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RESUMEN

La interpretacion de caudales extremos constituye un desafio clave para la gestion hidrica y la
planificacion de infraestructura en Chile, donde la alta variabilidad climatica, los fuertes gradientes
altitudinales y la escasa densidad de observaciones dificultan la aplicacion de modelos fisico-
conceptuales tradicionales. Estos modelos, aunque basados en principios hidrologicos explicitos,
dependen de calibraciones locales y pierden robustez ante condiciones no observadas o bajo
escenarios de cambio climatico.
En este estudio se implementd un modelo Long Short-Term Memory (LSTM) regionalizado,
entrenado con trece cuencas representativas de distintos regimenes hidroclimaticos, alcanzando
una mediana de Kling—Gupta Efficiency (KGE) de 0,64 en validacion y 0,56 en prueba.
Posteriormente se aplicaron perturbaciones controladas en precipitacion, temperatura y cobertura
forestal para analizar la sensibilidad del modelo y vincular sus respuestas con procesos hidrologicos
reconocibles.

Los resultados muestran que el LSTM reproduce relaciones coherentes y permite abrir
parcialmente la ‘“caja negra” del aprendizaje profundo, aportando una herramienta util para
identificar cuencas vulnerables y orientar la planificacion hidrica frente a la creciente variabilidad
climatica.
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1. INTRODUCCION

La ocurrencia de caudales extremos constituye uno de los principales desafios para la gestion
hidrica, el disefio de infraestructura y la reduccion del riesgo en Chile. Comprender los factores
que los originan resulta clave para anticipar crecidas y reducir sus impactos. Sin embargo, la
modelacién hidrologica enfrenta serias limitaciones por la escasa densidad de observaciones,
especialmente en zonas altoandinas donde se generan los principales aportes hidricos del pais
(Alvarez-Garreton et al., 2018; MOP, 2020). En este contexto, los modelos fisico-conceptuales
tradicionales, como HBV o GR4J, pierden capacidad de extrapolacion frente a condiciones no
observadas, mostrando sensibilidad estructural y dependencia de calibraciones locales (Vicuia et
al., 2011; Nauditt et al., 2017; Parra et al., 2019).

Las redes Long Short-Term Memory (LSTM) han surgido como una alternativa complementaria
que permite representar dinamicas hidroldgicas complejas sin parametrizaciones explicitas
(Kratzert et al., 2018; Anderson & Radi¢, 2022). No obstante, su caracter de “caja negra” limita su
uso interpretativo. Para enfrentar este problema, el presente estudio aplica un analisis de
sensibilidad perturbacional como herramienta para abrir parcialmente la caja negra, identificando
como las variables hidrometeorologicas y de cobertura forestal influyen en los caudales maximos
diarios. Mas que evaluar precision, el objetivo es vincular las respuestas del modelo con procesos
hidrolégicos reconocibles, generando evidencia util para comprender las causas de las crecidas y
orientar la planificacion hidrica frente a la creciente variabilidad climatica.

2. METODOLOGIA
2.1. Area de estudio

El estudio se aplico en trece cuencas chilenas distribuidas a lo largo del pais, seleccionadas para
representar un amplio rango de condiciones hidroclimaticas y morfologicas (Figura 1). Estas
incluyen cuencas 4ridas en el norte, mediterrdneas en la zona central y pluvio-nivales en el sur, lo
que permite evaluar el desempefio del modelo LSTM bajo distintos regimenes hidrologicos. La
diversidad de estas cuencas dotd de robustez al entrenamiento del modelo, ya que estuvo expuesto
a escenarios hidroclimaticos muy contrastantes, entregando en el periodo de prueba simulaciones
coherentes frente a variaciones en precipitacion, temperatura y cobertura forestal.
La seleccion se basod en cuatro criterios principales: (1) alta disponibilidad de datos (=80 % de
registros diarios completos); (2) representatividad climatica nacional; (3) baja intervencion
antropica, determinada a partir del indice de regulacién de CAMELS-CL (Alvarez-Garretén et al.,
2018) y la ausencia de embalses o grandes obras de control aguas arriba; y (4) uso de fuentes de
datos oficiales.
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Figura 1. Ubicacion de las estaciones hidrométricas seleccionadas
2.2 Base de datos, variables seleccionadas y division temporal de datos (“splitting”)

La informacién proviene de CAMELS-CL (Alvarez-Garreton et al., 2018) y de los registros de
caudales de la DGA, base de datos que integra atributos de cuencas y meteorologia ampliamente
utilizada en estudios hidrologicos en Chile (De la Fuente, 2021). Se seleccionaron variables
dinamicas (precipitaciébn y temperatura) y estaticas (pendiente, cobertura forestal, aridez,
estacionalidad y frecuencia de eventos extremos) por su relevancia en la generacion de escorrentia
(Addor et al., 2018; Martel et al., 2024). Las variables estdticas se trataron como representativas
del comportamiento promedio de cada cuenca, sin considerar su variacion interanual.
En cuanto a la division temporal de los datos, se utilizaron 19 afios de registros: 13 para
entrenamiento, 3 para validacion y 3 para prueba, siguiendo estudios previos (Kratzert et al., 2018;
Martel et al., 2024). El entrenamiento ajust6 los pesos, la validacion defini6 los hiperparametros y
la prueba evalu¢ la capacidad de generalizacion del modelo.

2.4 Estructura del modelo LSTM
El modelo utilizado corresponde a una red Long Short-Term Memory (LSTM) propuesta por

Hochreiter y Schmidhuber (1997), disefiada para superar el problema del desvanecimiento del
gradiente en redes neuronales recurrentes. Este tipo de red incorpora un estado de celda o memoria



que permite retener informacion relevante durante periodos prolongados, lo que resulta esencial en
la representacion de series temporales como el caudal maximo diario. La LSTM regula el flujo de
informacion mediante tres compuertas: la de entrada, que controla qué datos nuevos se incorporan;
la de olvido, que decide qué informacion almacenada se descarta; y la de salida, que determina
cudnta informacion de la memoria se utiliza en cada instante. Estas compuertas operan de forma
coordinada para equilibrar el aprendizaje de patrones de corto y mediano plazo (Kratzert et al.,
2018).

Es importante distinguir la memoria hidrologica de la cuenca, asociada a la persistencia de procesos
fisicos a largo plazo (p. ej., almacenamiento subterraneo o nieve), de la memoria efectiva del
modelo, que corresponde al horizonte temporal de informacion que la LSTM utiliza para mejorar
sus predicciones. En este estudio, dicha longitud de entrada (sequence length) se definié en 365
dias mediante busqueda de hiperparametros. Este valor, equivalente a un afio hidrologico, permite
representar influencias climaticas recientes y estacionales, sin pretender capturar la persistencia de
tipo Hurst-Kolmogorov que se manifiesta en escalas mucho mayores (Kratzert et al., 2018).

2.5 Analisis de sensibilidad

El andlisis de sensibilidad (AS) permite interpretar como el modelo responde a cambios en sus
variables de entrada, siendo una herramienta clave para abrir la “caja negra” de los modelos LSTM.
En este estudio se aplico una version extendida del método One-at-a-Time (OAT) (Gupta y Razavi,
2017), que combina perturbaciones individuales y binarias.
Se aplicaron perturbaciones controladas a precipitacion (£5 %, £10 %, £20 %), temperatura (£1
°C, £2 °C, £4 °C) y cobertura forestal (£5 %), ademas de combinaciones binarias entre dos
variables. Estos rangos se definieron a partir de proyecciones de cambio climatico para Chile, que
anticipan reducciones o aumentos de hasta 20 % en precipitacion y variaciones térmicas de hasta
+4 °C hacia finales de siglo (Direccion Meteorologica de Chile, 2024), asi como de estudios
hidroloégicos  previos en  zonas de  montaia  (Patterson et al,  2022).
Las combinaciones incluyeron precipitacion—temperatura, con escenarios de aumentos y
disminuciones simultaneas (+/+, —/—) y en direcciones opuestas (+/—, —/+), y precipitacion—
cobertura forestal, con escenarios sincronizados (+/+ y —/—) y opuestos (+/— y —/+). Este disefio
permite capturar tanto sensibilidades locales como efectos sinérgicos o compensatorios, como el
ascenso de la isoterma 0 °C que convierte nieve en lluvia durante eventos calidos o el rol de la
vegetacion en la amortiguacion de caudales extremos.

La respuesta del modelo se evalué mediante la elasticidad hidroldgica, calculada como el cambio
relativo en el caudal méximo diario ante cambios relativos o absolutos en las variables de entrada:

AQ /o
X 7y (1)

E =

donde Q es el caudal maximo y X la variable perturbada. Valores |g| > 1 indican respuestas
amplificadas y |&| < 1 respuestas amortiguadas.

Para garantizar consistencia entre cuencas y perturbaciones, los resultados se reportaron usando la
mediana (Q2) y el rango intercuartilico (Q1-Q3) como estadisticas de resumen. Este enfoque
permite comparar el comportamiento tipico del modelo sin que los valores extremos distorsionen
el analisis y evaluar la dispersion de las respuestas sin asumir simetria o normalidad.



Las cuencas consideradas en el AS cumplieron dos criterios: (1) KGE > 0,6 en la validacion y (2)
al menos ocho eventos extremos con periodo de retorno de 10 afios (Frame et al., 2022; Addor et
al., 2018). Este disefio balancea realismo fisico, interpretabilidad y viabilidad computacional.

3. Resultados y Discusion

3.1. Desempeiio general del modelo LSTM

3.1.1 Evaluacion cuantitativa general

La Figura 2 muestra las funciones de distribucion acumulada (CDF) de las métricas utilizadas para
evaluar el desempefio del modelo LSTM durante el periodo de prueba: el indice Kling—Gupta

Efficiency (KGE) y sus componentes —Ila correlacion de Pearson (1), la variabilidad (a) y el sesgo
(B)—- Estas curvas resumen el comportamiento global del modelo en las 13 cuencas analizadas.

CDF de KGE (Testing) CDF de Pearson-r (Testing) CDF de Alpha y Beta (Testing)
T T T
H H
1.0 {— KGE 0.55510.448 - 0.774] [— Pearson-r 0.716 [0.557 - 0.3221] —— Alpha (std ratio) 0.902 [0.829 - 1.094]
Beta (mean ratio) 0.999 [0.942 - 1.299]
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Figura 2. CDF de las métricas de desempefio del modelo LSTM durante el periodo de testeo (testing). [zquierda:
KGE (ajuste global). Centro: correlacion de Pearson r (sincronia temporal). Derecha: o y B en escala logaritmica
(variabilidad y volumen de escorrentia).

En el panel izquierdo se observa una mediana de KGE = 0.56 [0.45-0.77], reflejando un ajuste
moderado pero consistente entre cuencas, dentro de lo esperado para caudales maximos diarios en
contextos complejos (Frame et al., 2022; Nauditt et al., 2017; Parra et al., 2019). El coeficiente de
Pearson (r = 0.72 [0.56—-0.82]) indica una buena sincronia temporal, mientras que los componentes
a (0.90 [0.83—-1.09]) y B (0.99 [0.94—1.30]) muestran que el modelo reproduce de forma razonable
la variabilidad y el volumen total, con algunos casos de sobreestimacion (f > 1.5) vinculados a
periodos de entrenamiento mas hiimedos.

Este desempefio debe leerse considerando que todas las variables de entrada se trabajaron a
resolucion diaria, mientras que la salida corresponde al caudal maximo diario. Esta diferencia
atenua los picos de crecida y limita la captura precisa de eventos extremos (Frame et al., 2022;
Baste et al., 2025). Aun asi, el modelo representa de manera estable los patrones generales del
régimen de caudal y su variabilidad interanual entre cuencas



3.1.2 Desempeiio en contextos hidroclimaticos contrastantes

La Figura 3 muestra el ajuste entre caudales observados y simulados en la cuenca del rio Ibafiez,
representativa de una zona himeda nivo-pluvial. El modelo alcanzé un KGE = 0.85, reproduciendo
con precision la forma y magnitud de los eventos, incluso durante crecidas.

En contraste, la Figura 4 presenta el rio Huasco, ubicado en una region arida del norte, donde el
modelo mostré mayores discrepancias y un KGE = —0.94. Estas diferencias reflejan la dificultad
de representar procesos en zonas con baja disponibilidad hidrica y alta variabilidad interanual,
patrén coherente con lo reportado por De la Fuente et al. (2023), quienes observaron un desempefio
decreciente de LSTM hacia el norte de Chile por la escasez y baja resolucion de datos
meteorologicos. En estas regiones, las lluvias suelen estar subestimadas por productos satelitales
(Zambrano-Bigiarini et al., 2017) y variables como la capacidad de almacenamiento del suelo
presentan mayor incertidumbre (De la Fuente, 2021), lo que limita el aprendizaje del modelo.
Ademas, la memoria impuesta de 365 dias no siempre refleja la persistencia hidrologica de largo
plazo caracteristica de las cuencas aridas (Hashemi et al., 2022; Gauch et al., 2021). En conjunto,
el LSTM rinde mejor en regiones himedas con sefiales climaticas mas estables y datos de mayor
calidad, mientras que su precision disminuye en zonas aridas. Esto evidencia que la robustez e
interpretabilidad del modelo dependen directamente del contexto hidroclimético y la calidad de la
informacion, reforzando la necesidad de mejorar el monitoreo meteorologico y la representacion
de la memoria hidrolégica en zonas de montana.
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Figura 3. Ajuste entre caudales observados y simulados por el modelo LSTM en la cuenca del Rio Ibafiez (periodo
de testeo), representativa de una zona humeda nivo-pluvial.
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Figura 4. Ajuste entre caudales observados y simulados por el modelo LSTM en la cuenca del Rio Huasco (periodo
de testeo), representativa de una region arida.



3.2 Analisis de sensibilidad ante perturbaciones
3.2.1 Clasificacion hidrologica

Para interpretar las respuestas del andlisis de sensibilidad (AS), las cuencas se clasificaron en dos
grupos principales segun la influencia nival en su régimen: pluvio-nival (Lircay, Nuble, Cautin y
Liquifie) y nivo-pluvial (Ibanez y Las Chinas). Esta clasificacion se baso en la fraccion de nieve,
la estacionalidad de la precipitacion, la altitud media y el mes de maximo caudal, siguiendo el
enfoque de Béez-Villanueva et al. (2023) y complementandolo con un andlisis propio de
indicadores de nivalidad y fraccion de nieve del dataset CAMELS-CL para las cuencas no incluidas
en dicho estudio.

Las cuencas pluvio-nivales concentran sus caudales maximos en invierno y dependen
principalmente de la precipitacion liquida, mientras que las nivo-pluviales presentan pulsos de
deshielo en primavera o verano, que amortiguan temporalmente su respuesta hidrologica. Esta
distincion es clave para interpretar el AS, ya que las cuencas con mayor componente nival suelen
mostrar respuestas mas marcadas a los cambios térmicos, mientras que las pluviales son mas
sensibles a la precipitacion.

3.2.2 Perturbaciones individuales

El andlisis de sensibilidad evalu6 la respuesta del caudal maximo diario frente a perturbaciones
controladas en tres variables: precipitacion, temperatura y cobertura forestal. Las Figuras 5,6y 7
muestran los resultados obtenidos, expresados como elasticidad, entendida como el cambio relativo
en el caudal maximo diario frente a un cambio relativo en cada variable.

La Figura 5 muestra que todas las cuencas mostraron elasticidades positivas, confirmando a la
precipitacion como principal forzante del caudal. Las cuencas pluvio-nivales respondieron con
mayor intensidad, mientras que las nivales mostraron una reaccion mas amortiguada por el
almacenamiento nival (Bédez-Villanueva et al., 2024). Para referencia, se incluyeron los valores
promedio de los métodos empiricos DGA-AC (1.22) y Verni & King modificado (1.24) (DGA,
2005). En cuencas australes como Las Chinas, la dispersion de elasticidades refleja la influencia
del gradiente altitudinal y de la sombra de lluvia, donde pequefias variaciones térmicas o en la
posicion de la isoterma 0 °C pueden modificar drasticamente la fraccion de precipitacion efectiva.

En el caso de las perturbaciones de temperatura (Figura 6), as respuestas fueron més heterogéneas:
algunas cuencas, como Nuble y Las Chinas, presentaron aumentos del caudal por el ascenso de la
isoterma 0 °C y eventos de lluvia sobre nieve (ROS), mientras que otras, principalmente pluviales
como Lircay, mostraron reducciones ligadas a la evapotranspiracion (Escanilla-Minchel et al.,
2020). La magnitud de la respuesta depende de la relacion entre la altitud maxima de la cuenca y
el rango de variacion de la isoterma 0 °C, coherente con lo documentado por Musselman et al.
(2018) y Brandt et al. (2022).

Por tltimo, las perturbaciones de cobertura forestal (Figura 7) fueron en general bajas y negativas,
confirmando el rol regulador del bosque. Un aumento en la vegetacion redujo el caudal maximo
por mayor intercepcion y evapotranspiracion, efecto mas notorio en Liquifie, Lircay y Cautin,
cuencas con alta cobertura inicial, y minimo en Nuble, Ibafez y Las Chinas. Estos resultados



concuerdan con lo descrito por Hall et al. (2024) y Li et al. (2024) sobre la capacidad del bosque
para amortiguar las crecidas.
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Figura 5. Elasticidad del caudal maximo diario frente a perturbaciones en la precipitacion para las seis cuencas aptas
para el analisis de sensibilidad (AS). La linea punteada negra representa el valor promedio reportado por Método
DGA-AC para Crecidas Pluviales (1.223), y la linea discontinua roja representa el valor obtenido por Método de
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Figura 6. Elasticidad del caudal maximo diario frente a perturbaciones en la temperatura.
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Figura 7. Distribucion de la elasticidad del caudal frente a perturbaciones en la cobertura forestal (LC_Forest).
3.2.3 Perturbaciones combinadas

Las perturbaciones combinadas mostraron que la interaccion entre variables climaticas o
estructurales genera respuestas no lineales en el caudal méaximo diario. En el caso de la
precipitacion y la temperatura (Figura 8), el escenario de aumentos simultaneos (+/+) produjo
incrementos mas intensos en el caudal que las perturbaciones de precipitaciéon por si solas,
especialmente en cuencas con influencia nival, donde el ascenso de la isoterma 0 °C transforma
nieve en lluvia y acelera la escorrentia (Patterson et al., 2022). Por el contrario, cuando la
temperatura disminuye (+/—), se observo una reduccion en la elasticidad del caudal, ya que una
mayor fraccion de la precipitacion se acumula como nieve. Este comportamiento confirma que la
altitud, la fraccion nival y la posicion relativa de la isoterma son factores determinantes en la
sensibilidad de cada cuenca (Martel et al., 2024). Estos resultados reflejan la accion conjunta del
ascenso de la isoterma 0 °C y del gradiente altitudinal de la precipitacion, factores que potencian
los eventos de lluvia sobre nieve (ROS) y explican las diferencias observadas entre zonas centro-
sur y australes (Musselman et al., 2018; Brandt et al., 2022; Ocampo-Melgar et al., 2020; Zarzycki
et al., 2024).

La combinaciéon de precipitacion y cobertura forestal (Figura 9) también reveld interacciones
relevantes. Cuando ambas variables aumentaron o disminuyeron en conjunto, las cuencas con
mayor cobertura forestal inicial mostraron una reduccidon clara en la elasticidad del caudal,
evidenciando el rol regulador de la vegetacion frente a eventos extremos (Calder & Aylward,
2006). En cambio, cuando los cambios fueron opuestos (por ejemplo, aumento de precipitacion y
disminucién de cobertura), la elasticidad se amplificé en cuencas pluviales y pluvio-nivales con
alta densidad de bosque, como Lircay y Liquifie, debido a la pérdida de la capacidad de
almacenamiento e infiltracion del dosel vegetal. En cuencas con menor vegetacion, el efecto
combinado fue menor, lo que indica que factores como la aridez, la pendiente y el tamafo de la
cuenca limitan la influencia del bosque. Esto confirma que el bosque modula la escorrentia
mediante procesos de intercepcion, infiltracidon y evapotranspiracion, funciones que se debilitan al
reducirse la cobertura vegetal (Li et al., 2024; Hall et al., 2024).
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Figura 8. Elasticidad del caudal maximo diario frente a perturbaciones combinadas de precipitacion y temperatura
en seis cuencas andinas. La linea azul muestra el caso base (solo precipitacion), la roja el aumento simultaneo
(tprcp, ttemp) y la amarilla el aumento de precipitacion con disminucion de temperatura (+prcp, —temp). Cada linea
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de la respuesta.
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Figura 9. Elasticidad del caudal maximo diario frente a perturbaciones combinadas de precipitacion (+5 %) y
cobertura forestal en seis cuencas. La linea azul muestra el efecto de modificar solo la precipitacion, la verde los
cambios sincronizados en ambas variables (+/+ 0 —/—) y la café los cambios opuestos (+/— o —/+). Las lineas indican
la mediana (Q2) y las bandas sombreadas el rango intercuartilico (Q1—Q3), reflejando la variabilidad de la respuesta.

4. Conclusiones

Este estudio evalu la capacidad de una red Long Short-Term Memory (LSTM) para representar y
comprender la generacion de caudales méaximos diarios en trece cuencas chilenas con regimenes
hidroclimaticos contrastantes. Mas que sustituir a los modelos fisico-conceptuales, este enfoque
busca complementarlos, combinando la capacidad predictiva del aprendizaje profundo con la
posibilidad de interpretar su comportamiento hidrologico mediante analisis de sensibilidad (AS).

El modelo alcanzé un KGE de 0.64 en validacion y 0.56 en prueba, con mejor desempefio en
cuencas hiimedas del sur y Patagonia, y menor ajuste en regiones aridas del norte, donde la escasez
y baja resolucion de los datos limitan la representacion de procesos. Aun asi, el LSTM reprodujo



patrones coherentes con la dinamica de cada régimen, confirmando que su estructura de memoria
puede capturar interacciones entre forzantes climaticos y atributos del paisaje incluso sin
parametrizaciones explicitas.

El AS revelo que la precipitacion es el principal forzante de los caudales extremos, seguida por la
temperatura —cuyo efecto depende de la posicion de la isoterma 0 °C—y por la cobertura forestal,
que actua como un amortiguador natural. Las perturbaciones combinadas mostraron respuestas no
lineales: el aumento simultaneo de lluvia y temperatura intensificd las crecidas al favorecer la
fusion nival y la lluvia sobre nieve, mientras que la pérdida de vegetacion amplifico los picos de
escorrentia, en contraste con el efecto atenuante del bosque.

En conjunto, los resultados demuestran que los modelos de Machine Learning pueden ser
interpretables y fisicamente consistentes mediante metodologias como el AS, permitiendo abrir
parcialmente la “caja negra” y comprender los mecanismos que originan las crecidas extremas.
Este enfoque, basado en la regionalizacion del aprendizaje entre cuencas, representa una
herramienta prometedora para identificar sistemas vulnerables, fortalecer la gestion del riesgo y
orientar medidas de adaptacion en un contexto de creciente variabilidad climatica.
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