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RESUMEN

Un soélido estudio hidrolégico diario es una tarea desafiante en regiones caracterizadas por una alta
variabilidad hidro-climatica, como Uruguay. Por esta razén, los modelos hidrolégicos de base fisica
de diferentes escalas temporales y espaciales (concentrados, semi-distribuidos y distribuidos) han
pasado por un largo periodo de desarrollo y aplicacién local. En los ultimos afos, los modelos
basados en datos se estdn usando con éxito para resolver problemas hidroldgicos. Hasta ahora,
estos diferentes tipos de modelos se han estudiado individualmente para evaluar su capacidad
para simular el proceso diario de precipitacién-escorrentia. Este trabajo proporciona una profunda
comparacion entre un modelo agregado (GR4J), un modelo semi-distribuido (SWAT) y otro basado
en datos (Random Forest (RF)) para simular el proceso diario de precipitacidon-escorrentia de dos
cuencas hidrograficas ubicadas en Uruguay (una con reservorio y la otra sin). El rendimiento de
cada modelo se analizé comparando numéricamente y graficamente el caudal observado versus el
simulado en términos de correspondencia temporal y cuantiles. En general, RF presenta un mejor
rendimiento en comparaciéon con los otros modelos fisicamente basados. Sin embargo, carece de
la capacidad de generalizacién que caracterizé a los otros dos enfoques. GR4J y SWAT logran un
desempeno similar en nuestros casos de estudio.
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Simulation of the daily rainfall-runoff process: comparison among GR4J,
SWAT, and Random Forest

ABSTRACT

A robust daily hydrological assessment is a challenging task in regions characterized by high
hydro-climatic variability, like Uruguay. For this reason, physically-based hydrological models of
different temporal and spatial scales (lumped, semi-distributed, and distributed) have undergone
a long period of development and local application. In the last years, data-driven models have
been successfully adopted to solve hydrological problems. So far, these different types of models
have been studied individually to test their capability in simulating the daily precipitation-runoff
process. This study provides an in-depth comparison among a lumped (GR4J), semi-distributed
(SWAT), and data-driven (Random Forest (RF)) model to simulate the daily rainfall-runoff process of
two watersheds located in Uruguay (with and without a reservoir). The model performance was
analyzed by comparing numerically and graphically observed and simulated streamflow in terms
of temporal correspondence and quantiles. Overall, RF shows better performance compared to the
other physically-based models. However, it lacks the generalization capability that characterized
the other two approaches. GR4J and SWAT achieve similar performance at our case studies.

1. Introduccion

Los modelos hidrolégicos confiables son indispensables
para la hidrologia operativa y la gestion de los recursos
hidricos [1]. En la literatura cientifica, existen varios tipos
de modelos que simulan el proceso de precipitacién-esco-
rrentia. Los modelos basados en hipdtesis fisicas utilizan

representaciones matematicas de diferente complejidad de
los procesos hidrologicos. Estos pueden ser concentrados,
semi-distribuidos o distribuidos [2-4]. En contraposicion,
los modelos basados en datos consisten en regresores
potentes que no incorporan previamente ninguna infor-
macion acerca de los procesos involucrados, sino que los
interpretan a partir de los datos que le son proporcionados.
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Encontrar un modelo apropiado para cada caso de estudio
todavia se considera una tarea desafiante para los hidro-
logos, ya que los principales mecanismos de control del
sistema hidrolégico a menudo varian de un lugar a otro
bajo el alcance de las escalas espaciales y temporales en
uso [5].

Los modelos concentrados consideran la cuenca de
estudio como una sola unidad, promediando las carac-
teristicas espaciales relacionadas con la respuesta preci-
pitacion-escorrentia [6]. Uno de los modelos
concentrados mas adoptados en Uruguay es el modelo
Génie Rural a 4 paramétres Journalier (GR4]) [7-9], que
pertenece a la familia de modelos basados en la cuanti-
ficacion de la humedad del suelo.

Los modelos distribuidos dividen la cuenca en unida-
des elementales, como celdas de cuadricula, y los flujos se
enrutan de una celda a otra a medida que el agua drena
a través de la cuenca. Esto permite representar la hetero-
geneidad de la cuenca hidrogréfica. La resolucién de la
cuadricula generalmente se elige de modo que sea del
tamafo adecuado para representar la variacion espacial
de los principales procesos de escorrentia (como precipi-
tacion, infiltracion, etc.) [10]. También existen modelos
semi-distribuidos, que discretizan la cuenca en subdreas
o subcuencas homogéneas segin la topografia, las carac-
teristicas fisicas de la cuenca o el drea de drenaje. Los
parametros de infiltracion o precipitacién se tratan como
homogéneos dentro de cada subcuenca [10]. El modelo
Soil & Water Assessment Tool (SWAT) es uno de los
modelos semi-distribuidos mds adoptados en Uruguay
[11-15] y es capaz de simular el proceso precipitaciéon-es-
correntia para pasos de tiempo mensuales y diarios.

A nivel internacional, se han realizado varias investi-
gaciones comparando modelos hidrolégicos de distinto
tipo [16-19]. En el caso de estudio de Krajewski et al.
(1991), el modelo concentrado tendia a subestimar seve-
ramente los picos de inundacion en comparacion con el
modelo distribuido [16]. Refsgaard y Knudsen (1996)
realizaron una comparacién entre modelos conceptua-
les concentrados, semi-distribuidos y totalmente distri-
buidos para cuencas con escasez de datos en Zimbabue.
Sus resultados no pudieron justificar el uso del modelo
completamente distribuido [17]. También Anshuman
et al. (2019) propusieron considerar modelos concen-
trados en lugar de los modelos fisicamente basados
cuando se analizan cuencas hidrograficas con baja dis-
ponibilidad de datos [20]. Sin embargo, en la mayoria de
estos estudios se informé que los modelos distribuidos
pueden en algunos casos proporcionar mejoras en com-
paracién con los concentrados [17,18].

Debido a su capacidad para modelar los sistemas no
lineales complejos, los modelos basados en datos, como
los de aprendizaje automatico (AA), han surgido como

una poderosa alternativa a los modelos basados en hipé-
tesis fisicas [21,22]. A diferencia de dichos modelos, los
modelos de AA usan funciones matemadticas para
conectar las variables de entradas a las de salidas del
modelo, ignorando la relacién fisica entre las mismas
[15]. Entre varias técnicas, Random Forest (RF) es una
de las més adoptadas para resolver problemas ambienta-
les ya que tiene la ventaja de ser un método de caja blanca
y es capaz de cuantificar la sensibilidad del modelo a las
variables de entrada a partir del muestreo ‘out of the bag,
lo que permite la interpretacion del proceso de aprendi-
zaje desde el punto de vista fisico [21]. En los dltimos
afos, en la literatura cientifica internacional se pueden
encontrar muchas aplicaciones exitosas de RF para la
simulacién del proceso hidroldgico de precipitacion-es-
correntia [22-24]. También a nivel nacional, estin
habiendo impulsos en el uso de estas técnicas de AA
para abordar problemas ambientales [9,24-27].

Hasta el momento, se han estudiado individualmente
los modelos GR4], SWAT y RF para la simulacién del
proceso diario precipitacién-escorrentia. Sin embargo,
pocos estudios han comparado los tres enfoques [28,29].
Por lo tanto, se necesita un analisis riguroso y una discu-
sién exhaustiva para comprender cudles son las capaci-
dades y los inconvenientes de los tres enfoques de
modelacién cuando se aplican al mismo caso de estudio.

Basandonos en lo anterior, el objetivo principal de
este estudio es proporcionar una comparacion profunda
entre un modelo agregado, GR4J, un modelo semi-
distribuido, SWAT, y un modelo de AA, RF, en la
simulacion del proceso diario de precipitaciéon-esco-
rrentia a escala de cuenca. En particular, la interrogante
cientifica que se busca responder es qué lugar ocupa un
modelo basado en AA, como RF, respecto a modelos de
base fisica agregados (GR4]) y semi-distribuidos
(SWAT) si se analiza su desempefio en términos de
correspondencia temporal y cuantiles. Los tres modelos
seran implementados en las mismas dreas de estudio
para una mejor comparacion.

2. Materiales y métodos
2.1. Area de estudio

La cuenca del rio Santa Lucia Chico (SLC) (Figura 1) fue
seleccionada como drea de estudio debido a su impor-
tancia estratégica para Uruguay. Es la principal fuente
de agua potable del pais, ya que destina agua para el 60%
de la poblacién uruguaya y también sustenta varias
actividades agroindustriales, siendo uno de los princi-
pales polos de produccién de alimentos [30-32]. En la
misma se ubica el reservorio de Paso Severino (PS), un
embalse de 15 km? de superficie, 20 m de
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Figura 1. Cuencas de estudio con cierre en Florida (sin reservorio) y Paso Severino (con reservorio), ubicadas en la cuenca del rio Santa

Lucia Chico.

profundidad méaxima y con una capacidad de almacena-
miento de 65 hm? [30].

La cuenca se encuentra en la region centro-sur de
Uruguay, cubriendo un 4rea igual a 2478 km® Su princi-
pal centro urbano es la ciudad de Florida y las principales
coberturas del suelo son pastizales (82.4%) y agricultura
(9.4%). El clima es templado con una precipitacion total
anual que oscila entre 1000 mm y 1500 mm y una tem-
peratura del aire que varia entre 3°C y 30°C [33].

Esta cuenca fue elegida no solo por su importancia
estratégica sino también porque es un sistema mixto
l6tico y léntico [34]. Resulta de interés llevar a cabo el
objetivo principal de este estudio en dos subcuencas, que
son hidroldgicamente diferentes entre si. Por esta razon,
se consideraron como puntos de cierre las dos estaciones
de monitoreo de caudales ubicadas en la cuenca del SLC,
los cuales definen una cuenca aguas arriba con punto de
cierre en la ciudad de Florida (FL), caracterizada por un

sistema l6tico con una respuesta hidroldgica mas rapida;
y toda el area de estudio, con punto de cierre en la
desembocadura de la presa PS, que también incluye el
sistema léntico del embalse de PS (Figura 1).

2.2. Datos disponibles

2.2.1. Variables meteoroldgicas

Los registros de precipitacion diaria acumulada (P) fue-
ron proporcionados por el Instituto Uruguayo de Meteo-
rologia (INUMET). Se consider? la P registrada en ocho
estaciones pluviométricas ubicadas cerca de la cuenca en
La Cruz, Sarandi Grande, San Gabriel, 25 de Mayo,
Reboledo, Cerro Colorado, Florida y Mendoza (Figura 1).
Florida es la tinica estacién meteoroldgica con registros
desde el 01/05/1989. El resto de las estaciones son pluvio-
métricas y tienen observaciones que cubren el periodo 01/
01/1980 - 30/06/2020.
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También se consideraron series temporales de hume-
dad relativa (HR), velocidad del viento (WS), radiacion
solar (SR), temperaturas diarias minimas y maximas
(Twin ¥ Tmax)> y evapotranspiraciéon potencial (ETP)
calculada con el método de Penman-Monteith (periodo
del 01/01/1980 al 30/06/2020). Dichas variables fueron
proporcionadas por el Instituto Nacional de Investiga-
ciones Agropecuarias (INIA). En particular, se adoptaron
las observaciones registradas en la estacidn meteorolo-
gica Las Brujas, ya que es la mas cercana al sitio en
estudio entre las disponibles (Lat: —34.67, Lon: —56.34).

2.2.2. Caudal

El caudal medio diario (Q) considerado en este trabajo
corresponde al periodo comprendido entre el 01/01/1990
y el 31/12/2015. Fue registrado en la estacion ubicada en la
ciudad de Florida por la Direccién Nacional de Aguas
(DINAGUA) de Uruguay. Ademas, se utilizé la informa-
cién de la descarga media diaria de la represa PS que cubre
el periodo 01/01/1990 - 31/12/2015 (Figura 1). Los datos
fueron registrados y proporcionados por la empresa nacio-
nal responsable de las operaciones de gestion de presas
y distribucién de agua potable (Obras Sanitarias del
Estado, OSE).

2.2.3. Informacion espacial

La informacion espacial de topografia, uso/cobertura del
suelo y tipo de suelo fue considerada para este estudio,
particularmente para el modelo SWAT. El modelo digital
del terreno (MDT) se obtuvo de un mapa topografico
nacional (escala 1:50,000). El mismo indica que las pen-
dientes de la cuenca son bajas, con menos del 5% para el
77% de la regién y mas del 10% para sdlo el 2% de la
misma. El mapa actual del uso/cobertura del suelo (afio
2018) fue proporcionado por el Ministerio de Ganaderia,
Agricultura y Pesca (MGAP) (escala 1:50,000). Los usos
del suelo incluyen pastizales (82.4%), agricultura (9.4%),
silvicultura (4.9%), ganaderia lechera (1.2%), areas urba-
nas (0.9%), cuerpos de agua (0.7%) y humedales (0.5%).
La clasificacion de suelos que considera el mapa de suelos
tiene en cuenta el CONEAT, que es el indice de produc-
tividad nacional [33]. En la cuenca de estudio se pueden
encontrar diecinueve tipos de suelo, principalmente sue-
los arcillosos pertenecientes a los grupos hidrolégicos B y
C. En la Figura MS1, y la Figura MS2, ubicadas en el
Material Suplementario, se pueden encontrar graficados
los mapas de usos y tipos de suelo respectivamente.

2.3. Modelos

2.3.1. Modelo conceptual agregado: GR4J
El modelo GR4]J es un modelo conceptual de precipitacio-
n-escorrentia propuesto por Perrin et al. [34], con paso

diario, caracterizado por el célculo de la humedad del
suelo. El mismo, toma como datos de entrada la P y la
evapotranspiracion potencial (ETP) para luego modelar el
almacenamiento en el suelo teniendo en cuenta dos reser-
vorios. En este caso se ingresa la serie de P promediada
para el drea de la cuenca con el método de Thiessen,
mientras que la ETP es la determinada por INIA para la
estacion de Las Brujas. A su vez, el modelo transita una
parte del escurrimiento mediante un hidrograma unitario
simple y el resto a través de un hidrograma unitario que se
almacena en un reservorio no lineal para finalmente con
ambas formar la escorrentia total. En la Figura 2, se pre-
senta el esquema del modelo y a continuacién se lo des-
cribe brevemente.

Primero, con un reservorio de intercepcién de capa-
cidad cero, en el modelo se calcula la P efectiva (P,) o la
evapotranspiracion neta (E,), dependiendo de si la P es
mayor a la E o viceversa:

{Sisz;Pn_P—EyEn_o N
SiP<E;P,=0yE,=E—P

En caso de que P,, o E,, sea mayor a 0, una fraccién de la
misma (P, o E, respectivamente) aporta al reservorio de

interception
En Pn
Es Ps Pn-Ps
Production
X
store l[ s
Perc —/’l)l\
0.9 0. 1
UHI UH2 1
P— “—>
X3 2.)(4
| |
9 o1
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store X3 F(x2) —7 F(x2)
/
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L |

Figura 2. Esquema del modelo GR4J [34].



produccién (capa sub-superficial del suelo), la cual es
funcién del contenido de agua en el suelo (S) y de x;
(mm), un parametro del modelo que representa la
capacidad maxima de almacenamiento del suelo (es
decir, del reservorio de produccién).

Una vez calculado P, o E, el contenido de agua en el
suelo es actualizado con: S = S - E; + P,. A continuacidn,
se estima la percolacion (Perc) hacia la zona saturada del
suelo y se actualiza nuevamente el contenido de agua en
el suelo (S = S - Perc).

Luego, la suma del exceso de almacenamiento de
humedad del suelo y la P, genera la escorrentia total
(Q; = Perc + [P, - PJ]) que se divide en dos componen-
tes: una correspondiente a la escorrentia subsuperficial
o flujo lento, que transita el 90% de la lluvia efectiva con
un hidrograma unitario y un reservorio no lineal; la otra
correspondiente a la escorrentia directa, que transita el
10% restante con un segundo hidrograma unitario.

El tiempo base de ambos hidrogramas unitarios se
representa a través de un unico pardmetro x, (dias) y la
capacidad de almacenamiento del reservorio no lineal
constituye otro parametro, x; (mm).

Finalmente, el modelo utiliza una funcién de flujo de
agua subterranea entre cuencas para calcular las ganan-
cias o pérdidas derivadas de la interaccion entre la
cuenca y las cuencas vecinas, a través de una funcién
dependiente de un cuarto pardmetro x, (mm). El caudal
total en el punto de descarga es la suma de los compo-
nentes antes mencionados [35]. Para este estudio, el
modelo fue implementado en MATLAB.

2.3.2. Modelo distribuido fisicamente basado: SWAT
El modelo SWAT, propuesto por Arnold et al. [3], es un
modelo hidroldgico semi-distribuido ampliamente uti-
lizado, que ha demostrado ser preciso en la represen-
tacion del proceso precipitacion-escorrentia para paso
de tiempo diario y mensual. Tiene un esquema de
calculo complejo ya que considera la distribucion espa-
cial de suelos, usos de suelo y topografia, y caracteriza el
proceso lluvia-escorrentia a través de mas de 30 para-
metros. Consecuentemente, la superficie de la cuenca se
divide en dos escalas: i) subcuencas, que se determinan
a partir de la distribucién de la red de drenaje superfi-
cial, y ii) unidades de respuesta hidrolégica (HRU por su
sigla en inglés), que son una subdivisiéon de las subcuen-
cas, determinada por la interseccién de los mapas de uso
de suelo, tipo de suelo y pendiente. Se calcula la esco-
rrentia para cada HRU y luego se agrega el resultado
para cada subcuenca y posteriormente para toda la
cuenca. Ademads, acopla modelos para simular la gene-
raciéon, movilizaciéon y transporte de nutrientes
y sedimentos [9,36]. El balance hidroldgico se calcula
con la siguiente ecuacién:
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t
S =S50+ > (Piia— Qup — E—Perc— Qg)  (3)

i=1

donde S; representa el contenido final de agua (mm), Sy
es el contenido inicial de agua en el suelo en el dia
i (mm), t es el tiempo (dias), P, es la precipitacion en
el dia i (mm), Qy,, representa la escorrentia superficial
en el dia i (mm), E es la evapotranspiracion en el dia
i (mm), Perc es la cantidad de agua que ingresa a la zona
vadosa desde el suelo (mm), Qg es la cantidad de agua
subterranea en el dia i (mm).

Para la implementacién del modelo se utilizo
QSWAT (herramienta basada en QGIS). La configu-
racion del modelo final consta de 20 subcuencas y 317
HRU. SWAT comprende varios métodos para calcular
los procesos hidrolégicos. En este estudio, el calculo
de la escorrentia superficial diaria se basdé en
el método del Numero de Curva (CN) del Servicio
de Conservacion de Suelos (SCS). Para calcular la
evapotranspiracion, se utilizé la opciéon de Penman-
Monteith, y se eligié el método de Muskingum para
representar el transito fluvial desde la salida de las
subcuencas hasta el punto de descarga de la cuenca.
La evaporacion potencial del agua del suelo se estimé
en funcién de la evapotranspiraciéon potencial y del
indice de drea foliar. La evaporacion real del suelo se
calculdé usando funciones exponenciales de profundi-
dad del suelo y contenido de agua. La evaporacién del
agua de las plantas se simul6é con una funcion lineal
de la evapotranspiracién potencial, el indice de drea
foliar y la profundidad de la raiz, y esta limitada por el
contenido de agua del suelo. La informacién sobre el
manejo del suelo se recuperé de un modelo SWAT
implementado previamente en una cuenca limitrofe
[12]. Los datos meteorologicos de entrada incluyen
HR, SR, TyuwTmin vy WS de la estacion INIA Las
Brujas y P en las ocho estaciones mencionadas ante-
riormente (Figura 1). El embalse PS, ubicado cerca del
punto de cierre de la cuenca, fue considerado en el
modelo como un embalse no controlado con una tasa
de descarga anual promedio, estimada a partir de los
datos del Q erogado por la represa.

2.3.3. Modelo de aprendizaje automdtico: random
forest

El modelo RF, introducido por Brieman [37], es un
algoritmo de AA supervisado capaz de representar
relaciones no lineales entre las variables de entrada
y salida. Es un método de ensamble, es decir, se
compone de muchos drboles de decision (weak lear-
ners) que se utilizan para predecir un valor (regre-
sion) o una clase (clasificaciéon). Su respuesta es el
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promedio de los valores predichos (para regresién)
o la clase mds predicha (para clasificacion). En este
trabajo, se explotd la capacidad de este algoritmo
COmo regresor.

Muchos métodos estadisticos clasicos (incluidos
los métodos de arboles de decisién) suelen presentar
una tendencia a sobreajustarse (overfitting). Esto
quiere decir que tienden a aprender muy bien los
datos de entrenamiento, pero sin lograr una buena
generalizacion. Una forma de mejorar dicha genera-
lizacion (o sea, bajar el overfitting), es combinar
modelos diferentes, de modo que cada uno funcione
de forma distinta y sus errores tiendan
a compensarse. Como se menciond anteriormente,
un RF es un ensamble de arboles de decision. Para
conseguir que los errores se compensen entre si y la
probabilidad de sobreajuste sea baja, se emplea
el método bootstrap aggregation (bagging) [38]. Con
este método, cada arbol de decision se entrena con un
subconjunto del conjunto de entrenamiento. Estos
subconjuntos se forman eligiendo muestras aleatoria-
mente (con repeticiéon) del conjunto de entrena-
miento. Luego la prediccion final es el promedio de
las predicciones de los drboles del bosque. Estda com-
probado que este método otorga una muy buena
precisién al tiempo que reduce las posibilidades de
sobreajuste o la introduccién de sesgos.
A continuacién, se proporciona una breve descrip-
cion de este enfoque [38].

Dado un conjunto de entrenamiento E de n muestras
(filas) y m variables (columnas), el algoritmo de RF para
regresion es el siguiente:

e Bagging: Se crean b conjuntos de muestras aleato-
rias E* de tamafio n con reemplazo de todo el
conjunto de entrenamiento.

¢ Entrenamiento: se entrenan b arboles de decision,
cada uno con un conjunto de muestras aleatorias
distinto, repitiendo los siguientes pasos para cada
nodo del arbol de decision hasta que se alcance el
tamafio minimo de nodo:

o seleccionar un subconjunto de variables de
tamafo m* del conjunto completo;

o elegir la mejor variable de divisién junto con el
mejor valor de division en el sentido de minimi-
zar el error cuadratico medio del subconjunto de
variables seleccionado en el ultimo subpaso;

o dividir el nodo en dos ramas segiin la mejor
variable/punto de division seleccionado en el
ultimo subpaso.

e Prediccion: El valor de la prediccion del RF es el
promedio de los valores observados en los nodos
terminales de los arboles de decisidn, es decir, el

promedio de las predicciones de los arboles de
decision que forman parte del ensamble.

Se consideraron las mismas variables hidro-
meteoroldgicas de entrada que requiere el modelo
SWAT, para que la comparacién sea valida. Ademas,
se incorporaron otras variables artificiales que derivan
de las primeras, que permitieron facilitar al algoritmo la
interpretacion de los datos y de los procesos que se
quieren simular. Dichas variables artificiales fueron: el
acumulado de P en los ultimos 7 dias (Peum)s
Q desfasado de 1, 2 y 3 dias (Q.1, Q> ¥ Qy.3, respectiva-
mente) y la media mévil ponderada exponencialmente
(EWMA por sus siglas en inglés) del resto de las varia-
bles climaticas (p.e., HR,yma)- El modelo fue implemen-
tado en Python, utilizando la biblioteca scikit-learn [39].

2.4. Calibracion/entrenamiento y validacion/testeo
de los modelos

2.4.1. Desempeno de los modelos

Se comparo6 el desemperiio de los tres modelos en térmi-
nos de correspondencia temporal y cuantiles. Lograr una
buena correspondencia temporal es importante para vali-
dar la robustez del modelo hidrolégico pensando en
posibles aplicaciones de operacion en tiempo real. Esto
se evalud con una representacion grafica de las series
temporales observadas y simuladas, asi como también
con graficos de dispersion de caudales observados vs.
caudales simulados, para cada uno de los tres modelos,
y en los dos sitios de interés. Esto fue realizado para las
salidas de paso diario y también para sus acumulados
mensuales en el periodo de estudio. Una buena simula-
cion de los cuantiles correspondientes a los caudales altos
y bajos es critica para evaluar la precision del modelo en
eventuales aplicaciones para evaluacion del impacto del
cambio climatico o gestion de los recursos hidricos. Para
identificar diferentes intervalos de caudales, se utilizaron
las curvas de permanencia, que pueden considerarse
como indicadores generales de las condiciones hidrolé-
gicas. Los intervalos de las curvas de permanencia se
pueden agrupar en varias categorias [21]. Un enfoque
estandar es dividir dichas curvas en cinco zonas: caudales
pico (0-10%), caudales altos (10-40%), caudales medios
(40-60%), caudales bajos (60-90%) y caudales de sequia
o estiaje (90-100%) [40]. Por lo tanto, se evalué el desem-
pefio de los tres modelos, en términos de cuantiles, para
estas cinco condiciones de caudal.

Para proceder con la evaluacién del desempeno glo-
bal (correspondencia temporal y cuantiles) de los mode-
los, se calcularon la eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE),
el porcentaje de sesgo (PBIAS) y el estadistico conocido
como RSR, que surge de dividir la raiz del error



cuadratico medio entre la desviacion estandar de los
datos observados. Estos indicadores reportan el desem-
pefio general de los modelos, ponderando equitativa-
mente todo el rango de caudales. A ellos se agregaron
dos indicadores mas, la eficiencia de Nash-Sutcliffe
logaritmica (LNSE) y la eficiencia de Nash-Sutcliffe de
picos (PNSE), que otorgan una ponderacién mayor a los
caudales de estiaje y caudales pico respectivamente,
permitiendo evaluar con mayor precision la perfor-
mance de los modelos en esos rangos.

La funcién objetivo utilizada para la calibracién/entre-
namiento y validacidon/testeo de los tres modelos fue NSE:

S n(0; — Py)’?
> n(0;~ 0)’

donde P; representa el valor simulado, O; es el valor

NSE=1— (4)

observado y O es el promedio de los valores observados.

NSE es una estadistica normalizada que expresa la
magnitud relativa de la varianza de los residuos en
comparacidn con la varianza de los datos medidos.
NSE varia entre -co y 1: NSE = 1 es el valor éptimo, los
valores negativos significan que la media de los datos
observados es un mejor predictor que los datos simula-
dos. Es conocido que el valor de este indicador puede
tener alta incertidumbre cuando se utiliza para la com-
paracion de series hidroldgicas, ya que el mismo puede
verse influenciado significativamente por unos pocos
valores altos de caudal [28]. Es por esto que se deter-
mindé su incertidumbre de muestreo mediante
el método de jackknife-after-bootstrap propuesto por
[28]. Se hizo tnicamente con el NSE por tratarse de la
funcién objetivo de calibracidn. Para el célculo se utilizo
el paquete de cddigo ‘gumboot’ de R [41].

El desempefio global de los modelos también fue
evaluado utilizando el PBIAS y el RSR:

> n(0; — Py)
Zizl T’IO,'

PBIAS = 100 * (5)

= n(0; — P;)?
Rsp— V2= ™ ) ©6)

527 n(0; = 0)’
PBIAS mide la tendencia promedio de los datos simu-

lados a ser mas grandes o mas pequefios que los respec-
tivos datos observados. PBIAS = 0 representa el valor
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optimo. Valores bajos indican una simulacién mds pre-
cisa del modelo. Los valores positivos indican un sesgo
de subestimacién del modelo y los valores negativos
indican un sesgo de sobreestimacién del mismo.

RSR incluye los beneficios de los indices estadisticos de
error (RMSE) incluyendo el ajuste de escala/normalizacion
(al dividir por la desviacion estandar). Su valor dptimo es
RSR = 0 que implica cero variacion residual. Entre menor
sea su valor, mejor el desempefio del modelo.

El desempefio para caudales bajos se evalué mediante
LNSE, que consiste en el calculo del NSE, tal como se
indica en la Ecuacion 4, pero aplicando el logaritmo
natural a las series de caudales observados y simulados.

Como indicador de caudales altos, se utilizo PNSE, el
cual también se calcula de forma idéntica al NSE (Ecua-
cién 4), salvo que se considera O; como los valores
observados de caudal pico (méximos locales de la
serie) y P; sus correspondientes temporales en la serie
simulada. Cabe destacar que, para que sea un indicador
fiel del desempefio para caudales elevados, se conside-
raron Unicamente los valores que superaran el percentil
90 de la serie observada (este valor es aproximadamente
61 m’/s en Paso Severino y 33 m>/s en Florida).

La evaluacion de los tres modelos se baso sobre las
calificaciones generales de desempefio de un modelo
hidrolégico de paso mensual introducidas por Moriasi
et al. [42] (Tabla 1). Para LNSE y PNSE se utilizé la
misma calificacién de NSE [43-45]. Los indices de
desempefio de los modelos se resumen en la Tabla 2.

2.4.2. Calibracion y validacion del modelo GR4J

La calibracién del modelo GR4J se realiz6 de forma
manual, empleando un procedimiento iterativo, que
consiste en ir cambiando los cuatro parametros del
modelo dentro de su rango convencional de variacién
y comparando (numérica y graficamente) el hidrograma
simulado con el observado tanto en Florida como en PS.
Si bien este procedimiento tiene sus limitaciones, ya que
no explora en su totalidad el espacio de parametros, se
entendié adecuada su utilizacidn en este caso en que el
modelo utilizado es sencillo (solamente tiene 4 parame-
tros) y se encuentra regionalizado para todo el Uruguay
[7]. Los cuatro parametros del modelo con los respecti-
vos rangos de variaciéon se resumen en la Tabla 3. Se
considero el NSE como funcién objetivo y se evaluaron
también PBIAS y RSR. El periodo de calibracién fue del

Tabla 1. Calificaciones generales de desempefio de un modelo hidrolégico de paso mensual [28].

Nivel de desempefio NSE

PBIAS RSR

0.75 < NSE < 1.00

0.65 < NSE < 0.75

0.50 < NSE < 0.65
NSE < 0.50

Muy bueno
Bueno
Satisfactorio
Insatisfactorio

PBIAS < £10 0.00 < RSR < 0.50
+10 < PBIAS < +15 0.50 < RSR < 0.60
+15 < PBIAS < +25 0.60 < RSR < 0.70

PBIAS > +25 RSR > 0.70
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Tabla 2. Indices de desempefio de los modelos para cada criterio
de comparacion.

Criterios de comparacién

Indicador de performance Cuantiles

NSE

PBIAS

RSR

LNSE

PNSE

Series temporales
Graficos de dispersion
Curvas de permanencia X

Correspondencia temporal

X X X X X X X
X X X X X

17/01/1989 al 31/12/2008. Después del proceso de cali-
bracién, el modelo GR4]J fue validado del 01/01/2009 al
06/05/2016, considerando el mejor conjunto de parame-
tros seleccionados durante la calibracion.

2.4.3. Calibracion y validacion del modelo SWAT

Se utiliz6 el software SWAT-CUP para el proceso de
calibracion y validacién del modelo SWAT. El mismo
dispone del algoritmo SUFI-2 [2], una técnica de opti-
mizacién que permite calibrar el modelo y cuyos resul-
tados se pueden usar para calcular indicadores de
sensibilidad para cada uno de los parametros utilizados.
Se aplic6 el mismo inicialmente con una amplia selec-
cién de parametros. Luego se eligieron los 10 de mayor
sensibilidad para continuar trabajando (Tabla 4). La
descripcién del analisis de sensibilidad, junto con sus
resultados, se presentan en el Material Suplementario
(Tabla MS 1).

La variable de respuesta del modelo fue el caudal
observado tanto en Florida como en PS. Se considerd
el NSE como funcién objetivo y se calcularon también
PBIAS y RSR. La calibracion fue multiobjetivo,

buscando optimizar el conjunto de pardmetros seleccio-
nados para que el desempefio conjunto sea 6ptimo en
ambos puntos de cierre (PS y FL). Para esto se estable-
cieron dos tipos de variacion de los parametros: ‘Valor,
para la cual el algoritmo de optimizacién (SUFI-2) itera
cambiando el valor del pardmetro y ‘Porcentual,’ en la
cual se modifica el valor del pardmetro sumando un
porcentaje (positivo o negativo) por sobre su valor ini-
cial. El primer método de variacién se utilizé en para-
metros que son representativos de toda la cuenca,
mientras que el segundo se aplic6 a aquellos que varian
espacialmente. El periodo de calibracion fue el mismo
usado para el modelo GR4]J (del 17/01/1989 al 31/12/
2008). Posteriormente, utilizando los parametros 6pti-
mos resultantes de la calibracidon, SWAT fue validado
con una sola corrida para el periodo 01/01/2009 - 06/
05/2016.

2.4.4. Entrenamiento y testeo del modelo random
forest

Para el desarrollo del modelo RF, el conjunto de datos se
dividié en subconjuntos de entrenamiento (75% del
total de los datos) y de evaluacion (el restante 25%),
correspondientes respectivamente a los datos conside-
rados para la calibracién y validacién de los modelos
GR4] y SWAT. Se adopté una validacion cruzada de 5
veces (5-fold cross validation) para el entrenamiento.
Durante la validacion cruzada se ejecuté un proceso de
optimizacién de los hiperparametros del algoritmo uti-
lizando la biblioteca Optuna, implementada en Python
[41]. Se consideraron dos hiperparametros para la vali-
dacion cruzada del modelo: max_features, que repre-
senta el nimero maximo de variables (features) que

Tabla 3. Parametros de calibracion del modelo GR4J.

Pardmetro Descripcion Rango de variacién
X; (mm) Capacidad maxima del primer reservorio [50, 130]

X2 (mm) Coeficiente de intercambio con el agua subterranea [-3,2]

X3 (mm) Capacidad maxima del segundo reservorio [30, 90]

X4 (dias) Tiempo base del hidrograma unitario [1.7,33]

Tabla 4. Parametros de calibracion del modelo SWAT.

Rango de
Parametro Descripcién Tipo de variacion variacion
ALPHA_BF.gw Constante de recesion del flujo base (1/dias) Valor 0.1a1
GW_DELAY. Tiempo de desfasaje del agua subterranea (dias) Valor 0a?75

gw
GWQMN.gw  Umbral de contenido de agua en el depdsito subterrdneo para que se produzca el flujo de retorno Valor 1500 a 15,000
(mm)

CH_N2.rte Coeficiente de rugosidad de Manning en cauces (fuera de las subcuencas) (s/m'?) Valor 0.05 a 0.15
CH_N1.sub Coeficiente de rugosidad de Manning en cauces (dentro de las subcuencas) (s/m") Valor 0.02a0.1
OV_N.hru Coeficiente de rugosidad de Manning de la superficie para flujos no concentrados (s/m'3) Valor 0.04a04
SURLAG.bsn  Tiempo de desfasaje del agua superficial (dias) Valor 2a12
CN2.mgt Numero de curva asociado a la cobertura del suelo Porcentual —50% a 50%
SOL_AWC.sol  Valor de Agua Disponible del suelo (mm H,0/mm suelo) Porcentual —50% a 100%
SOL_K.sol Conductividad hidraulica saturada del suelo (mm/h) Porcentual —50% a 50%




Tabla 5. Parametros de entrenamiento del modelo RF.
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Parametro

Descripcion

Rango de variacién

max_features
max_depth

Numero maximo de variables que puede considerar un arbol (porcentaje del total)
Profundidad méxima de cada arbol (cantidad de niveles)

10% — 100%
2a20

puede considerar un arbol y max_depth, que corres-
ponde a la profundidad maxima de cada arbol
(Tabla 5). max_features controla la cantidad de variables
que se seleccionan en busca de la mejor division, mien-
tras que max_depth controla el crecimiento del arbol de
decisiones: cuanto mas profundo es el drbol, mas divi-
siones tiene y captura mas informacién sobre los datos.
Después de identificar el mejor conjunto de hiperpara-
metros, se gener6 un modelo utilizando sus valores
optimos. Luego se calculd el desempeiio del mismo
para el conjunto de datos de testeo. Asi como para los
modelos anteriores, se utiliz6 NSE como funcion obje-
tivo y se calcularon también PBIAS y RSR como indica-
dores de desempeno.

3. Resultados

3.1. Optimizacion de los pardmetros de
calibracion/entrenamiento

Los valores 6ptimos de los pardmetros de calibracién/
entrenamiento de los tres modelos se muestran en la

Tabla 6. Para el modelo SWAT, los pardmetros que
representan la rugosidad de los cauces (CH_NI
y CH_N2) y el numero de curva (CN2) asumen valores
razonables en comparacion a los valores propuestos en
la literatura cientifica. Se nota también que los pardame-
tros que se refieren al contenido de agua en el suelo, al
agua subterrdnea y al intercambio entre agua subterrd-
nea y escorrentia superficial (SOL_AWC, ALPHA_BF,
GW_DELAY, GWQMN) tienden a valores altos del
rango de variacion reportado en la Tabla 4.
Considerando los parametros del modelo GR4],
se puede observar que los rangos de variaciéon mos-
trados en la Tabla 3 son similares a los rangos de
variacion  propuestos por  Perrin et al.
(x; € [100,—1200]; x, € [5,3]; x3 € [20,300];
x4 € [1.1,2.9]) [3]. En particular, los valores de x;
son bajos para ambas cuencas. Esto se justifica por
el hecho de que los suelos uruguayos no son espesos
y se caracterizan por arcillas expandidas formadas
por minerales que con el agua aumentan su volu-
men y reducen la capacidad de almacenamiento del
suelo. Consecuentemente, los suelos uruguayos se

Tabla 6. Pardmetros 6ptimos de calibracién/entrenamiento de los tres modelos.

Pardmetro Unidad Valor 6ptimo
Paso Severino SWAT ALPHA_BF.gw 1/dias 0.83
GW_DELAY.gw dias 69
GWQMN.gw mm 14,175
CH_N2.rte s/m'? 0.1
CH_N1.sub s/m'3 0.027
OV_N.hru s/m'3 0.086
SURLAG.bsn dias 83
CN2.mgt -0.16
SOL_AWC.sol mm H,0/ mm suelo 0.99
SOL_K.sol mm/h 0.36
GR4J x1 mm 120
x2 mm -3
x3 mm 30
x4 dias 33
RF max_features 1
max_depth 9
Florida SWAT ALPHA_BF.gw 1/dias 0.83
GW_DELAY.gw dias 69
GWQMN.gw mm 14,175
CH_N2.rte s/m'? 0.1
CH_N1.sub s/m'3 0.027
OV_N.hru s/m'3 0.09
SURLAG.bsn dias 8.3
CN2.mgt -0.16
SOL_AWC.sol mm H,0/ mm suelo 0.99
SOL_K.sol mm/h 0.36
GR4J x1 mm 99
x2 mm -3
x3 mm 40
x4 dias 2.1
RF max_features 1
max_depth 12
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caracterizan por una baja disponibilidad agua en el
suelo [7]. Los valores de x, estidn en el borde supe-
rior de su rango (Tabla 3). Esto depende de la
superficie de la cuenca: cuanto mayor es el drea,
mayor es la influencia de los pequefios almacena-
mientos de la cuenca, mayor es el valor de x,.
Enfocidndonos en los pardmetros del modelo RF,
parece que max_features depende mas de los datos de
entrada del modelo que de las caracteristicas de la cuenca
de estudio, en cuanto asume el mismo valor para las dos

cuencas consideradas en este trabajo. Diferente compor-
tamiento parece tener el pardmetro max_depth, el cual
asume valores diferentes para las dos cuencas.

3.2. Desempeiio de los modelos en términos de
correspondencia temporal

A continuacién, se presentan en forma comparativa los
resultados obtenidos para los tres modelos implementa-
dos. En particular, en la Figura 3 y la Figura 4 se puede ver
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Figura 3. Comparacién entre series temporales de caudales observados y simulados con los tres modelos durante la etapa de
calibracién/entrenamiento. Se presenta, a modo de ejemplo, un periodo de un afo, desde agosto de 1993, en las dos cuencas.
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una comparacién entre series temporales observadas v Figura 6 se presenta la comparacion entre series tem-
y simuladas, para las etapas de calibracién/entrenamiento ~ porales de acumulados mensuales de caudal.

y validacion/testeo respectivamente en las dos cuencas de La Figura 7 contiene los graficos de dispersiéon que
estudio. En ellas se presenta, a modo de ejemplo, un  comparan los datos modelados con los observados para
periodo de un afio de cada una de las etapas. En ambos  las dos cuencas de estudio. En cada uno se presenta
casos se seleccionaron afios con variedad de eventos  también el valor de coeficiente de determinacién para
hidrolégicos. En las Figuras MS3 a MS16 del material  facilitar la interpretacion de los resultados.

suplementario se presentan graficas para la totalidad del Para una evaluacion global del desempeiio de los
periodo simulado. Complementariamente, en la Figura 5 modelos, en la Tabla 7 y la Tabla 8, se pueden ver los
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Figura 7. Gréficos de dispersién comparando caudales observados y simulados para los tres modelos implementados, en las dos

cuencas.

Tabla 7. Indicadores de desempefio de los tres modelos, correspondientes a la fase de calibracién/entrenamiento. Los mejores valores

estan en negrita.

NSE Incert. NSE ~ Valoracion ~ RSR  Valoraciéon  PBIAS  Valoracion ~ LNSE Valoracién PNSE Valoracién
Paso Severino SWAT 0.58 0.06 (10%) Satisfactorio 0.65 Satisfactorio —9.0 Muy bueno 0.01 No satisfactorio 0.45 No satisfactorio
GR4) 056 0.08 (15%) Satisfactorio 0.66 Satisfactorio —6.4 Muy bueno 0.40 No satisfactorio 0.44 No satisfactorio
RF 0.86 0.01(1%) Muy bueno 0.37 Muy bueno -0.4 Muy bueno 0.85 Muy bueno 0.73 Bueno
Florida SWAT 0.62 0.03 (5%) Satisfactorio 0.62 Satisfactorio ~ —5.7 Muy bueno  0.46 No satisfactorio 0.45 No satisfactorio
GR4) 068 0.05(8%) Bueno 0.57 Bueno —14.7 Bueno 0.53  Satisfactorio 0.59 Satisfactorio
RF 0.84 0.01(1%) Muy bueno 0.40 Muy bueno  -1.5 Muy bueno 0.89 Muy bueno 0.76 Muy bueno

valores de la funcion objetivo (NSE) y de los indicadores
de desempeio seleccionados (RSR, PBIAS, LNSE
y PNSE) para todos los modelos, en las fases de calibra-
cién/entrenamiento y validacién/testeo respectivamente.

3.3. Desempeiio de los modelos en términos de
cuantiles

En la Figure 9, se comparan las curvas de permanencia
para los datos modelados y observados, teniendo en
cuenta la subdivision del rango de caudales en: caudales

pico, altos, medios, bajos y de estiaje, tal como se detalld
anteriormente en la seccion 2.4.1.

4. Discusion

4.1. Desempeiio de los modelos en términos de
correspondencia temporal

Las series temporales graficadas en la Figura 3 y la
Figura 4 indican que todos los modelos logran reprodu-
cir las distintas etapas del hidrograma de forma ade-
cuada. En todos los casos se observan ascensos

Tabla 8. Indicadores de desempeiio de los tres modelos, correspondientes a la fase de validacion/testeo. Los mejores valores estan en

negrita.
NSE  Incert. NSE Valoracion RSR Valoracién PBIAS  Valoracion ~ LNSE Valoracién PNSE Valoracion
Paso SWAT 0.45 0.14 (32%) No satisfactorio 0.74 No satisfactorio 6.0 Muy bueno —0.88 No satisfactorio 0.45 No satisfactorio
Severino GR4J 0.26 0.11 (41%) No satisfactorio 0.86 No satisfactorio 8.0 Muy bueno 0.25 No satisfactorio 0.12 No satisfactorio
RF 0.64 0.13 (20%) Satisfactorio 0.60 Bueno -84 Muy bueno 0.86 Muy bueno 0.19 No satisfactorio
Florida SWAT 0.66 0.03 (4%) Bueno 0.59 Bueno 10.7 Bueno 0.53 Satisfactorio 0.45 No satisfactorio
GR4) 0.69 0.05(7%) Bueno 0.56 Bueno 3.5 Muy bueno 0.49 No satisfactorio 0.61 Satisfactorio
RF 0.69 0.03 (4%) Bueno 0.56 Bueno —9.8  Muy bueno 0.76 Muy bueno 0.57 Satisfactorio




y descensos del mismo que son coherentes con los
observados, asi como también sucede con los periodos
de caudal bajo o estiaje. Lo mismo puede observarse
para las series de acumulados mensuales presentadas en
la Figura 5 y la Figura 6. No obstante, en términos
cuantitativos, las series temporales de paso diario evi-
dencian dificultades por parte de todos los modelos para
reproducir el caudal pico en eventos de crecida. De los
tres modelos, RF parece ser el que mejor se desempeiia
en este sentido.

En los gréficos de dispersion de paso diario (Figura 7),
lo primero que queda de manifiesto es la dificultad que
presentan los tres modelos para reproducir el valor pico
de los caudales durante crecidas, que ya fue observada en
los graficos de series temporales. Esto se aprecia clara-
mente en los eventos en que el caudal observado supera
los 1000 m*/s, en donde todos los modelos tienden a la
subestimacion. En el caso del modelo RF, que es basado
en datos, esto se explica por la poca cantidad de eventos
de tal magnitud, que hace que el algoritmo no tenga
informacién suficiente para poder aprender su compor-
tamiento. En el caso de los modelos basados en procesos
fisicos, la explicacién para este sesgo no es tan clara dado
que en parte puede deberse a que la calibracion se realizé
para todos los rangos de caudal (no especificamente para
caudales altos) y a su vez ambos modelos tienen diferen-
tes limitantes debidas a la estructura propia de cada uno.
Por ejemplo, el transito de los hidrogramas que para el
modelo SWAT se simula con Muskingum, mientras que
para GR4J se utilizan simplemente un hidrograma uni-
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hidrodindmico). Este tipo de simplificaciones podria lle-
gar a afectar la representaciéon de los caudales pico. En
términos generales, los graficos de la Figura 7 presentan
una menor dispersion de los puntos para el modelo RF.
A su vez, es posible ver que, si bien el modelo GR4J es el
que presenta una mayor dispersion de los puntos en
términos generales, es también el que presenta un
menor sesgo respecto a los caudales de crecida, indicando
una buena capacidad de generalizacién, a pesar de su
menor desempeno global. Los graficos de dispersién
a partir de acumulados mensuales, visibles en la Figura 8,
muestran de forma consecuente una menor dispersion
para el modelo RF respecto a los restantes.

La Tabla 7 indica que el modelo RF sobresale en
cuanto a desempenio en la etapa de calibracién/entrena-
miento, alcanzando en ambas cuencas el mayor valor de
la funcion objetivo (NSE), asi como también valores
optimos para el resto de los indicadores. Sin embargo,
el valor del NSE disminuye considerablemente durante
el testeo (Tabla 8), al igual que ocurre con varios de los
indicadores de desemperio, evidenciando que el modelo
presenta una leve tendencia al sobreajuste. Los modelos
restantes presentan un desempefio similar entre si
durante la etapa de calibracién/entrenamiento para
Paso Severino, con la excepcién del LNSE, que es signi-
ficativamente menor para el modelo SWAT, eviden-
ciando una mala representacion de los caudales bajos.
En términos generales, los dos simulan satisfactoria-
mente el comportamiento de la cuenca, pero presentan
problemas para estiaje (indicado por el LNSE) y crecidas
(indicado por el PNSE), siendo su desempeiio no
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satisfactorio en esos rangos. Esto podria justificarse con
el hecho de que los caudales observados provienen de
una curva de aforo, la cual fue calibrada mayoritaria-
mente con datos de caudales medios. Esto hace que los
valores extremos altos y bajos (obtenidos mediante
extrapolacion de dicha curva) presenten incertidumbre.

En el caso de Florida, es posible ver que se obtie-
nen resultados levemente mejores con el modelo
GR4] para todos los indicadores, con excepciéon de
PBIAS, que menor en comparaciéon con SWAT. La
mejora en la performance en la cuenca con cierre en
Florida, para el caso del GR4J, puede explicarse en
parte a que: i) esta cuenca no posee ningun gran
embalse como Paso Severino (no simulado en
GR4J); ii) cubre una superficie menor de la otra
cuenca (los procesos hidrodinamicos son menos rele-
vantes en la representacion hidroldgica).

En la etapa de validacidn/testeo, es posible observar
que los modelos fisicamente basados (SWAT y GR4J)
presentan un desempefio llamativamente bajo en la
cuenca de Paso Severino, que no les permite llegar
a valores satisfactorios de NSE y RSR, lo cual no
ocurre con el modelo RF. Esto puede deberse en
parte a la forma en que los modelos simulan el
embalse, el mismo no se simula en GR4] y si se
representa, pero de forma simplificada en SWAT,
con lo cual se explica el mejor desempeiio que se
obtiene con este ultimo en términos generales y para

caudales de crecida (expresado por PNSE). Mientras
tanto, el modelo RF, al tomar el dato de caudal del dia
anterior ya transitado en el embalse entre sus inputs
no acarrea ese error. A su vez en este punto, sobre
todo en estiaje, cabe la posibilidad que cambios no
registrados en la operacién del embalse afecten el
régimen de caudales, lo cual no serfa captado por
los modelos de base fisica y si por RF. Este dltimo
punto explica el pobre desempefio que se obtiene con
los modelos de base fisica para caudales bajos, indi-
cado por los valores de LNSE. Esto no ocurre en la
cuenca con cierre en Florida, para la cual los modelos
basados en procesos fisicos presentan buenos indica-
dores. Los mismos son similares (e incluso mejores en
el caso de SWAT) a los obtenidos en la etapa de
calibraciéon para dicha cuenca, por lo que ambos
modelos tienen una buena capacidad de generaliza-
cion de los procesos que pretenden representar. Este
comportamiento (aumento del NSE en la validacion
respecto a la calibracion) resulta llamativo, pero puede
explicarse por las caracteristicas de la serie observada
en el periodo de validacién. Se trata de un periodo
mayormente de caudales bajos con poca ocurrencia de
crecidas, y a su vez hay una cantidad significativa de
datos faltantes, lo que puede ser la causa del compor-
tamiento mencionado. Entre ambos, se destaca el
desempeiio alcanzado por el modelo GR4J, que tiene
mejores valores que SWAT en cuatro de los cinco



indicadores que se evalian. Esto deja de manifiesto
que, en cuencas como la de Florida, que no tienen
intervenciones significativas (como el embalse), no se
justifica el esfuerzo adicional que implica la imple-
mentacién de un modelo semi-distribuido como
SWAT exclusivamente para la simulacion de la serie
de caudales. En cambio, en Paso Severino, donde el
embalse evidentemente influye sobre el régimen de
caudales, SWAT produce resultados mejores, aunque
con limitaciones. Como se menciona anteriormente, el
modelo RF disminuye su performance en la etapa de
testeo respecto a la de entrenamiento. No obstante, en
Paso Severino el mismo no presenta las mismas difi-
cultades que los restantes durante la etapa de valida-
cién/testeo, alcanzando un desempefio satisfactorio (al
menos), y en Florida se iguala al modelo GR4J en
términos generales, siendo mejor en la representacion
de caudales bajos.

4.2. Desempeiio de los modelos en términos de
cuantiles

Los gréaficos de permanencia permiten tener una idea
global de la capacidad de los modelos para reproducir
los caudales en funcién de su magnitud. En este caso, los
mismos se dividieron en cinco, para tener una idea del
comportamiento de los modelos por rango de caudales.

En el rango de los caudales pico (permanencia entre
0% y 10%), todos los modelos presentan buena aproxi-
macioén a los caudales observados para ambas cuencas,
siendo RF el que mas se asemeja en Paso Severino
y GR4] en Florida. Este resultado no se corresponde
con los valores obtenidos de PNSE, que se utiliz6
como indicador de caudales de crecida ya que en
muchas ocasiones este indicador resulta en valores no
satisfactorios. Esto se debe a que PNSE no cuantifica
unicamente el error en la magnitud del caudal, sino que
también evalua la simultaneidad de los eventos entre lo
observado y lo simulado. Esto indica que los modelos
presentan una deficiencia en ese sentido, particular-
mente en Paso Severino, donde el embalse incide sobre
el transito de las crecidas.

Para caudales altos, RF y GR4] presentan una tendencia
que se asemeja a la de los caudales observados, siendo esta
mejor en Florida que en Paso Severino. Esto no ocurre con
SWAT, cuya curva de permanencia tiene una pendiente
significativamente distinta. Este es un comportamiento
que se observa también para caudales medios, bajos y de
estiaje, lo que coincide con el peor desempefio de SWAT
en términos generales para los diferentes indicadores,
y que fue comentado en la seccion 4.1.

Para los caudales medios y bajos se observan com-
portamientos similares, en ambas cuencas. En todos los
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casos, RF es el que reproduce de mejor manera el com-
portamiento de los caudales observados. Puede verse
ademds que el modelo SWAT tiende en todos los casos
a la subestimacion de los caudales, mientras que GR4]
tiende a la sobreestimacion, particularmente en Florida.

En los caudales de estiaje se observan las mayores
diferencias de comportamiento entre observaciones
y simulaciones. En particular RF presenta un valor
de caudal constante para esta condicién, cercano
a 1.5 m’/s en Paso Severino y a 0.5 m*/s en Florida.
En el caso de Florida, la serie observada tiene un
comportamiento similar (lo cual resulta llamativo)
aunque con un caudal menor, del entorno de los
0.2 m>/s. En Paso Severino esto no se observa, y es
GR4] quien acompana mejor la tendencia de los datos
observados. Nuevamente, este comportamiento difiere
del de LNSE, indicador que fue utilizado para repre-
sentar el rango menor de caudales. Esto seguramente
se deba a que dicho indicador se ve influenciado
también por el rango de caudales bajos (no solo los
de estiaje), en donde RF presenta una mejor represen-
tacion que GR4J.

4.3. Informacion requerida, pardmetros y tiempo
de computacion

Desde el punto de vista de la informacién necesaria,
SWAT es el modelo que requiere un nimero mayor
de datos de ingreso, ya que no solo necesita datos
meteoroldgicos (HR, SR, Tmax, Tmin, WS y P) sino
también informacion espacial (topografia, uso/cober-
tura del suelo y tipo de suelo). El modelo GR4] solo
necesita Py ETP como datos de ingreso. Para nuestro
estudio en particular, para el modelo RF, decidimos
utilizar los mismos datos meteoroldgicos de input del
modelo SWAT, con la adicién de algunas variables
artificiales (p.e., Pocum> Qi HREwMa, €tc.) que demos-
traron mejorar el rendimiento y la precisién predictiva
del modelo.

En cuanto a los parametros de calibracion de los
modelos, se eligieron diez para el modelo SWAT, cuatro
para el modelo GR4]J y dos para el RF. Esto se traduce en
que los tiempos de computaciéon necesarios para el
modelo SWAT son mayores en comparaciéon con los
otros dos modelos.

5. Conclusiones

En este trabajo se presenta una comparacién profunda
entre tres modelos hidroldgicos de paso diario (SWAT,
GR4] y RF) con diferentes caracteristicas, que fueron
implementados en dos cuencas, con cierres en Paso Seve-
rino y Florida. Se alcanzaron las siguientes conclusiones:
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¢ El modelo RF presenta, en términos generales, un
mejor desempeiio que los modelos basados en
hipétesis fisicas.

¢ Los dos modelos fisicamente basados alcanzan una
performance similar, por lo que no parece justifi-
carse el trabajo adicional que involucra la imple-
mentacién de un modelo semi-distribuido
(SWAT) respecto a un concentrado (GR4J) para
este caso de estudio.

¢ El modelo RF presenta problemas de sobreajuste.
Si bien el modelo GR4]J tiene un desempeiio algo
menor, tiene mejor capacidad de generalizacion, ya
que sus resultados son similares en las etapas de
calibracién y validacién.

Estos resultados permitieron realizar un avance hacia el
entendimiento del lugar que ocupan los modelos basa-
dos en AA, como RF, respecto a los tradicionales mode-
los basados en procesos fisicos concentrados y semi-
distribuidos. En este estudio, quedé de manifiesto que
los primeros presentan ventajas en cuanto a desempeiio
y velocidad de implementacion respecto a los de base
fisica, siendo atin necesario avanzar en su capacidad de
generalizacion para dotarlos de confiabilidad al aplicar-
los en escenarios fuera de los que se utilizaron para su
entrenamiento.
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