que no se puede
generalizar para diferentes entornos” (Fu et al., 2024, p. 14507). Ademas, en
entornos con recursos limitados, la intensidad computacional también pue-
de ser un desafio, ya que el entrenamiento de modelos complejos y el ma-
nejo de grandes conjuntos de datos requieren una estructura informatica
significativa (Fu et al., 2024). Finalmente, sigue habiendo un debate abierto
sobre la naturaleza de caja negra de muchos enfoques de 1a de vanguardia,
lo que impulsa la necesidad de soluciones de 1A mas robustas desde el pun-
to de vista de la 1A transparente (Fu et al., 2024).

Factores contextuales

Las condiciones geograficas, climaticas y socioeconémicas son criticas
para la eficacia y la aplicabilidad de los modelos hidrolégicos basados en
datos, segun Fu et al. (2024). Por ejemplo, para las regiones tropicales, “la
alta variabilidad espaciotemporal de la precipitacién, que en muchos casos
solo puede abordarse a través de redes de sensores de alta resolucion o
productos satelitales incluso para los algoritmos de aprendizaje automa-
tico mas sofisticados” puede ser un desafio (Fu et al., 2024, p. 14515);
mientras que las cuencas aridas y semidaridas pueden padecer escasez de
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datos; por lo tanto: la calibracion y validacién de los modelos es mas
complicada incluso con la transferencia de aprendizaje o adaptacion de
dominio” (Fu et al., 2024, p. 14527).

Senalan Fu et al. (2024) que, ademas, las varias variables sociodemogra-
ficas también afectan la implementacion de soluciones de 1a. Por ejemplo,
incluso si las alertas de inundaciones en tiempo real no tienen un efecto
diferenciado, podria tener un éxito limitado en lugares con mecanismos de
respuesta a emergencias subdesarrollados. Ademas, la aceptacion cultural
y social —o la percepcién y la confianza por parte de los interesados— in-
fluye en la manera en que se implementan las soluciones de 1a (Chiloane et
al., 2022). Es mas probable que los trabajos que incorporan los “conocimien-
tos” tradicionales o que son apoyadas por la participacion de la comunidad
tengan niveles mas altos de adopcion de sistemas de prediccion y planifica-
cion del agua (Chiloane et al., 2022). Estos matices contextuales enfatizan
que, aunque los marcos de 1A sean inevitablemente necesarios, las mejoras
y la equidad en la gestién del agua se basaran en su adaptacion a las condi-
ciones hidroldgicas y los antecedentes institucionales regionales (Chiloane
et al., 2022).

Conclusion

La1a y el AA han cambiado radicalmente la forma en que los fendmenos
hidroldgicos se monitorean, modelan y predicen. Esta innovacién se ha
reflejado en la precision mejorada de las predicciones de los algoritmos de
AA superficial y las arquitecturas de aprendizaje profundo, como las LsT™
y las cNN, especialmente para pronésticos no lineales y de alta dimension.

Los sistemas de prediccion en tiempo real de inundaciones y sequias y
el monitoreo y la gestiéon de embalses se han visto notablemente mejorados,
impulsados por la combinacién con big data, la computacion en la nube y
las infraestructuras informaticas de alto rendimiento.

La oportuna toma de decisiones a través de sistemas y modelos de
alerta temprana e integrados ha estado habilitada por estos avances para
apoyar la reduccion del riesgo de desastres y la gestion del agua. Los avan-
ces en el aprendizaje por transferencia, e 1a por refuerzo, han coincidido
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con la escasez de datos y la optimizacion de los sistemas de recursos hi-
dricos. Las iniciativas de 1a también han contribuido a marcos interna-
cionales como el Marco de Sendai y el Objetivo de Desarrollo Sostenible
6, al aumentar la resiliencia a los desastres hidrolégicos. Sin embargo,
existen varios desafios por abordar. En primer lugar, la fiabilidad de los
modelos de 1A se ve obstaculizada por desafios en los datos, que incluyen
la escasez, la inconsistencia, las principales restricciones de propiedad y
las regiones en desarrollo. La segunda es la interpretaciéon de modelos, en
la cual muchos aprendizajes de 1a de caja negra disminuyen la confiabili-
dad de sus usuarios. Aunque los marcos xa1y la combinacién de elemen-
tos fisicos y de 1A se ven prometedores.

Otros desafios incluyen la transferibilidad de A1 a otras regiones debido
al clima y las diferencias socioeconémicas y falta de validacion a largo pla-
zo en tiempo futuro. Se necesitan mas colaboraciones entre disciplinas y
entre personas para abordar estos problemas: acciones en profundidad para
abordar los desafios y la necesidad de un mayor desarrollo hibrido. Es me-
nester también la continuidad de x A1 para aplicaciones hidrologicas y otras
herramientas de colaboracién interdisciplinarias y protocolos unificados
para actividades vinculantes mediante asociaciones e incentivos de finan-
ciacion. Es fundamental integrar la 1a con el marco de gestién para garan-
tizar un esfuerzo sistémico y ético.
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