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Resumen

El agua subterránea es un recurso esencial para el consumo humano, la agricultura y la industria,
tanto en México como en todo el mundo. Determinar su almacenamiento y volumen aproximado
es crucial, especialmente en áreas donde la falta de información impide el uso de métodos tradi‐
cionales. EnMéxico, las mediciones del nivel de agua subterránea, aunque ampliamente utilizadas
en estudios hidrológicos, son insuficientes para ofrecer una estimación cuantitativa sobre el vital
recurso.

Esta falta de datos precisos y accesibles motivó la presente investigación a explorar alternativas en
el campo de la teledetección y las ciencias climáticas. Se identificaron variables que cuantifican el
almacenamiento de agua subterránea y variables meteorológicas que podrían ayudar a predecirla.
Los repositorios de imágenes, que cuentan con registros históricos de al menos 20 años, ofrecen
un gran volumen de datos que puede aprovecharse mediante modelos de inteligencia artificial,
cumpliendo con la premisa de que la abundancia de datos es esencial para el aprendizaje automá‐
tico.

Hoy en día, la inteligencia artificial y las redes neuronales profundas han sido utilizadas exitosa‐
mente en múltiples campos, cambiando positivamente la vida de las personas. Sin embargo, aún
existe un amplio margen para proponer y explorar los beneficios de estas tecnologías en México.
A pesar de nuestro rezago en datos hidrogeológicos históricos de campo, la combinación de inte‐
ligencia artificial con avances tecnológicos podría compensar esta deficiencia y ofrecer soluciones
para la gestión del agua.

En este estudio, se probaron cinco arquitecturas de inteligencia artificial utilizando inicialmente
tres tipos distintos de variables climáticas para predecir el Almacenamiento de Agua Subterránea
(GWS, por sus siglas en inglés). Estas arquitecturas lograron captar las tendencias del GWS, obte‐
niendo en su mayoría correlaciones por encima del 90%. Las Redes Neuronales Convolucionales
Recurrentes (CRNN), en particular, integraron múltiples variables de evaporación y aprendieron
de la secuencia temporal de sus características geográficas para lograr una estimación muy aproxi‐
mada del GWS. Los resultados fueron validados contra un conjunto de datos de prueba reservado
para este fin.

Este enfoque no solo proporciona una solución a la escasez de datos convencionales, sino que
también ofrece una herramienta replicable para la gestión y planificación de recursos hídricos en
regiones del país donde la falta de información ha impactado negativamente la administración
sostenible de los acuíferos.
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Abstract

Groundwater is an essential resource for human consumption, agriculture, and industry in Mexi‐
co and worldwide. Determining its storage and approximate volume is crucial, especially in areas
where the lack of information prevents the use of traditional methods. In Mexico, while ground‐
water level measurements are widely used in hydrological studies, they are insufficient to provide
a quantitative estimate of this vital resource.

The lack of precise and accessible data prompted this research to explore alternatives in the field of
remote sensing and climate sciences. Variables quantifying groundwater storage and meteorolo‐
gical variables that could help predict it were identified. Image repositories, with historical records
spanning at least 20 years, provide a vast volume of data that can be leveraged using artificial
intelligence models, meeting the premise that data abundance is essential for machine learning.

Today, artificial intelligence and deep neural networks have been successfully utilized in many
fields, positively changing people’s lives. However, there is still significant scope to propose and
explore the benefits of these technologies in Mexico. Despite our lag in historical field data, the
combination of artificial intelligence with technological advancements could compensate for this
shortfall and provide solutions for water management.

In this study, five AI architectures were tested using initially three different types of climate varia‐
bles to predict GroundWater Storage (GWS). These architectures successfully captured the trends
inGWS, achieving correlations above 90% inmost cases. Convolutional Recurrent Neural Networks
(CRNN), in particular, integrated multiple evaporation variables and learned from the temporal se‐
quence of their geographical features to achieve an accurate estimation of GWS. The results were
validated against a reserved test dataset for this purpose.

This approach not only provides a solution to the shortage of conventional data, but also offers a
replicable tool for managing and planning water resources in regions of the country where the lack
of information has negatively impacted the sustainable management of aquifers.

V



Índice General
Dedicatorias I

Reconocimientos II

Resumen IV

Índice de Figuras VIII

Índice de Tablas XIX

1 Introducción 1
1.1 Planteamiento del problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.2 Objetivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.3 Justificación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.4 Alcances y Limitaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.5 Estructura del documento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2 Marco Teórico 6
2.1 La Hidrología en la era del Aprendizaje Profundo . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.2 Área de estudio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.3 Recopilación de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.3.1 Datos ERA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.3.2 Datos CHIRPS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.3.3 Datos GLEAM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.3.4 Datos GRACE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.3.4.1 De la gravedad terrestre a la estimación del almacenamiento de
agua subterránea . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.3.4.2 Conversión del almacenamiento al volumen de agua subterránea. 18
2.4 Métodos de Inteligencia Artificial (IA) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.4.1 Multilayer Perceptron (MLP) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.4.2 Random Forest (RF) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.4.3 Convolutional Neural Networks (CNN) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.4.4 Long Short‐Term Memory (LSTM) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
2.4.5 Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN) . . . . . . . . . . . . . . 43

2.5 Trabajos relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3 Metodología 48
3.1 Exploración de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3.1.1 Selección espacial y temporal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
3.1.2 División del conjunto de datos para entrenamiento, validación y prueba del

modelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

VI



3.1.3 Normalización de los conjuntos de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
3.2 MLP para estimar el GWS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3.2.1 MLP para estimar el GWS con Temperatura . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
3.2.2 MLP para estimar el GWS con Precipitación . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
3.2.3 MLP para estimar el GWS con Evaporación . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3.3 RFR para estimar GWS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
3.4 CNN para estimar el GWS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.5 LSTM para estimar el GWS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
3.6 CRNN para estimar el GWS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4 Resultados y análisis 73
4.1 MLP para estimar el GWS con Temperatura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
4.2 MLP para estimar el GWS con Precipitación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
4.3 MLP para estimar el GWS con Evaporación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
4.4 RFR para obtener las variables predictoras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
4.5 CNN para estimar el GWS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
4.6 LSTM para estimar el GWS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
4.7 CRNN para estimar el GWS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
4.8 Análisis de los resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

5 Conclusiones 96
5.1 Trabajos futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

Referencias 98

VII



Índice de Figuras
1.1.1 Mapa de los acuíferos de México y Estados Unidos, elaborado a partir de los lí‐

mites vectoriales disponibles en las bases de datos de la Comisión Nacional del
Agua (CONAGUA, 1960) y el gobierno de Estados Unidos (USDATA.GOV, 2020). El
mapa muestra 653 polígonos en México y 60 en Estados Unidos, reflejando las
diferencias en los criterios de demarcación utilizados en cada país. . . . . . . . . . 4

2.1.1 Variables de entrada más utilizadas en modelos de IA para la predicción del nivel
de agua subterránea (IA‐GWL), basadas en el estudio de (Taher y cols., 2019) . . . 7

2.2.1 Delimitación del área de estudio correspondiente al acuífero Conejos‐Médanos.
Mapa vectorial basado en datos de (CONAGUA, 2023). . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.3.1 Descripción del archivoNetCDF generadopor ERA5,mostrandodimensiones, coor‐
denadas y variables de datos relevantes. Datos leídos y visualizados utilizando la
librería xarray en Python. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.3.4.1 Imagen de la NASA que muestra las dos naves espaciales del proyecto GRACE‐FO
orbitando sobre la Tierra. Fuente: (GRACE‐FO, 2024). . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.4.2 Representación gráfica de cómo la misión GRACEmide las variaciones en la grave‐
dad terrestre. Fuente: (NASA, 2024). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.4.1.1 Representación de cómo la misión GRACE mide cambios en el almacenamiento
de agua terrestre, incluyendo agua superficial, nieve, humedad del suelo y aguas
subterráneas. Copyright 2016 California Institute of Technology. Patrocinio guber‐
namental reconocido. Fuente: (ARSET, 2020). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.3.4.2.1 Ráster del área de estudiomostrando la distribución espacial del Almacenamiento
de Agua Subterránea (GWS) el día 2019‐09‐02, en una cuadrícula de 6 × 6. Cada
píxel está etiquetado con los valores de GWS, representados mediante una escala
de grises donde los tonosmás claros indicanmenor GWS y losmás oscuros, mayor
GWS. Las coordenadas en el eje X corresponden a la longitud y en el eje Y a la latitud. 19

2.4.1.1 Diagrama de un perceptrón, el nucleo de construcción fundamental de las redes
neuronales. Los inputs X1, X2, X3 son sumados ponderadamente junto con un
sesgo b en la función de suma. El resultado es luego pasado a través de una función
de activación f , produciendo la salida Ypred. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.4.1.2 Estructura de una red neuronal artificial multicapa utilizada para predecir la tem‐
peratura basada en tres variables de entrada: temperatura mínima (X1), tempe‐
ratura media (X2), y temperatura máxima (X3). La red contiene dos capas ocultas
(H1 yH2), cada una con 100 neuronas, indicando el proceso de transformación de
datos a través de conexiones ponderadas (wi) antes de llegar a la capa de salida. . 24

VIII



2.4.1.3 Diagrama de una red neuronal artificial que ilustra el proceso de transformación
de la señal a través de la red. Las entradas X1, X2, X3 son combinadas en una
función suma ponderada por sus respectivos pesosW1,W2,W3 y un sesgo b, cuyo
resultado se pasa a través de una función de activación sigmoidal, g(x) = ez−e−z

ez+e−z ,
para cada neurona en la capa oculta. Los resultados activados son luego sumados
en la capa de salida para producir la señal final. Este modelo visualiza el flujo de
datos y la transformación a lo largo de la red, destacando las operaciones clave en
cada paso. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.4.1.4 Función tangente hiperbólica, esta función transforma los valores de entrada en
un rango entre ‐1 y 1, lo que ayuda a modelar decisiones no lineales en las neuro‐
nas artificiales. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.4.1.5 Función de activación comúnmente usada en redes neuronales profundas. La Re‐
LU activa una neurona solo cuando la entrada es positiva, lo que la hace eficiente
para aumentar la no linealidad de los modelos sin afectar los valores de activación
positivos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.4.2.1 Estructura de un Bosque Aleatorio aplicado a la predicción del clima, donde cada
árbol se caracteriza por nodos que siempre se bifurcan en dos ramas. Esta repre‐
sentación muestra la importancia relativa de diferentes variables como precipita‐
ción, temperatura, evaporación, humedad y nieve. Las barras indican la influencia
de cada variable, con valores más altos señalando una mayor contribución a la
precisión del modelo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.4.3.1 Diagrama de la estructura básica de una Red Neuronal Convolucional (CNN). Co‐
mienza con la capade entradaqueprocesa las imágenes. Sigue conmúltiples capas
de convolución que detectan características visuales, seguidas de capas de agru‐
pación (pooling) que reducen la dimensionalidad de los datos. La red concluye con
capas completamente conectadas que facilitan la clasificación final en la capa de
salida. Este flujo muestra cómo las imágenes son transformadas y categorizadas
en una CNN. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

2.4.3.2 Aplicación de padding de 1 a una matriz de entrada de tamaño 6× 6. Tras el pad‐
ding, la matriz se expande a 8×8, permitiendo que la aplicación del filtro de 3×3

genere una matriz de salida con las mismas dimensiones que la matriz original
(6× 6). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.4.3.3 Representación gráfica del proceso de pooling en el tratamiento de imágenes, uti‐
lizando una ventana de 2x2 para la selección de características. Las flechas indican
cómo los valores máximos de cada subregión son seleccionados para formar una
nueva matriz reducida, optimizando la red para procesos posteriores de clasifica‐
ción o reconocimiento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

2.4.3.4 Representación del proceso de flattening, este paso transforma la matriz de datos
bidimensional resultante del pooling en un vector unidimensional, preparando los
datos para la entrada en la capa completamente conectada. . . . . . . . . . . . . 37

IX



2.4.3.5 Ejemplo de una capa completamente conectada en una red neuronal. El vector
de entrada de dimensiones 1 × 9 es transformado a través de una matriz de pe‐
sos en un vector de salida de 1 × 4. Cada elemento del vector de salida es una
combinación lineal de los elementos del vector de entrada, ponderada por los pe‐
sos correspondientes de la matriz, demostrando cómo las capas completamente
conectadas integran información a lo largo de la red. . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.4.4.1 Representación de una Red Neuronal Recurrente (RNN) estándar con una sola ca‐
pa. Este diagrama muestra cómo la información fluye a través del tiempo: cada
estado ht recibe tanto la entrada actual xt como el estado anterior ht−1. La fun‐
ción de activación tanh se aplica en cada paso para combinar estas entradas antes
de pasar al siguiente estado ht+1. Este mecanismo permite que la RNN capture
dependencias temporales en secuencias de datos. . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.4.4.2 Diagrama de una celda LSTM en una Red Neuronal Recurrente, ilustrando su es‐
tructura interna ymecanismos de control de flujo de información. Esta celda inclu‐
ye puertas de olvido, entrada y salida, representadas respectivamente, que regu‐
lan el flujo de información permitiendo que la red recuerde y olvide información
de manera selectiva. Cada puerta utiliza funciones de activación como la sigmoi‐
dea (σ) y la tangente hiperbólica (tanh) para procesar los datos de entrada (xt) y
los estados anteriores (ht−1,Ct−1), generando un nuevo estado (ht) y actualizando
el estado de la celda (Ct). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.4.4.3 Diagrama de una Red Neuronal Recurrente LSTM mostrando la reutilización de
una misma celda A a lo largo de tres pasos de tiempo consecutivos. Cada celda
procesa una entrada distinta (xt, x0, x1, x2) y actualiza su estado oculto (ht, h0,
h1, h2) en cada paso, con cada estado alimentando al siguiente. Las salidas (O1,
O2, O3) son generadas en cada paso. Este proceso ilustra cómo la información es
propagada y transformada en una secuencia, destacando la capacidad de la LSTM
para manejar dependencias temporales en datos secuenciales. . . . . . . . . . . 42

2.4.4.4 Visualización del componente estacional en la serie temporal de temperatura. Esta
gráfica muestra cómo los patrones de temperatura en grados Kelvin, fluctúan de
manera regular, observando ciclos anuales consistentes a lo largo del intervalo de
tiempo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3.1 Esquema de las metodologías evaluadas en la tesis para la predicción del GWS.
Este diagrama ilustra la secuencia desde la exploración de datos hasta la aplica‐
ción de diversas arquitecturas de aprendizaje automático: 1) Perceptrón Multica‐
pa (MPL), 2) Bosques Aleatorios (RF), 3) RedNeuronal Convolucional (CNN), 4) Red
de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM), y 5) Red Neuronal Convolucional Recu‐
rrente (RCNN). Cada técnica se evaluó para determinar cuál resultabamás efectiva
en el procesamiento y análisis de los datos específicos relacionados con el GWS. . 49

X



3.1.1.1 Resoluciones espaciales de imágenes ajustadas a la misma área de estudio: (a)
Temperatura medida en una resolución de 30 × 30 km con datos de CHIRPS, (b)
Precipitación en una resolución de 12× 13 km con datos de ERA, (c) Evaporación
en una resolución de 6 × 6 km con datos de GLEAM, y (d) Almacenamiento de
Agua Subterránea en una resolución de 6× 6 km con datos de GRACE. Cada celda
que integra el grid representa un dato individual, la densidad de los datos está en
función directamente de su resolución. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

3.1.1.2 Visualización de los intervalos de tiempo de la disponibilidad temporal de los con‐
juntos de datos utilizados en la investigación. Las líneas verticales indican los ran‐
gos de años activos para los conjuntos de datos de CHIRPS, GLEAM, GRACE y ERA.
La línea más gruesa resalta el periodo de 7274 días seleccionado para el análisis
detallado, abarcando las coincidencias temporales máximas entre las diferentes
fuentes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

3.1.1.3 Proceso de vectorización de raster, el cual ilustra cómo se convierten las posicio‐
nes de los valores en cada píxel de la imagen en vectores unidimensionales, con‐
servando el orden espacial para un análisis detallado posterior. De arriba a abajo:
(1) Temperatura superficial el 19 de octubre de 2002, transformada de una ma‐
triz de 30 × 30 a un vector de 900 elementos; (2) Precipitación el 29 de julio de
2013, de 12 × 13 a 156 elementos; (3) Evaporación el 1 de febrero de 2003, de
6×6 a 36 elementos; y (4) Almacenamiento de agua subterránea el 1 de enero de
2003, también de 6 × 6 a 36 elementos. Las imágenes se muestran con leyendas
en inglés, tal como aparecen en los archivos fuente, sin alteraciones. . . . . . . . 52

3.1.1.4 Ejemplo del proceso de captura secuencial de los valores de píxeles en imágenes
para dos días consecutivos, mostrando cómo los datos son organizados en matri‐
ces (E) y (Es), luego resumidos en vectores simplificados. Cada matriz representa
un día de captura, con los números dentro de las celdas indicando el orden de
captura. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.1.1.5 Datos de precipitación del satélite CHIRPS organizados en una tabla indexada por
tiempo, longitud y latitud. Este conjunto contiene registros diarios que suman un
total de 6,218,100 filas, representando 900 mediciones diarias distribuidas geo‐
gráficamente, registradas el 1 de febrero de 2003. Los valores de precipitación en
cero indican ausencia de lluvia. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.1.1.6 Serie temporal de los datos de precipitación diaria desde 2001 hasta 2022. En el
eje X semuestran los años, y en el eje Y se presenta la precipitación enmilímetros.
La gráfica ilustra los valores promedio diarios consolidados a lo largo de 7274 días,
mostrando variaciones y picos de precipitación a lo largo del tiempo. . . . . . . . 54

XI



3.1.1.7 Las gráficas representan, de arriba hacia abajo, la evolución de las temperaturas
mínimas, medias y máximas registradas diariamente desde el 2004 hasta el año
2022 en unidades de grados kelvin. Cada panel muestra cómo los valores oscilan
dentro de un rango específico, ilustrando las variaciones climáticas anuales y sub‐
rayando períodos de extremos térmicos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.1.1.8 Comparación diaria del almacenamiento de agua subterránea, desde 2004 hasta
2022. En la primera gráfica se muestra el promedio diario de GWS, mientras en la
segunda gráfica, cada día está representado por 36 puntos de medición individua‐
les, mostrando la variabilidad intradiaria y la respuesta del acuífero a condiciones
específicas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.1.1.9 Series temporales de las variables de evaporación medidas a lo largo de los años
2004 a 2022. Cada panel, etiquetado desde E hasta SMurf, representa diferentes
valores, mostrando variaciones estacionales y tendencias anuales. Los picos en los
gráficos reflejan períodos de alta evaporación, que generalmente coinciden con
los meses más cálidos, mientras que las partes más bajas indican menores tasas
de evaporación durante los meses más fríos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.1.2.1 Esquema de división aleatoria de datos para procesos de aprendizaje automáti‐
co, mostrando la asignación de conjuntos para entrenamiento (60.4%), validación
(10.6%) y prueba (20%). La segmentación de los datos garantiza que el entrena‐
miento, la validación y las pruebas se realicen enmuestras únicas y no superpuestas. 56

3.1.3.2 Comparación de las trayectorias de descenso del gradiente con y sin normalización
de datos. A la izquierda, los datos normalizados muestran una ruta de descenso
más directa y eficiente hacia el mínimo global dentro de un rango de valores más
restringido de θ. A la derecha, sin normalizar, la ruta de descenso es más errática y
extendida, demostrando cómo la falta de normalización puede afectar la eficiencia
y el comportamiento del algoritmo en la búsqueda del mínimo. . . . . . . . . . . 57

3.2.1.1 Comparación de dos arquitecturas del PerceptrónMulticapa (MLP) para la predic‐
ción del promedio del Volumen de Agua Subterránea. A la izquierda, el modelo
utiliza una única variable de entrada, Tmed, y consta de una única capa interme‐
dia de 100 unidades antes de la capa de salida. A la derecha, el modelo incorpora
tres variables de temperatura (Tmed, Tmax, Tmin) y presenta tres capas intermedias,
cada una con 100 unidades, antes de llegar a la capa de salida. . . . . . . . . . . 58

3.2.2.1 Dos arquitecturas de MLP para predecir el promedio de GWS utilizando 900 valo‐
res de Precipitación en la entrada. A la izquierda, el modelo (a) mlp_3 se desarrolla
a través de cuatro capas densas. A la derecha, el modelo (b) mlp_4 presenta una
configuraciónmás simplificada con solo tres capas densas. Ambos modelos explo‐
ran cómo la cantidad y estructura de las capas afectan el rendimiento en la tarea
de predicción del GWS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

XII



3.2.3.1 Diversas configuraciones de PerceptrónMulticapa (MLP) evaluadas para la predic‐
ción del Volumen de Agua Subterránea usando variables de Evaporación. Los mo‐
delos difieren en la cantidad de datos de entrada, procesando de 36 o 360 valores
respectivamente, lo que refleja las dimensiones detalladas en la tabla inmediata
anterior. Cada modelo varía en profundidad y complejidad, desde arquitecturas
más simples con una o dos capas densas hasta configuraciones más complejas
con hasta cuatro capas densas, diseñadas para probar el impacto de la estructura
del modelo en la precisión de las predicciones. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3.3.1 Tabla de datos utilizada para el análisis de importancia de variables en un mode‐
lo de Bosques Aleatorios. Las columnas representan las diferentes variables, co‐
mo temperaturas media, máxima y mínima (t_mean, t_max, t_min), precipitación
(precip), y diferentes componentes de la evaporación (E, Eb, Ei, Ep, Es, Et, Ew),
junto con las variables de humedad del suelo (S, SMroot, SMsurf) y el promedio
de Almacenamiento de Agua Subterránea (GWS_tavg). Esta tabla facilita la eva‐
luación de qué variables contribuyen más significativamente a la predicción del
GWS, permitiendo seleccionar las más predictivas para optimizar el modelo. . . . 62

3.3.2 Árbol de decisión con 3 niveles de profundidad y 1000 estimadores, utilizado para
predecir el Almacenamiento de Agua Subterránea. Cada nodo del árbolmuestra el
valor de corte para una variable (Es, SMsurf, Et), el error cuadrático medio (MSE),
el número de muestras en el nodo y el valor promedio de GWS en ese nodo. Este
modelo facilita la identificación de las variables más importantes y cómo influyen
en las predicciones del GWS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

3.3.3 Estructura del modelo de Perceptrón Multicapamlp_11, configurado para utilizar
las cinco variables identificadas como las más importantes por el modelo RFR. El
modelo consta de una capa de entrada que recibe 180 datos (correspondientes
a las cinco variables seleccionadas a lo largo de varios tiempos), seguido por tres
capas densas con 300 neuronas cada una, y una capa de salida con una única neu‐
rona para predecir el Volumen de Agua Subterránea. . . . . . . . . . . . . . . . . 63

3.4.1 Modelo CNN para la estimación del Almacenamiento de agua subterránea. Este
modelo integra tres flujos de entrada diferentes, cada uno correspondiente a una
variable ambiental distinta (GLEAM, ERA, CHIRPS), procesadas a través de capas
convolucionales y de agrupamiento, seguidas por capas densas. La fusión de las
características extraídas se realiza antes de la capa de salida, que estima el al‐
macenamiento de agua subterránea. Este enfoque permite capturar y combinar
patrones espaciales y temporales críticos de cada conjunto de datos para mejorar
la precisión de la estimación. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

XIII



3.5.1 Esquema de la segmentación temporal de datos para unmodelo LSTM,mostrando
cómo se organizan los conjuntos de entradaX1 yX2 y los objetivosY en ventanas
de tiempo de tres pasos. Este método permite al modelo LSTM aprender depen‐
dencias a través del tiempo al correlacionar secuencias de entrada consecutivas
con salidas futuras, crucial para la predicción precisa en series temporales. . . . . 67

3.5.2 Proceso de segmentación de series de tiempo para entrenamiento, validación y
prueba en un modelo LSTM. Los datos se ordenan en secuencia cronológica des‐
cendente antes de dividirlos, asegurando que la temporalidad de los eventos se
mantiene consistente a lo largo de las fases de entrenamiento (60.4%), validación
(10.6%) y prueba (20%). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

3.5.3 Tres arquitecturas de modelos LSTM, cada uno configurado para diferentes entra‐
das y salidas: (a) lstm_1 con 31 pasos diarios, procesando 5 variables de evapo‐
ración, (b) lstm_2 y (c) lstm_3 ambos con 1 paso diario pero lstm_2 usando 36
valores de GWS y lstm_3 36 valores de Smroot. Cada modelo apunta a predecir el
GWS basados en sus configuraciones específicas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

3.6.1 La arquitecturas LSTMdetipomany‐to‐manymostrando dos enfoques: sincroniza‐
do, donde las salidas son generadas simultáneamente con las entradas, y asincró‐
nico, donde las salidas dependen de todas las entradas previas sin sincronización
inmediata con estas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

3.6.2 Comparación de dos arquitecturas LSTM, mostrando un modelo sincronizado con
31 pasos y un modelo asincrónico con 30 pasos. Cada paso representa un inter‐
valo de tiempo en el procesamiento de la serie temporal, donde la sincronización
refleja una alineación con intervalos regulares mientras que la asincrónica ajusta
los pasos de acuerdo a criterios o pruebas específicas del modelo. . . . . . . . . . 70

3.6.3 Detalle de la arquitectura CRNNutilizada para el entrenamiento de predicción a 30
pasos en modo asíncrono. La estructura incluye capas distribuidas en tiempo para
manejar entradas multidimensionales específicas de series temporales, seguido
de una capa LSTM para capturar dependencias a largo plazo y una capa densa
para la predicción de salida. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

3.6.4 Arquitectura CRNN para entrenamiento con 31 pasos en modo sincronizado. Esta
configuración incorpora capas de convolución y pooling distribuidas en el tiempo
para procesar secuencias de entradas temporales, seguido de una capa LSTM para
capturar dependencias temporales y una capa densa para la predicción final del
almacenamiento de agua subterránea. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

XIV



4.1 Ejemplo de las gráficas que serán presentadas en la sección de resultados, mos‐
trando: (a) la evolución de la función de pérdida durante el entrenamiento y vali‐
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1 Introducción

La escasez de agua subterránea es un problemamundial que afecta también aMéxico (FAO, 2017),
donde el aumento en las extracciones ha llevado a un descenso en los niveles de los acuíferos
(Gleeson y cols., 2012). Factores como la alta demanda agrícola (Wada y cols., 2010; Siebert y
cols., 2010) los impactos del cambio climático (Jyrkama y Sykes, 2007; WMO, 2020), el crecimien‐
to poblacional (Robins, 1998; Bierkens y Wada, 2019) y el aumento en la demanda de alimentos
(Godfray y cols., 2010) exacerban esta situación. Además, de considerar la conservación de los
ecosistemas que dependen de la proximidad de los niveles freáticos (Eamus y cols., 2015; Derek y
cols., 2016).

En México, el 39% del agua dulce disponible proviene de fuentes subterráneas, cubriendo el 70%
de la demanda de industrias, agricultura y ciudades, además de proporcionar un suministro crítico
en la mayoría de las poblaciones rurales y en las regiones donde el agua superficial es limitada
(SINA, 2018).

Diversos estudios han destacado el uso excesivo de agua subterránea, situando a México y Es‐
tados Unidos entre los principales consumidores en América, superando incluso a regiones con
poblaciones mayores como África (Y. Wada y Bierkens, 2014; Stone, 2018; UNESCO, 2021).

El manejo efectivo de los recursos hídricos subterráneos requiere de métricas actualizadas. Sin
embargo, en coloquios y foros sobre la gestión del agua subterránea en México, como: ”no se
puede gestionar lo que no se puede medir y hacer visible lo invisible”, se ha argumentado que la
insuficiencia de datos es una limitante crítica para una gestión adecuada (Álvarez y Antonio, 2021;
Rivera y Joel, 2014; Galván y cols., 2018; IMTA, 2021; Barthel y cols., 2017). Este desafío destaca la
necesidad urgente de mejorar los sistemas de recopilación y análisis de datos, con el objetivo de
enfrentar los desafíos futuros en la administración del agua subterránea.

Esta investigación propone mitigar la carencia de datos mediante el uso accesible de información
de sensores remotos (Alsdorf y cols., 2007; Acuna, 2023), implementando arquitecturas de Inteli‐
gencia Artificial. Refiriendo la “implementación de arquitecturas de Inteligencia Artificial (IA)” en
el contexto de utilizar algoritmos avanzados de machine learning y deep learning, diseñados para
manejar diversas variables, procesar grandes volúmenes de datos y adaptarse a distintos formatos
(K. Fang y Shen, 2020; Nearing y cols., 2021; Panahi y cols., 2020). Estas metodologías han demos‐
trado ser eficaces en el monitoreo de la demanda de agua (Jae Young y Lee, 2019; W. Seyoum y
cols., 2019; Guo y cols., 2018; Donkor y cols., 2014), el seguimiento de sequías e inundaciones (Long
y cols., 2014), la medición de la humedad del suelo (Seonyoung y cols., 2017), y en la predicción
confiable del almacenamiento de agua subterránea (A. Sun, 2013).
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La aplicación de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) en la estimación del volumen de agua sub‐
terránea lleva desarrollándose casi tres décadas (Hsu y cols., 1995). Estos estudios han progresado
desde el uso básico de perceptrones multicapa hasta arquitecturas más complejas. Una investiga‐
ción titulada: “A review of the artificial intelligencemethods in groundwater level modeling” (Taher
y cols., 2019) recopiló 67 estudios publicados entre 2001 y 2018, destacando las técnicas de IAmás
efectivas y las variables más relevantes para predecir el agua subterránea. Entre las investigacio‐
nes incluidas, incursionó una que utiliza datos del Almacenamiento de Agua Terrestre (GWT, por
sus siglas en inglés GroundWater Total) proporcionados por los satélites GRACE (Gravity Recovery
and Climate Experiment) (Mukherjee y Ramachandran, 2018).

Es probable que la escasa aplicación inicial de los datos de GRACE (Zlotnicki, 2020; B. Tapley y
cols., 2004) en la recopilación anterior se deba a su reciente disponibilidad. Desde su lanzamiento
en marzo de 2002, GRACE ha documentado significativas pérdidas de hielo en regiones polares y
montañosas, y ha identificado que 13 de los 37 mayores acuíferos terrestres han sufrido pérdidas
críticas debido al cambio climático y la presión antropogénica (B. D. Tapley y cols., 2019). Esta
capacidad ha consolidado a GRACE como una herramienta crucial para monitorear los cambios
espacio‐temporales en los acuíferos y detectar zonas críticamente afectadas (Pang‐Wei y cols.,
2022; Acuna, 2023).

Este estudio se fundamenta en un análisis exhaustivo de investigaciones actuales sobre redes neu‐
ronales artificiales y su aplicación en el ámbito hidrológico, con especial énfasis en la predicción y
estimación de la variación del almacenamiento del agua subterránea. De acuerdo con recomen‐
daciones encontradas en la literatura científica, este trabajo ha optado por utilizar datos de sen‐
sores remotos como una alternativa viable para superar la limitada disponibilidad de datos in situ.
Los datos climáticos empleados, que provienen de integraciones sofisticadas de observaciones sa‐
telitales, terrestres y modelos numéricos (como CHIRPS, GLEAM y ERA), representan uno de los
repositorios más extensos y reflejan los avances tecnológicos significativos en el campo de la tele‐
detección. (Sahoo y cols., 2017).

Lejos de ser una limitación, el acceso a esta gran base de datos plantea oportunidades únicas
para la implementación de modelos de IA, como lo son el Perceptrón Multicapa (MPL), las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN), las Redes de Memoria Larga a Corto Plazo (LSTM) y las Redes
Neuronales Convolucionales Recurrentes (CRNN). Estos modelos permiten procesar información
espaciotemporal para predecir el Almacenamiento de Agua Subterránea, registrado por el satélite
GRACE. El uso de sensores remotos y la IA constituyen así una solución prometedora para mejorar
la precisión en la gestión de los recursos hídricos (Bishop, 2006; Han y cols., 2011; Shah y Szeliski,
2012; Lillesand y cols., 2015; Du y Xie, 2019).

El área geográfica seleccionada para probar esta herramienta de predicción corresponde a la zo‐
na delimitada por el acuífero de Conejos Médanos, identificado con la clave 0833 por la Comisión
Nacional del Agua (CONAGUA, 2024a), ubicada al norte de Chihuahua. Se ha elegido esta área prin‐
cipalmente porque ha sido objeto de diversos estudios por parte del Servicio GeológicoMexicano,
debido a su naturaleza transfronteriza y a la intensa demanda de extracción de agua que enfrenta
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actualmente.

1.1. Planteamiento del problema

La escasez de datos sobre el almacenamiento de agua subterránea dificulta significativamente su
monitoreo eficaz. Tradicionalmente, la vigilancia se ha centrado enmedir el nivel del agua en pozos
de observación, cuya cobertura espacial es limitada y los registros suelen ser discontinuos y, en
algunos casos, inaccesibles al público debido a factores políticos y económicos, incluidos los altos
costos asociados con la perforación y el mantenimiento de la infraestructura hídrica (Shuhua y
Cheng, 2007; Alsdorf y cols., 2007; NRC, 2008; Li y cols., 2019).

Otra crítica recurrente en la literatura sobre la gestión de acuíferos es la manera en que se han
delimitado sus fronteras, tanto laterales como verticales, con fines administrativos y legales en
México, tal como se establece en las leyes y reglamentos nacionales (Cubas y cols., 2017). Esta
demarcación administrativa no siempre refleja la complejidad natural de los sistemas acuíferos, lo
que crea problemas en la gestión eficiente de los recursos hídricos (ver Figura 1.1.1). En contraste,
países como Estados Unidos aplican una visión más amplia y regional de los sistemas de flujo de
agua subterránea. Con un territorio casi cinco veces mayor que el de México, Estados Unidos ha
identificado solo 60 acuíferos principales, lo que refleja una aproximación más holística y eficiente
de gestión.

Desde 1960, los acuíferos han sido conceptualizados demanera reduccionista, como contenedores
que se llenan por infiltración y se vacían mediante la extracción de pozos, basándose en un enfo‐
que de balance hídrico que solo considera la recarga y descarga del sistema (Rivera y cols., 2016;
García y Castro, 2015; Molina, 2018; CONAGUA, 2024b). Sin embargo, este enfoque simplificado
no aborda adecuadamente las complejas interacciones dentro de los sistemas acuíferos, ni su com‐
portamiento dinámico. Se omiten factores cruciales como los sistemas de flujo, las características
geológicas, hidráulicas, ambientales y las influencias antropogénicas, todos ellos esenciales para
una gestión sostenible del agua subterránea (Perevochtchikova y cols., 2006). Esta visión fragmen‐
tada es una de las desventajas que ha limitado la capacidad para gestionar de manera sostenible
los recursos hídricos subterráneos.
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Figura 1.1.1: Mapa de los acuíferos deMéxico y Estados Unidos, elaborado a partir de los límites vectoriales
disponibles en las bases de datos de la Comisión Nacional del Agua (CONAGUA, 1960) y el gobierno de
Estados Unidos (USDATA.GOV, 2020). El mapa muestra 653 polígonos en México y 60 en Estados Unidos,
reflejando las diferencias en los criterios de demarcación utilizados en cada país.

Investigadores tanto en ciencias del agua comoen ciencia de datos coinciden en que la singularidad
geográfica de cada sitio y la escasez de datos constituyen dos de los principales obstáculos que
impiden un monitoreo efectivo y la creación de modelos predictivos precisos para la gestión del
agua subterránea (Nearing y cols., 2021; Úrsula Oswald, 2011; Connor y Miletto, 2022; Gonzalo,
2018).

1.2. Objetivo

El objetivo de esta investigación es predecir el almacenamiento del agua subterránea en un sis‐
tema hidrogeológico, explorando variables del ciclo del agua obtenidas mediante teledetección y
utilizando Redes Neuronales Convolucionales Recurrentes (CRNN). Esta metodología pretende fa‐
cilitar el monitoreo, la estimación y la predicción del almacenamiento de agua subterránea (GWS),
así como su adaptación a cualquier área de los sistemas acuíferos en México.

1.3. Justificación

La gestión eficiente de los recursos hídricos subterráneos enfrenta desafíos significativos debido a
la escasez de datos accesibles y homogéneos (Rivera, 2012). EnMéxico, la obtención de estos datos
a través de estudios físicos resulta costosa y logísticamente compleja (Sahoo y cols., 2017). Ante
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esta problemática, esta investigación propone una alternativa innovadora basada en la integración
de datos de sensores remotos con técnicas avanzadas de IA. Mediante el uso de datos históricos y
actuales del satélite GRACE, el estudio busca desarrollar un enfoque que permita el monitoreo y
la estimación del almacenamiento de agua subterránea, proporcionando una herramienta valiosa
que auxilie en la gestión sostenible de este recurso crítico (Soltani y cols., 2021).

1.4. Alcances y Limitaciones

El propósito principal de esta investigación es estimar demanera cuantitativa el cambio en el alma‐
cenamiento de agua subterránea en sistemas acuíferos, tomando como caso de estudio el acuífero
de ConejosMédanos. Aunque el enfoque se centra en esta área específica, el modelo desarrollado
tiene el potencial de ser replicado en otras regiones, ya que se cuenta con datos suficientes sobre
las variables necesarias.

Cabe destacar que no se busca desarrollar un modelo conceptual ni profundizar en los procesos
físicos detallados del sistema hidrológico. Este enfoque es particularmente valioso en situaciones
donde los datos disponibles son limitados, pero es crucial obtener estimaciones de la disponibili‐
dad de agua subterránea, más allá de la comprensión detallada de los mecanismos físicos subya‐
centes.

1.5. Estructura del documento

La tesis se organiza en cinco secciones principales. La primera sección está dedicada a establecer
los objetivos, plantear el problema y definir los alcances de la investigación, sentando las bases
conceptuales que guiaron el desarrollo del estudio.

La segunda sección corresponde al marco teórico, que incluye una revisión del estado del arte so‐
bre la estimación ymonitoreo de aguas subterráneas mediante algoritmos de inteligencia artificial
y técnicas de teledetección. Además, se presenta una descripción geográfica del área de estudio y
se detallan las variables empleadas junto con sus respectivas fuentes, obtenidas de sensores remo‐
tos. Posteriormente, se expone el fundamento teórico de los modelos metodológicos propuestos.
Finalmente, se incluye una compilación tabular que resume las investigaciones más relevantes y
relacionadas con este trabajo.

La tercera sección se enfoca en la metodología, describiendo en detalle los modelos utilizados y
las diferentes pruebas experimentales realizadas con varios modelos de IA.

En la cuarta sección se presentan los resultados de dichas pruebas, siguiendo el mismo orden
en el que se llevaron a cabo los experimentos. Se realiza un análisis conjunto de los resultados,
comparándolos con parámetros de otras investigaciones relacionadas.

Finalmente, la quinta sección incluye las conclusiones derivadas de la investigación y ofrece suge‐
rencias para posibles trabajos futuros.
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2 Marco Teórico

Este capítulo presenta los conceptos teóricos y las metodologías que sustentan esta investigación.
Inicia con una revisión del estado del arte sobre la aplicación de inteligencia artificial en hidrología,
particularmente en la estimación del almacenamiento de agua subterránea (GWS, por sus siglas
en inglésGroundWater Storage). Posteriormente, se describen los conceptos de las variables utili‐
zadas, seguidos de las bases teóricas de las arquitecturas de redes neuronales artificiales aplicadas
en la metodología. Finalmente, se incluye una sección que recopila investigaciones relevantes, ali‐
neadas con los objetivos, datos y arquitecturas de este estudio.

2.1. La Hidrología en la era del Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo (DL por sus siglas en inglés, Deep Learning) incursionó en la Hidrología
hace casi tres décadas con los investigadores Hsu y cols. en 1995, específicamente para abordar la
relación entre la lluvia y la escorrentía en la cuenca del río Leaf en Mississippi, EE.UU. De acuerdo
con los autores, el desafío principal radica en la dificultad para describir las características de los
procesos mediante ecuaciones físicas. Aunque la opción de utilizar una Red Neuronal Artificial
(ANN por sus siglas en inglés, Artificial Neural Network) con variables climáticas, en particular la
precipitación (P) y datos piezométricos, no consigue describir la estructura interna de la cuenca.
Su enfoque ANN proporciona una alternativa viable y eficaz para simular y pronosticar la respuesta
de la lluvia y la escorrentía a escala de cuenca.

Actualmente, es posible abordar el estudio de teorías y modelos a escala de cuenca con los da‐
tos disponibles, empleando técnicas basadas en Aprendizaje Automático, particularmente con DL
(Nearing y cols., 2021). Esta capacidad ha sido demostrada en un extenso estudio que aprovechó
30 años de datos lluvia‐escorrentía de varias cientos de cuencas en los Estados Unidos. Los re‐
sultados de su modelo DL proporcionaron predicciones de caudal diario promedio superiores en
cuencas no aforadas en comparación con los modelos hidrológicos tradicionales, especialmente
cuando se calibraron con registros extensos de datos en cuencas aforadas (Kratzert y cols., 2019).

Dada la complejidad inherente a los modelos hidrológicos, ya sean conceptuales o numéricos, y
considerando el creciente interés en la estimación del nivel de agua subterránea, se ha observa‐
do un aumento significativo en la aplicación de métodos de inteligencia artificial. Este fenómeno
queda evidenciado en una investigación publicada por Taher y cols. en 2019, procedente de la
Universidad de Qom, Irán. Este estudio compiló 67 artículos que abordan métodos de inteligencia
artificial para el modelado y pronóstico del nivel de agua subterránea Ground Water Level (GWL).
Dichas publicaciones fueron extraídas de 29 reconocidas revistas internacionales a lo largo de un
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período que inició con una contribución en el año 2001, seguida de dos en 2005, siete en 2011,
alcanzando un total de diez publicaciones para 2015 y manteniendo el mismo número para el año
2018.

El primer estudio presenta uno de los desafíos a los que también se enfrenta esta investigación: la
escasez de datos para estimar el GWL. Ante la falta de información específica sobre los acuíferos,
la investigación de Coulibaly, Anctil, Aravena, y Bobée propone el uso de una arquitectura de Red
Neuronal Recurrente (Recurrent Neural Network, RNN), empleando únicamente tres variables pa‐
ra estimar el promedio mensual del nivel freático en el acuífero Gondo en Burkina. Aunque estas
variables podrían parecer insuficientes para unmodelado físico convencional, las variables meteo‐
rológicas diarias de temperatura y precipitación, junto con los niveles promedio semanales de agua
del río Mouhoun, durante el período 1970‐1997, demostraron ser suficientes para implementar
un enfoque basado en modelos de redes neuronales.

Las variables más utilizadas de acuerdo con la investigación que revisó los 67 artículos, 52 han em‐
pleado el nivel de agua subterránea como variable de entrada, siendo incluso considerada como la
única variable predictora en 12 de esos modelos. Después de los piezómetros, la precipitación fue
la segunda variable más frecuentemente utilizada (48 veces) y continúan mencionando algunas
otras variables como la temperatura, la descarga de ríos (escorrentía superficial), la evapotranspi‐
ración, el nivel de agua superficial (lago), las tasas de bombeo (extracción de pozos) y la humedad.
Esto se detalla en la Figura 2.1.1, tomada del artículo original.

Figura 2.1.1: Variables de entrada más utilizadas en modelos de IA para la predicción del nivel de agua
subterránea (IA‐GWL), basadas en el estudio de (Taher y cols., 2019)

A pesar de ser una medida directa para conocer el nivel de agua subterránea y estar presente en
la mayoría de los estudios, la piezometría en realidad no está disponible en numerosas regiones.
Esto se debe a que su adquisición implica costos elevados, que van desde la perforación hasta el
mantenimiento ymonitoreo de pozos (Brookfield y cols., 2018). Sin embargo, en la actualidad, esta
limitación no se considera una debilidad, ya que la esencia de los modelos que aplican inteligencia
artificial (IA) radica en su capacidad para trabajar con diversos conjuntos de datos. Este concepto
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se pone de manifiesto en un estudio propuesto por los investigadores Wunsch, Liesch, y Broda en
el año 2021, en el área del Alto Rin Graben, el recurso de agua subterránea más significativo en
Europa central. Los autores llevan a cabo estimaciones del nivel de agua subterránea, proponiendo
la precipitación (P) como la recarga del acuífero, dada su relación directa con la dinámica del agua
subterránea, y utilizando dos variables climáticas: la temperatura (T) y la humedad relativa (rH).

Otra alternativa que se está implementando en regiones con pocas o ninguna medida in situ son
las investigaciones (Leblanc y cols., 2009; Famiglietti y cols., 2011; Huang y cols., 2015; Nanteza y
cols., 2016; Castellazzi y cols., 2016; Li y cols., 2019) que ocupan lasmediciones de lamisión GRACE
para el monitoreo de sequías y/o cuantificar el déficit hídrico. GRACEmide la gravedad de la Tierra
con suficiente precisión como para mapear el movimiento estacional del agua (TELLUS, 2012). Nu‐
merosos estudios han demostrado que las variaciones de GRACE son confiables en comparación
con las mediciones terrestres y modelos geológicos en escalas globales (Jour y cols., 2008).

Las investigaciones de Ngo‐Duc y cols. (2007), Longuevergne y cols. (2010), Döll y cols. (2014),
Brookfield y cols. (2018), y Rateb (2020); han comparado y analizado estimaciones de almace‐
namiento de agua basadas en datos GRACE y datos piezométricos obtenidos del monitoreo del
acuífero High Plains (HPA). En su estado agotado, el HPA ha sido identificado en el informe Sate‐
llite Gravity and the Geosphere del Consejo Nacional de Investigaciones de Estados Unidos como
el único acuífero mundial adecuado para estudios y comparaciones con sistemas satelitales como
GRACE (Dickey y cols., 1998). Esta afirmación fue confirmada antes del lanzamiento de GRACE por
los científicos Chen y cols. (2005).

Las mediciones geoespaciales de gran volumen de la misión satelital GRACE han proporciona‐
do información sobre la distribución espacio‐temporal del Almacenamiento de Agua Terrestre
(TWS,Total Water Storage) tanto en la superficie terrestre como en los entornos subsuperficiales
(Shamsudduha, 2021). Los datos generados por los satélites demonitoreo climático, como GRACE,
están experimentando un crecimiento en diversas escalas. Estas características los hacen suscepti‐
bles al análisis mediante algoritmos avanzados de aprendizaje automático y aprendizaje profundo,
los cuales pueden caracterizar eficazmente sus tendencias y comportamientos. Esto incluye la ex‐
plotación de su naturaleza multidimensional y el manejo de sus variadas fuentes y resoluciones
espaciales, temporales y espectrales. El empleo de estas técnicas específicas de inteligencia ar‐
tificial permite abordar la complejidad de los datos y extraer información valiosa que puede ser
crucial para la gestión y el análisis hidrológico (Huntingford y cols., 2019).

Los datos de GRACE se han combinado con otras variables climáticas (Ahmed y cols., 2011; Na‐
ranjo y cols., 2014; Wenjie y cols., 2020), modelos físicos y redes neuronales (A. Sun y cols., 2019;
W. Seyoum y Milewski, 2017; Sahoo y cols., 2017) para monitorear (Long y cols., 2014; Seo y Lee,
2019), medir el agotamiento (Rodell y Famiglietti, 2002), predecir (A. Sun, 2013; M. Yassin y cols.,
2024) y mejorar las estimaciones del volumen de agua subterránea.

Mohammadi (2008) junto con otros autores (Coppola y cols., 2003; Parkin y cols., 2007; Nikolos y
cols., 2008) demostraron que losmodelos de aprendizaje automáticopodían lograr un rendimiento
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equiparable o incluso más preciso que los modelos físicos para predecir la variabilidad del GWL.
Mohammadi (2008) argumenta que las Redes Neuronales Artificiales requieren menos variables
de entrada y menos tiempo de ejecución en comparación con los modelos convencionales, como
MODFLOW.

El Perceptrón Multicapa (MLP, por sus siglas en inglés MultiLayer Perceptron) es una de las redes
neuronales artificiales más básicas y comúnmente utilizadas para la aproximación de parámetros
hidrológicos. Estas variables se caracterizan por su comportamiento como funciones temporales,
las cuales suelen carecer de una relación lineal, lo que dificulta su incorporación en los modelos
numéricos (Afzaal y cols., 2020). El MLP no tiene la capacidad de retener información pasada, a di‐
ferencia de una red neuronal recurrente, que maneja de manera más efectiva el comportamiento
no lineal de las series temporales mediante el uso de bloques dememoria que conservan informa‐
ción de pasos temporales anteriores (Taher y cols., 2019). Tanto elMLP como las RNN sonmétodos
ampliamente utilizados y exitosos en problemas relacionados con el modelado del GWL (Coulibaly
y cols., 2001). Sin embargo, existe un enfoque más avanzado con una estructura más densa que
las mencionadas anteriormente, conocido como redes neuronales convolucionales (CNN, por sus
siglas en inglés, Convolutional Neural Network). Las CNN representan un enfoque relativamente
nuevo en la exploración sobre el GWL (Afzaal y cols., 2020), y también se han incluido en esta
investigación debido a su capacidad para manejar variables climáticas en formato de imagen. A
continuación, se detallarán más a fondo las variables y los métodos aplicados en esta investiga‐
ción.

2.2. Área de estudio

El área seleccionada para probar esta investigación es el acuífero Conejos‐Médanos, identificado
con la clave 0823 por parte de la Comisión Nacional del Agua (CONAGUA). Está situado en la por‐
ción norte del estado de Chihuahua, México, y comparte límites con el acuífero transfronterizo del
Bolsón de LaMesilla, en los Estados Unidos de América. Limita al oriente con los acuíferos Valle de
Juárez y Samalayuca, al sur con Laguna de Patos y Laguna de Santa María y al occidente con Las
Palmas, todos ubicados en el estado de Chihuahua (Figura 2.2.1). Geopolíticamente, el acuífero
abarca parcialmente los municipios de Ascensión, Juárez y Ahumada, cubriendo una superficie de
6,138 km2. Geográficamente, el área en estudio se sitúa entre los paralelos 30◦ 49′ y 31◦ 48′ de
latitud norte y entre los meridianos 106◦ 27′ y 107◦ 18′ de longitud oeste (Figura 2.2.1).
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Figura 2.2.1: Delimitación del área de estudio correspondiente al acuífero Conejos‐Médanos.Mapa vectorial
basado en datos de (CONAGUA, 2023).

Desde 1982, se han realizado diversos estudios físicos y de campo en el acuífero ConejosMédanos,
principalmente enfocados en evaluar su capacidad hidrogeológica y su potencial para abastecer
de agua potable a Ciudad Juárez. Estos estudios incluyen sondeos eléctricos, análisis químicos del
agua subterránea, descripción petrográfica de muestras de roca y perforaciones exploratorias. Se
identificaron las formaciones geológicas más favorables para la extracción de agua, como las For‐
maciones Benigno y Finlay, además de los depósitos aluviales.

Posteriormente, se realizaron estudios complementarios en 1985 y 1989 que identificaron tres
unidades geológicas en el subsuelo y se destacó la presencia de agua con concentraciones de só‐
lidos disueltos en diferentes profundidades. En 1999, se realizó un análisis de la calidad del agua,
revelando variaciones en la composición química y el flujo subterráneo, mientras que en 2000, se
desarrolló un modelo de simulación hidrodinámica que permitió evaluar la capacidad del acuífero
para abastecer agua a Ciudad Juárez durante 20 años (CONAGUA, 2023).

Finalmente, el último estudio publicado en el sitio oficial de CONAGUA es en 2007, donde en co‐
laboración con el Servicio Geológico Mexicano llevaron a cabo un censo de aprovechamientos y
pruebas de bombeo para establecer una red demonitoreo piezométrico, lo que sentó las bases pa‐
ra la gestión ymonitoreo actual del acuífero. Estos trabajos, aunque fundamentales para entender
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el comportamiento del acuífero, se centran en estudios físicos y de campo, orientados principal‐
mente a la extracción de agua subterránea (SGM, 2010).

El acuífero Conejos Médanos, situado entre México y Estados Unidos, enfrenta varios desafíos
debido a su naturaleza transfronteriza. Uno de los principales problemas es la falta de acuerdos
bilaterales formales. Aunque existe el Tratado de Aguas Internacionales de 1944, este acuerdo
se centra en las aguas superficiales y no cubre de manera específica la gestión de los acuíferos
transfronterizos. Esta carencia dificulta la coordinación efectiva entre ambos países y aumenta el
riesgo de conflictos (CILA, 1944).

Otro reto relacionado con su naturaleza transfronteriza es la diferencia en las políticas de uso del
agua entre México y Estados Unidos. Cada país tiene normativas diferentes respecto a la gestión
del agua subterránea, lo que complica los esfuerzos de conservación y sostenibilidad del recurso
compartido (Wilder y cols., 2010; s. Mumme, 2000).

Además, la explotación asimétrica es un problema frecuente en acuíferos transfronterizos. La ex‐
tracción desigual del agua subterránea entre las dos naciones puede exacerbar las tensiones, espe‐
cialmente en períodos de estrés hídrico, aumentando la presión sobre el acuífero (Megdal y cols.,
2014).

La elección del acuífero Conejos Médanos para la estimación del almacenamiento de agua subte‐
rránea (GWS)mediantemétodos de Inteligencia Artificial se fundamenta en varios factores críticos.
En su última actualización publicada por la CONAGUA, se concluyó que no existe volumen disponi‐
ble para otorgar nuevas concesiones, ya que el acuífero enfrenta un déficit de aproximadamente
9.4 millones dem3. Esta situación refleja un uso insostenible de los recursos hídricos y la urgente
necesidad de estrategias más eficientes para su monitoreo y gestión.

Desde la perspectiva de esta investigación, el acuífero Conejos Médanos presenta una alineación
clara con los problemas abordados en este estudio. Los datos sobre los niveles piezométricos,
disponibles en el Sistema Nacional de Información del Agua (SINA), solo están actualizados hasta
2012. Además, desde el inicio de las mediciones piezométricas en 1996 en 20 pozos, los datos han
sido discontinuos y limitados (SINA, 2024). La falta de datos actualizados y estudios recientes pro‐
fundiza la incertidumbre sobre el estado actual del acuífero, lo que limita la toma de decisiones
efectivas.

Además de ser la principal fuente de abastecimiento hídrico para Ciudad Juárez y sus actividades
pecuarias, el Servicio Geológico Mexicano (SGM) ya había identificado en estudios previos (2008)
la importancia crítica de este acuífero. Dada esta relevancia, y ante la carencia de información
continua y precisa, se ha considerado implementar nuevas herramientas tecnológicas, como los
métodos de IA, para mejorar la estimación del almacenamiento subterráneo.

Por estas razones, el acuífero Conejos Médanos fue seleccionado para esta investigación, con el
objetivo de ofrecer un enfoque alternativo, mediante el uso de IA, que pueda proporcionar datos
más actualizados y precisos. Esto no solo contribuirá al conocimiento sobre la situación actual del
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acuífero, sino que también podría ser un punto de referencia para evitar desequilibrios futuros en
la disponibilidad de agua y promover una gestión más sostenible del recurso.

2.3. Recopilación de datos

Si bien contar con grandes volúmenes de datos, con variaciones que oscilan entre 200,000 y 6 mi‐
llones de registros por variable, podría parecer una ventaja para abordar problemas complejos,
la realidad es que esto también presenta desafíos importantes. Según diversos autores (Provost
y Fawcett, 2013; McKinney, 2012; Géron, 2019), una parte sustancial del tiempo en cualquier in‐
vestigación se dedica a la preparación y adecuación de los datos antes de implementar las Redes
Neuronales Artificiales (ANN). Este proceso es crucial para asegurar un funcionamiento óptimo de
los modelos de aprendizaje profundo. Por lo tanto, disponer de una gran cantidad de datos no
siempre facilita la resolución de problemas; de hecho, puede implicar un esfuerzo considerable en
la fase de preprocesamiento. No obstante, una vez que se ha superado este desafío y se ha logra‐
do una manipulación adecuada de la estructura espacio‐temporal de los datos, es posible avanzar
hacia la implementación de arquitecturas de Inteligencia Artificial para abordar el problema de
manera eficaz.

Dado que esta investigación parte del supuesto de la falta de parámetros físicos para la estimación
o predicción del almacenamiento de agua subterránea, los retos se centran en la selección ade‐
cuada de las variables de entrada que permitan una predicción óptima del GWS. En este contexto,
las variables de entrada han sido seleccionadas principalmente en función de la disponibilidad de
datos. Entre las variables clave identificadas se incluyen: el almacenamiento de agua subterrá‐
nea derivado de GRACE, un modelo avanzado que integra observaciones satelitales y terrestres;
10 tipos de evaporación proporcionados por el modelo GLEAM; la precipitación registrada por el
modelo CHIRPS; y la temperatura estimada por el modelo ERA.

A continuación, en la Tabla 2.3.1 se listan las variables en orden de captura. La primera columna
etiquetada como Var identifica la clave de las variables, donde T corresponde a temperatura, E a
evaporación, P a precipitación yGWSal almacenamiento de agua subterránea. En la segunda (Web)
columna se encuentra el nombre de los satélites de donde se obtuvieron los datos, acompañados
de un enlace a los respectivos servidores de descarga. En las columnas siguientes se especifica el
intervalo de tiempo, la unidad de medida, los períodos orbitales y la resolución espacial de cada
variable.
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Var Web Fecha Ini Fecha Fin Unidad Periodo Resolución espacial

T ERA 01‐01‐1950 31‐05‐2023 Grados k Hora 0.01° = 1.111km
E GLEAM 01‐01‐1980 31‐12‐2022 mm Día 0.25° = 27.775km
P CHIRPS 01‐01‐1981 18‐05‐2023 mm Día 0.05° = 5.555km

GWS GRACE 01‐02‐2003 31‐12‐2022 mm Día 0.25° = 27.775Km

Tabla 2.3.1: Detalles de las fuentes de datos para las variables de temperatura (T), evaporación (E), precipi‐
tación (P), y almacenamiento de agua subterránea (GWS). La tabla incluye las fuentes web, rangos de fechas
de los datos disponibles, unidades de medición, periodos de recolección y resolución espacial.

Todas las imágenes tienen una cobertura global y son archivos NetCDF (Network Common Data
Form). NetCDF es el formato estándar de Open Geospatial Consortium, diseñado para la creación,
respaldo y acceso a los datos científicos multidimensionales (UCAR, 2023; MetaData, 2023). Este
archivo contiene dos secciones que se almacenan como matrices (variables y dimensiones) y otra
de texto (atributos o metadatos) (ESRI, 2023). Por sus características, los NetCDF pueden contener
la parte espacial n veces por cada t en un intervalo de tiempo. Por ejemplo, la descripción de la
imagen ERA5 que se muestra en la Figura 2.3.1, contiene 87,648 matrices de 16×16 con valores
de temperatura.

Figura 2.3.1: Descripción del archivo NetCDF generado por ERA5, mostrando dimensiones, coordenadas y
variables de datos relevantes. Datos leídos y visualizados utilizando la librería xarray en Python.

2.3.1. Datos ERA

ERA5es el quinto reanálisis del Centro EuropeodePredicciónMeteorológica aMedio Plazo (ECMWF
por sus siglas en inglés, European Centre for Medium‐Range Weather Forecasts) que abarca el cli‐
ma global durante las últimas ocho décadas. Contiene datos en una malla regular de cobertura
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global, una resolución espacial de 9 km2 y temporal horaria. Iniciado a principios de 2016, el pro‐
yecto hizo públicos los datos climáticos en enero de 2019 (Hersbach y cols., 2023).

El reanálisis del ECMWF es la base de los boletines climáticos mensuales del Servicio de Cambio
Climático Copernicus (C3S). Este reanálisis incluye alrededor de 50 variables, entre las cuales se
seleccionó la temperatura del aire en la superficie para este estudio. Este conjunto de datos es
catalogado como un reanálisis debido a su capacidad para combinar observaciones obtenidas de
diversos sensores, como estaciones terrestres, radares, satélites geoestacionarios y polares, avio‐
nes, embarcaciones, boyas y radiosondas, con datos de modelos atmosféricos dinámicos. Estos
modelos incorporan principios físicos para recrear las condiciones reales a nivel global (Muñoz Sa‐
bater, 2019).

El número de observaciones asimiladas por ERA en 1979 fue de aproximadamente 0.75 millones
por día, mientras que para finales de 2018 aumentó a 24 millones diarios. Para el 1 de enero de
2015, alrededor de 40,000 usuarios en todo elmundo habían descargado los datos de ERA‐Interim,
convirtiéndolo en el repositorio climático más accesible (Hersbach y cols., 2019).

2.3.2. Datos CHIRPS

El conjunto de datos de Precipitación infrarroja con estaciones (CHIRPS, Climate Hazards group
Infrared Precipitation with Stations) es una base de datos observacional de escala casi global (50◦S
‐ 50◦N y todas las longitudes), que integra datos de observaciones de estaciones en superficie con
datos satelitales de precipitación con resolución de 0.05◦. Su resolución espacial se asemeja a la de
otros satélites, empleando una malla regular con intervalo diario, y se encuentra disponible desde
1981 hasta la actualidad con un desfase de unmes. CHIRPS hace uso de datos del infrarrojo térmico
(TIR) y datos de precipitación de varios satélites, como los de la NOAA, Rainfall Estimates (RFE2) y,
para la validación, utiliza información de TMPA (Tropical Rainfall Measuring Mission Muti‐satellite
Precipitation Analysis).

Dado que es una base de datos puramente observacional, no puede ser clasificada como reanáli‐
sis. Los datos, tanto satelitales como de estaciones en superficie, son capturados, filtrados, homo‐
geneizados y reconstruidos estadísticamente por algoritmos rigurosos para obtener una base de
datos confiable y de largo periodo. Los productos finales de CHIRPS han sido evaluados y compa‐
rados con otras bases de datos observacionales a nivel global, demostrando resultados favorables
en la representación de la climatología y eventos extremos de precipitación (Funk y cols., 2015).

2.3.3. Datos GLEAM

El Modelo Global de Evaporación de la Tierra de Amsterdam (GLEAM) fue desarrollado y propor‐
cionado por Miralles del Instituto Británico de Ciencias Geográficas de la Universidad de Bristol,
Reino Unido (Martens y cols., 2017). Es una herramienta que aprovecha los datos satelitales para
obtener información diaria sobre el flujo de evaporación en la Tierra, centrándose principalmen‐
te en la utilización de sensores que operan en el espectro de microondas. Fue desarrollado por
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Miralles y cols. en 2011, y actualmente se encuentra en su versión 3, en la que se han actualizado
las estimaciones de diversas variables, aunque se mantienen el algoritmo de pérdida de intercep‐
tación y el módulo de evaporación potencial. Desde su creación en 2011, el modelo ha seguido
optimizándose y mejorando la representación de los procesos físicos (Martens y cols., 2017).

La evapotranspiración terrestre representa el flujo total de agua desde la superficie terrestre ha‐
cia la atmósfera, generalmente expresado en mm. Este proceso engloba tres componentes: (a) la
transpiración, que es la evaporación del agua desde el interior de las hojas de las plantas, (b) la
evaporación de suelos desnudos y (c) la evaporación de la precipitación interceptada. Además, el
autor Miralles, Brutsaert, Dolman, y Gash menciona la sublimación, que se refiere a la contribu‐
ción de las superficies cubiertas de nieve y hielo, donde el agua sólida se evapora también después
de derretirse, debido a condiciones específicas de presión y temperatura (Jambon‐Puillet y cols.,
2018). La evaporación es un componente clave en el ciclo del agua y la energía en la Tierra (Jung y
cols., 2010). Su cambio y flujo de calor latente asociado afecta el flujo de calor sensible al cambiar
la temperatura de la superficie terrestre, lo que ocasiona significativas implicaciones en el calenta‐
miento regional y global (Douville y cols., 2013). Representa el segundo proceso más importante
en el ciclo hidrológico, después de la precipitación (Taikan y Shinjiro, 2006; Trenberth, Smith, Qian,
Dai, y Fasullo, 2007).

GLEAM se divide en cuatro módulos: evaporación potencial, intercepción de lluvia, suelo y estrés.
A través de estos módulos se derivan las siguientes variables: evaporación actual (E), evaporación
del suelo (Eb), pérdida de interceptación (Ei), evaporación potencial (Ep), sublimación de nieve
(Es), transpiración, evaporación de cuerpos de agua abiertos (Ew), estrés evaporativo (S), humedad
de suelo de las raíces (SMroot) y humedad del suelo (SMsurf). Todos los conjuntos de datos se
encuentran disponibles en una cuadrícula regular de 0.25◦ de latitud y longitud; con una resolución
aproximada de 25× 25 kilómetros y una frecuencia diaria (GLEAM, 2011)

2.3.4. Datos GRACE

El Experimento Climático y de Recuperación de la Gravedad (GRACE) es una misión conjunta de la
NASA y el Centro Aeroespacial Alemán, lanzada el 17 de marzo de 2002. Este proyecto consta de
dos satélites idénticos que orbitan la Tierra a una altitud aproximada de 500 kilómetros, mante‐
niendo una separación de 220 kilómetros entre sí (Figura 2.3.4.1). Estas naves están diseñadas para
medir la fuerza de gravedad que nos ancla al planeta, una fuerza que depende de la distribución
de masa y la distancia entre los cuerpos involucrados (TELLUS, 2012).
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Figura 2.3.4.1: Imagen de la NASA que muestra las dos naves espaciales del proyecto GRACE‐FO orbitando
sobre la Tierra. Fuente: (GRACE‐FO, 2024).

ARSET (Applied Remote Sensing Training, (ARSET, 2020)) explica el funcionamiento de GRACE me‐
diante la Figura 2.3.4.2, ilustrando cómo los satélites responden a anomalías gravitacionales. Ini‐
cialmente, ambos satélites se desplazan a una velocidad constante, manteniendo una separación
estable. Al aproximarse a una región con mayor masa, como una montaña nevada, el satélite líder
experimenta un incremento en la atracción gravitacional, lo que acelera su movimiento y altera
la distancia entre los dos. Posteriormente, el segundo satélite atraviesa la misma anomalía gra‐
vitacional y experimenta variaciones similares. Finalmente, una vez superada la región de mayor
masa, ambos satélites recuperan su separación original, restableciendo el equilibrio en su despla‐
zamiento orbital (NASA, 2024).

Figura 2.3.4.2: Representación gráfica de cómo la misión GRACE mide las variaciones en la gravedad terres‐
tre. Fuente: (NASA, 2024).

Los datos brutos de GRACE son solo mediciones constantes de la distancia entre los dos satélites,
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registradas mediante dos tecnologías principales: un sistema de medición por microondas basa‐
do en el Sistema de Posicionamiento Global (GPS), que detecta las variaciones en la separación
con una precisión de hasta un micrómetro, equivalente a una centésima del grosor de un cabe‐
llo humano. Y acelerómetros sensibles que miden fuerzas no gravitacionales, como la resistencia
atmosférica, permitiendo corregir las mediciones y aislar las variaciones debidas únicamente a
cambios en el campo gravitacional (TELLUS, 2012).

2.3.4.1. De la gravedad terrestre a la estimación del almacenamiento de agua subterránea

No existen mediciones directas de aguas subterráneas mediante observaciones de teledetección
(B. D. Tapley y cols., 2019). Sin embargo, es posible medir el desplazamiento del agua de un lugar
a otro, tanto sobre como debajo de la superficie terrestre, en los océanos y en la atmósfera. Esta
redistribución de masas origina cambios en la gravedad, que se interpretan como variaciones en
el almacenamiento de aguas terrestres (Riebeek, 2012).

El TWSmide la variación demasa en la columna vertical de la Tierra (ver la Figura 2.3.4.1.1) y abarca
diferentes componentes: el agua superficial, presente en ríos, lagos, embalses y humedales; la
nieve y el hielo, almacenados en glaciares y capas de nieve; la humedad del suelo, contenida en las
capas superficiales y profundas; el agua subterránea somera, almacenada en acuíferos por encima
del lecho rocoso o capas impermeables; y el agua subterránea profunda, localizada en acuíferos
confinados y en las fracturas del lecho rocoso, la cual también contribuye al campo gravitacional
detectado por GRACE. Además, incluye otros componentes profundos, como agua atrapada en
porosidades residuales del lecho rocoso (agua fósil) o en zonas de alta presión por debajo del nivel
freático (ARSET, 2020).

Figura 2.3.4.1.1: Representación de cómo la misión GRACE mide cambios en el almacenamiento de agua
terrestre, incluyendo agua superficial, nieve, humedad del suelo y aguas subterráneas. Copyright 2016 Ca‐
lifornia Institute of Technology. Patrocinio gubernamental reconocido. Fuente: (ARSET, 2020).

La técnica gravimétrica empleada por GRACE no tiene un límite de profundidad definido; es capaz
de identificar cualquier cambio de masa en la columna terrestre, siempre que sea significativo. Sin
embargo, al detectar de manera conjunta todos los componentes de almacenamiento de agua,
es necesario aislar específicamente el agua subterránea de las aguas superficiales y atmosféricas.
Para este propósito, se utilizan modelos de superficie terrestre, como el Catchment Land Surface
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Model (CLSM), integrado en el Sistema Global de Asimilación de Datos Terrestres (Global Land
Data Assimilation System, GLDAS), que permite desagregar y analizar estos distintos componentes
(Humphrey y cols., 2023).

Tal como se indica en las ecuaciones 1 y 2 (J. Zhang y cols., 2024; E. NASA, 2018).

∆TWS = ∆GWS +∆SM +∆SWE +∆SW (1)

∆GWS = ∆TWS − (∆SM +∆SWE +∆SW ) (2)

Donde:

∆GWS: Cambio en el almacenamiento de agua subterránea (desconocido)
∆TWS: Cambio en el almacenamiento total de agua terrestre (GRACE).
∆SM : Cambio en la humedad del suelo (GLDAS).
∆SWE: Cambio en el equivalente de agua en nieve (GLDAS).
∆SW : Cambio en el agua superficial (GLDAS).

Los datos GWS proporcionan una cobertura global mensual en formato netCDF, proyectados a una
cuadrícula de 0.5◦ × 0.5◦ con un error estimado de 2 a 3 cm en la resolución de 1◦ × 1◦ (NASA
Jet Propulsion Laboratory (JPL) Tellus, 2018; Watkins y cols., 2015; Wiese y cols., 2016; Landerer y
cols., 2020).

2.3.4.2. Conversión del almacenamiento al volumen de agua subterránea.

Las unidades de los datos procesados de GRACE se expresan en milímetros (mm), lo que signi‐
fica que cada píxel de 0.25◦ × 0.25◦ representa una área en la que, si toda el agua subterránea
contenida en ese píxel se distribuyera uniformemente sobre su superficie, el valor en milímetros
correspondería a la altura de esa columna de agua.

En los modelos de predicción presentados a continuación, las unidades de los datos permanecen
inalteradas a lo largo del proceso. Cabe destacar que los modelos no dependen directamente de
las unidades físicas de los datos para generar las predicciones. Sin embargo, durante la revisión de
diversas investigaciones relacionadas con el GWS, se observó que los resultados, en algunos casos,
son expresados en metros cúbicos (m3). Esto sugiere la necesidad de detallar una conversión que
convierta los valores en dichas unidades, si así se requiere.

A continuación semuestra un ejemplo de conversión demilímetros ametros cúbicos (mm am3) en
el contexto del GWS. Para ilustrar este proceso, se seleccionó una imagen del día 02 de septiembre
de 2019, obtenida del archivo fuente en formato netCDF, de los modelos de Datos GLDAS . En
la Figura 2.3.4.2.1, se presentan los valores del almacenamiento de Agua Subterránea por píxel
para el área de estudio, así como la delimitación del acuífero de Conejos Médanos. Asimismo,
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en la figura se incluye una anotación que indica un valor promedio del GWS de 453.301 mm, el
cual representa el almacenamiento promedio del agua subterránea en el área de estudio. Esta
información será utilizada como referencia para la conversión am3.

Figura 2.3.4.2.1: Ráster del área de estudio mostrando la distribución espacial del Almacenamiento de Agua
Subterránea (GWS) el día 2019‐09‐02, en una cuadrícula de 6×6. Cada píxel está etiquetado con los valores
de GWS, representados mediante una escala de grises donde los tonos más claros indican menor GWS y los
más oscuros, mayor GWS. Las coordenadas en el eje X corresponden a la longitud y en el eje Y a la latitud.

Para calcular el volumen de agua subterránea de un píxel en específico enm3, se emplea la meto‐
dología sugerida por la NASA. Este procedimiento incluye la conversión de grados a radianes (Ec.3)
para calcular el área correspondiente a un píxel en la superficie de la Tierra (Ec.4). Posteriormente,
para determinar el volumen de agua subterránea, se multiplica el área del píxel por el espesor del
agua subterránea, que se expresa en milímetros (Ec.5).

Radio promedio de la Tierra
R ≈ 6,371 km

Conversión de grados a radianes

radianes = grados× π

180
(3)

Calculando la ecuación 3 para un píxel de 0.25◦ × 0.25◦
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∆θ = ∆ϕ = 0.25◦ × π

180
≈ 0.0043633 radianes

Cálculo del área del píxel

A = R2 ·∆θ ·∆ϕ (4)

Sustituyendo en A :

A = (6,371,000m)2 × 0.0043633 rad× 0.0043633 rad ≈ 9.675× 108 m2

Para convertir el grosor de agua 453.301 mm a un volumen enm3

Grosor (en metros) = Grosor (en mm)× 0.001

V = A× Grosor (5)

Sustituyendo en V :

V450 = 9.675× 108 m2 × 0.453301m = 4.385× 108 m3

El promedio del volumen de agua subterránea para el día 2 de septiembre de 2019 es de 453.912
mm por píxel de 0.25◦ × 0.25◦. Para obtener un cálculo aproximado del volumen total de agua
subterránea en el área de estudio, es posible multiplicar este valor promedio por el número total
de píxeles en la imagen, que en este caso son 36 píxeles. Alternativamente, se puede calcular el
volumen individual para cada píxel y luego realizar la suma total para obtener una estimación más
precisa.

A continuación, se presenta un ejemplo detallado del cálculo para convertir este valor en volumen
total de agua subterránea, expresado en metros cúbicos (m3):

1. Área del píxel A
A ≈ 9.675× 108 m2

2. Grosor convertido a metros

GWS = 453.912mm = 0.453912m

3. Volumen de agua en un píxel

V = A× Grosor = 9.675× 108 m2 × 0.453912m ≈ 4.392× 108 m3

4. Volumen total para 36 píxeles, (resolución 6× 6 de los datos GRACE )

Vtotal = 4.392× 108 m3 × 36 ≈ 1.581× 1010 m3
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es decir, 15.81 mil millones de metros cúbicos.

2.4. Métodos de Inteligencia Artificial (IA)

La Inteligencia Artificial, término introducido por JohnMcCarthy en 1950, se entiende comúnmen‐
te como la capacidad de las máquinas para ejecutar cualquier tarea intelectual equivalente a las
habilidades humanas (Macpherson y cols., 2021; Ponce y cols., 2014). Sin embargo, es importante
abordar este concepto de manera progresiva.

Las máquinas inteligentes pueden ejecutar tareas repetitivas, pero es particularmente notable su
capacidad para aprender y adaptar su comportamiento. Por ejemplo, considera una máquina que,
al reconocer la imposibilidad de apilar más cajas, decide comenzar una nueva columna. Asimismo,
plataformas de streaming como Netflix y Spotify, y el comercio electrónico de Amazon, emplean
algoritmos de inteligencia artificial para personalizar recomendaciones basándose en selecciones
previas de los usuarios.

El Aprendizaje Automático, también conocido por su acrónimo en inglés Machine Learning (ML),
constituye la piedra angular de la Inteligencia Artificial. Su enfoque radica en que las máquinas
adquieren conocimiento a través de algoritmos que analizan grandes volúmenes de datos, lo que
les permite identificar patrones y realizar tareas como clasificación, regresión o agrupamiento. El
rendimiento de estos modelos se evalúa mediante la pérdida o métrica, que en regresión significa
medir el desajuste de los datos con respecto a los valores esperados. Al final, un modelo de ML
concluye la tarea para la que fue entrenado, operando con datos invisibles, es decir, aquellos que
no formaron parte de los datos iniciales de entrenamiento (Mitchell, 1997).

El ML se divide en tres categorías: supervisados, no supervisados y por refuerzo (Algren y cols.,
2021). Los problemas de aprendizaje supervisado se caracterizan por tareas como la clasificación
o el reconocimiento de patrones, donde el resultado deseado ya está definido y el modelo se
entrena utilizando una gran cantidad de datos etiquetados (existe una o más variables indepen‐
dientes y una variable dependiente). Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado, el objetivo es
descubrir relaciones subyacentes en los datos. Aquí, no existen etiquetas predefinidas, ni una co‐
rrespondencia directa entre la entrada y la salida, lo que lo hace de naturaleza independiente. Los
algoritmos de aprendizaje automático por refuerzo producen planes o cursos de acción, tomando
decisiones a fin de lograr los mejores resultados, imitando el proceso de aprendizaje por ensayo
y error; optimizados dado un conjunto de restricciones o un sistema de recompensas (Murphy,
2021).

Una subárea del ML es DL, nombre que se le da a las técnicas de ML que emplean redes neuro‐
nales artificiales profundas a gran escala para no solo aprender conceptos, sino también entender
entornos complejos de datos no estructurados como el reconocimiento de imágenes y voz, el pro‐
cesamiento del lenguaje natural y los sistemas autónomos (Jeon y cols., 2021).

El aprendizaje profundo, también conocido como Deep Learning (DL), fue pensado en el funciona‐
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miento y estructura del cerebro humano, donde los nodos interconectados simbolizan las neuro‐
nas y los niveles de aprendizaje se corresponden con las capas (Taye, 2023). Amedida que aumenta
el número de capas, el aprendizaje se vuelve más profundo. Esto permite que una Red Neuronal
Artificial (RNA) descubra estructuras intrincadas en grandes conjuntos de datos. El algoritmo de
retropropagación de las RNA guía a la máquina sobre cómo ajustar sus parámetros internos, los
cuales se utilizan para calcular la representación en cada capa basada en la representación de la
capa anterior. El DL ha demostrado su eficacia en el procesamiento de imágenes, video, voz y au‐
dio, con las redes neuronales convolucionales, mientras que las redes neuronales recurrentes han
mostrado su eficacia en el análisis de datos secuenciales, como texto y voz (Lecun y cols., 2015).

De acuerdo con la literatura, el método más aplicado en la estimación de agua subterránea es el
Perceptrón Multicapa ((Nearing y cols., 2021; Sahoo y cols., 2017) seguido por las CNN y las redes
dememoria a corto plazo (LSTMpor su acrónimo en inglés Long short‐termmemory) (Afzaal y cols.,
2020; Shen, 2018; Kratzert y cols., 2019). Algunos estudios también combinaron la teledetección
de GRACE con el algoritmo de bosques aleatorios conocido por su acrónimo en inglés Random
Forest (RF) de ML (L. Chen y cols., 2019).

Esta investigación elige probar los modelos más utilizados, siguiendo las recomendaciones de es‐
tudios previos que indican la posibilidad de hallar soluciones efectivas incluso en arquitecturas
más sencillas. Aunque en este caso no se optó por las opciones más simples, el proceso de pro‐
gramación y ejecución reveló resultados interesantes. Los modelos empleados se describen a con‐
tinuación, en el orden siguiente: 1) Perceptrón Multicapa, la arquitectura más sencilla utilizada
para programar los primeros modelos base, explorar las variables disponibles y obtener las prime‐
ras estimaciones. 2) Bosques Aleatorios, empleados para identificar las variables más predictivas
y reducir la complejidad en los modelos subsecuentes. 3) Red Neuronal Convolucional, que in‐
tegra la dimensión espacial de las imágenes. 4) Red Neuronal Recurrente, específicamente Long
Short‐Term Memory (LSTM), usada para manejar la temporalidad de los datos y evaluar su po‐
tencial predictivo para el GWS, específicamente para determinar si este se puede predecir sin la
intervención de otras variables climáticas. 5) Red Neuronal Convolucional Recurrente (CRNN), una
arquitectura que combina ambas dimensiones, temporal y espacial, de los datos para mejorar la
precisión de las predicciones.

2.4.1. Multilayer Perceptron (MLP)

El perceptrón, desarrollado por Rosenblatt en 1958, es uno de los primeros modelos de redes neu‐
ronales artificiales que constituye una parte fundamental en el desarrollo del aprendizaje automá‐
tico. Inspirado en el funcionamiento de las neuronas biológicas del cerebro humano, este modelo
ha evolucionado y adaptado su estructura para abordar problemas específicos, como la estimación
o predicción del almacenamiento de agua subterránea. Su representación (Figura 2.4.1.1) incluye
los siguientes parámetros:
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Figura 2.4.1.1: Diagrama de un perceptrón, el nucleo de construcción fundamental de las redes neurona‐
les. Los inputs X1, X2, X3 son sumados ponderadamente junto con un sesgo b en la función de suma. El
resultado es luego pasado a través de una función de activación f , produciendo la salida Ypred.

a) Entradas: Son los valores, características o atributos que se introducen en la red. En este caso,
las entradas son X1, X2, X3, correspondientes a la temperatura máxima, la temperatura
media y la temperatura mínima, respectivamente.

b) Pesos: Representan los coeficientes asignados a cada entrada o característica, que determi‐
nan su influencia en la neurona.

c) Sesgo: Es un valor adicional que permite a la función de activación desplazarse en una direc‐
ción específica, ajustando el resultado final.

d) Función de suma: Calcula la suma ponderada de todas las entradas y sus respectivos pesos.
e) Función de activación: Es crucial para introducir la no linealidad en el modelo, permitiendo

que la red neuronal aprenda y represente relaciones complejas entre las variables.
f) Salida: El valor predicho Ypred que en este contexto representa el almacenamiento de agua

subterránea, calculado a partir de los valores de temperatura de entradaXi

La Ecuación 6 formaliza el cálculo mostrado en el diagrama anterior, donde la función de una neu‐
rona g(x) es igual a la sumatoria ponderada de los valores de entrada xmultiplicados por sus res‐
pectivos pesos, sumando el término del sesgo. Donde wi son los pesos, xi los valores de entrada,
y b el término de sesgo.

g(x) =
n∑

i=1

wixi + b (6)

Un Perceptrón Multicapa (MLP) es una red neuronal artificial que pertenece a las redes feedfor‐
ward (también conocidas como redes de propagación hacia adelante). En estas redes, la informa‐
ción fluye exclusivamente en una dirección: desde la capa de entrada, a través de las capas ocultas
(si las hay) y, finalmente, hacia la capa de salida. Cada neurona en una capa está conectada a to‐
das las neuronas de la capa siguiente, transmitiendo sus resultados de manera unidireccional, sin
ciclos ni conexiones de retroalimentación (Goodfellow y cols., 2016).
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La Figura 2.4.1.2 ilustra un MLP completamente conectado. Este modelo consta de una capa de
entrada con 3 neuronas, correspondientes a las variables del vector de entrada−→x = {x1, . . . , xn}.
Los valores ingresan a una capa oculta li con 100 neuronas (h1, . . . , h100), donde se procesan me‐
diante funciones de activación f . La red termina en una capa de salida o con una sola neurona,
cuyo valor es la predicción final del modelo. A continuación, se describe el flujo de información a
través de esta estructura.

Figura 2.4.1.2: Estructura de una red neuronal artificial multicapa utilizada para predecir la temperatura
basada en tres variables de entrada: temperatura mínima (X1), temperatura media (X2), y temperatura
máxima (X3). La red contiene dos capas ocultas (H1 yH2), cada una con 100 neuronas, indicando el proceso
de transformación de datos a través de conexiones ponderadas (wi) antes de llegar a la capa de salida.

1. Propagación hacia adelante. Cada perceptrón en la capa li está conectado a cada percep‐
trón en la capa li−1. Las capas están totalmente conectadas, lo que implica que las salidas
dependen de todos los perceptrones de la capa anterior. Como se ilustra en la Figura 2.4.1.3
en cada capa se calcula la suma ponderada (Ec. 6) y se aplica la función de activación (Ec. 7).
En lo concerniente a nuestros datos, esta arquitectura emplea la función de activación de
tangente hiperbólica (Tanh) en las capas intermedias u ocultas, mientras que para la salida
se aplica la función ReLU (8 Unidad Lineal Rectificada)

Figura 2.4.1.3: Diagrama de una red neuronal artificial que ilustra el proceso de transformación de la
señal a través de la red. Las entradas X1, X2, X3 son combinadas en una función suma ponderada
por sus respectivos pesosW1,W2,W3 y un sesgo b, cuyo resultado se pasa a través de una función de
activación sigmoidal, g(x) = ez−e−z

ez+e−z , para cada neurona en la capa oculta. Los resultados activados
son luego sumados en la capa de salida para producir la señal final. Este modelo visualiza el flujo de
datos y la transformación a lo largo de la red, destacando las operaciones clave en cada paso.
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2. La Función de activación es una expresión matemática que determina si una neurona se
activa o no se activa en la red neuronal. Estas funciones son indispensables para introducir
no linealidad a la red; sin ellas, la red neuronal se reduciría a un modelo de regresión lineal
(Szandala, 2021).

La Tangente Hiperbólica (tanh) es una función de activación no lineal, definida como
el cociente entre el seno hiperbólico y el coseno hiperbólico de un número real x. Esto
se expresa matemáticamente en la Ecuación 7, donde su dominio abarca (−∞,∞).
Dado que la función está centrada en cero y su rango oscila entre ‐1 y 1, , sin incluir
esos extremos (ver Figura 2.4.1.4), se utiliza principalmente en las capas ocultas de una
red neuronal. Su media cercana a 0 ayuda a centrar los datos y facilitar el aprendizaje
en la capa subsiguiente (Jindal y cols., 2022).

Tanh g(x) =
ez − e−z

ez + e−z
g(x) = (−1, 1) (7)

Figura 2.4.1.4: Función tangente hiperbólica, esta función transforma los valores de entrada en un rango
entre ‐1 y 1, lo que ayuda a modelar decisiones no lineales en las neuronas artificiales.

La función de activación Unidad Lineal Rectificada (ReLU) establece cualquier entrada
negativa en 0 y mantiene las entradas positivas sin cambios. Es una función lineal (Fi‐
gura 2.4.1.5) que activa un nodo si su entrada es positiva; de lo contrario, emite un
valor nulo, como se indica en la Ecuación 8. Esta simplicidad contribuye a la reducción
de la carga computacional y mitiga el problema de la desaparición de gradientes. Sin
embargo, puede llevar a la inactividad de algunas neuronas.

Relu g(x) = max(0, x) g(x) =

{
0, si x < 0

x, si x ⩾ 0
(8)
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Figura 2.4.1.5: Función de activación comúnmente usada en redes neuronales profundas. La ReLU activa
una neurona solo cuando la entrada es positiva, lo que la hace eficiente para aumentar la no linealidad de
los modelos sin afectar los valores de activación positivos.

3. Cálculo del error. Normalmente, el proceso de aprendizaje en la red implica evaluar global‐
mente el porcentaje de error, para evaluar el desempeño de un modelo. El error se define
como la diferencia entre los valores observados (oi) y los valores predichos (yi) por el mode‐
lo. Su magnitud indica qué tan lejos están las predicciones de los valores reales, y su análisis
permite identificar si el modelo está aprendiendo correctamente o si necesita ajustes adi‐
cionales (Bull, 2014).

Existen diversas métricas para cuantificar el error dependiendo del objetivo del análisis y la
naturaleza de los datos. Las métricas ocupadas en los modelos que se describen más ade‐
lante son:

Error Absoluto Medio (MAE) Ecuación 9: Toma el valor absoluto de las diferencias en‐
tre los valores previstos y reales, asegurando que tanto las sobreestimaciones como
las subestimaciones respecto al valor objetivo contribuyan de igual manera al error
(Belyadi y Haghighat, 2021). Al tratar todos los errores por igual, el MAE minimiza el
impacto de los valores atípicos en la función de pérdida (Willmott y Matsuura, 2005).

MAE(X) =
1

N

N∑
i=1

|oi − yi| =
1

N

N∑
i=1

∣∣g(−→w · −→x + b)− yi
∣∣ (9)

Error CuadráticoMedio (MSE) Ecuación 10: El MSEmide el promedio de las diferencias
al cuadrado entre los valores previstos y reales (Bull, 2014). Su cálculo es análogo a la
medida estadística de la varianza (σ2), permitiendo evaluar la incertidumbre alrededor
del pronóstico más probable (ŷi). Al elevar las diferencias al cuadrado, penaliza de ma‐
nera más significativa los errores grandes, lo que lo hace especialmente útil cuando se
busca priorizar una alta precisión en la mayoría de los casos.

MSE(X) =
1

N

N∑
i=1

(oi − yi)
2 =

1

N

N∑
i=1

(
g(−→w · −→x + b)− yi

)2 (10)

El objetivo principal al calcular estas métricas es minimizar el error, lo cual indica que
el modelo está aprendiendo correctamente las relaciones subyacentes en los datos.
Cada métrica tiene fortalezas y debilidades, por lo que su selección depende del con‐
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texto del problema y de las características específicas de los datos. A continuación se
describen sus términos:

N : Número total de muestras en el conjunto de datos.
oi: Valor predicho por el modelo para la muestra i.
yi: Valor real correspondiente a la muestra i.
g(−→w · −→x + b): Es la salida del modelo, donde:−→w es el vector de pesos,−→x es el vector
de entrada y b es el sesgo o término independiente.
|oi − yi|: Diferencia absoluta entre el valor predicho y el valor real para el cálculo del
MAE.
(oi − yi)

2: Diferencia al cuadrado entre el valor predicho y el valor real para el cálculo
del MSE.

4. Retropropagación. El error se retropropaga desde la capa de salida hacia las capas ocultas
y hasta la capa de entrada. Para maximizar la precisión de la red, es necesario minimizar
su error ajustando los valores de −→w y b. Esto se logra mediante el descenso del gradiente,
un proceso iterativo que reduce el valor de la función de error hasta converger en un míni‐
mo local. El descenso de gradiente, descrito en las Ecuaciones 11, es aplicable a cualquier
función de error, no solo al error cuadrático medio. En el caso de un perceptrón simple, los
valores de −→w y b se actualizan en cada iteración i con base en la tasa de aprendizaje α. En
el caso del perceptrón multicapa, las actualizaciones se vuelven más complejas, ya que las
redes multicapa tienen más conexiones y capas. Por lo tanto, el índice i representa la neu‐
rona en la capa anterior, j la neurona en la capa siguiente, y el subíndice k indica a qué capa
pertenece el peso o sesgo. Así, el peso wk

ij representa la conexión entre la neurona i de la
capa k − 1 con la neurona j de la capa k, y su actualización sigue la regla del descenso de
gradiente, como se detalla en la Ecuación 11.

Este sistema de indexación es crucial en redes profundas, ya que cada capa puede tenermúl‐
tiples neuronas conectadas conmuchas otras neuronas en las capas adyacentes, requiriendo
una actualización detallada de los pesos y sesgos en cada conexión.

∆wk
ij = −α

∂E(X)

∂wk
ij

; ∆bkij = −α
∂E(X)

∂bki
(11)

Donde:

∆w
(k)
ij y∆b

(k)
i son los ajustes aplicados al peso w

(k)
ij y al sesgo b

(k)
i en la capa k.

α es la tasa de aprendizaje (learning rate), un hiperparámetro que controla el tamaño
del paso de ajuste.
E(X) es la función de error calculada para el conjunto de datosX .
∂E(X)

∂w
(k)
ij

y ∂E(X)

∂b
(k)
i

son las derivadas parciales de la función de error con respecto al peso y
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al sesgo, respectivamente.

Una vez que estos gradientes son calculados, se emplean para ajustar los valores de los pe‐
sos (w) y los sesgos (b) dentro de la red. Este ajuste se realiza mediante un algoritmo de
optimización, generalmente el descenso por gradiente o alguna de sus variantes avanzadas.
La actualización de los parámetros se guía por la siguiente fórmula general:

w
(k)
ij ← w

(k)
ij +∆w

(k)
ij (12)

b
(k)
i ← b

(k)
i +∆b

(k)
i (13)

Donde∆w
(k)
ij y∆b

(k)
i son los ajustes calculados usando el gradiente del error.

Una vez actualizados los parámetros, el proceso se reinicia con el siguiente lote de datos
o la siguiente época, según corresponda. Este ciclo se repite a lo largo de múltiples épocas
hasta que el error converge a un valormínimo o se alcanza un criterio de parada predefinido.
Cabe destacar que completar un pase por todos los datos del conjunto de entrenamiento se
denomina una época.

5. Evaluación del modelo. Finalmente, se requiere evidencia que permita cuantificar y eva‐
luar la asociación entre los resultados pronosticados por las redes neuronales y los datos
reales.Este proceso implica el uso de métricas específicas que permitan medir la probabili‐
dad de obtener resultados similares omás extremos que los observados, con el propósito de
determinar si se acepta o rechaza la hipótesis nula. Las métricas empleadas dependen del
tipo de problema abordado: en problemas de clasificación, se suelen utilizar métricas como
la exactitud (accuracy); mientras que en problemas de regresión, se empleanmétricas como
elMAE o el coeficiente de correlación de Pearson, entre otras.

El accuracy o exactitud en un problema de clasificación, es una métrica que mide el
porcentaje de predicciones correctas sobre el total de predicciones (Ecuación 14). Es
decir, qué tan a frecuente el modelo predice correctamente la clase de prueba. En este
contexto, TP corresponde a los verdaderos positivos, TN son los verdaderos negativos,
FP a los falsos positivos y FN a los falsos negativos.

Accuracy =
Número de predicciones correctas
Número total de predicciones

=
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(14)

El coeficiente de correlación de Karl Pearson, es un parámetro estadístico ampliamen‐
te empleado (Palmer y cols., 2001) donde su calculo es independiente de cualquier
unidad que se utiliza para medir las variables. Cuanto más cercano sea el valor del co‐
eficiente a (+1), mayor será la asociación positiva entre las variables, indicando que el
aumento de una variable está relacionado con el aumento de la otra. También pue‐
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de existir una relación lineal negativa total (‐1), donde el aumento de una variable se
asocia con la disminución de la otra. Por lo tanto, este coeficiente toma valores reales
dentro de estos límites. La forma más común de calcular este coeficiente es mediante
la Ecuación 15, donde xi son los valores de entrada, yi los valores pronosticados por la
red y x, y son, respectivamente, los valores medios de las variables.

r =

∑
(xi − x)(yi − y)√∑

(xi − x)2
∑

(yi − y)2
(15)

El P‐value es una medida estadística utilizada para evaluar la el nivel de confianza en
las predicciones demodelos de aprendizaje automático (Lu y Ishwaran, 2017), determi‐
nando la significancia de los resultados observados en comparación con una hipótesis
nula. Indica la probabilidad de obtener resultados tan extremos como los observados,
asumiendo que la hipótesis nula (H0) es verdadera. La Ecuación 16 describe el cálcu‐
lo del puntaje Z, que estandariza la diferencia entre la media muestral (x) y la media
poblacional (µ), utilizando el error estándar de la media.

Z =
x− µ

σ√
n

(16)

En esta ecuación:
x: Representa la media de la muestra.
µ: Es la media poblacional o el valor esperado bajoH0.
σ: Es la desviación estándar poblacional, que mide la dispersión de los datos.
n: Es el tamaño de la muestra.

El puntaje Z permite calcular el valor P , que cuantifica la probabilidad de observar un
puntaje igual o más extremo queZ. Si el valorP es menor que un nivel de significancia
predefinido (α, comúnmente 0.05 o 5%), se considera que la diferencia es estadística‐
mente significativa, lo que lleva al rechazo de la hipótesis nula (H0). Por el contrario,
si P > α, no se rechazaH0, indicando que los resultados observados podrían ser con‐
sistentes con la hipótesis nula.

Al llegar a la etapa final, donde se comparan los valores reales con los predichos, puede surgir el
fenómeno de sobreajuste (overfitting). El sobreajuste ocurre cuando un modelo de aprendizaje
automático se ajusta excesivamente a los datos de entrenamiento, logrando un desempeño ex‐
celente en ellos, pero presentando un bajo rendimiento en los datos de validación o prueba, es
decir, aquellos que no se han ocupado durante el entrenamiento. Este problema se identifica al
graficar las funciones de pérdida durante el entrenamiento: si las curvas de entrenamiento y va‐
lidación se superponen, indica que no hay sobreajuste. Sin embargo, si estas curvas se distancian
considerablemente, existe una alta probabilidad de que se esté produciendo un sobreajuste o, en
su defecto, un subajuste (Ying, 2019).
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2.4.2. Random Forest (RF)

El bosque aleatorio se distingue por su estructura que incorpora múltiples árboles de decisión (ver
Figura 2.4.2.1). Es decir, muchos árboles construidos demanera “aleatoria” y con lamisma tenden‐
cia conforman un bosque aleatorio. Este es uno de los algoritmos más populares en el aprendizaje
automático, utilizado tanto en tareas de clasificación como de regresión, y fue desarrollado por
Breiman, Friedman, Stone, y Olshen en 1984. En los árboles estándar, cada nodo se divide uti‐
lizando la mejor división entre todas las variables. En un bosque aleatorio, cada nodo se divide
utilizando el mejor valor de entre un subconjunto de predictores elegidos aleatoriamente en esos
nodos. Esta estrategia ha demostrado ser más efectiva y robusta contra el sobreajuste en compa‐
ración con otros clasificadores, incluidos el análisis de máquinas de soporte vectorial y las redes
neuronales (Breiman, 2001b).

En una Regresión de Bosques Aleatorios, el proceso comienza con un nodo raíz que incluye todas
las observaciones y características continuas del conjunto de entrenamiento. Cada árbol se genera
recursivamente a partir de un subconjunto de características seleccionadas aleatoriamente, y se
extrae un subconjunto de datos al azar para dividirse nuevamente. Cada árbol realiza su propia
predicción individual, y estas predicciones se promedian para producir un resultado único. El pro‐
medio de las predicciones hace que una RFR sea superior a un único árbol de decisión, mejorando
así su precisión y reduciendo el sobreajuste. El algoritmo finaliza cuando se cumple una condición
predeterminada, como cuando todas las muestras de un nodo pertenecen a una misma clase o
cuando no quedan atributos disponibles para realizar más divisiones (Kuhn y Johnson, 2013).

Figura 2.4.2.1: Estructura de un Bosque Aleatorio aplicado a la predicción del clima, donde cada árbol se
caracteriza por nodos que siempre se bifurcan en dos ramas. Esta representación muestra la importancia
relativa de diferentes variables como precipitación, temperatura, evaporación, humedad y nieve. Las barras
indican la influencia de cada variable, con valoresmás altos señalando unamayor contribución a la precisión
del modelo.
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En los problemas de regresión, RF utiliza un conjunto de árboles de decisión para combinar sus
respuestas y generar una estimación de la variable dependiente. Dado un vector de entradaX , RF
construyeK árboles de regresión hk(X). La predicción final del modelo se obtiene promediando
las predicciones de todos los árboles en el bosque. La Ecuación 17 describematemáticamente este
proceso,

RFRprediction =
1

K

k∑
k=1

hk(X), (17)

dondeK es el número total de árboles y hk(X) es la predicción de cada árbol.

Los árboles de decisión en RF se construyen mediante una técnica de agregación conocida como
el método de Bootstrap Aggregating o Bagging. En el proceso de Bagging, se toma una muestra
aleatoria de datos del conjunto de entrenamiento con reemplazo en cada nodo dentro de cada
árbol. El reemplazo implica que un mismo punto de datos puede ser seleccionado varias veces en
el conjunto de datos remuestreado.

Las muestras que no son seleccionadas para entrenar el árbol ki en el proceso de Bagging se in‐
cluyen en otro subconjunto denominado datos fuera de la bolsa (OOB, por sus siglas en inglés).
Estos datos OOB se utilizan para evaluar el rendimiento de la regresión en RF. Dado que aproxima‐
damente un tercio de los datos se selecciona en promedio, se evalúa el rendimiento mediante el
error cuadrático medio, el cual puede converger a medida que se aumenta el número de árboles
en el conjunto. (Breiman, 2001b).

2.4.3. Convolutional Neural Networks (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN o ConvNet) representan un enfoque predominante
en el aprendizaje profundo, especialmente en aplicaciones de visión por computadora. A diferen‐
cia del aprendizaje automático (ML), donde las características frecuentemente dependen en gran
medida de la experiencia de un experto, las CNN permiten que el algoritmo seleccione automá‐
ticamente estas características sin la necesidad de conocimiento previo sobre cuáles podrían ser
las más útiles para lograr un objetivo específico (Lecun y cols., 1998). Por esta razón, las CNN son
potentes clasificadores de imágenes, superando por primera vez a un humano en un desafío de
reconocimiento de objetos en 2015 (He y cols., 2015).

De manera general, las CNN utilizan un sistema jerárquico; las primeras capas (aquellas justo des‐
pués de la capa de entrada) detectan características simples o de bajo nivel (bordes y manchas
en las imágenes) y las capas posteriores se combinan para formar características de alto nivel que
pueden resultar en formas más complejas, como los contornos de un objeto (edificios, perros,
gatos, muebles, personas, etc.) (Fieres y cols., 2006).

El modelo CNN consta de seis componentes principales (ver Figura 2.4.3.1): 1) Capas Convolucio‐
nales, donde se aplican filtros para extraer características espaciales de la imagen; 2) Capas de
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Agrupación o Pooling, que reducen la dimensionalidad; 3) Función de Activación como ReLU para
introducir no linealidad; 4) Capa de Flatten, que convierte la salida en un vector; 5) Capa Comple‐
tamente Conectada, y 6) Capa de Salida, que realiza la predicción final (Indolia y cols., 2018). A
continuación, se describen estos componentes en mayor detalle.

Figura 2.4.3.1: Diagrama de la estructura básica de una Red Neuronal Convolucional (CNN). Comienza con
la capa de entrada que procesa las imágenes. Sigue con múltiples capas de convolución que detectan carac‐
terísticas visuales, seguidas de capas de agrupación (pooling) que reducen la dimensionalidad de los datos.
La red concluye con capas completamente conectadas que facilitan la clasificación final en la capa de salida.
Este flujo muestra cómo las imágenes son transformadas y categorizadas en una CNN.

Capa convolucional (Convolution layer). Esta capa genera etiquetas a partir de la extracción de
característicasmediante un campo receptivo local (J. Fang y cols., 2016). El proceso clave que utiliza
esta capa es la convolución, que consiste en aplicar un filtro o kernel sobre una imagen de entrada
(o mapa de características) y calcular una nueva representación basada en la multiplicación punto
a punto entre los valores del filtro y los valores de la imagen, seguido de la suma de esos productos.
Este proceso permite a la red detectar patrones locales como bordes, texturas o esquinas en una
imagen, generando unmapa de características que destaca las características importantes.

La convolución se puede describir matemáticamente como:

(f ∗ g)(t) =
∑
a

f(a) · g(t− a) (18)

En el contexto de una red neuronal convolucional, la Ecuación 18 toma la forma discreta para una
imagen I y un filtroK, donde la convolución es (Ec. 19):

S(i, j) = (I ∗K)(i, j) =
∑
m

∑
n

I(i−m, j − n)K(m,n) (19)

Donde I es la imagen de entrada,K es el kernel (filtro), y S(i, j) es el valor en la posición (i, j) del
mapa de características resultante. El filtro se desplaza a lo largo de la imagen, y en cada posición
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se realiza esta operación demultiplicación y suma, generando así el nuevomapa de características.

Cada vez que el campo receptor se desplaza por la imagen de entrada, se conecta a una nueva
posición en la capa convolucional y crea un vector de pesos. Todas las neuronas en la capa oculta
comparten el mismo conjunto de pesos y sesgo. Esto permite detectar características similares
en diversas ubicaciones de la imagen. Cuando el campo receptor ha barrido toda la imagen, las
neuronas en la capa oculta proporcionan un mosaico completo de la imagen de entrada. A esta
salida se le conoce comomapa de características, y a los pesos compartidos se les denomina filtro
o kernel (Palsson y cols., 2017).

Al hacer una analogía con las imágenes de GRACE, cuya resolución es de 6× 6, se puede visualizar
cada imagen como una matriz de valores numéricos que representan los datos asociados a cada
píxel.



a11 a12 a13 a14 a15 a16
a21 a22 a23 a24 a25 a26
a31 a32 a33 a34 a35 a36
a41 a42 a43 a44 a45 a46
a51 a52 a53 a54 a55 a56
a61 a62 a63 a64 a65 a66


El filtro es una pequeña matriz 3× 3 que se desliza sobre la matriz de entrada.

Filtro =

f11 f12 f13
f21 f22 f23
f31 f32 f33


La convolución se realiza posicionando el filtro sobre una submatriz de la matriz de entrada, cal‐
culando el producto punto (multiplicando y sumando los elementos correspondientes), y despla‐
zando el filtro a la siguiente posición hasta cubrir toda la matriz de entrada. El tamaño de la salida
dependerá del tamaño de la entrada, el filtro y si se utiliza padding o no.

Por ejemplo, si el filtro de 3× 3 se coloca en la esquina superior izquierda de la matriz de entrada
de 6× 6, el cálculo en la posición (1, 1) se realizaría de la siguiente manera (Ec. 20).

Salida1,1 = (a11 · f11) + (a12 · f12) + (a13 · f13)+
(a21 · f21) + (a22 · f22) + (a23 · f23)+
(a31 · f31) + (a32 · f32) + (a33 · f33)

(20)

Este proceso se repite para todas las posiciones posibles del filtro sobre la matriz de entrada. Al
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finalizar, se obtiene una matriz de salida más pequeña que la original. Si no se aplica padding (es
decir, no se añaden bordes adicionales a la matriz de entrada), la salida de la convolución será de
tamaño 4× 4, dado que se pierden filas y columnas en cada borde conforme el filtro se desplaza.


s11 s12 s13 s14
s21 s22 s23 s24
s31 s32 s33 s34
s41 s42 s43 s44


El padding consiste en agregar filas y columnas de ceros alrededor de la matriz de entrada para
mantener su tamaño después de aplicar la convolución (Ec. 21). Si se aplica un padding adecuado
(generalmente de 1 en cada borde para un filtro de 3×3), el tamaño de lamatriz de entrada puede
conservarse tras la convolución.

Salida =
Tamaño de la entrada + Tamaño de la salida + 2 · Padding

Stride
(21)

Si volvemos a nuestra imagen de 6 × 6 y aplicamos un padding de 1 (agregar una capa de ceros
alrededor de la matriz de entrada), la nueva matriz de entrada sería de tamaño 8×8. Esto permite
que la convolución se aplique sin perder filas o columnas en los bordes, y el tamaño de la salida se
mantendrá igual al de la entrada original.



0 0 0 0 0 0 0 0

0 a11 a12 a13 a14 a15 a16 0

0 a21 a22 a23 a24 a25 a26 0

0 a31 a32 a33 a34 a35 a36 0

0 a41 a42 a43 a44 a45 a46 0

0 a51 a52 a53 a54 a55 a56 0

0 a61 a62 a63 a64 a65 a66 0

0 0 0 0 0 0 0 0


Luego, al aplicar el filtro de 3 × 3, la matriz de salida tendría el mismo tamaño que la matriz de
entrada original, es decir, 6 × 6, gracias al padding aplicado. Este proceso se puede observar cla‐
ramente en la Figura 2.4.3.2, donde se muestra cómo la operación de convolución mantiene las
dimensiones de la matriz de entrada tras el padding.
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Figura 2.4.3.2: Aplicación de padding de 1 a una matriz de entrada de tamaño 6 × 6. Tras el padding, la
matriz se expande a 8× 8, permitiendo que la aplicación del filtro de 3× 3 genere una matriz de salida con
las mismas dimensiones que la matriz original (6× 6).

Función de activación. Después de aplicar los filtros en las capas convolucionales, los mapas de
características resultantes se pasan a las funciones de activación para adaptarse a las caracterís‐
ticas no lineales de las imágenes de entrada (Tharsanee y cols., 2021). Una de las funciones más
comunes en redes neuronales es ReLU Rectified Linear Unit), que filtra las características menos
relevantes al convertir los valores negativos en cero y mantener los positivos. Esto es crucial para
procesar datos complejos como las imágenes GRACE de 6 × 6, permitiendo que la red se enfo‐
que en patrones importantes. Algunas de las funciones de activación más utilizadas se muestran
a continuación en la Tabla 2.4.3.1 (Sanchez y cols., 2020).
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Función de
activación

Rango Características Inconvenientes

Sigmoid [0,1] Puede emplearse en la capa de
salida para la clasificación bina‐
ria.

Problema de gradiente que des‐
aparece.

Tanh [‐1,1] Se puede aplicar a las capas ocul‐
tas de la red

Se produce un problema de gra‐
diente que desaparece y se nece‐
sita más tiempo para lograr una
predicción precisa

ReLU [0,∞] La función de activación de la
unidad lineal rectificada implica
cálculos matemáticos compren‐
sibles. Activa las neuronas basán‐
dose en la salida; en otras pala‐
bras, si la salida esmenor que ce‐
ro, las neuronas se inactivan en la
red.

Existe la posibilidad de que el
modelo no cuente con la capaci‐
dad de aprender a partir de los
datos de entrada y que la red sea
incapaz de realizar retropropaga‐
ción

Softmax [0,1] La conjunción de sigmoideos
produce la probabilidad de que
los mapas de características o los
puntos de datos estén asociados
con una clase específica, y es
especialmente útil en tareas de
clasificación multiclase.

La operación de Softmax se lleva
a cabo con notable facilidad en
comparación con otras funciones
de activación y carece de las limi‐
taciones principales previamen‐
te mencionadas.

Tabla 2.4.3.1: Características de algunas de las funciones de activación más utilizadas

Capa de Agrupación (Pooling Layer). Las capas de agrupación suelen colocarse entre las capas
convolucionales y su objetivo es reducir la dimensionalidad de los mapas de características, dis‐
minuyendo así la cantidad de parámetros en la red. Este submuestreo se realiza mediante una
ventana que aplica una función para seleccionar el valor representativo dentro de esa área. Por
ejemplo, lamax‐pooling selecciona el valormáximo de cada ventana, como semuestra en la Figura
2.4.3.3 (Indolia y cols., 2018).

Figura 2.4.3.3: Representación gráfica del proceso de pooling en el tratamiento de imágenes, utilizando
una ventana de 2x2 para la selección de características. Las flechas indican cómo los valores máximos de
cada subregión son seleccionados para formar una nuevamatriz reducida, optimizando la red para procesos
posteriores de clasificación o reconocimiento.
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Aplanar (Flattening). Convierte la salida de las capas convolucionales o de pooling (que normal‐
mente tienen múltiples dimensiones) en un vector unidimensional. Esto es esencial para que la
información sea procesada correctamente por las capas densas o completamente conectadas que
suelen seguir. Al realizar esta operación, se preserva la información espacial, pero se elimina la
estructura multidimensional, facilitando la aplicación de funciones de clasificación o regresión en
la capa final (ej. Figura 2.4.3.4) (Goodfellow y cols., 2016).

Figura 2.4.3.4: Representación del proceso de flattening, este paso transforma la matriz de datos bidimen‐
sional resultante del pooling en un vector unidimensional, preparando los datos para la entrada en la capa
completamente conectada.

Capa completamente conectada (Fully‐Connected Layer). Esta capa neuronal densa establece co‐
nexiones entre cada neurona con todas las neuronas de las capas adyacentes, utilizando pesos
ajustables (ver Figura 2.4.3.5). El vector de entrada se somete a una transformación lineal y, pos‐
teriormente, pasa por una función de activación que genera un nuevo vector de salida, el cual será
usado en la siguiente capa (Indolia y cols., 2018).

Figura 2.4.3.5: Ejemplo de una capa completamente conectada en una red neuronal. El vector de entrada
de dimensiones 1×9 es transformado a través de una matriz de pesos en un vector de salida de 1×4. Cada
elemento del vector de salida es una combinación lineal de los elementos del vector de entrada, pondera‐
da por los pesos correspondientes de la matriz, demostrando cómo las capas completamente conectadas
integran información a lo largo de la red.
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2.4.4. Long Short‐Term Memory (LSTM)

Las Redes de Memoria Larga a Corto Plazo (LSTM) son un tipo especial de red neuronal recurren‐
te (RNN) diseñadas para procesar datos secuenciales (Schmidhuber y cols., 2017). Las RNN son
modelos que aplican los mismos parámetros a cada elemento de una secuencia, lo que permite
capturar dependencias temporales entre datos. Todas las redes neuronales recurrentes tienen la
forma de una cadena, con una estructura similar a la de la Figura 2.4.4.1, dondeXi contiene la in‐
formación presente que pasa por una función de activación tanh para obtener una hi que abarca
toda la información pasada.

Figura 2.4.4.1: Representación de una Red Neuronal Recurrente (RNN) estándar con una sola capa. Este dia‐
gramamuestra cómo la información fluye a través del tiempo: cada estado ht recibe tanto la entrada actual
xt como el estado anterior ht−1. La función de activación tanh se aplica en cada paso para combinar estas
entradas antes de pasar al siguiente estado ht+1. Este mecanismo permite que la RNN capture dependen‐
cias temporales en secuencias de datos.

La retropropagación recurrente consume mucho tiempo en aprender a almacenar información
durante intervalos de tiempo prolongados. Y el problema surge cuando el estado anterior que
influye en la predicción actual no es del pasado reciente; esto hace que el modelo RNN no pueda
predecir con precisión el estado actual (S. Hochreiter, 1991). Para abordar este problema de la
desaparición del gradiente, es decir, la pérdida de información que se encuentra más en el pasado,
se desarrollaron las LSTM.

Las LSTM ajustan dinámicamente qué datos conservar y cuáles olvidar durante el entrenamiento,
lo que les permite recordar información importante durantemás tiempo. De acuerdo con la Figura
2.4.4.2, cada unidad de LSTM está compuesta por las siguientes neuronas (Y. Sun y cols., 2020):

1. La célula dememoria (Ct) en una LSTMes la encargada de almacenar información relevante
a lo largo del tiempo. El valor actual de la célula de memoria Ct se actualiza utilizando una
combinación del estado de la célula anterior Ct−1 y de la nueva información C̃t, modulada
por la puerta de olvido ft y la puerta de entrada it. Esto se expresa con la siguiente fórmula
(Ec. 22):

Ct = ft ⊙ Ct−1 + it ⊙ C̃t (22)

2. La puerta de actualización en una LSTM recibe la información nueva proveniente de la capa
anterior y decide qué porciones se almacenarán en la célula de memoria. Este proceso se
controla mediante la función sigmoide (σ) y la tangente hiperbólica (tanh). La puerta de
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entrada it decide cuánto de la nueva información, representada como C̃t, debe añadirse
a la célula de memoria. El producto Hadamard (⊙) se aplica entre el valor de la puerta de
entrada y la nueva información candidata, determinando qué proporción de la información
se actualizará en la célula de memoria, tal como se describe en la Ecuación 23.

Ut = it ⊙ tanh(C̃t) (23)

Figura 2.4.4.2: Diagrama de una celda LSTM en una Red Neuronal Recurrente, ilustrando su estructura
interna y mecanismos de control de flujo de información. Esta celda incluye puertas de olvido, entrada
y salida, representadas respectivamente, que regulan el flujo de información permitiendo que la red
recuerde y olvide información de manera selectiva. Cada puerta utiliza funciones de activación como
la sigmoidea (σ) y la tangente hiperbólica (tanh) para procesar los datos de entrada (xt) y los estados
anteriores (ht−1, Ct−1), generando un nuevo estado (ht) y actualizando el estado de la celda (Ct).

3. La puerta de olvido (ft) en una red LSTM utiliza una función sigmoidea (σ) para determinar
qué parte de la información del estado oculto previo (ht−1) y de la entrada actual (xt) debe
conservarse o desecharse en el instante t. La fórmula de la puerta de olvido es la Ecuación
24, donde ft es la salida,Wf representa los pesos asociados a la puerta, y bf es el sesgo. La
función sigmoidea asegura que el resultado de ft se encuentre entre 0 y 1, indicando cuánto
de la información anterior se debe olvidar o retener.

ft = σ(Wf ·
[
ht−1, xt

]
+ bf ) (24)

4. La puerta de entrada it es crucial en una celda LSTM, ya que controla cuánta información
nueva debe añadirse al estado de la celda. Este proceso tiene dos componentes principales:

Capa sigmoidea. Esta función sigmoide (Ecuación 25) toma como entradas el estado
oculto anterior ht−1 y la entrada actual xt. La función sigmoidea, representada por σ,
comprime los valores entre 0 y 1, determinando qué información debe conservarse
para la actualización del estado de la celda.
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it = σ(Wi ·
[
ht−1, xt

]
+ bi) (25)

Donde:
• it es la activación de la puerta de entrada.
• Wi son los pesos asociados a la puerta de entrada.
• ht−1 es el estado oculto en el tiempo t− 1.
• xt es la entrada en el tiempo t.
• bi es el sesgo de la puerta de entrada.
• σ es la función sigmoidea, que produce valores entre 0 y 1.

Capa tanh: La función tangente hiperbólica (tanh) (Ecuación 26) genera un conjunto
de nuevos valores candidatos Ĉt, que representan la nueva información que poten‐
cialmente se añadirá al estado de la celda. La tanh comprime los valores entre ‐1 y
1.

Ĉt = tanh(WC ·
[
ht−1, xt

]
+ bC) (26)

Donde:
• Ĉt es el nuevo valor candidato para el estado de la celda.
• WC son los pesos para la actualización de la celda.
• bC es el sesgo de la celda.
• tanh es la función tangente hiperbólica, que genera los valores candidatos entre

‐1 y 1.

Finalmente, la nueva información candidata y la información de la puerta de entrada se com‐
binan para actualizar el estado de la celdaCt. La actualización del estado de la celda se lleva
a cabo de la siguiente manera (Ec. 27):

Ct = ft ⊙ Ct−1 + it ⊙ Ĉt (27)

Donde:

Ct es el nuevo estado de la celda en el tiempo t.
ft es la salida de la puerta de olvido, que decide qué información del estado anterior
Ct−1 debe mantenerse.
Ct−1 es el estado anterior de la celda.
it es la activación de la puerta de entrada.
Ĉt es la nueva información candidata.
⊙ representa el producto elemento a elemento (Hadamard).
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En la fórmula final ya no aparece explícitamente la función sigmoidea σ porque ya ha sido
aplicada en las puertas anteriores, como la puerta de entrada it y la puerta de olvido ft. En
esas etapas, la función sigmoidea ha transformado los valores de las entradas para determi‐
nar cuánto de la información nueva se debe agregar (it) y cuánto de la información pasada
se debe olvidar (ft).

La Ecuación 27 representa cómo la memoria Ct de la celda LSTM se actualiza combinando
la información pasada (filtrada por ft) y la nueva información candidata Ĉt (modificada por
it), utilizando el producto punto a punto (⊙).

5. La Puerta de salida (ot) actúa como un filtro que decide qué partes del estado oculto se van
a generar como salida. Primero, una función sigmoidea (σ) determina qué partes del estado
de la celda se utilizarán para generar la salida (Ec. 28). Luego, el estado de la celda (Ct) pasa
por una función tanh (Ec. 29) que limita sus valores entre ‐1 y 1. Finalmente, se multiplica la
salida de la función sigmoidea por este estado transformado, generando así el estado oculto
ht en el tiempo t.

ot = σ(Wo ·
[
ht−1, xt

]
+ bo) (28)

ht = ot ⊙ tanh(Ct) (29)

Donde:

ot es la activación de la puerta de salida.
Wo son los pesos asociados a la puerta de salida.
ht−1 es el estado oculto en el tiempo t− 1.
xt es la entrada en el tiempo t.
bo es el sesgo de la puerta de salida.
Ct es el nuevo estado de la celda.
tanh es la función tangente hiperbólica, que transforma el estado de la celda entre ‐1
y 1.
⊙ representa el producto entrada a entrada (Hadamard).

LaMemoria a Largo Plazo es una variante de red neuronal recurrente que destaca por su capacidad
de aprender y predecir patrones secuenciales complejos. A diferencia de las redes de propagación
hacia adelante, las LSTM pueden mantener información a lo largo de pasos de tiempo, lo que
les permite capturar dependencias temporales y mejorar la precisión en la predicción de series
temporales (K. y cols., 2020).

Una de las características clave de las LSTM es su estructura tridimensional, que comprende tres
parámetros fundamentales: el tamaño de lote (batch size), los pasos de tiempo y las caracterís‐
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ticas (features). Esta organización permite procesar múltiples secuencias simultáneamente y es
fundamental para explotar dependencias temporales.

Los pasos de tiempo son un parámetro crucial que no se considera en las redes neuronales tradicio‐
nales. Cada paso representa una única instancia temporal en la secuencia de datos. Por ejemplo,
en la Figura 2.4.4.3, se ilustra un proceso de aprendizaje en ciclos de 3 pasos. En el primer paso, se
genera una salidaO1, que se retroalimenta a la celda LSTM. Posteriormente, se ejecuta el segundo
paso, produciendo O2, y así sucesivamente hasta completar los pasos establecidos. Esto permite
que las LSTM retengan información relevante de estados anteriores, lo que mejora significativa‐
mente la capacidad de predicción (Hochreiter y cols., 1997).

Figura 2.4.4.3: Diagrama de una Red Neuronal Recurrente LSTM mostrando la reutilización de una misma
celdaA a lo largo de tres pasos de tiempo consecutivos. Cada celda procesa una entrada distinta (xt, x0, x1,
x2) y actualiza su estado oculto (ht, h0, h1, h2) en cada paso, con cada estado alimentando al siguiente. Las
salidas (O1, O2, O3) son generadas en cada paso. Este proceso ilustra cómo la información es propagada y
transformada enuna secuencia, destacando la capacidadde la LSTMparamanejar dependencias temporales
en datos secuenciales.

Todos los datos de series temporales se pueden descomponer en cuatro componentes fundamen‐
tales: el valor promedio o nivel, una tendencia creciente o decreciente, una estacionalidad o patrón
repetitivo de corto plazo, y una variación aleatoria o ruido residual (Siegel, 2012).

El componente estacional es particularmente relevante en los datosmeteorológicos, ya que refleja
patrones repetitivos que dependen de la época del año. La frecuencia de estos ciclos puede variar
por diversas razones, como los períodos diarios,mensuales (fases lunares), trimestrales (estaciones
del año) y anuales (Date, 2023). Estos patrones actúan como ventanas de aprendizaje que capturan
la naturaleza cíclica de los datos. Por ejemplo, la rotación de la Tierra genera variaciones diarias
en la temperatura, mientras que la inclinación del eje terrestre provoca estacionalidades anuales
(primavera, verano, otoño e invierno). En la Figura 2.4.4.4 se puede observar claramente un ciclo
estacional de aproximadamente 12 meses.

En el contexto de las redes LSTM, este tipo de patrones es esencial, ya que el modelo puede apren‐
der dependencias temporales complejas, como los ciclos anuales de temperatura, en bloques de
365 pasos de tiempo. Este enfoque mejora la precisión en la predicción, ya que permite capturar
los ciclos repetitivos inherentes a los datos meteorológicos y adaptarse a las variaciones que se
presentan.
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Figura 2.4.4.4: Visualización del componente estacional en la serie temporal de temperatura. Esta gráfica
muestra cómo los patrones de temperatura en grados Kelvin, fluctúan demanera regular, observando ciclos
anuales consistentes a lo largo del intervalo de tiempo.

2.4.5. Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN)

El Modelo de Red Neuronal Convolucional Recurrente (CRNN) es una herramienta utilizada prin‐
cipalmente para procesar y clasificar datos secuenciales de longitud variable. Estas redes integran
en su arquitectura una red neuronal convolucional seguida de una red neuronal recurrente. Tanto
la convolución como la agrupación se realizan localmente en regiones de la imagen, sin considerar
dependencias contextuales entre diferentes regiones, lo cual es útil para capturar la estructura es‐
pacial. En contraste, las redes neuronales recurrentes (RNN) emplean conexiones recurrentes (re‐
troalimentación) para aprender dependencias contextuales entre datos secuenciales (Zuo y cols.,
2015).

Las CRNN son particularmente eficaces para procesar datos bidimensionales en diversas tareas. En
el caso de las imágenes, primero se extraen las características integradas y su correlación espacial
utilizando la red convolucional. Luego, se procesa su correlación temporal con la red recurrente
para capturar dependencias espaciales a largo plazo y realizar predicciones precisas (Shi, Bai, y
Yao, 2017; Zihlmann, Perekrestenko, y Tschannen, 2017; Pinheiro y Collobert, 2014). Para datos de
audio, la CNNextrae características locales,mientras que la RNNproporciona un resumen temporal
del audio basado en las características extraídas (Kukanov y cols., 2018). En el procesamiento de
texto, sucede algo similar: primero, la CNN reconoce caracteres individuales, y posteriormente, la
RNN extrae las dependencias del texto según el contexto (Yu y cols., 2023).

Las arquitecturas que componen las CRNN, previamente descritas de manera independiente, co‐
nectan la salida del modelo convolucional con la red recurrente mediante una capa intermedia.
En esta etapa, el vector resultante de la imagen procesada por la CNN se aplana a un formato bi‐
dimensional para ser la entrada adecuada en la RNN, lo que permite capturar las características
espaciales y temporales en conjunto (Liang y cols., 2015).

2.5. Trabajos relacionados

En las últimas décadas, la combinación de datos de teledetección y arquitecturas de inteligencia
artificial ha cobrado un papel crucial en la investigación relacionada con la gestión de recursos
hídricos, particularmente en el almacenamiento de agua subterránea.
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Aunque durante esta investigación se han revisado numerosos estudios, solo se seleccionaron 11
de ellos, destacando por su relevancia y alineación con el uso de datos satelitales y modelos de
inteligencia artificial. El objetivo principal de estas investigaciones es la predicción y el monitoreo
del almacenamiento de agua subterránea, lamejora de la resolución de los datos y la evaluación de
la dinámica hidrológica a niveles local y regional. Otras buscan generar parámetros que mejoren
la comprensión de los procesos hidrológicos subterráneos, ofreciendo soluciones útiles para la
gestión eficaz de este recurso.

Si bien estos estudios han logrado sus objetivos en términos de estimaciones del agua subterrá‐
nea, se observa una notable falta de documentación sobre el tratamiento adecuado de los datos
espaciales antes de su integración en redes neuronales artificiales. En este contexto, el primer es‐
tudio analizado ha resultado ser de especial utilidad, ya que detalla el manejo de series temporales
y, en particular, la configuración de los pasos de tiempo, un aspecto crucial para poder hacer una
predicción.

La Tabla 2.5.1 presenta una descripción detallada de cada estudio, cubriendo varios aspectos cla‐
ve: el número de la investigación, que está relacionado con el título y una breve descripción del
estudio; el objetivo principal, que resume la finalidad de la investigación; la arquitectura de IA
empleada, que detalla el tipo de modelos de aprendizaje automático utilizados; las variables que
se incluyeron en el análisis, como precipitaciones, evapotranspiración, humedad del suelo, entre
otras; las métricas de correlación, como el coeficiente de Pearson o la eficiencia de Nash‐Sutcliffe,
que cuantifican la precisión de los modelos; el período de estudio que abarca el rango temporal
de los datos utilizados, y finalmente, la región geográfica analizada, que especifica la zona donde
se realizaron las predicciones y el monitoreo de las aguas subterráneas.

1. Temperature Forecasting via Convolutional Recurrent Neural Networks Based on Time‐Series
Data: Este artículo propone una red neuronal convolucional recurrente para pronosticar la
temperatura a 4 días futuros, utilizando series temporales de datos de temperatura pasada.
El modelo es capaz de captar la correlación temporal y espacial de los cambios de tempera‐
tura, empleando datos históricos de la región continental de China (Z. Zhang y Dong, 2020).

2. Predicting Groundwater Level Changes Using GRACE Data: El objetivo de este trabajo es
investigar la viabilidad de reducir la escala de los datos satelitales del Experimento sobre
Clima y Recuperación deGravedad (GRACE) para predecir los cambios en el nivel de las aguas
subterráneas y, de esta manera, mejorar la capacidad actual para la gestión sostenible de los
recursos hídricos (A. Sun, 2013).

3. ImprovedMethods for Estimating Local TerrestrialWaterDynamics fromGRACE in theNorthern
High Plains: Este proyecto busca mejorar la resolución y la aplicabilidad de los datos de ano‐
malía de almacenamiento terrestre de agua (TWSA) obtenidos del satélite GRACE, para estu‐
diar la dinámica del ciclo hidrológico terrestre en la región de las Grandes Llanuras del Norte,
permitiendo su aplicación en cuencas hidrográficas de entre 5,000 y 20,000 km2. El mode‐
lo ANN predijo con precisión las anomalías mensuales de almacenamiento de agua dentro
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de un margen de incertidumbre de 34 mm en la mayoría de las cuencas (W. M. Seyoum y
Milewski, 2017).

4. Combining Physically Based Modeling and Deep Learning for Fusing GRACE Satellite Data:
Can We Learn From Mismatch?: Esta investigación busca incorporar los datos GRACE a mo‐
delos hidrológicos globales para mejorar su desempeño predictivo. En este estudio, se de‐
sarrollaronmodelos de redes neuronales convolucionales (CNN) para aprender los patrones
espacio‐temporales de discrepancias entre las anomalías de TWS derivadas de GRACE y las
simuladas por NOAH. Este estudio demuestra la similitud que tiene GRACE con la medida
piezométrica, con una correlación de aproximadamente el 94% (A. Sun y cols., 2019).

5. Downscaling of GRACE‐Derived Groundwater Storage Based on the Random Forest Model:
Esta investigación aborda el desafío de mejorar la resolución espacial del almacenamiento
de agua subterránea utilizando datos del satélite GRACE. Esta investigación demostró que,
desde la perspectiva de series de tiempo largas, los resultados de predicción del modelo RF
son ideales en toda el área de investigación y en el área de pozos de observación. Desde la
perspectiva espacial, los cambios detallados del almacenamiento de agua podrían capturar‐
se con mayor detalle después de la reducción de escala. (L. Chen y cols., 2019).

6. Forecasting GRACE Data over the African Watersheds Using Artificial Neural Networks: Este
estudio utilizó los datos derivados del satélite GRACE sobre el almacenamiento total de agua
terrestre (TWSGRACE) para predecir eventos de sequía en 10 importantes cuencas hidrográ‐
ficas de África. El modelo fue capaz de predecir la terminación de una sequía en la cuenca
del Zambeze entre marzo y octubre del año 2015 y el inicio de una sequía en la cuenca del
Lago Chad en enero‐marzo del año 2016 (Ahmed y cols., 2019).

7. Improving the Resolution of GRACE Data for Spatio‐Temporal Groundwater Storage Assess‐
ment: Utilizando modelos de aprendizaje automático, este estudio mejora la resolución es‐
pacial de los datos de GRACE, centrándose en la cuenca de irrigación del Indo. El modelo de
bosques aleatorios (RFM) logró su objetivo principal de superar la limitada resolución espa‐
cial de GRACE, que es de 1◦, y aumentarla a 0.25◦ para permitir un análisis a nivel regional
(Ali y cols., 2021).

8. PredictingChanges in Spatiotemporal Groundwater Storage Through the IntegrationofMulti‐
Satellite Data and Deep Learning Models: Investigación centrada en el monitoreo continuo
y la predicción precisa de los cambios en el almacenamiento de agua subterránea utilizando
modelos de aprendizaje profundo. Las conclusiones de esta investigación destacan el uso
exitoso de modelos de aprendizaje profundo, específicamente LSTM y CNN‐LSTM, para pre‐
decir cambios en el almacenamiento de agua subterránea (GWSC) en Corea del Sur. (Seo y
Lee, 2021).

9. Advancing SDGs: Predicting Future Shifts in Saudi Arabia’s Terrestrial Water Storage Using
Multi‐Step‐Ahead Machine Learning Based on GRACE Data: El estudio utilizó una combina‐
ción de modelos de aprendizaje automático para predecir las anomalías de los niveles de
agua subterránea en Arabia Saudí (M. A. Yassin y cols., 2024).
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10. Groundwater Level Prediction Using Machine Learning and Geostatistical Interpolation Mo‐
dels: En Arizona, se combinan modelos de aprendizaje automático con técnicas de interpo‐
lación espacial para predecir las anomalías en los niveles de agua subterránea (Zowam y
Milewski, 2024).

11. Machine LearningDownscaling ofGRACE/GRACE‐FOData to Capture Spatial‐Temporal Drought
Effects on Groundwater Storage at a Local Scale Under Data‐Scarcity: Este estudio propone
un novedoso método de downscaling (reducción de escala) basado en el aprendizaje auto‐
mático para mejorar la resolución espacial de los datos de anomalía en el almacenamiento
de agua subterránea derivados de los satélites GRACE y GRACE‐FO (Shilengwe y cols., 2024).
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Inv Objetivo Modelo Variables Correlación Periodo Área

(Z. Zhang y
Dong, 2020)

Predecir
Temperatura CRNN T 45 1952 al 2018 China

(A. Sun y cols.,
2019)

Mejorar
Resolución

MLP T, P, Piezometría,
GWS

45 03‐2003 al 08‐2012

High Plains
Aquifer, Pecos
Valley, Aquifer
Sand

(W. M. Seyoum
y Milewski,
2017)

Mejorar
Resolución

ANN
P, T, NDVI, Humedad
de suelo (NOAH),
Descarga

0.85 04‐2002 al 11‐2014
Grandes
Llanuras del
Norte

(A. Sun y cols.,
2019) .

Combinar
con
modelos
físicos

CNN Piezometría (3896
pozos) 0.94 01‐2005 al 11‐2014 India

(L. Chen y cols.,
2019)

Mejorar
Resolución

RF, SVM
MLR

P, E, Escurrentía, H,
Agua equivalente de
nieve

0.78 a 0.94 01‐2003 al 06‐2016
Noreste de
China
Continental

(Ahmed y cols.,
2019) Predecir sequías NARX P, T, E, NDVI 0.79 a 0.97 04‐2002 al 09‐2015 Africa

(Ali y cols.,
2021)

Mejorar
Resolución

RF/ANN
MDE, Pendiente, H,
E, P, T, Escurrentía,
Agua en embalses

0.67 a 0.77 2003‐2016
Cuenca de
irrigación del
Indo

(Seo y Lee,
2021)

Monitoreo,
predicción CNN‐LSTM P, T, NDVI, NDWI 0.7 2003 al 2019 Corea del Sur

(M. A. Yassin y
cols., 2024) Predicción

ENN,
SVR,
BPNN

P,T, H, NDVI, MNDWI 0.72 a 0.99 2007‐2017
Cuenca Ára‐
be, Arabia
Saudita

(Zowam y Mi‐
lewski, 2024)

Predicción y
monitoreo

EBK, SVR,
SVM, RF P, SM, ET, LST, VI, CN 0.72 a 0.76 2010‐2019 Arizona

(Shilengwe y
cols., 2024)

Generar datos
hídricos

RF, XG‐
Boost,
piezometría

E, P, H 0.86 2009‐2020
Cuenca del río
Barotse, Zam‐
bia

Tabla 2.5.1: Investigaciones sobre datos de GRACE y arquitecturas de IA
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3 Metodología

Esta sección tiene como objetivo presentar la metodología, utilizando las distintas arquitecturas
de Deep Learning, así como modelos basados en machine learning, ambos descritos en el Marco
Teórico, particularmente en la Sección 2.4. La metodología adoptada se resume en la Figura 3.1. El
proceso comienza con la exploración de los datos disponibles, seguida de la selección y preproce‐
samiento de las variables relevantes. Posteriormente, se implementan los modelos de IA, que son
entrenados y validados con los datos de estudio.

Los datos utilizados corresponden a imágenes con cobertura global, y sus frecuencias de adquisi‐
ción varían, desde capturas diarias hasta horarias. Por ello, previo a seleccionar el modelo IA más
adecuado, es esencial determinar la forma más eficiente de extraer el área geográfica de interés,
definir el período de estudio y analizar qué opciones nos ofrecen las frecuencias de muestreo de
los satélites. Una vez definidos estos aspectos, el siguiente paso es trabajar en la estructura de los
datos. Esto implica unificar todas las variables en un formato vectorial, crear un arreglo bidimensio‐
nal con el fin de visualizarlas e identificar y eliminar valores atípicos para facilitar su manipulación,
de manera que puedan utilizarse de forma coherente en las arquitecturas propuestas de ML y DL
(Endel y Piringer, 2015; Stobierski, 2023).

Una vez concluido el preprocesamiento de los datos, se prueban las primeras arquitecturas, utili‐
zando todas las variables disponibles en los modelos de Perceptrón Multicapa y Bosques Aleato‐
rios. El MLP se emplea inicialmente, ya que es una de las redes neuronales más simples y frecuen‐
temente recomendadas en la literatura para investigaciones preliminares en IA. Posteriormente,
se utiliza el algoritmo de Bosques Aleatorios, cuyo propósito ha sido identificar las variables más
predictivas, reduciendo así la carga computacional y mejorando la eficiencia del entrenamiento de
las arquitecturas más complejas.

En el cuarto paso, se implementa una Red Neuronal Convolucional (CNN), reconocida por su ido‐
neidad para procesar imágenes y detectar patrones complejos a medida que la información pasa
por múltiples capas sucesivas. Como siguiente paso, se integra la arquitectura deMemoria a Corto
y Largo Plazo (LSTM), especialmente diseñada para aprovechar las dependencias temporales en
series de datos.

Finalmente, como se describió en el capítulo anterior, se implementa un modelo de Red Neuronal
Convolucional Recurrente (CRNN) para combinar las propiedades de las CNN y las LSTM, es decir,
para integrar tanto las características espaciales como las temporales. Esta arquitectura tiene como
objetivo predecir el almacenamiento de agua subterránea demaneramás cuantitativa en áreas de
sistemas acuíferos.
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Figura 3.1: Esquema de las metodologías evaluadas en la tesis para la predicción del GWS. Este diagrama
ilustra la secuencia desde la exploración de datos hasta la aplicación de diversas arquitecturas de aprendi‐
zaje automático: 1) PerceptrónMulticapa (MPL), 2) Bosques Aleatorios (RF), 3) Red Neuronal Convolucional
(CNN), 4) Red deMemoria a Corto y Largo Plazo (LSTM), y 5) RedNeuronal Convolucional Recurrente (RCNN).
Cada técnica se evaluó para determinar cuál resultabamás efectiva en el procesamiento y análisis de los da‐
tos específicos relacionados con el GWS.

3.1. Exploración de datos

3.1.1. Selección espacial y temporal

Espacialmente, esta investigación ha delimitado el área de estudio a las coordenadas geográficas:
Noroeste [−107.5◦ N, 30.5◦ W] y Sureste [−106◦ N, 32◦ W]. El objetivo de esta adaptación es cubrir
el área de interés, sin importar las diferentes resoluciones de las imágenes empleadas.

En la Figura 3.1.1.1, se muestran las dimensiones de las imágenes, ordenadas de mayor a menor,
con la descripción de latitud y longitud correspondiente para cada una de las variables. Las cuatro
imágenes superponen dos vectores sobre el raster: el límite del acuífero y una cuadrícula. Cada
cuadro en la rejilla es un píxel, que a su vez es un dato individual y que en conjunto, estos píxeles
determinan el tamaño de la matriz de valores en el área de estudio.
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(a) CHIRPS: 30×30 (b) ERA: 12×13 (c) GLEAM: 6×6 (d) GRACE: 6×6

Figura 3.1.1.1: Resoluciones espaciales de imágenes ajustadas a la misma área de estudio: (a) Temperatu‐
ra medida en una resolución de 30 × 30 km con datos de CHIRPS, (b) Precipitación en una resolución de
12 × 13 km con datos de ERA, (c) Evaporación en una resolución de 6 × 6 km con datos de GLEAM, y (d)
Almacenamiento de Agua Subterránea en una resolución de 6× 6 km con datos de GRACE. Cada celda que
integra el grid representa un dato individual, la densidad de los datos está en función directamente de su
resolución.

La selección del intervalo temporal también está condicionada por la disponibilidad de los datos.
Como se muestra en la Figura 3.1.1.2, la línea horizontal más gruesa representa los datos compro‐
metidos en esta investigación, que abarcan 7274 días desde el 01‐02‐2003 hasta el 31‐12‐2022.
Este período coincide con la disponibilidad del Almacenamiento de Agua Subterránea (GWS) pro‐
porcionado por el satélite GRACE.

Figura 3.1.1.2: Visualización de los intervalos de tiempo de la disponibilidad temporal de los conjuntos de
datos utilizados en la investigación. Las líneas verticales indican los rangos de años activos para los conjuntos
de datos de CHIRPS, GLEAM, GRACE y ERA. La línea más gruesa resalta el periodo de 7274 días seleccionado
para el análisis detallado, abarcando las coincidencias temporales máximas entre las diferentes fuentes.

A continuación, en la Tabla 3.1.1.1, se describen las claves de las variables utilizadas en los si‐
guientes apartados. La variable de precipitación se presenta como un arreglo que abarca el área
de interés con 900 datos, representando la mayor resolución entre las variables de entrada. En el
caso de los datos de ERA, la matriz se compone de 156 valores por cada medida máxima, media y
mínima diaria.
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Para los archivos GLEAM y GRACE, la resolución que cubre el área de interés es la misma, es decir,
36 valores para cada uno de los 10 subtipos en el caso de la evaporación y un número equivalente
para la representación del almacenamiento de agua subterránea.

Satélite Clave de
Variables Descripción Dimensión

filas x columnas

CHIRPS P Precipitación 900 px

ERA
T_min Temperatura mínima
T_med Temperatura media
T_max Temperatura máxima

156 px

GLEAM

E Evaporación real
(Actual Evaporation)

Eb Evaporación del suelo
(Soil Evaporation)

Ei Pérdida de intercepción
(Interception Loss)

Ep Evaporación potencial
(Potential Evaporation)

Es Sublimación de nieve
(Snow Sublimation) 36 px

Et Transpiración
(Transpiration)

Ew Evaporación en aguas abiertas
(Open‐Water Evaporation)

S Estrés evaporativo
(Evaporative Stress)

SMroot
Humedad del suelo en
la zona de raíces
(Root‐Zone Soil Moisture)

SMsurf Humedad del suelo superficial
(Surface Soil Moisture)

GRACE GWS
Almacenamiento de
Agua Subterránea
(Ground Water Storage)

36 px

Tabla 3.1.1.1: Descripciones de las claves de variables y el número de puntos de observación para cada uno
de los conjuntos de datos satelitales de CHIRPS, ERA, GLEAM y GRACE, utilizados en el área de estudio.

A continuación, en la Figura 3.1.1.3, se presenta del lado izquierdo un recorte de uno de los días de
las imágenes obtenidas de los datos de CHIRPS, ERA, GLEAM y GRACE, respectivamente. Los enca‐
bezados de las imágenes aparecen en su idioma original, inglés, tal como se extraen del metadato.
En la segunda columna, se muestra su equivalente vectorial, donde cada variable ai,j representa
el valor del centroide de cada uno de los píxeles en la imagen.
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
a1,1 a1,2 · · · a1,30
a2,1 a2,2 · · · a2,30
... ... · · · ...

a30,1 a30,2 · · · a30,30

⇒


a1
a2
...

a900




a1,1 a1,2 · · · a1,13
a2,1 a2,2 · · · a2,13
... ... · · · ...

a12,1 a12,2 · · · a12,13

⇒


a1
a2
...

a156




a1,1 a1,2 · · · a1,6
a2,1 a2,2 · · · a2,6
... ... · · · ...

a6,1 a6,2 · · · a6,6

⇒

a1
a2
...

a36




a1,1 a1,2 · · · a1,6
a2,1 a2,2 · · · a2,6
... ... · · · ...

a6,1 a6,2 · · · a6,6

⇒

a1
a2
...

a36



Figura 3.1.1.3: Proceso de vectorización de raster, el cual ilustra cómo se convierten las posiciones de los
valores en cada píxel de la imagen en vectores unidimensionales, conservando el orden espacial para un
análisis detallado posterior. De arriba a abajo: (1) Temperatura superficial el 19 de octubre de 2002, trans‐
formada de una matriz de 30 × 30 a un vector de 900 elementos; (2) Precipitación el 29 de julio de 2013,
de 12× 13 a 156 elementos; (3) Evaporación el 1 de febrero de 2003, de 6× 6 a 36 elementos; y (4) Alma‐
cenamiento de agua subterránea el 1 de enero de 2003, también de 6× 6 a 36 elementos. Las imágenes se
muestran con leyendas en inglés, tal como aparecen en los archivos fuente, sin alteraciones.

Los vectores de las imágenes se organizan en un arreglo bidimensional, donde las filas son secuen‐

52



ciales en cada columna, de arriba a abajo, y las columnas son ordinales de izquierda a derecha,
como se ilustra en la Figura 3.1.1.4. Las flechas en la figura indican el orden de captura de los
datos, así como de las imágenes.

Figura 3.1.1.4: Ejemplo del proceso de captura secuencial de los valores de píxeles en imágenes para dos días
consecutivos,mostrando cómo los datos son organizados enmatrices (E) y (Es), luego resumidos en vectores
simplificados. Cada matriz representa un día de captura, con los números dentro de las celdas indicando el
orden de captura.

Una vez obtenida la Tabla (como se ilustra en la Figura 3.1.1.5), indexada por la longitud, latitud
y tiempo, se facilita la manipulación y adaptación de los vectores de entrada para los modelos
subsecuentes.

Figura 3.1.1.5: Datos de precipitación del satélite CHIRPS organizados en una tabla indexada por tiempo,
longitud y latitud. Este conjunto contiene registros diarios que suman un total de 6,218,100 filas, represen‐
tando 900 mediciones diarias distribuidas geográficamente, registradas el 1 de febrero de 2003. Los valores
de precipitación en cero indican ausencia de lluvia.

Este formato tabular proporciona un primer acercamiento del comportamiento de los datos. En
las Figuras 3.1.1.6,3.1.1.7, 3.1.1.8 y 3.1.1.9 se pueden observar las gráficas de las variables: en el
eje X se muestran los valores diarios a lo largo de 7274 días, mientras que el eje Y indica el rango
en el que oscilan los valores de acuerdo con sus respectivas unidades.
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Figura 3.1.1.6: Serie temporal de los datos de precipitación diaria desde 2001 hasta 2022. En el eje X se
muestran los años, y en el eje Y se presenta la precipitación en milímetros. La gráfica ilustra los valores
promedio diarios consolidados a lo largo de 7274 días, mostrando variaciones y picos de precipitación a lo
largo del tiempo.

Figura 3.1.1.7: Las gráficas representan, de arriba hacia abajo, la evolución de las temperaturas mínimas,
medias y máximas registradas diariamente desde el 2004 hasta el año 2022 en unidades de grados kelvin.
Cada panel muestra cómo los valores oscilan dentro de un rango específico, ilustrando las variaciones cli‐
máticas anuales y subrayando períodos de extremos térmicos.

Figura 3.1.1.8: Comparación diaria del almacenamiento de agua subterránea, desde 2004 hasta 2022. En
la primera gráfica se muestra el promedio diario de GWS, mientras en la segunda gráfica, cada día está
representado por 36 puntos de medición individuales, mostrando la variabilidad intradiaria y la respuesta
del acuífero a condiciones específicas.
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Figura 3.1.1.9: Series temporales de las variables de evaporación medidas a lo largo de los años 2004 a
2022. Cada panel, etiquetado desde E hasta SMurf, representa diferentes valores, mostrando variaciones
estacionales y tendencias anuales. Los picos en los gráficos reflejan períodos de alta evaporación, que ge‐
neralmente coinciden con los meses más cálidos, mientras que las partes más bajas indican menores tasas
de evaporación durante los meses más fríos.

3.1.2. División del conjunto de datos para entrenamiento, validación y prueba del modelo

La partición de datos es la forma de evaluación del rendimiento de modelos de regresión o clasifi‐
cación. Todas las arquitecturas que a continuación se exponen subdividen el 100% de los datos en
tres lotes (Figura 3.1.2.1). Una división comúnmente utilizada es asignar el 80% de los datos para
el entrenamiento y el 20% restante para la prueba. Luego, del 80% asignado al entrenamiento, se
toma un 20% adicional para validación, resultando en tres conjuntos (Isabelle, 1997). El conjunto
de entrenamiento se utiliza para ajustar el modelo; este implica seleccionar variables y estimar
parámetros. En esta etapa, el modelo aprende y realiza predicciones sobre los datos, aproximán‐
dose a su objetivo. Posteriormente, el modelo ajustado se utiliza para predecir las respuestas de
las observaciones en un segundo conjunto de datos, denominado conjunto de validación. La vali‐
dación proporciona una métrica de error que puede ser utilizada para detener el entrenamiento
a medida que aumenta.

Por último, los datos del conjunto de prueba son utilizados para la evaluación de los modelos.
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En esta etapa, se obtienen las métricas de rendimiento, como precisión, pérdida, coeficiente de
correlación, error absoluto medio, P‐value, entre otras.

Figura 3.1.2.1: Esquema de división aleatoria de datos para procesos de aprendizaje automático, mostrando
la asignación de conjuntos para entrenamiento (60.4%), validación (10.6%) y prueba (20%). La segmenta‐
ción de los datos garantiza que el entrenamiento, la validación y las pruebas se realicen en muestras únicas
y no superpuestas.

En la Tabla 3.1.2.1 se presenta un ejemplo de la estructura del conjunto de un par ordenado [X,Y ].
En la primera fila, el arreglo indica la configuración de una tabla bidimensional, conformada por
261,864 registros y 5 variables de evaporación paraGLEAMy1 paraGRACE. La resolución de ambos
mapas es de 6 × 6 píxeles; por esta razón, los conjuntos de entrenamiento, validación y prueba
tienen una configuración de 4 dimensiones. La primera dimensión corresponde al número de días,
seguida por la altura, el ancho y, finalmente, el número de bandas, que puede referirse al valor de
las variables de Evaporación o, en el caso de Y , al Almacenamiento de Agua Subterránea.

Conjunto X = GLEAM Y = GRACE

100% de datos [261864,5] [261864,1]
Entrenamiento [4655, 6, 6,5] [4655, 6, 6,1]
Validación [1164, 6, 6,5] [1164, 6, 6,1]
Prueba [1455, 6, 6,5] [1455, 6, 6,1]

Tabla 3.1.2.1: Distribución de los conjuntos de datos GLEAMyGRACE para entrenamiento, validación y prue‐
ba. X = GLEAM y Y = GRACE indican las variables independientes y dependientes respectivamente, con el
conjunto completo consistiendo en 261864 muestras, y las divisiones de los tres subconjuntos estructura‐
dos para optimizar el aprendizaje y la validación del modelo.

3.1.3. Normalización de los conjuntos de datos

Para optimizar el rendimiento de la red neuronal, es crucial que los tres grupos de datos (entrena‐
miento, validación y prueba) sean normalizados (Shanker y cols., 1996), ya que esto afecta signi‐
ficativamente la efectividad de la predicción de la red (Bhanja y Das, 2018; Laurent y cols., 2016;
the Stanford, 2024). Geométricamente, cuando los valores están normalizados, los datos se con‐
centran en torno al origen, como se ilustra en la Figura 3.1.3.2. Esta imagen sugiere que, cuando
las variables presentan diferentes distribuciones (parábolas de la izquierda), el tiempo requerido
para que el método de descenso de gradiente alcance el mínimo es mayor, en comparación con el
caso en el que las variables están escaladas. Esto mejora la eficiencia en la reducción iterativa de
los errores (Blondel y Roulet, 2024).
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Figura 3.1.3.2: Comparación de las trayectorias de descenso del gradiente con y sin normalización de datos.
A la izquierda, los datos normalizadosmuestran una ruta de descensomás directa y eficiente hacia elmínimo
global dentro de un rango de valores más restringido de θ. A la derecha, sin normalizar, la ruta de descenso
es más errática y extendida, demostrando cómo la falta de normalización puede afectar la eficiencia y el
comportamiento del algoritmo en la búsqueda del mínimo.

La normalización convierte todos los valores en un intervalo entre 0 y 1, lo que minimiza el efecto
de las diferencias en las escalas de las variables de entrada (sklearn developers, 2024). Este pro‐
ceso es crucial, ya que evita que la red neuronal asigne pesos desiguales a las muestras, lo que
podría hacer que ciertas variables dominen el proceso de aprendizaje. La normalización equilibra
la optimización, reduce el impacto de los valores atípicos y contribuye a prevenir problemas como
la desaparición o explosión de gradientes (Ahmed Ouameur y cols., 2020).

En esta investigación, cada conjunto de entrenamiento, validación y prueba fue escaladomediante
la sustracción de la media, como se muestra en la Ecuación 30, de modo que todos los valores
quedaran dentro del rango de 0 a 1. En la fórmula, X denota la variable de interés, mientras que
max ymin representan los valores máximos y mínimos de la variable, respectivamente.

Xnorm =
(X −Xmin)

(Xmax −Xmin)
(30)

3.2. MLP para estimar el GWS

Como se mencionó anteriormente, los perceptrones multicapa (MLP) constituyen la base de las
arquitecturas de aprendizaje profundo. Por esta razón, este estudio comienza con pruebas más
simples, utilizando redes neuronales que constan de una a tres capas ocultas. Las variables de en‐
trada y salida son datos promedio diarios de los valores del área de estudio. Al utilizar los prome‐
dios de los valores de las imágenes, se omiten las dimensiones de longitud y latitud; sin embargo,
los atributos geográficos continúan caracterizando el área de interés.

A continuación, se describen los modelos MLP desarrollados para cada una de las variables de
entrada. Cada variable, como fuerte indicador de la zona de interés, busca obtener a la salida,
con una sola neurona Y , la estimación y/o pronóstico del promedio del Almacenamiento de Agua
Subterránea en la zona de estudio.
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3.2.1. MLP para estimar el GWS con Temperatura

La resolución espacial de los mapas de Temperatura es de 16x16 píxeles. La reducción de las di‐
mensiones está indicada en la segunda columna de la Tabla 3.2.1.1. Aquí se puede observar que
se elimina una dimensión con el promedio de los 256 puntos de la imagen tanto para una variable
como para el caso de las tres temperaturas.

Var Reducción Entradas

T_med [7274, 12, 13, 1] [7274, prom[156], 1] [7274, 1]
T_max,T_min,T_med [7274, 12, 13, 3] [7274, prom[156], 3] [7274, 3]

Tabla 3.2.1.1: Dimensión de las variables de temperatura antes y después de la reducción de datos. Var
indica las variables consideradas; Reducción muestra las dimensiones de los datos tras aplicar un proceso
de promedio (promedio de todos los puntos en el área de estudio), mientras que Entradas representa las
dimensiones finales, adecuadas para su uso en arquitecturas de MLP.

A continuación, la Figura 3.2.1.1 expone la estructura de losmodelos de entrenamiento de Percep‐
trón Multicapa. En cada caso, la capa final aloja una neurona en la capa de salida que resulta en el
pronóstico medio del almacenamiento de agua subterránea. En relación al entrenamientomlp_1,
la capa de entrada está compuesta por una neurona, correspondiente al valor medio de la tempe‐
ratura, seguida por una capa intermedia que integra 30 neuronas. En el entrenamientomlp_2, tres
neuronas ingresan con los valores de temperatura máxima, media y mínima; y el proceso continúa
con tres capas ocultas que aglomeran 100 neuronas cada una.

(a)mlp_1 (b)mlp_2
Figura 3.2.1.1: Comparación de dos arquitecturas del Perceptrón Multicapa (MLP) para la predicción del
promedio del Volumen de Agua Subterránea. A la izquierda, el modelo utiliza una única variable de entrada,
Tmed, y consta de una única capa intermedia de 100 unidades antes de la capa de salida. A la derecha, el
modelo incorpora tres variables de temperatura (Tmed, Tmax, Tmin) y presenta tres capas intermedias, cada
una con 100 unidades, antes de llegar a la capa de salida.
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3.2.2. MLP para estimar el GWS con Precipitación

La resolución de los mapas del satélite CHIRPS para el área de estudio es de 30 × 30 píxeles. La
representación matricial de estas imágenes se detalla en la Tabla 3.2.2.1. En la primera columna,
se enumeran las claves correspondientes a las variables precipitación (P) y GWS. Para ambas va‐
riables, la matriz bidimensional está estructurada de la siguiente manera: la primera dimensión
representa el número total de días (7274), mientras que la segunda posición corresponde al nú‐
mero total de píxeles por imagen, obtenido de multiplicar las dimensiones de resolución.

Var Matriz Reducción Entradas

P [7274, 30, 30,1] [7274, 30× 30× 1] [7274, 900]
GWS [7274, 6, 6, 1] [7274, 6× 6× 1] [7274, prom[36], 1] [7274, 1]

Tabla 3.2.2.1: Transformación de los datos de las variables de precipitación (P) y almacenamiento de agua
subterránea (GWS). La columna Matriz indica las dimensiones originales de los datos, Reducción muestra
cómo se multiplican estas dimensiones para eliminar tres. Finalmente la columna Entradas describe las
dimensiones finales de los datos que alimentan al modelo.

Los entrenamientos mlp_3 y mlp_4, mostrados en la Figura 3.2.2.1 varían en el número de capas
ocultas y en la cantidad de épocas para ambas arquitecturas. La capa de entrada consta de 900
neuronas, correspondientes a los valores de cada píxel en la imagen. En cuanto al almacenamiento
de agua subterránea, la capa de salida se mantuvo igual que en modelos anteriores, considerando
el valor promedio diario correspondiente.

(a)mlp_3 (b)mlp_4
Figura 3.2.2.1: Dos arquitecturas de MLP para predecir el promedio de GWS utilizando 900 valores de Pre‐
cipitación en la entrada. A la izquierda, el modelo (a) mlp_3 se desarrolla a través de cuatro capas densas.
A la derecha, el modelo (b) mlp_4 presenta una configuración más simplificada con solo tres capas densas.
Ambos modelos exploran cómo la cantidad y estructura de las capas afectan el rendimiento en la tarea de
predicción del GWS.
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3.2.3. MLP para estimar el GWS con Evaporación

La resolución de los datos de Evaporación del satélite GLEAM coincide con la resolución del Alma‐
cenamiento de Agua Subterránea de GRACE en el área de estudio. Ambos satélites utilizan una
resolución de 6 píxeles de ancho por 6 píxeles de alto, lo que equivale a un total de 36 puntos de
valores por cada uno de los 7274 días. A diferencia de las variables anteriores, un mapa de evapo‐
ración consta de 10 bandas, que se organizan en la matriz de entrada de la siguiente manera:

1. Actual Evaporation (E)

2. Soil Evaporation (Eb)

3. Interception Loss (Ei)

4. Potential Evaporation (Ep)

5. Snow Sublimation (Es)

6. Transpiration (Et)

7. Open‐Water Evaporation (Ew)

8. Evaporative Stress (S)

9. Root‐Zone Soil Moisture (SMroot)

10. Surface Soil Moisture (SMsurf)

A continuación, en la Tabla 3.2.3.1, se presentan dos formas de los valores de evaporación en
relación con el GWS. El primer vector concentra únicamente los valores de una variable de eva‐
poración (E), mientras que la segunda forma conserva las diez variables diarias en un arreglo con
360 valores.

Var Matriz Reducción Entradas

1 banda de E [7274, 6, 6,1] [7274, 6× 6× 1] [7274, 36]
10 bandas de E [7274, 6, 6,10] [7274, 6× 6× 10] [7274, 360]

Tabla 3.2.3.1: La tabla muestra dos configuraciones: una con una sola banda de datos de evaporación y la
segunda con diez. La columna Matriz, indica las dimensiones originales de los datos. El campo Reducción
detalla como al multiplicarse las dimensiones estas se reducen a los valores de Entradas, 36 para cuando
solo es una variable de evaporación y 360 valores cuando son 10 bandas de evaporación.

Estas dos variantes de arreglos se emplean en las arquitecturas representadas en la Figura 3.2.3.1.
Los cuatro primeros entrenamientos utilizan 36 neuronas en la primera capa de entrada a la red,
mientras que los entrenamientosmlp_11 ymlp_12 emplean 360 neuronas en la capa de entrada.
Además, se consideró un tercer modelo con dos capas intermedias y otros dos entrenamientos
que ocupan tres capas ocultas con entre 100 y 300 neuronas. Se realizaronmás pruebas intentando
incluirmás capas ocultas y variando el número de neuronas, pero los resultados no fueron óptimos,
por lo que se conservaron los modelos más representativos. Los primeros dos modelos, aunque
su estructura parece similar con una capa oculta y 50 neuronas, se diferencian por el número de
épocas empleadas para su entrenamiento. Esta diferencia se entenderá mejor con la descripción
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de las estadísticas más adelante en la Tabla 4.3.1.

(a) mlp_5 (b) mlp_6 (c) mlp_10

(d) mlp_8 (e) mlp_9 (f) mlp_7

Figura 3.2.3.1: Diversas configuraciones de Perceptrón Multicapa (MLP) evaluadas para la predicción del
Volumen de Agua Subterránea usando variables de Evaporación. Los modelos difieren en la cantidad de
datos de entrada, procesando de 36 o 360 valores respectivamente, lo que refleja las dimensiones detalladas
en la tabla inmediata anterior. Cada modelo varía en profundidad y complejidad, desde arquitecturas más
simples con una o dos capas densas hasta configuraciones más complejas con hasta cuatro capas densas,
diseñadas para probar el impacto de la estructura del modelo en la precisión de las predicciones.

3.3. RFR para estimar GWS

El propósito de aplicar el método de Regresión de Bosques Aleatorios (RFR, Random forests for
regression) a nuestros datos es estimar cuáles variables podrían tener una mayor influencia en la
predicción del cambio en el almacenamiento de agua subterránea. Sin embargo, es importante
destacar que este modelo no puede considerarse como el óptimo, dado que, al igual que en el
modelo anterior, no se están considerando las componentes espaciales ni las temporales de los
datos.
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Para iniciar el proceso de entrenamiento del modelo, resulta fundamental consolidar todas las va‐
riables en una tabla única y abordar la disparidad de las resoluciones de las imágenes. Para resolver
este problema, se calculó el promedio de los valores correspondientes al área de estudio, gene‐
rando así un único valor diario por cada variable. De esta manera, aunque se pierde la información
espacial de cada observación, se logra la unificación de todas las variables en un formato tabular,
requisito esencial para aplicar este método. La tabla resultante consta de 7,274 registros, que co‐
rresponden al número de días que abarca el período de estudio, y 15 columnas, representando las
variables que se utilizan en el modelo para su evaluación (Figura 3.3.1).

Figura 3.3.1: Tabla de datos utilizada para el análisis de importancia de variables en un modelo de Bosques
Aleatorios. Las columnas representan las diferentes variables, como temperaturas media, máxima ymínima
(t_mean, t_max, t_min), precipitación (precip), y diferentes componentes de la evaporación (E, Eb, Ei, Ep,
Es, Et, Ew), junto con las variables de humedad del suelo (S, SMroot, SMsurf) y el promedio de Almacena‐
miento de Agua Subterránea (GWS_tavg). Esta tabla facilita la evaluación de qué variables contribuyen más
significativamente a la predicción del GWS, permitiendo seleccionar las más predictivas para optimizar el
modelo.

Con la integración de todos los datos en un formato tabular, es posible separar la variable depen‐
diente, y, que representa el almacenamiento de agua subterránea, de las variables independien‐
tes,X , que comprenden el resto de las columnas.

Los modelos fueron generados utilizando el módulo de sklearn, específicamente el objeto de Ran‐
domForestRegressor (sklearnF, 2023). El árbol representado en la Figura 3.3.2 se obtuvomediante
un proceso de entrenamiento que involucró 1000 estimadores y una profundidad (número de
niveles en el árbol) de 3. La Figura 3.3.2 muestra la estructura del árbol; esta es representada me‐
diante rectángulos, donde cada uno corresponde a un nodo que contiene cinco valores: la clave
de la variable, el error cuadrático medio (MSE), el número de muestras (samples) y el valor de la
predicción, que en nuestro caso se refiere al almacenamiento de agua subterránea enmm.

Para ejemplificar el funcionamiento del árbol, este comienza con un nodo raíz que plantea la pre‐
gunta: ¿El valor de la variable Es es menor o igual a 0.1? Si esta condición es verdadera, continúa
descendiendo por la rama izquierda, considerando la variable SMSurf. Si la condición es falsa, sigue
por la rama derecha, evaluando la siguiente variable Es. Como se puede observar, las condiciones
verdaderas conducen a la izquierda, mientras que las condiciones falsas llevan a la derecha en cada
nodo. El árbol concluye en el tercer nivel, proporcionando las últimas estimaciones del almacena‐
miento de agua subterránea. Según este árbol en particular, solo cuatro variables (Es, SMsurf, E
y Et) son realmente relevantes para realizar la predicción, mientras que las demás características
carecen de importancia en este contexto.
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Figura 3.3.2: Árbol de decisión con 3 niveles de profundidad y 1000 estimadores, utilizado para predecir el
Almacenamiento de Agua Subterránea. Cada nodo del árbol muestra el valor de corte para una variable (Es,
SMsurf, Et), el error cuadráticomedio (MSE), el número demuestras en el nodo y el valor promedio de GWS
en ese nodo. Este modelo facilita la identificación de las variables más importantes y cómo influyen en las
predicciones del GWS.

Se llevaron a cabo varios entrenamientos RFR, sin restricciones en la profundidad, variando el nú‐
mero de estimadores desde 100 hasta 1000. Los resultados se mantuvieron consistentes con las
seis primeras variables mencionadas y para verificar la importancia de estas variables, se repitió
el entrenamiento del MLP mlp_9, usando la misma arquitectura, pero esta vez tomando como
entrada solo las primeras cinco variables propuestas que refiere la Tabla 4.4.1.

El modelo, como se presenta en la Figura 3.3.3, comienza con 180 neuronas en la capa de entrada,
resultantes de multiplicar la latitud por la longitud y las 5 bandas seleccionadas de evaporación
([6× 6× 5]). A continuación, se implementan tres capas intermedias con 300 neuronas cada una,
y la capa de salida consta de una sola neurona que estima el promedio del GWS.

Figura 3.3.3: Estructura del modelo de Perceptrón Multicapamlp_11, configurado para utilizar las cinco va‐
riables identificadas como las más importantes por el modelo RFR. El modelo consta de una capa de entrada
que recibe 180 datos (correspondientes a las cinco variables seleccionadas a lo largo de varios tiempos), se‐
guido por tres capas densas con 300 neuronas cada una, y una capa de salida con una única neurona para
predecir el Volumen de Agua Subterránea.
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3.4. CNN para estimar el GWS

En los modelos anteriores, las variables de entrada, es decir, las imágenes, presentan transforma‐
ciones que implican aplanar su dimensionalidad para convertirlas en vectores unidimensionales,
lo que conlleva la pérdida de su espacialidad. Una de las ventajas de utilizar una red neuronal con‐
volucional (CNN) es que las imágenes conservan sus dimensiones originales, como ancho, alto,
tiempo y canales o bandas de información.

En esta arquitectura, las entradas consisten en tres imágenes que representan las variables de
Evaporación, Temperatura y Precipitación (E, T, P). La configuración de los datos de entrada se
ilustra en la Tabla 3.4.1. La primera matriz corresponde a la Evaporación, señalada como X1, con
dimensiones [6x6x5], es decir, 6 píxeles de alto por 6 píxeles de ancho y 5 bandas de información
(SMroot, Et, Eb, SMsurf, Ew). La segunda matriz corresponde a los datos de Temperatura del saté‐
lite ERA, identificada como X2, con dimensiones [16 × 16 × 3], donde las 3 bandas representan
los valores de Temperatura máxima, media y mínima. Por último, la variable X3 corresponde a la
Precipitación, la cual contiene una única banda con información proveniente del satélite CHIRPS.

X1 GLEAM X2 ERA X3 CHIRPS

train (4655, 6, 6, 5) (4655, 16, 16, 3) (4655, 30, 30, 3)

Tabla 3.4.1: Dimensiones de los datos de entrada para el conjunto de entrenamiento de un modelo CNN,
utilizando variables de los tres satélites. X1 GLEAM representa datos con dimensiones [4655, 6, 6, 5], X2 ERA
con [4655, 16, 16, 3], y X3 CHIRPS con [4655, 30, 30, 3]. Cada conjunto de datos corresponde al número de
muestras, altura, ancho y canales de características respectivamente, preparados específicamente para ser
procesados por la primera capa convolucional del modelo.

La Figura 3.4.1 del entrenamiento cnn_1, generada utilizando la libreríamodel_to_dot de Keras (TF,
2023), muestra una estructura similar a la de un diagrama de árbol. En este diagrama, cada nodo
está representado por un rectángulo dividido en tres columnas y dos filas. La primera columna
indica el nombre de la variable, la segunda señala si corresponde a una entrada o salida, y la tercera
muestra las dimensiones del arreglo. Es importante notar que en todos los arreglos del modelo, la
primera posición siempre comienza con la palabra None. Este valor está reservado para el tamaño
del lote (batch_size), que corresponde al número de imágenes (tiempo) utilizadas en el segmento
de entrenamiento. A continuación, se detalla la resolución de la imagen, y la última posición del
arreglo representa el número de filtros, los cuales van cambiando amedida que la red se hacemás
profunda.
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cnn_1

Figura 3.4.1:Modelo CNN para la estimación del Almacenamiento de agua subterránea. Estemodelo integra
tres flujos de entrada diferentes, cada uno correspondiente a una variable ambiental distinta (GLEAM, ERA,
CHIRPS), procesadas a través de capas convolucionales y de agrupamiento, seguidas por capas densas. La
fusión de las características extraídas se realiza antes de la capa de salida, que estima el almacenamiento
de agua subterránea. Este enfoque permite capturar y combinar patrones espaciales y temporales críticos
de cada conjunto de datos para mejorar la precisión de la estimación.

El modelo cnn_1 comprende un total de 8 niveles y 16 capas. El diseño inicia con tres flujos para‐
lelos de procesamiento, cada uno de los cuales sigue una arquitectura similar, pero con diferentes
dimensiones de entrada y profundidad de variables. El primer nivel del modelo consiste en tres
variables de entrada con diferentes matrices o resoluciones. En cada flujo, después de la capa
de entrada, se aplican dos capas convolucionales con activación Tanh. Las capas convolucionales
tienen distintas profundidades de filtros, los cuales aumentan a medida que avanza el flujo. Este
incremento permite que el modelo capture tanto características de bajo como de alto nivel. Por
ejemplo, en las entradas X1 y X2, se comienza con pocos canales (5 y 3, respectivamente), los
cuales se incrementan progresivamente hasta alcanzar 36 y 50 canales en las capas finales.

Tras cada bloque de capas convolucionales, se aplica una capa de agrupación máxima (MaxPoo‐
ling2D), que reduce las dimensiones espaciales de los mapas de características, conservando solo
las más relevantes. Posteriormente, cada flujo pasa por una capa de aplanamiento (Flatten), que
convierte el tensor tridimensional en un vector unidimensional. Las dimensiones de los vectores
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aplanados varían dependiendo del tamaño inicial de la entrada y del número de operaciones de
convolución y pooling aplicadas. Así, los tamaños de los vectores resultantes son 27, 1764 y 50 en
los tres flujos, respectivamente.

Cada flujo de características aplanadas es luego procesado por una capa densa (Dense) con activa‐
ción Tanh, lo que reduce aún más el tamaño de los vectores. En esta fase, las capas densas ajustan
los vectores a dimensiones más manejables: 16 neuronas para el flujo X1 y 10 neuronas para los
flujosX2 yX3.

Las salidas de las tres secciones se concatenan en una sola capa, formando un vector final de 36
dimensiones. Esta concatenación combina las características aprendidas en los tres flujos de datos
para generar una representación conjunta.

Después de la concatenación, el modelo conecta el vector combinado a una capa densa (Dense)
con activación ReLU. La activación ReLU se utiliza en este punto paramantener los valores positivos
y mitigar problemas de saturación en la red, lo que favorece un entrenamiento más eficiente.

Finalmente, esta capa produce la salida delmodelo con 36 neuronas, que representan la predicción
final o las características aprendidas por el modelo. Estos 36 valores están asociados a los valores
continuos del almacenamiento de agua subterránea.

3.5. LSTM para estimar el GWS

Como se mencionó en el marco teórico de esta investigación, los modelos LSTM integran una di‐
mensión de pasos en su arquitectura. Estos pasos de tiempo constituyen un hiperparámetro de‐
finido en las LSTM para indicar el número de pasos con los que el modelo aprende para luego
predecir un número equivalente de pasos futuros. Estos pasos pueden coincidir con la estaciona‐
lidad de las series de datos temporales meteorológicos, ya que estas observaciones se registran
como una secuencia ordenada en el tiempo con intervalos regulares, como cada hora, día, semana,
mes, trimestre o año (Hyndman y Athanasopoulos, 2018).

En la Figura 3.5.1 se muestra un ejemplo básico para la segmentación de datos en tres pasos.
Este proceso involucra dos variables de entrada, [X1, X2], y una variable de salida, Y , donde cada
variable cubre tres días, desde t = 1 hasta t = 3.

Es importante señalar que la arquitectura LSTM no trabaja directamente con la referencia espacial,
por lo que los valores de los píxeles de las imágenes correspondientes a cada día se promedian,
eliminando así la latitud y la longitud. Esto permite obtener un único valor diario por cada imagen.
Luego, para organizar la tabla según los pasos temporales, los valores de X1 y X2 del día 1 se
emparejan con el valor de Y del día 3, como se ilustra en los recuadros de color naranja. Del mismo
modo, el día 2 deX1 yX2 se empareja con el día 4 de Y , y así sucesivamente.

Este proceso permite a la red LSTM aprender las relaciones temporales entre los datos históricos
y los valores futuros.
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Figura 3.5.1: Esquema de la segmentación temporal de datos para un modelo LSTM, mostrando cómo se
organizan los conjuntos de entrada X1 y X2 y los objetivos Y en ventanas de tiempo de tres pasos. Este
método permite al modelo LSTM aprender dependencias a través del tiempo al correlacionar secuencias de
entrada consecutivas con salidas futuras, crucial para la predicción precisa en series temporales.

Se realizaronmúltiples pruebas conmodelos LSTM siguiendo las recomendaciones de la literatura.
En estas pruebas se intentó predecir el almacenamiento de agua subterránea (GWS) con diferentes
horizontes de predicción, abarcando desde un paso diario hasta anticipaciones mensuales, esta‐
cionales y anuales. Además, se evaluaron tanto enfoques univariados comomultivariados. El enfo‐
que univariado consistió en predecir el GWS utilizando exclusivamente los valores pasados de esta
misma variable, mientras que el enfoque multivariado, ya empleado en arquitecturas anteriores,
incorporó diversas variables adicionales, como la temperatura, la precipitación y la evaporación,
para mejorar la precisión en la predicción del GWS.

A continuación, en la Tabla 3.5.1, se presentan las formas de los vectores de entrada para tres
modelos, diferenciados por los pasos y el número de variables utilizadas para realizar la predicción.
El primer modelo, denominado lstm_1, intenta predecir el promedio del almacenamiento de agua
subterránea a un mes, utilizando como entrada el promedio de cada una de las cinco variables de
evaporación. Los modelos segundo y tercero, lstm_2 y lstm_3, respectivamente, buscan predecir
el GWS, es decir, los 36 valores del área de interés un día después. El modelo lstm_2 emplea el
mismo GWS como entrada, mientras que el modelo lstm_3 utiliza únicamente una variable de
evaporación (SMroot) como entrada.

Modelo Pasos Matriz con Pasos Salida de Y

lstm_1 31 pasos = 1 mes [7274, 31, 5] GWSmed

lstm_2 1 paso = 1 día [7274,1,36] 36 valores deGWS
lstm_3 1 paso = 1 día [7274,1,36] 36 valores deGWS

Tabla 3.5.1: Configuración de las entradas para tres modelos LSTM distintos diseñados para predecir el al‐
macenamiento de agua subterránea. Cada modelo tiene una estrategia diferente: lstm_1 utiliza 31 pasos
representando un mes con 5 variables de evaporación, lstm_2 y lstm_3 utilizan un paso por día con 36 va‐
lores diarios de GWS y Smroot, respectivamente.

Una vez que los datos han sido organizados conforme a los pasos temporales definidos, se procede
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con la segmentación en conjuntos de entrenamiento, validación y prueba. Dado que la arquitectura
LSTM está diseñada para aprender a lo largo de un período de tiempo, es esencial preservar el
orden temporal de los datos durante esta división. A diferencia de otras arquitecturas donde los
datos pueden seleccionarse de manera aleatoria, en las LSTM es fundamental que los datos de
prueba sean posteriores a los de entrenamiento, garantizando un orden y un aprendizaje basado
en la secuencia temporal, tal como se ilustra en la Figura 3.5.2.

Figura 3.5.2: Proceso de segmentación de series de tiempo para entrenamiento, validación y prueba en un
modelo LSTM. Los datos se ordenan en secuencia cronológica descendente antes de dividirlos, asegurando
que la temporalidadde los eventos semantiene consistente a lo largo de las fases de entrenamiento (60.4%),
validación (10.6%) y prueba (20%).

La configuración de los tres entrenamientos se presenta en la Figura 3.5.3. Los dos primeros mo‐
delos (lstm_1 y lstm_2) tienen una capa oculta de 100 neuronas, mientras que el tercero (lstm_3)
cuenta con dos capas ocultas, cada una con 100 neuronas. En el primer modelo, la salida es el
promedio del GWS. En el segundo y tercer modelos, la salida corresponde a una imagen de GWS
de dimensiones [6× 6].

(a) lstm_1 (b) lstm_2 (c) lstm_3

Figura 3.5.3: Tres arquitecturas de modelos LSTM, cada uno configurado para diferentes entradas y salidas:
(a) lstm_1 con 31 pasos diarios, procesando 5 variables de evaporación, (b) lstm_2 y (c) lstm_3 ambos con
1 paso diario pero lstm_2 usando 36 valores de GWS y lstm_3 36 valores de Smroot. Cada modelo apunta
a predecir el GWS basados en sus configuraciones específicas.
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3.6. CRNN para estimar el GWS

Las CRNN combinan redes neuronales convolucionales y redes recurrentes, permitiendo la extrac‐
ción de características espaciales a través de las capas convolucionales antes de procesar las de‐
pendencias temporales con las capas recurrentes. Esto es especialmente útil en tareas donde la
estructura espacial está presente (Shi y cols., 2016).

La arquitectura CRNN requiere que lasmuestras tengan un formato 3D [lat, lon, val]para la parte de
la CNN y cumplan con la forma [muestras, intervalos de tiempo, características] para la LSTM. Dada
esta premisa, inicialmente se dispone de una tabla bidimensional compuesta por el par (

−→
X i,
−→y i),

donde
−→
X i corresponde a las variables de evaporación del satélite de GLEAM (SMroot, Et, Eb, SM‐

surf, Ew) sugeridas por el modelo Bosques Aleatorios, y la variable −→y i, que en todos los casos ha
sido el Almacenamiento de Agua Subterránea.

Una vez seleccionadas las variables involucradas en el módulo CNN en su forma 3D, se procede
con la configuración de la siguiente dimensión que ocuparán las LSTM: los pasos. En este caso, se
configuraron los datos para incluir dos tipos de arquitecturas:

Many‐to‐Many con tiempo sincronizado: Como se muestra en la Figura 3.6.1 en el lado iz‐
quierdo, esta arquitectura se caracteriza por procesar múltiples entradas ymapearlas a múl‐
tiples salidas, conservando una longitud igual entre ambas. Este tipo demodelo es útil cuan‐
do cada entrada tiene una salida correspondiente en la misma secuencia temporal, asegu‐
rando una relación directa entre las entradas y las salidas a lo largo de cada paso de tiempo.
Many‐to‐Many con tiempo no sincronizado: Esta arquitectura, representada en el lado de‐
recho de la Figura 3.6.1, procesa múltiples entradas y genera múltiples salidas, pero, a dife‐
rencia del enfoque con tiempo sincronizado, la longitud de las entradas y las salidas no tiene
que coincidir. Esto significa que las salidas pueden generarse después de un retraso respecto
a las entradas, o bien puede haber más o menos salidas que entradas. Es útil en situaciones
donde la salida depende de varios pasos de entrada, pero no necesita estar directamente
alineada con cada uno.

Figura 3.6.1: La arquitecturas LSTM de tipo many‐to‐many mostrando dos enfoques: sincronizado, donde
las salidas son generadas simultáneamente con las entradas, y asincrónico, donde las salidas dependen de
todas las entradas previas sin sincronización inmediata con estas.

Estas arquitecturas se analizarán con mayor detalle en los modelos que se describen a continua‐

69



ción. Basándose en las pruebas previas con las arquitecturas CNN y LSTM, la selección de los hi‐
perparámetros clave, tales como el número de pasos, épocas y capas ocultas, resultó más precisa.
Aunque se realizaron múltiples experimentos variando diferentes configuraciones de estos hiper‐
parámetros, esta investigación expone los resultados más representativos. En la Tabla 3.6.1, se
presentan dos configuraciones distintas del enfoque Many‐to‐Many: una para un modelo sincro‐
nizado y otra para un modelo asíncrono.

En la primera fila, el vector de entrada contiene una dimensión de 30 pasos, mientras que en
el segundo modelo el vector de entrada contiene 31 pasos. En ambos casos, el vector de salida
contiene 36 valores en la dimensión de muestra.

Es importante recordar que estos vectores de entrada han pasado previamente por un riguroso
protocolo de preprocesamiento. Inicialmente, los datos fueron ordenados temporalmente y de
acuerdo con las coordenadas [longitud, latitud]. Posteriormente, se dividieron en segmentos de
30 y 31 pasos. Luego, los datos fueron segregados en tres conjuntos: entrenamiento, validación y
prueba, sin aplicar mezclado aleatorio (shuffle). Finalmente, los datos en cada uno de estos tres
conjuntos fueron normalizados.

Modelo Pasos Matriz con Pasos Salida de GWS

asíncrono 30 pasos [None, 30, 6, 6, 5] [None, 30, 36]
síncrono 31 pasos [None, 31, 6, 6, 5] [None, 31, 36]

Tabla 3.6.1: Configuraciones de entrada para modelos CRNN sincronizados y asincrónicos. Se detalla el nú‐
mero de pasos y la estructura de las matrices de entrada [None que representa cualquier número de mues‐
tras, 6 latitud, 6 longitud, 5 variables de evaporación]. Se describe también la dimensión de salida para la
predicción del GWS.

La arquitectura utilizada para ejecutar ambos modelos (síncrono y asíncrono) es la misma; la dife‐
rencia radica en cómo se acomodaron los datos. Un ejemplo de este acomodo se ilustra en la Figura
3.6.2. En el formato síncrono, existe una correspondencia entre 31 días x como entrada y la salida
y. En analogía con nuestros datos, esto implica que las cinco variables de evaporación aprenden a
estimar el almacenamiento de agua subterránea en el mismo período temporal de la evaporación.
En cuanto al formato asíncrono, las cinco variables de evaporación de entrada aprenden a predecir
el almacenamiento de agua subterránea (GWS) 30 días después.

Figura 3.6.2: Comparación de dos arquitecturas LSTM, mostrando un modelo sincronizado con 31 pasos y
un modelo asincrónico con 30 pasos. Cada paso representa un intervalo de tiempo en el procesamiento de
la serie temporal, donde la sincronización refleja una alineación con intervalos regulares mientras que la
asincrónica ajusta los pasos de acuerdo a criterios o pruebas específicas del modelo.
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A continuación, en la Figura 3.6.3, se muestra la configuración de la arquitectura del modelo asín‐
crono. La capa de entrada tiene una forma de (None, 30, 6, 6, 5). Aquí, None indica un tamaño
de lote variable. El valor 30 representa el número de pasos de tiempo, 6 y 6 son las dimensiones
espaciales, y 5 es el número de características (evaporación) en cada paso de tiempo.

Figura 3.6.3: Detalle de la arquitectura CRNN utilizada para el entrenamiento de predicción a 30 pasos en
modo asíncrono. La estructura incluye capas distribuidas en tiempo para manejar entradas multidimensio‐
nales específicas de series temporales, seguido de una capa LSTM para capturar dependencias a largo plazo
y una capa densa para la predicción de salida.

El modelo continúa con una capa convolucional con forma (None, 30, 6, 6, 2). Esta capa aplica una
operación convolucional a cada uno de los pasos de tiempo de forma independiente, transforman‐
do la forma a (None, 30, 6, 6, 2), donde 2 es el número de filtros aplicados. Seguidamente, otra
capa convolucional aplicada a cada paso de tiempo modifica la forma a (None, 30, 6, 6, 3), con 3
filtros.

A continuación, se realiza una operación de convolución seguida de una reducción de la dimensio‐
nalidad (pooling), resultando en una forma de (None, 30, 3, 3, 3). Posteriormente, una nueva capa
convolucional transforma la forma a (None, 30, 3, 3, 4), con 4 filtros. Luego, una capa de aplanado
(flattening) convierte las dimensiones espaciales a una dimensión unidimensional para cada paso
de tiempo, resultando en una forma de (None, 30, 36), donde 36 es el producto de las dimensio‐
nes anteriores (3× 3× 4).

Para casi finalizar, se agrega una capa LSTM para procesar la secuencia temporal de longitud 30,
generando una salida de la misma longitud temporal con 36 características para cada paso de
tiempo.

El modelo concluye con una capa densa (fully connected) que mantiene la misma forma de salida
que la capa LSTM, (None, 30, 36), proporcionando una transformación final de los datos.

Este modelo CRNN utiliza una serie de capas convolucionales (envueltas en capas TimeDistribu‐
ted para tratar cada paso de tiempo de manera independiente) seguidas de una capa LSTM para
capturar dependencias temporales. Finalmente, una capa densa procesa la salida de la LSTM.
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Las formas de las capas intermedias ilustran cómo se transforman y procesan los datos a través de
las distintas etapas del modelo.

A continuación, se presenta la configuración de la arquitectura del modelo CRNN síncrono diseña‐
do para la estimación del almacenamiento de agua subterránea, modificando solo la dimensión
temporal a 31 días. Como se observa en la Figura 3.6.4, el vector de salida consta de 36 datos que,
al ser transformados, resultan en una matriz de dimensiones [6× 6]. Esta matriz corresponde a la
resolución espacial proporcionada por el satélite GRACE.

Figura 3.6.4: Arquitectura CRNN para entrenamiento con 31 pasos enmodo sincronizado. Esta configuración
incorpora capas de convolución y pooling distribuidas en el tiempo para procesar secuencias de entradas
temporales, seguido de una capa LSTM para capturar dependencias temporales y una capa densa para la
predicción final del almacenamiento de agua subterránea.
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4 Resultados y análisis

En este capítulo se presentan los resultados obtenidos a lo largo de la investigación. Para ello,
se incluyen tablas, gráficos y las métricas más relevantes que permiten evaluar el desempeño de
las arquitecturas MLP, CNN, LSTM y CRNN, siguiendo el enfoque metodológico planteado en los
capítulos anteriores. Además, se ha dedicado una sección específica a la comparación de los resul‐
tados más destacados con el fin de analizar de manera detallada el rendimiento de las diferentes
arquitecturas.

Se incluye también una subsección sobre la conversión de unidades de mm a m3, en caso de ser
necesario para la interpretación de los resultados en términos de volúmenes de agua. Por último,
se presenta una compilación de trabajos relacionados que utilizan datos de teledetección del saté‐
lite GRACE y técnicas de IA, enfocándose en la estimación del volumen de agua subterránea para
contextualizar los hallazgos de este estudio en un marco de investigaciones similares.

Antes de proceder con la presentación de los resultados, es fundamental que el lector comprenda
los tres tipos de gráficas que se emplearán para ilustrar los hallazgos (ver Figura 4.1): (a) gráfica de
función de pérdida, (b) gráfica de correlación, y (c) gráfica de comparación.

La gráfica de función de pérdida ilustra la evolución del entrenamiento del modelo a lo largo de
las épocas en el eje x, cada una representando una iteración completa de los datos. En el eje y
se muestra la pérdida, que típicamente reduce conforme el modelo aprende. La línea continua,
etiquetada como Entrenamiento, muestra la pérdida calculada con los datos de entrenamiento,
mientras que la línea discontinua, etiquetada como Validación, refleja el desempeño con un con‐
junto apartado del original para pruebas (10.6%), proporcionando unamedida de cómo el modelo
generalizaría a nuevos datos.

La gráfica de correlación muestra en el eje x los valores predichos (pred) y en el eje y los valores
de prueba (test). En estas gráficas, la línea diagonal representa la correlación ideal; teóricamente,
si todos los puntos se alinean con esta línea, indicaría una excelente correlación entre los datos de
prueba y los predichos.

Finalmente, la gráfica de comparación representa los resultados predichos (pred) en comparación
con los valores de prueba (test). Su propósito es destacar las discrepancias entre los resultados
generados por la arquitectura y el conjunto de datos reservado (20%) para esta evaluación.

73



(a) Función de pérdida (b) Correlación

(c) Comparación

Figura 4.1: Ejemplo de las gráficas que serán presentadas en la sección de resultados, mostrando: (a) la
evolución de la función de pérdida durante el entrenamiento y validación del modelo, indicativa de la opti‐
mización del aprendizaje; (b) la correlación entre los valores de GWS predichos por el modelo y los valores
reales, demostrando la precisión de las predicciones; y (c) una comparación temporal de los valores de GWS
reales y estimados, proporcionando una visualización directa del rendimiento del modelo en el tiempo.

4.1. MLP para estimar el GWS con Temperatura

Las métricas de evaluación para los entrenamientos mlp_1 y mlp_2 se detallan en la Tabla 4.1.1.
Comenzando desde la izquierda, la primera columna muestra la clave de identificación del entre‐
namiento (fit), la segunda columna presenta el número de variables de entrada (var), la tercera
columna expone el número de capas ocultas o intermedias (capas h), seguida por el número de
neuronas por capa (n), en la cuarta columna, el número de épocas (epochs) y, por último, se indi‐
can las estadísticas que evalúan el rendimiento de los modelos: el error cuadráticomedio (MSE), el
error absoluto medio (MAE), el coeficiente de correlación del momento del producto de Pearson
(correlation), también conocido como PPMCC o PCC (HELM, 2020) y el valor p del coeficiente de
correlación de Karl Pearson (P‐value), descritos en la sección del marco teórico.

Aunquemás adelante, se hace una compilación de los resultados de estas métricas para comparar
todas las arquitecturas, podemos adelantar que elMSE obtenido es considerablemente alto, dado
que los valores a predecir oscilan entre 400 mm y 600 mm. Esto implica que, en promedio, el
modelo está cometiendo un error de 26.26mm con respecto a los valores reales, lo cual indica una
discrepancia significativa. Por otro lado, el MAE de 21 mm sugiere que, en promedio, el modelo
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tiene errores de aproximadamente 21 unidades en la misma escala que las predicciones.

En cuanto a la correlación, podemos deducir que esta no supera el 50%, lo que significa que el mo‐
delo no logra capturar adecuadamente la relación entre los valores reales y los predichos. Aunque
el valor P es extremadamente bajo, lo que indica que las diferencias observadas entre los valores
predichos y los reales no son atribuibles al azar, esto no necesariamente es un buen indicativo. Es‐
te bajo P‐value podría estar sugiriendo un ajuste excesivo del modelo (overfitting) o simplemente
un mal rendimiento en las predicciones, lo que requiere una revisión y ajuste del modelo.

fit var capas h n epochs MSE MAE correlation P‐value

mlp_1 1 1 30 300 698.823 21.076 23.2% 2.34e‐18
mlp_2 3 3 100 300 601.507 20.266 44.5% 3.22e‐68

Tabla 4.1.1: Métricas de evaluación de los modelos MLP para la predicción de GWS utilizando temperatura
como variable de entrada. Cada modelo se diferencia por el número de variables de entrada (var), capas
ocultas (capas), neuronas por capa (h), y épocas de entrenamiento (epochs). Se presentan los valores del
error cuadrático medio (MSE), error absoluto medio (MAE), correlación entre los valores predichos y reales,
y el valor‐P asociado a la prueba de correlación.

La Figura 4.1.1muestra las gráficas de la función de pérdida correspondientes a los entrenamientos
mlp_1 y mlp_2. En estas gráficas, se muestra la evolución de la pérdida a lo largo de las distintas
épocas de entrenamiento. Se observa que el modelo logra una reducción significativa del error
durante las primeras épocas, estabilizándose conforme avanza el entrenamiento. Este comporta‐
miento sugiere que el modelo ha alcanzado un punto de convergencia, donde entrenar durante
más épocas no resultará en mejoras significativas en el rendimiento. Como no existen diferencias
marcadas entre la curva de entrenamiento y la de validación, esto nos deja ver que el modelo no
está sobreajustado.

(a)mlp_1 (b)mlp_2

Figura 4.1.1: Evolución de la función de pérdida durante el entrenamiento y la validación de dos modelos
MLP. (a) mlp_1 utiliza una sola variable y 30 neuronas en cada una de sus capas ocultas. (b) mlp_2 utiliza
tres variables y 100 neuronas en sus capas. Cada gráfico muestra la pérdida en escala logarítmica frente al
número de épocas, reflejando cómo la pérdida decrece a medida que el modelo aprende de los datos.

En la Figura 4.1.2, semuestran los diagramas de dispersión correspondientes a los entrenamientos
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mlp_1 ymlp_2. En ambos gráficos, lamayoría de los puntos se agrupan en torno a un valor cercano
a 500, independientemente de que los valores reales oscilen entre aproximadamente 440 y 560.
Esto indica que el modelo tiende a predecir valores cercanos a 500, sin captar adecuadamente
la variabilidad de los datos reales. Una correlación óptima ocurre cuando los puntos se agrupan
cercanos a la diagonal; sin embargo, en estos modelos, esto no se cumple. Esto podría significar
que el modelo es demasiado simple para captar la complejidad de los datos.

(a)mlp_1 (b)mlp_2

Figura 4.1.2: Gráficos de dispersión comparando los valores predichos contra los valores reales de prueba
para dos configuraciones del modeloMLP. (a)mlp_1muestra los resultados usando una variable de entrada.
(b) mlp_2 utiliza tres variables. La línea diagonal representa la perfecta correlación entre predicciones y
valores reales, sirviendo como referencia para evaluar la exactitud de cada modelo.

4.2. MLP para estimar el GWS con Precipitación

Las métricas de evaluación para los dos modelos mlp_3 y mlp_4 se presentan en la Tabla 4.2.1;
se puede observar que la pérdida (MSE) se mantiene en niveles significativamente altos. No se
evidencia una correlación aceptable entre las predicciones y los valores reales, y la confianza en
las predicciones (P‐value) es muy baja, algo que también se puede constatar con las gráficas de
dispersión mostradas a continuación en la Figura 3.1.1.3.

fit var shape h epochs MSE MAE correlation P‐value

mlp_3 1 900 3 1000 992.77 24.705 ‐0.044 0.1
mlp_4 1 900 1 300 1835.076 26.987 0.047 0.078

Tabla 4.2.1: Métricas de evaluación para los modelos MLP que utilizan la precipitación como variable de
entrada. Los modelos se diferencian por el número de capas ocultas (h) y la cantidad de épocas durante
las cuales se entrenaron.MSE indica el error cuadrático medio,MAE el error absoluto medio, y Correlación
mide la relación lineal entre las predicciones y los valores reales. P‐value evalúa la significancia estadística
de la correlación observada.
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(a) (b)

(c) mlp_3 (d) mlp_4

Figura 4.2.1: Evaluación de los modelos MLP para precipitación a través de gráficas de la función de pérdi‐
da y de dispersión. Las gráficas (a) y (b) muestran la función de pérdida (loss) a lo largo de las épocas de
entrenamiento y validación para los modelos mlp_3 y mlp_4, respectivamente. Las gráficas (c) y (d) corres‐
ponden a la dispersión de los valores predichos frente a los reales, demostrando la capacidad predictiva de
cada modelo en el conjunto de prueba.

4.3. MLP para estimar el GWS con Evaporación

Los entrenamientos mlp_5 y mlp_6 (Tabla 4.3.1), aunque utilizan las mismas 36 neuronas en la
primera capa, es decir, con los valores de la evaporación actual, difieren en el número de épo‐
cas empleadas para su entrenamiento. Al incrementar las épocas de 100 a 5000, se observa una
mejoría en las métricas que miden el rendimiento de los modelos. En este caso, tanto la pérdida
loss como el errorMAE disminuyen de 775.46 a 408.23 y de 21.716 a 13.610, respectivamente. La
correlación muestra un aumento significativo de 0.131 a 0.725 y el P‐value también disminuye.

Al continuar con la configuración de 36 neuronas en la entrada, pero aumentando a dos capas
intermedias con 100 neuronas (mlp_7) y 5000 épocas, se puede observar un incremento en la
correlación y una disminución en la pérdida, elMAE y el P‐value, tanto que este último deja de ser
representativo. Las estadísticas descriptivasmejoran aúnmás al agregar una capa adicional a la red
neuronal, como se puede observar en elmodelomlp_8, que conserva lasmismas 36 neuronas en la
capa de entrada, ahora tres capas ocultas de 100 neuronas y 5000 épocas para su entrenamiento.

Sin embargo, una mejora notable se presenta en el modelomlp_9, que comienza con las 10 varia‐
bles de evaporación, es decir, con 360 neuronas en la capa de entrada, tres capas intermedias de
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300 neuronas y 5000 épocas para su entrenamiento. Este esquema destaca sobre el resto, dado
que presenta loss, elMAE y el P‐valuemás bajos, y una correlación cercana al 100% (0.967).

fit var de E shape h epochs loss MAE correlation P‐value

mlp_5 1 36 1 100 775.46 21.716 0.131 9.8e‐07
mlp_6 1 36 1 5000 408.23 13.610 0.725 5.2e‐226
mlp_7 1 36 2 5000 239.03 10.014 0.838 0.0
mlp_8 1 36 3 5000 186.60 7.82 0.869 0.0
mlp_9 10 360 3 5000 47.04 4.08 0.967 0.0
mlp_10 10 360 1 300 106.52 8.01 0.931 0.0

Tabla 4.3.1: Métricas de evaluación para diversos modelosMLP utilizando datos de evaporación como varia‐
ble de entrada. La tabla incluye el identificador del modelo, el número de variables (var de E), la estructura
de la entrada (shape), el número de neuronas en las capas ocultas (h), la cantidad de épocas durante las
cuales se entrenó cada modelo, y las métricas de rendimiento incluyendo el error cuadrático medio (loss),
el error absolutomedio (MAE), la correlación entre las predicciones y los valores reales, y el p‐value asociado
a esta correlación. Los modelos se diferencian por la cantidad de épocas y la configuración de las entradas
y capas ocultas.

A continuación, en la Figura 4.3.1, se presentan las gráficas de los seis entrenamientos. Como se
mencionó anteriormente, derivado de las métricas que evaluaron el rendimiento de los modelos,
se puede observar que el entrenamientomlp_9muestra lamejor correlación entre las predicciones
y los valores reales.
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(a) (b) (c)

(d)mlp_5 (e)mlp_6 (f)mlp_7

(g) (h) (i)

(j)mlp_8 (k)mlp_9 (l)mlp_10

Figura 4.3.1: Evaluación demodelosMLP para la predicción utilizando variables de evaporación. Las subfigu‐
ras (a) a (c) y (g) a (i) muestran la función de pérdida a lo largo de las épocas de entrenamiento y validación
para diferentes configuraciones de modelos, destacando cómo la pérdida decrece con el aumento de las
épocas. Las subfiguras (d) a (f) y (j) a (l) ilustran gráficos de dispersión entre los valores predichos y los
valores reales de prueba para cada modelo, indicando la precisión y el ajuste del modelo. Cada gráfico co‐
rresponde a una configuración diferente del modelo, desde (mlp5) hasta (mlp10), mostrando cómo varían
las métricas de desempeño como la correlación y la precisión en función de las distintas configuraciones y
profundidades de entrenamiento.

Es importante destacar que, aunque los resultados obtenidos a través de los entrenamientos em‐
pleando Redes de PerceptrónMulticapa comienzan a mostrar cifras satisfactorias, dichos entrena‐
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mientos se limitan a predecir el promedio del almacenamiento de agua subterránea en el área de
estudio.

4.4. RFR para obtener las variables predictoras

También se evaluó la importancia de las características mediante el método feature_importances
de random forest, el cual calcula la media y la desviación estándar del aumento y disminución
del MSE dentro de cada árbol (sklearnRF, 2023). Los resultados de este análisis se muestran en
la Figura 4.4.1. Estos indican que las variables que mejor predicen el GWS son, en primer lugar,
Es con un 25%, seguido de Et con un 17% y E con un 13%. Las demás variables se ordenan en
importancia descendente de la siguiente manera: SMroot, Ep, t_max, Ei, t_mean, SMsurf, S, Eb,
precip, Ew, t_min.

Figura 4.4.1: Importancia de las variables en la predicción del almacenamiento de agua subterránea utilizan‐
do un modelo de Random Forest Regressor (librería feature_importances). El gráfico muestra la relevancia
asignada a cada variable, donde las barras más largas indican una mayor influencia en la capacidad predic‐
tiva del modelo. Variables como Es, Et y E se destacan como las más influyentes, mientras que otras, como
tmin y Ew, tienen una importancia mínima. Esta información es crítica para entender qué factores contribu‐
yen más a las predicciones del modelo.

Utilizando la misma arquitectura del modelo mlp_9, pero con la actualización en la selección de
variables, las diferencias en las métricas de rendimiento del modelo son notables, como se puede
observar en la Tabla 4.4.1. El entrenamiento mlp_11 resulta ser el más óptimo, presentando las
mejores métricas hasta el momento.
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fit var shape d epochs loss MAE correlation P‐value

mlp_9 10 360 3 5000 47.04 4.08 0.967 0.0
mlp_11 5 180 3 5000 12.75 1.48 0.99 0.0

Tabla 4.4.1: Comparación de las métricas de rendimiento entre lo modelos mlp9, que incluye las 10 varia‐
bles de GLEAM ymlp11, que se basa solo en las 5 variables más importantes según el análisis de RFR. Este
cuadro resalta cómo la selección y reducción de variables afectan a la precisión del modelo, evidenciado
por diferencias significativas en el error cuadrático medio (loss), error absoluto medio (MAE), correlación y
el valor‐p.

Aunque se obtuvieron resultados similares en los entrenamientos mlp_9 y mlp_11, verificados a
través de las gráficas de dispersión presentadas en la Figura 4.4.2 para la estimación del almacena‐
miento de agua subterránea, finalmente el alcance de estos modelos se limita a predecir el valor
promedio en el área de estudio. Por lo que se continúa con el siguiente modelo, el cual permite
preservar el componente espacial de las imágenes de entrada y, de la misma forma, obtener como
salida unamatriz de valores que se pueda transformar en una imagen que cubra el área de interés.

(a)mlp_9 (b)mlp_11

Figura 4.4.2: Comparación de los diagramas de dispersión para las predicciones de los modelos mlp_9 y
mlp_11, que muestran los valores predichos (eje x) frente a los valores reales de prueba (eje y). Cada punto
representa una observación individual, donde una alineación más cercana a la línea diagonal indica una
mayor precisión en la predicción.

4.5. CNN para estimar el GWS

Elmodelo se entrenó a lo largo de 3000 épocas, y su arquitectura se evaluó tanto para la predicción
de un día como para 1382 días. Como se ilustra en la Tabla 4.5.1, se obtuvo una correlación cercana
al 99%, un valor de P de 0.0, una pérdida de 200.886 y un error cuadrático medio de 9.15. Esto
también es evidente en la gráfica de pronóstico correspondiente al año 2021, presentada en la
Figura 4.5.1, donde se comparan los datos predichos con los reales.
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día var forma d épocas loss MAE correlation P‐value

5 36
1 3 256 1 3000 200.88 9.15 0.999 3.054e‐52

1 900

5 36
1382 3 256 1 3000 200.88 9.15 0.993 0.0

1 900

Tabla 4.5.1: Resultados del aprendizaje con la arquitectura CNN utilizando variables de Evaporación, Tempe‐
ratura y Precipitación como entradas (5,3,1, respectivamente). Se muestra la evaluación para configuracio‐
nes que varían por número de días considerados (1 día y 1382 días), número de variables (3 y 5), y dimen‐
siones de las entradas (36, 256, y 900). Los resultados incluyen la pérdida (loss), el error medio absoluto
(MAE), la correlación entre predicciones y valores reales, y el valor P para probar la significancia estadística
de la correlación.

(a) (b) (c)

Figura 4.5.1: Resultados del entrenamiento y validación del modelo CNN con tres tipos diferentes de va‐
riables de entrada, evaluados a lo largo de diferentes periodos. La gráfica (a) muestra la curva de pérdida
(loss) durante el entrenamiento frente al número de épocas; la gráfica (b) ilustra la correlación lineal de las
predicciones para un día, destacando la precisión del modelo en un intervalo corto; mientras que la gráfica
(c) muestra la dispersión de las predicciones frente a los valores reales durante 1382 días, proporcionando
una visión a largo plazo de la consistencia y variabilidad del modelo.

Aunque los resultados del modelo cnn_1 demuestran su capacidad para incorporar la componente
espacial, generando una imagen que representa la estimación del almacenamiento de agua sub‐
terránea para un día específico (t) dentro del intervalo temporal estudiado, sus predicciones están
limitadas únicamente a este período. Es decir, el modelo no puede extrapolar sus estimaciones
más allá de la ventana temporal analizada. Por este motivo, se propone la siguiente arquitectura
LSTM, que aprovecha la componente temporal de los datos y permite realizar predicciones fuera
del intervalo temporal original.

4.6. LSTM para estimar el GWS

Lasmétricas de evaluación de losmodelos se detallan en la Tabla 4.6.1. La selección de los pasos de
aprendizaje se identificó comouna restricción crítica durante los entrenamientos. Se descubrió que
incrementar los pasos de aprendizaje más allá de 60 impedía la finalización de los entrenamientos.
De manera similar, el aumento del número de épocas más allá de 300 resultaba en un aumento en
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las métricas de loss yMAE, indicando posibles complicaciones como el sobreajuste o ineficiencias
en la convergencia del modelo.

fit var shape d epochs loss MAE correlation P‐value

lstm_1 5 100 1 100 2113.51 44.18 0.6227 5.64e‐148
lstm_2 1 100 1 100 8235.74 76.84 0.99 3.79e‐36
lstm_3 1 100 1 300 3669.32 48.86 0.99 3.68e‐40

Tabla 4.6.1: Resultados de los entrenamientos usando arquitectura LSTM para tres configuraciones dife‐
rentes. Cada fila corresponde a un modelo distinto identificado como fit, donde var representa el número
de variables de entrada, shape la cantidad de datos en cada secuencia, d la dimensionalidad de la salida,
epochs el número de épocas de entrenamiento, loss y MAE que indican el error medio y el error absoluto
medio respectivamente, correlation la correlación entre las predicciones y los valores reales, y P‐value la
significancia estadística de la correlación.

Las gráficas de dispersión y de entrenamiento de losmodelos LSTM se presentan a continuación en
la Figura 4.6.1. En la primera fila se muestra la evolución de la función de pérdida (loss) durante el
entrenamiento del modelo. El eje Y representa el valor de la pérdida, mientras que el eje X indica
el número de épocas (epochs) de entrenamiento. Al inicio del entrenamiento (época 0), en las tres
gráficas se observa que las líneas comienzan con un valor de pérdida elevado (aproximadamente
250,000). En las primeras épocas, la pérdida disminuye drásticamente tanto para el conjunto de
entrenamiento como para el de validación, lo cual sugiere que el modelo está aprendiendo rápi‐
damente en las etapas iniciales del entrenamiento. Posteriormente, ambas líneas se estabilizan
en valores bajos y permanecen constantes durante el resto de las épocas, indicando que el mo‐
delo ha alcanzado un punto de equilibrio en el cual no se observa una mejora significativa en su
rendimiento.

En la segunda fila, las gráficas de dispersión ilustran que los puntos están bastante dispersos al‐
rededor de la línea de identidad. Esto sugiere que las predicciones no son muy precisas, ya que
existe una considerable variabilidad y la mayoría de los puntos no se encuentran cerca de la línea
de identidad. Esta dispersión indica que las predicciones del modelo presentan un error significa‐
tivo.
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(a) (b) (c)

(d) lstm_1 (e) lstm_2 (f) lstm_3

Figura 4.6.1: Entrenamiento y correlación de las arquitecturas LSTM. Las gráficas (a), (b), y (c) muestran la
función de pérdida durante el entrenamiento y validación para cada modelo LSTM, demostrando cómo se
reduce la pérdida a lo largo de las épocas. Las gráficas (d), (e), y (f) exhiben la relación de dispersión entre
los valores predichos por los modelos y los valores reales de los datos de prueba, reflejando la precisión y
el ajuste de cada modelo.

Las arquitecturas LSTM están diseñadas específicamente para capturar las dependencias tempora‐
les en los datos, lo que las hace ideales para realizar predicciones más allá de la ventana temporal
de estudio. En este caso, las LSTM pueden predecir valores del GWS para 1 día, 1 semana o incluso
31 días, como se realizó en esta investigación. Sin embargo, estas predicciones se limitan a un úni‐
co valor agregado, perdiendo la resolución espacial que es clave para representar las estimaciones
de GWS en forma de imágenes.

A diferencia de las CNN, que generan como salida una matriz de valores que puede transformarse
en una imagen con los valores estimados de GWS para cada píxel, las LSTM no están diseñadas
para este propósito. Por lo tanto, aunque permiten extender las predicciones temporalmente, no
ofrecen la resolución espacial necesaria para el análisis geográfico (Graves y cols., 2013).

Esta limitación resalta la necesidad de unmodelo híbrido como el CRNN, que combina la capacidad
de las LSTM para capturar dependencias temporales con la habilidad de las CNN para generar
salidas espaciales. Este próximo modelo permitirá realizar predicciones de GWS con resolución
espacial, ofreciendo una estimación más completa y geográficamente representativa.

4.7. CRNN para estimar el GWS

En la Tabla 4.7.1 se describen las métricas obtenidas para los dos modelos CRNN. Ambos exhiben
una correlación cercana al 1 y un P‐value de cero. La distinción principal radica en los valores de
pérdida (loss) y error absoluto medio (MAE) observados durante el entrenamiento. Aunque a pri‐
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mera vista estas métricas puedan parecer elevadas, el análisis de la función de pérdida (ver Figura
4.7.1) indica un comportamiento adecuado de los modelos, sin evidencia de sobreajuste. La pér‐
dida muestra una alta magnitud inicialmente, pero decrece rápidamente y se estabiliza en valores
bajos tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de validación.

fit step epochs loss MAE correlation P‐value

asíncrono 30 300 3542.21 46.30 0.9982 0.0
síncrono 31 300 261.70 10.65 0.9982 0.0

Tabla 4.7.1: Resultados de entrenamiento para modelos CRNN asincrónicos y sincrónicos. La tabla compara
los dos modelos en términos de pasos temporales (30 y 31), número de épocas de entrenamiento (300),
pérdida (loss), error absoluto medio (MAE), correlación entre las predicciones y valores reales, y el p‐value
asociado a la correlación. Todos los modelos fueron evaluados con la misma dimensionalidad de entrada,
36.

Es importante tener en cuenta que tanto el MAE como la función de loss en los modelos LSTM
están relacionados con un período de tiempo específico, el cual está segmentado en bloques de
30 y 31 días. Cada uno de estos días contiene 36 puntos de resolución por imagen. Esto significa
que las métricas no solo se calculan sobre un solo día o una única muestra, sino que abarcan la
totalidad de los puntos de resolución en cada imagen para el conjunto del período.

Por lo tanto, el cálculo delMAE y loss se extiende a 1080 puntos en el caso del modelo asíncrono
(correspondiente a [30 días× 36 puntos de resolución]), y a 1116 puntos para el modelo síncrono
(correspondiente a [31 días× 36puntos de resolución]). Esta diferencia en los puntos de resolución
entre los dos modelos se debe a la variación en la duración de los bloques temporales empleados
para el entrenamiento y la validación de cada arquitectura.
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(a) (b)

(c) CRNN Asíncrono (d) CRNN Síncrono

Figura 4.7.1: Gráficas de la función de pérdida durante el entrenamiento y la validación para modelos CRNN
asincrónicos y sincrónicos. Las gráficas (a) y (c) corresponden al entrenamiento y validación del modelo
asincrónico, mientras que las gráficas (b) y (d) presentan los resultados para el modelo sincrónico. Estas
visualizaciones destacan las diferencias en el comportamiento de la convergencia entre ambos enfoques a
lo largo de 300 épocas.

Una evidencia significativa de la capacidad estimativa y predictiva de la arquitectura CRNN para
el GWS se refleja en las gráficas que comparan la serie temporal de prueba contra los valores
predichos o estimados. En la Figura 4.7.3, se presentan los resultados de la evaluación. La primera
gráfica ilustra la comparación para un periodo de 250 días entre las series Test y Pred. La línea
continua representa los valores reales del GWS obtenidos de los datos de prueba (Test), mientras
que la línea punteada representa las predicciones del modelo (Pred). La similitud entre ambas
líneas a lo largo del tiempo indica que el modelo captura de manera efectiva las fluctuaciones
temporales en el almacenamiento de agua subterránea. Adjunto a esta, se encuentra la gráfica de
correlación que engloba el mes predicho, es decir, los 30 días × 36 valores pronosticados por el
modelo.

En la segunda columna, se muestra el rendimiento del modelo CRNN sincrónico. Dado que el nú‐
mero de variables de entrada es igual al de salida, se exhiben gráficas de correlación tanto para un
día como para el periodo completo de prueba, que comprende 1449 días. Además, en la gráfica
que compara las series estimadas contra las reales, se presenta un periodo de 1000 días. Es im‐
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portante aclarar que se utilizan los valores medios del área; la inclusión de los 36 valores por día
resultaba en una visualización menos clara de la similitud entre ambas líneas.

Entrenamiento asíncrono 30 pasos

(a) Correlación (1 día) (b) Correlación (1164 días)

(c) Comparación diaria

Figura 4.7.2: Resultados del entrenamiento asincrónico para el modelo CRNN. (a) Correlación de los valores
predichos frente a los valores reales para un período de prueba de 30 días, cada día con 36 valores de GWS.
(b) Dispersión completa de las predicciones frente a los valores reales para el período completo de prueba.
Debajo (c), se muestra la serie temporal de los valores de GWS reales y predichos, destacando la capacidad
del modelo para seguir las fluctuaciones temporales en los datos.
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Entrenamiento síncrono, 31 pasos

(a) Correlación (1 día) (b) Correlación (1164 días)

(c) Comparación diaria

Figura 4.7.3: Resultados del entrenamiento sincrónico para el modelo CRNN a 31 pasos. (a) Gráfica de co‐
rrelación entre los valores predichos y los valores reales para un período de prueba de 31 días, mostrando
una alta precisión en la predicción diaria. (b) Dispersión de todas las predicciones frente a los valores reales
durante el período completo de prueba, destacando la densidad de puntos alrededor de la línea de perfecta
correlación. La gráfica inferior muestra la serie temporal de los valores de GWS reales y predichos, ilustran‐
do la capacidad del modelo para capturar las tendencias y variaciones diarias.

4.8. Análisis de los resultados

Todos losmodelos analizados en este estudio operaron sobre elmismo período de tiempo y se apli‐
caron a la misma área geográfica. Durante la fase de preparación de datos, se empleó una rutina
estándar para reservar un porcentaje idéntico de datos para pruebas en cada modelo, aseguran‐
do así una base comparativa uniforme. Antes de su aplicación en los modelos, los datos fueron
normalizados consistentemente.

Los resultados que se detallan a continuación representan los más significativos, destacando cómo
cadamodelo logró aproximarse a los valores realesminimizando los errores. En esta sección, se ex‐
ploramás a fondo las razones detrás de estos resultados, particularmente en términos del impacto
del tamaño de la muestra en el desempeño del modelo. Aunque se utilizó el mismo porcentaje de
datos para todas las pruebas, la naturaleza de los datos de entrada varió según la arquitectura es‐
pecífica delmodelo. Por ejemplo,mientras que losmodelos iniciales utilizaban promedios de datos
de almacenamiento de agua subterránea, las arquitecturas como las CNN aprovecharon imágenes
en su formato original sin la necesidad de convertirlas en una secuencia lineal de valores.
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Las arquitecturas evaluadas incluyen tanto modelos asíncronos como síncronos. Por un lado, las
arquitecturas asíncronas (LSTM y CRNN) hacen predicciones a distintos intervalos de tiempo (un
día y 30 días), permitiendo observar cómo las predicciones varían a lo largo del tiempo. Por otro
lado, los modelos síncronos, como el MLP y el CNN, realizan predicciones simultáneas respecto al
tiempo de las variables de entrada.

Es importante destacar que los modelos MLP y LSTM generaron resultados promedios del almace‐
namiento de agua subterránea, lo cual implica una pérdida de la resolución espacial. En contraste,
las arquitecturas CNN y CRNN sí permiten preservar la resolución espacial, generando una imagen
con los 36 puntos de resolución correspondientes a cada píxel, proporcionando una visualización
espacial del recurso hídrico.

En la Tabla 4.8.1 se sintetizan los resultados de los modelos probados, con una estructura de nue‐
ve columnas. La primera columna contiene la clave asignada a cada modelo, utilizando la misma
nomenclatura presentada en capítulos anteriores. En la columna var, se muestra el número de
variables de entrada que utiliza cada modelo; por ejemplo, el modelomlp_9 emplea 10 variables
de evaporación, mientras que modelos como mlp_11, crnn_31p y crnn_30p se limitan a utilizar
las 5 variables seleccionadas por el algoritmo de bosques aleatorios. LSTM, por su parte, utiliza
una única variable de entrada. El modelo cnn_1, por otro lado, es el único que combina múltiples
variables: 5 de evaporación, 3 de temperatura y 1 de precipitación.

La columna forma indica cómo se estructuraron los datos de entrada para cada arquitectura, con‐
siderando el total de puntos de las imágenes. Así, para evaporación se consideraron los 36 puntos
de resolución, 256 para temperatura y 900 para precipitación. Posteriormente, se detalla el núme‐
ro de capas ocultas de cada modelo en la columna h, seguido del número de épocas. Finalmente,
se presentan las métricas clave de evaluación: el loss,MAE, la correlación y el P‐value, que propor‐
cionan una evaluación cuantitativa del rendimiento de cada arquitectura.

modelo var forma h épocas loss MAE correlación P‐value

mlp_9 10 360 3 5000 47.04 4.08 96.7% 0.0
mlp_11 5 180 3 5000 12.75 1.48 99% 0.0
cnn_1 [5,3,1] [36,256,900] 1 3000 200.88 9.15 99.9% 3.054e‐52
lstm_3 1 [1, 36] 1 300 3669.32 48.86 99% 3.68e‐40
crnn_síncrono 5 [31,6,6,5] 6 300 261.70 10.65 99.82% 0.0
crnn_asíncrono 5 [30,6,6,5] 6 300 3542.21 46.30 99.82% 0.0

Tabla 4.8.1: Comparación demétricas de desempeño para los modelos de aprendizaje automático aplicados
en esta investigación para la predicción de GWS. La tabla presenta el número de variables var, la estructura
de entrada forma, la cantidad de épocas épocas, junto con las métricas de evaluación: pérdida loss, error
absoluto medioMAE, correlación y el valor‐p. Los modelos incluyen MLP, CNN, y LSTM, tanto en configura‐
ciones sincrónicas como asíncronas de la arquitectura CRNN, destacando sus eficacias relativas en términos
de precisión y error.

Se decidió probar dos modelos con la arquitectura del Perceptrón Multicapa. El primero, iden‐
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tificado como mlp_9, fue inicialmente un ejercicio experimental que arrojó resultados óptimos,
alcanzando una correlación del 96% entre las predicciones y los datos de prueba. Este alto grado
de correlación sugirió que las variables de evaporación tenían un papel crucial en la predicción del
almacenamiento de agua subterránea, lo cual fue un indicativo de que se estaba avanzando en la
dirección correcta. Sin embargo, aunque estas pruebas iniciales fueron útiles para comprender los
requisitos estructurales de una red neuronal básica, el proceso de probar cada variable de manera
individual resultó ser un enfoque demasiado extenso y poco eficiente en cuanto al tiempo.

Para mejorar la eficiencia y determinar de manera más precisa qué variables eran las más predic‐
tivas, se recurrió al algoritmo de Random Forest Regression, conocido por su eficacia en la identi‐
ficación de variables predictivas en conjuntos de datos grandes y complejos, incluidas series tem‐
porales (Breiman, 2001a). Este análisis reveló que las variables más influyentes fueron SMroot, Et,
Eb, SMsurf y Ew. Al incorporar estas cinco variables en el modelo MLP, los resultados mejoraron
significativamente: la correlación aumentó del 96% al 99%, mientras que tanto el loss como el
MAE disminuyeron de 47 a 12 y de 4 a 1.48, respectivamente, en una muestra de 1455 registros.

Con base en estos resultados, se consolidó un modelo básico de MLP utilizando un conjunto más
reducido de variables, las cuales fueron seleccionadas por el algoritmo RF. Estemodelo confirmó la
importancia de las variables de evaporación sugeridas por RF, como se muestra en la Figura 4.8.1,
la cual ilustra la correlación entre los valores predichos y los valores reales obtenidos del modelo
mlp_11.

Figura 4.8.1: Gráfica de comparación entre los valores de GWS reales y los predichos por el modelo MLP
utilizando cinco variables de evaporación seleccionadas a través de análisis de importancia de característi‐
cas con RFR. La gráfica muestra un periodo de tres meses y destaca la precisión del modelo en seguir las
fluctuaciones de los datos reales.

Aunque técnicamente es posible utilizar el PerceptrónMulticapa con cualquier tipo de dato, siem‐
pre que este sea transformado en un vector unidimensional (Bishop, 2006), es esencial considerar
que este enfoque no aprovecha las dependencias espaciales o temporales intrínsecas en los datos.
Por esta razón, se exploró la arquitectura de Redes Neuronales Convolucionales, que demostró una
excelente capacidad de estimación, evidenciada por una correlación cercana al 100% y un error
absoluto medio de 9.15, con una pérdida de 200 en una muestra de [1455× 36] (Figura 4.8.2).
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Figura 4.8.2: Gráfica de los resultados de correlación entre los valores de GWS reales y predichos utilizando
una arquitectura CNN sincronizada. La predicción utiliza tres variables climáticas: evaporación, temperatura
y precipitación. Esta muestra aleatoria destaca la eficacia del modelo en capturar las tendencias y fluctua‐
ciones de los niveles de GWS.

La estimación del Almacenamiento de Agua Subterránea con CNN, basada en variables climáti‐
cas, demostró ser altamente efectiva. Sin embargo, el objetivo principal de esta investigación es
desarrollar predicciones futuras, razón por la cual se optó por implementar arquitecturas LSTM,
reconocidas por su eficacia en tareas de predicción para series temporales (Goodfellow y cols.,
2016). Aunque los indicadores iniciales de rendimiento del modelo LSTM, como la pérdida (loss),
el error absoluto medio (MAE) y la correlación, mostraron valores óptimos de 110.25, 7.48 y 97%
respectivamente, se observaron limitaciones al intentar incrementar el horizonte de predicción.
Específicamente, a medida que se extendía el número de días de predicción, aumentaba la com‐
plejidad del aprendizaje, lo cual deterioraba el rendimiento del modelo. Las Figuras 4.8.3 y 4.8.4
ilustran las diferencias en las gráficas de correlación para las predicciones a uno y a 31 días, respec‐
tivamente, destacando los desafíos asociados con la extensión del horizonte de predicción. Nota‐
blemente, las predicciones se mantuvieron consistentemente por debajo de los 400 mm, lo cual
podría indicar una limitación en la capacidad del modelo para capturar eventos de alta intensidad
o la variabilidad en las diferencias de magnitudes entre las variables de entrada y de GWS.

Figura 4.8.3: Gráfica de comparación de la correlación diaria de GWS utilizando una arquitectura LSTM que
predice conbase enuna única variable de evaporación. Aunque las predicciones no coinciden perfectamente
con los datos reales, el modelo logra seguir la tendencia general del GWS, destacando su capacidad para
capturar la dinámica temporal del sistema.
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Figura 4.8.4: Gráfica de correlación de la arquitectura LSTM para 31 días de predicción de GWS, mostrando
datos cada 36 valores diarios. Esta visualización resalta la capacidad del modelo para seguir las variaciones
diarias del GWS durante un mes. Se nota una diferencia consistente de aproximadamente 100mm entre las
predicciones y los valores reales, lo que sugiere que el modelo podría no estar capturando adecuadamente
la variabilidad espacial de los datos.

Finalmente, se desarrolló un modelo que reúne las características para analizar series tempora‐
les de imágenes satelitales: las Redes Neuronales Convolucionales Recurrentes. Las CNN permiten
capturar los cambios o características espaciales en cada fotograma de la serie temporal, mientras
que las LSTM, adecuadas para manejar estos datos secuenciales, capturan dependencias tempo‐
rales a largo plazo.

La integración de estas dos arquitecturas permitió lograr predicciones a 30 días con una correlación
de casi el 100%, lo que indica una relación extremadamente fuerte y positiva entre las variables
dependientes y el almacenamiento de agua subterránea. Los cambios en las variables de evapora‐
ción están altamente correlacionados con los cambios en el GWS. A pesar de que el Error Absoluto
Medio fue de 49 y se observó una pérdida relativamente alta de 3542.21 en comparación con otros
modelos (ver Figura 4.8.5), esta pérdida no es significativa considerando lo siguiente:

Figura 4.8.5: Comparativa de las métricas de rendimiento, específicamente el error absoluto medio (MAE)
y la pérdida (loss), de los diferentes modelos incluyendo MLP, LSTM, CNN y CRNN. Estas gráficas muestran
cómo cada modelo maneja los errores en la predicción del almacenamiento de agua subterránea. Los pi‐
cos en la gráfica de pérdida indican modelos con mayores dificultades en la precisión de las estimaciones,
mientras que los valores más bajos en la gráfica de MAE sugieren una mayor exactitud en las predicciones.

El conjunto de datos del satélite GRACE consta de 261,864 registros ( Figura 4.8.6), cada uno co‐
rrespondiente a uno de los 36 puntos por imagen distribuidos a lo largo de las 7,274 imágenes
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disponibles para el periodo de estudio. Recordemos que las métricas de pérdida y error absoluto
medio (loss y MAE), presentadas anteriormente en la Tabla 4.8.1, derivan de evaluar el modelo
con el conjunto de prueba, es decir, del 20% del conjunto total.

Figura 4.8.6: Estadísticas descriptivas de los datos de GWS correspondientes a cada píxel de las imágenes
utilizadas en esta investigación. Este análisis incluye la media, desviación estándar, mínimos, máximos y
percentiles para proporcionar una comprensión detallada de la distribución de los valores de GWS y su
variabilidad, facilitando así la interpretación de errores y comparaciones con las muestras obtenidas.

La longitud del conjunto de prueba varía en función de la arquitectura de red neuronal utilizada,
como se muestra en la Tabla 4.8.2. El modelo deMLP tiene el menor número de muestras (1455),
debido a que utiliza únicamente el valor promedio del GWS de los 36 disponibles por día. Por otro
lado, en las arquitecturas de CNN y LSTM, la longitud de los datos se mantiene en [1455 × 36],
reflejando que estos datos no han sido manipulados. Sin embargo, para la arquitectura de CRNN,
la longitud de los datos alcanza un total de 1,558,440, ya que el bloque de evaluación comprende
[1443 grupos de× 30 días de predicción× 36 puntos de resolución].

Modelo Datos de Valores de Resultados
entrenamiento salida

MPL 5 1455 1 Promedio de la imagen
CNN 52380 36 1 imagen de [6× 6]
LSTM 52380 36 1 imagen después de [6× 6]
CRNN 30p 1558440 1080 30 imágenes después de [6× 6]

Tabla 4.8.2: Comparación de los modelos utilizados en términos de cantidad de datos de entrenamiento,
valores de salida y el tipo de resultados generados. MPL 5 genera un valor único representando el promedio
de la imagen, mientras que CNN y LSTM producen 36 valores correspondientes a una imagen de [6 x 6].
CRNN 30p, aunque muestra valores altos de pérdida y error absoluto medio (MAE), procesa una cantidad
significativamente mayor de datos, con 1080 valores distribuidos en 30 imágenes de [6 x 6], lo que puede
explicar la dispersión de errores observada.

Como se destacó anteriormente, la pérdida es casi insignificante dentro del rango de las muestras
seleccionadas para evaluar los modelos. La gráfica de barras en la Figura 4.8.7 ilustra el error nor‐
malizado por muestra, es decir, la pérdida que podría experimentar un píxel en los modelos CNN,
LSTM y CRNN_30p. En este contexto, considerando que un píxel oscila entre un máximo de 853.99

93



mm y un mínimo de 231.84 mm de GWS (véase estadísticas de GWS en la Figura 4.8.6), una pér‐
dida media de 4.244 × 103 mm representa menos del 0.002% del almacenamiento total de agua
subterránea en un píxel de 25◦ × 25◦. Por esta razón, las líneas negra y gris, que representan la
pérdida máxima y mínima respectivamente en estos modelos, se posicionan prácticamente en el
origen de la gráfica de caja.

Figura 4.8.7: Distribución de la pérdida de los modelos MLP_5, CNN, LSTM y CRNN_30p. A la izquierda,
la pérdida normalizada por el número de muestra. A la derecha, un boxplot detalla la variabilidad de la
pérdida entre los diferentes conjuntos de muestras, con referencias a valores mínimos y máximos, mediana
y los cuartiles.

Es importante destacar que, aunque el error en elmodeloMLP es uno de losmás elevados, la razón
es que su función de pérdida se distribuye en un área mayor, y que los datos de este modelo están
promediados sobre dicha área. Esta es la razón por la cual su caja en la gráfica es más pequeña y
está centrada en un rangomás estrecho (entre 400mm y 600mm), lo que sugiere que las pérdidas
están más concentradas y presentan menor variabilidad. En contraste, las cajas correspondientes
a los modelos CNN, LSTM y CRNN_30p son más altas y abarcan un rango más amplio de pérdidas,
dado que estos modelos trabajan con datos puntuales, es decir, para cada píxel individual. Esto
explica por qué muestran una mayor dispersión en las pérdidas.

En general, los modelos analizados demostraron un rendimiento sobresaliente dentro de sus res‐
pectivas limitaciones. El algoritmo RandomForest fue especialmente útil para guiar la investigación
hacia la dirección óptima. Los modelos de Perceptrón Multicapa mostraron eficacia en la estima‐
ción del promedio del Almacenamiento de Agua Subterránea, mientras que las Redes Neuronales
Convolucionales sobresalieron en las estimaciones para toda el área de estudio, notablemente sin
requerir un preprocesamiento adicional para homologar resoluciones. Las Redes LSTM demostra‐
ron capacidad para estimar el GWS con un día de anticipación, alcanzandométricas prometedoras
incluso cuando se emplearon de manera independiente.

Finalmente, las Redes Neuronales Convolucionales Recurrentes no solo cumplieron, sino que su‐
peraron las expectativas iniciales de esta investigación al aprovechar tanto las características es‐
paciales como temporales de los datos para predecir los cambios en el GWS a 30 días.

Esta precisión se puede apreciar en la gráfica de correlación de la Figura 4.8.8, donde el modelo
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CRNN muestra un ajuste notable a los valores reales. Las líneas de predicción (línea punteada)
y los datos de prueba (línea continua) siguen patrones muy similares a lo largo del tiempo, con
pequeñas desviaciones que indican la capacidad del modelo para capturar la dinámica temporal
de los datos. La cercanía entre las dos líneas a lo largo de casi todo el período sugiere que elmodelo
CRNN es altamente preciso y capaz de seguir las fluctuaciones del GWS de manera efectiva.

El modelo también predice con éxito los picos y valles en los datos de GWS, lo que es crucial para
aplicaciones prácticas. La capacidad de anticipar eventos extremos, como cambios bruscos que
se demuestran complejos y no lineales en el GWS, convierte a este modelo en una herramienta
valiosa para la gestión y predicción de recursos hídricos.

Figura 4.8.8: Comparación entre los valores reales del almacenamiento de agua subterránea y las predic‐
ciones del modelo CRNN a lo largo de 30 días. Esta gráfica destaca la precisión del modelo, que logra una
correlación cercana al 100% en la predicción de 30 días consecutivos, evidenciando su capacidad para cap‐
turar las dinámicas temporales del GWS con gran exactitud.
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5 Conclusiones

Inicialmente, esta investigación podría haber comenzado con una Red Neuronal Convolucional,
dado que es idónea para el manejo de imágenes (LeCun y cols., 1998; Krizhevsky y cols., 2012;
Simonyan y Zisserman, 2014). Sin embargo, se optó por explorar un enfoque más simple, guiado
por el principio de la navaja de Ockham en el aprendizaje automático, que sugiere la preferencia
por la hipótesis más sencilla cuando dos alternativas explican igual de bien un fenómeno (Webb,
2010; Good, 1977) (Entities are not to be multiplied beyond necessity).

La arquitectura MLP, aunque fue la más sencilla de programar, resultó en un proceso de prueba
y error, valioso para comprender mejor la estructura de los datos. Con retrospectiva, considero
que hubiera sido más eficiente implementar primero el modelo de Bosques Aleatorios antes de
explorar las redes neuronales, ya que este algoritmo habría permitido identificar rápidamente las
variables más relevantes. No obstante, esta exploración fue útil como ejercicio práctico para com‐
prender las interacciones entre las variables.

Se observó que la red CNN fue capaz de predecir de manera efectiva el almacenamiento de agua
subterránea utilizando como entradas variables climáticas como la temperatura, evaporación y
precipitación. Esta capacidad para inferir el GWS, utilizando variables indirectas como las climá‐
ticas, subraya la fuerte correlación entre las diferentes componentes del ciclo hidrológico. Estos
resultados coinciden con lo señalado en la literatura, que destaca la relevancia de estas variables
para estimar, predecir y monitorear el cambio en el almacenamiento de agua subterránea, tanto
en modelos basados en datos como en modelos físicos. Además, el hecho de que los valores de
entrada provengan de diferentes satélites, y aun así el modelo logró predecir con precisión el GWS,
demuestra la robustez de estas variables.

Esta investigación ha demostrado con sus arquitecturas de IA, que la procedencia heterogénea de
las variables utilizadas no es una limitante. Al contrario, si los datos son consistentes en cuanto a
su origen y resolución, la red puede aprender patrones importantes y evitar errores recurrentes
que se suelen encontrar en capturas de campo, que estánmás expuestas a la variabilidad humana.

Finalmente, si bien la CNN ha demostrado ser una herramienta eficaz, la arquitectura CRNN se
destacó al predecir 30 días de datos con 36 valores de resolución por día, obteniendo una correla‐
ción cercana al 100%. Estos resultados subrayan no solo el potencial de las CRNN para capturar de
manera simultánea tanto patrones espaciales como temporales, sino también su capacidad para
predecir el GWS con gran precisión a largo plazo. En este sentido, los modelos CRNN representan
una alternativa prometedora para el monitoreo continuo del agua subterránea, constituyendo una
mejora significativa respecto a las arquitecturas previamente probadas. Los resultados obtenidos
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confirman que las CRNN no solo facilitan unamejor comprensión del comportamiento de las varia‐
bles en escenarios complejos, sino que también resultan altamente eficaces para estimar el GWS
en entornos donde no es posible capturar todas las variables y sus variantes.

5.1. Trabajos futuros

El uso de datos de percepción remota, combinado con técnicas avanzadas de Inteligencia Artificial,
se ha consolidado como un recurso invaluable para investigadores y administradores de recursos
hídricos, especialmente en contextos donde el trabajo de campo resulta costoso e inaccesible. En
el caso de México, donde los estudios sobre agua subterránea suelen estar limitados debido a los
altos costos asociados, sería interesante evaluar el costo‐beneficio de integrar más información
derivada de la percepción remota. Esta integración permitiría construir una base de datos más
sólida que apoye la caracterización de áreas con problemas e identificación de zonas con poten‐
cial hídrico. Permitiendo una gestión más proactiva e informada frente a la creciente variabilidad
climática, contribuyendo así a la sostenibilidad de los recursos hídricos.

Por otro lado, futuros estudios podrían beneficiarse al incluir datos históricos sobre los niveles de
contaminantes originados por actividades humanas, como la salinidad del suelo provocada por la
irrigación intensiva. Además, sería relevante considerar censos de crecimiento poblacional, agro‐
pecuario y ganadero. La integración de datos sobre el hundimiento del terreno, obtenidosmedian‐
te técnicas de interferometría, podría proporcionar una visión más integral. Estos datos son clave
para correlacionar cambios en los niveles y el almacenamiento de agua subterránea con impactos
sociales y ambientales.

Otro enfoque prioritario es la ampliación de la escala espacial de los datos, más que en extender la
ventana de predicción. Una investigación que busque correlacionar variables con datos de mayor
resolución podría ser clave para lograr este objetivo. En esta investigación ya se observó que la es‐
tructuramás precisa de los patrones de evaporación predice conmayor exactitud el GWSmediante
el uso de redes neuronales convolucionales. Por lo tanto, teóricamente, bastaría con predecir la
evaporación en un período más largo para estimar el GWS con mayor eficacia.

Finalmente, incorporar estos enfoques no solo profundizaría el conocimiento hidrológico, sino que
fortalecería las estrategias de gestión y sostenibilidad de los recursos hídricos subterráneos a nivel
nacional.
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