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Sistema de alerta temprana de inundaciones para el rio
Arauca basado en técnicas de inteligencia artificial

Early flood warning system for the Arauca river
based on artificial intelligence techniques

Resumen

En este articulo se establece el disefio de un
sistema de alertas tempranas de inundacion en
el rio Arauca, municipio de Arauca, Colombia.
La informacién del estudio se extrae del IDEAM
y es procesada obteniendo un modelo a través
de las variables intervinientes, como: precipita-
cién, nivel y caudal. Este modelo de informacion
suministra la data al modelo matematico para
el cauce del rio, que se obtiene a partir de tres
clases de tendencias: lineal, potencia y relaciones
potenciales. El modelo del cauce se compara con
un observador basado en técnicas inteligentes,
redes neuronales y ANFIS en este caso, que al
hacer la diferencia de sus salidas genera un re-
siduo encargado de suministrar la informacion
que proporciona el estado actual de nivel del rio
bajo estudio. Esta informacién permite generar
las alertas que son atendidas por las entidades
del gobierno dedicadas a la gestion del riesgo.

Palabras clave: inundacion, nivel de agua, mo-
delo matematico, alerta temprana.
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Abstract

This article establishes the design of an early war-
ning system for flooding in the Arauca River, in
the municipality of Arauca, Colombia. The infor-
mation corresponding to this study is extracted
from the IDEAM and is processed obtaining a
model through the variables that intervene such
as precipitation, level and flow. This information
model supplies the data to the mathematical
model corresponding to the river channel, which
is obtained from three kinds of trends: linear,
power and potential relationships. This model is
compared with an observer based on intelligent
techniques such as neural networks and ANFIS,
which make the difference of their outputsand a
residue is obtained that is in charge of supplying
the information that provides the current state
of the river level under study, which in turn ge-
nerates alerts that are addressed by government
entities dedicated to risk management.

Keywords: flood, water level, mathematical
model, early warnings.
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Sistema de alerta temprana de inundaciones para el rio Arauca basado en técnicas de inteligencia artificial

1. Introduccion

La diversidad del espacio geogréfico colombia-
no, que incluye la presencia de volcanes, neva-
dos y una elevada pluviosidad, hacen que sea
uno de los lugares mas propensos a desastres
(Pefa-Garcia & Garcia-Mendivelso, 2017). En
Colombia, durante el siglo XXl han ocurrido una
gran cantidad de desastres naturales, tales como:
sismos (15%), deslizamientos (25%), tormentas
(4%), e inundaciones con un 42% (EM-DAT, 2022).
Lo anterior es preocupante ya que segun el
Banco Mundial y la Organizacion de las Naciones
Unidas (ONU), Colombia es el tercer pais con
mayor riesgo climatico en el mundo (CEPAL &
BID, 2007). Esto ultimo se refleja en que durante
los ultimos 30 afos, han sido aproximadamente
10 millones de personas las afectadas por las
inundaciones (EM-DAT, 2022).

Arauca es un departamento colombiano con
gran cantidad de rios y en época de invierno,
entre los meses de mayo y agosto, es usual que
estos se desborden. Las inundaciones generan
emergencias para los habitantes de las riberas
con afectaciones al sector ganadero, aligual que
la destruccién de cultivos, como: yuca, platano,
cacao, maiz y frutales, entre otros (Gomez-Rojas
& Lépez-Ramirez, 2019). En este sentido, para los
habitantes de Arauca es importante conocer el
nivel de los rios, especialmente en temporadas
de invierno, para prevenir pérdidas humanas y
econdémicas (Eslava-Zapata, 2021).

La tendencia a nivel mundial es implementar
sistemas que permitan conocer directamente
el nivel de los rios, para salvar vidas y prevenir
desastres (Vargas & Giraldo, 2018). Las alertas
tempranas y precisas para inundaciones son
un desafio constante, ya que se espera el aviso
del peligro natural en espacio y tiempo cortos
(Teixeira & Balda, 2021). En este caso, los mo-
delos hidrolégicos pueden predecir el caudal,
que relaciona la lluvia y escorrentia, entendida
como el evento de una precipitacién mayor que
una tasa de infiltracién (Maza-Mogrobejo, 2019).
Actualmente, la inteligencia artificial ha sido de
gran ayuda para la gestién de recursos hidricos

a través de la interpretacion de imagenes sa-
telitales, asi como del monitoreo de variables
hidrométricas (Vargas et al., 2021; Vargas-Zapata
et al., 2022).

En vista de lo anterior, el objetivo de la investiga-
cién fue disefar un sistema inteligente de alerta
temprana para el municipio de Arauca, que a su
vez brinde la informacién necesaria en tiempo
real con el propésito de prevenir desastres, dar
mayor tiempo a desalojos y poner a salvo a la
poblacion riverefia. La metodologia empleada
permite la adquisicién de la informacién de las
estaciones hidro-meteorolégicas a cargo del
Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios
Ambientales (IDEAM), la cual es modelada ma-
tematicamente para obtener el observador que
genera la alerta de inundaciones.

2. Metodologia

2.1 Adquisicién y homogenizacién
de la informacién

En este punto se tiene como elemento funda-
mental la informacién adquirida a través de
herramientas tecnolégicas y herramientas infor-
males. Entre las primeras se menciona la informa-
cién generada por las estaciones meteoroldgicas
e hidroldgicas, que estan bajo la supervision y
control del IDEAM (Vargas & Giraldo, 2018). Entre
las segundas estd la informacién hidrolégica de
la variable nivel del rio, que se obtiene a través
de un protocolo de observacién realizado por
el cuerpo de bomberos de los municipios res-
pectivos.

La informacién que se procesa en este trabajo es
medida por herramientas tecnolégicas o estacio-
nes hidrométricas convencionales, que se basan
en los principios de nivel y caudal, y las meteo-
rolégicas que miden: precipitacion, humedad,
temperatura y evaporizacion. Estas estaciones
proporcionan una base de datos a través de
dias, meses y afnos, la cual es descargada en un
archivo de Excel desde la pagina del IDEAM. La
medida del nivel del rio se efecttia por observa-
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cién a través de un limnigrafo (Caina-Clavijo &
Castro-Rodriguez, 2018). Luego se procede a la
normalizacion de los datos (Rosado-Gomez &
Jaimes-Fernandez, 2020), con el fin de obtener
la tendencia y asi poder alimentar al modelo
matematico que representa los parametros que
caracterizan al rio Arauca.

De la estacion automatica “Pefa los micos” del
IDEAM, se obtiene la tendencia e informacién

Sorangela Cardenas-Rodriguez
Carlos Arturo Vides-Herrera
Aldo Pardo-Garcia

del nivel promedio. En la figura 1 se observa un
punto maximo de 7.5 m en el mes de julio, con
una duracién de diay medio de crecida, mientras
que existen tres picos con frecuencia de un mes.
También se observa que el comportamiento del
nivel medio fue de 4 my un nivel minimo de 2.8
m, entre los meses de mayo y octubre. Ademas,
la precipitacion media esta en un valor de 10 mm
para la ventana de los 5 meses de observacion.
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Figura 1. Presentacion de la informacion del IDEAM.

A continuacion, se describe la metodologia para
la normalizacion de la informacion:

Paso 1:lainformacién es descargada de la pagina
del IDEAM, en formato .cvs y se convierte a .xls.
Esta tabla representa los datos de caudal de la
estaciony estd organizada en el siguiente orden:
ubicacién, nombre, cdédigo, entidad, departa-
mento, municipio y fecha.

Paso 2: se ordenan las variables y se adiciona
una columna de tiempo que serd la base para
desarrollar su tendencia.

Paso 3: se seleccionan las columnas nivel y pre-
cipitacién, que son variables en el tiempo, a las
cuales se les aplica la técnica de la regresion,
obteniendo un modelo matematico polinémico.

Paso 4: al obtener el modelo 6ptimo de la ten-
dencia de informacioén se procede a su imple-
mentacion, a través de la herramienta Matlab
Simulink. Cabe aclarar que existe un bloque
denominado normalizacién, el cual ajusta la
curva a valores entre 0 a 1, con el propésito de
alimentar al observador disefiado con técnicas
inteligentes.
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2.2 Modelos matematicos del rio

El tratamiento de la informacion para desarrollar
sistemas de alertas tempranas lleva consigo la
aplicacién de métodos de prondstico hidrolégi-
cos, generalmente regresiones lineales (Abasov
etal., 2022). Estos métodos establecen relaciones
entre variables dependientes e independientes
del fendémeno, a partir de variables de entrada,
como precipitacion y nivel, y variables de salida
como el caudal (Cai & Yu, 2022).

En la actualidad, existen diversos modelos de
prediccidn que relacionan o integran técnicas de
inteligencia artificial, cuya estructura matematica
es capaz de realizar relaciones complejas no li-
neales entre la data de entrada y la data de salida
(Pacheco-Sanchez et al., 2020; Cardozo-Rueda,
2022). Una de las técnicas mas aplicadas en el
campo de las alertas tempranas son las redes
neuronales, que simulan el funcionamiento del
cerebro humano para resolver diversos proble-
mas del mundo real (Garcia et al., 2016). Entre
estas técnicas se tiene la l6gica difusa e hibrida
(Béjar-Chacén et al., 2016), asi como el uso de
técnicas de visién artificial para predecir inun-
daciones de los rios (Nifilo-Rondén et al.,2020).

Al hablar de modelos matematicos se hace alu-
sion directamente a sus tendencias equivalentes
y estados de linealidad, ya que ellos buscan refle-
jar lo mas fielmente posible el comportamiento
de los procesos reales. En el caso del modelado
matematico de rios, se alude al concepto tedrico
sobre su funcionamiento, donde el gradiente de
condiciones quimicas, fisicas y la existencia de
subsistemas (Vannote et al., 1980), mantienen
un flujo de materia y energia que varia en rela-
cién con el espacio y el tiempo (Gémez-Vargas
etal, 2012).

Segun Nunez (2005), los modelos matematicos
equivalen al comportamiento de un sistema,
donde sus parametros estan representados
por una ecuacién o un conjunto de ecuaciones,
expresadas en forma integro-diferencial. Otro
aspecto que define un modelo matematico son
las técnicas de regresion, cuyo valor principal
consiste en la prediccién, mas alla de las rela-

ciones causales entre las variables dependiente
e independientes. En este caso, se recoge la
informacién normalizaday caracterizada de pre-
cipitacién, nivel y caudal con tres opciones para
su modelado, como se indica a continuacién:

Modelos lineales: estos describen comporta-
mientos relacionados a sus ajustes de restas,
con las pendientes y constantes respectivas
(ecuacion 1).

Q(l):Bo"_B]*N"'Bz*P (1)

Q= Caudal %

P= Precipitacion, mm

N= Nivel del rio, cm

Bo, By, B, = Parametros modelo matematico

Modelos de potencia: estos modelos son apro-
ximados porque abarcan indices de segundo y
tercer orden que hacen que se ajusten a los va-
lores reales del elemento a modelar (ecuacion 2).

O(t) = B, * N% + B, =« P4 _ B, )

Modelo de relaciones potenciales: estos mo-
delos brindan el comportamiento de indices de
potencia y sus variables independientes estan
representadas por las caracteristicas del rio,
como nively precipitacion, ajustadas a través de
constantes multiplicativas (ecuacion 3).

Q(t) = By x N1 x P™ 3)

Para generar el modelo matematico del rio Arau-
ca, se aplicé la siguiente metodologia:

i) Se toman los datos de las estaciones me-
teoroldgicas e hidrolégicas que contienen
las variables de nivel, caudal y precipitacion;
también se recolecta la informacién histo-
rica, teniendo muy presente ventanas de
tiempo en lo referente a dias y meses en los
que ocurrieron las crecientes del rio Arauca.
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ii) Se reorganiza y normaliza la data obtenida
de las estaciones meteoroldgicas e hidro-
I6gicas, utilizando la hoja de célculo Excel.

iii) Con la informacién organizada, se procede
aplicar la técnica de regresion para obtener
los modelos lineales, de potencia y de rela-
ciones potenciales. Este ultimo se basa en
el método de convergencia para obtener
las constantes multiplicativas del mismo.
Luego, los modelos se comparan entre ellos
y se selecciona el que presente menor error
o el mejor indice de R2.

iv) Los modelos matematicos se implemen-
tan utilizando la herramienta Simulink de
Matlab para realizar la comparacién entre
ellos, y determinar asi la mejor versién del
observador.

Sorangela Cardenas-Rodriguez
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3. Resultados y discusion

3.1  Modelo de informacion del sistema
de alerta temprana

La informacion inicial es proporcionada por el
IDEAM para el municipio de Arauca, estacién
“Puente Internacional, brindando los datos de
precipitacion y nivel, mientras que el caudal se
recoge de forma manual como se indicé en la
metodologia. En la Figura 2 se presenta el caudal
del agua delrio Arauca, con un comportamiento
equivalente entre 0 a 187 dias, en 780 m?*/dias
como inicio y un punto maximo de 1360 m3/dias,
ocurrido en 58 dias. Esta trayectoria representa
la creciente del cauce del rio Arauca en su punto
maximo, y el agotamiento, que ocurre entre 58y
187 dias transcurridos, para llegar a 320 m3/dias.

MODELO INFORMACION CAUDAL ESTACION PUENTE INTERNACIONAL
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Figura 2. Representaciéon del modelo tendencia de caudal del rio Arauca.

En la Figura 3 se presenta el nivel del agua del
rio Arauca, con un comportamiento equivalente
entre 0 a 187 dias, en 540 cm como inicio y un
punto maximo de 640 cm ocurrido en 58 dias.

Esta trayectoria representa la creciente del cauce
del rio Arauca en su punto maximo, y el ago-
tamiento, que ocurre entre 58 y 187 dias, para
llegar a 400 cm.
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Figura 3. Modelo de informacién del nivel del rio Arauca.
En la Figura 4 se presenta la precipitacion en la entre 0 a 187 dias en 2.3% como inicio, y un punto
estacion Puente Internacional del municipio de maximo de 16%, ocurrido en 187 dias.

Arauca, con un comportamiento equivalente
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Figura 4. Modelo de informacién estacién “Puente Internacional” de Arauca.
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3.2 Modelo matematico del cauce

del rio Arauca

Para obtener el modelo matematico del rio en
el municipio de Arauca, se utiliza la informacion
proporcionada por el modelo de informacion.
Teniendo en cuenta como parametro funda-
mental el caudal entregado por las estaciones

Sorangela Cardenas-Rodriguez
Carlos Arturo Vides-Herrera
Aldo Pardo-Garcia

meteoroldgicas e hidrométricas, se procede a
obtener los modelos con caracteristicas lineales
y potencia, utilizando técnicas de regresién.
Adicionalmente, se crea un modelo donde se
utiliza la tendencia de relaciones potenciales o
no lineal. Luego, se procede a implantar los mo-
delos matematicos obtenidos en la herramienta
Simulink de Matlab.

Comparacién Modelos Estimados Matematicos vs Modelo Real del Rio
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Figura 5. Comparacion de los modelos matematicos.

La Figura 5 indica la tendencia de los modelos
lineal, de potenciay Relaciones Potenciales (RP).
El modelo derelaciones potenciales tiene mayor
pendientey altura de caudal en el transcurso de
los 187 dias, mientras que el modelo lineal y de
potencia se ajusta en su tendencia en la caida

mas suave. Para seleccionar el mejor modelo
se recurre a la comparacién entre los errores:
cuadratico medio (MSE), R2 y raiz del error cua-
dratico medio (RMSE), respecto alos modelos de
potencia, lineal y el de RP.

Tabla 1. Modelos lineales respecto a los errores R2, MSE y RMSE

Modelo R2 MSE RMSE
Potencia 0.9901 7.8355e+03 88.52
Lineal 0.9917 7.6513e+03 87.47
Relaciones 4 5989 265.2628 16.3
potenciales

El mejor modelo referenciado con el caudal real
del rio Arauca segun la Tabla 1, es el modelo de
relaciones potenciales, donde se obtiene un

valor R2 de 0.9989, MSE de 265.26 y de RMSE
equivalente a 16.3.
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3.3 Modelo del observador con técnicas

inteligentes

Con el propdsito de emular y obtener una
tendencia similar al modelo seleccionado, se
procede a relacionar los valores de entrada o
variables independientes: precipitacion y nivel,
con el caudal equivalente a la informacién real.
Seguidamente, se realiza el tratamiento de nor-
malizacion y a partir de los médulos estructu-
rados, se usan técnicas inteligentes. Entre estas

técnicas se tienen las Redes Neuronales (RN) y las
neuro-difusas (ANFIS), asi como el Algoritmo de
redes neuronales (ALG), que permite variar pa-
rametros como: nimero de neuronas, nimero
de capas, funciones de activacién, distribucién de
datos en el entrenamiento, validaciéony prueba
(Abasov et al., 2022). En la Figura 6 se comparan
los modelos disefados, que definen la tendencia
del modelo matematico de caudal del rio en el
municipio de Arauca.

COMPARACION DE MODELOS TECNICAS INTELIGENTES

0 " .

Real

Alg | ]
ND
NF

|——NF |

i L n i o "

20 40 60

80

100 120
Tiempo (dias)

140 160

Figura 6. Comparacion de las técnicas inteligentes: RN, ANFIS y Algoritmo RN.

La figura 6 se enmarca en una ventana de 0
a 187 dias, donde se presentan las crecientes
equivalentes al caudal por unidad de 0.35 Pu
como inicial hasta un valor maximo de 0.71 Pu,
y el valor final tiende a un agotamiento de 0.04
Pu. La comparacion de las tres técnicas eviden-
cia que la tendencia real del rio se asemeja mas
al modelo neuro-difuso (NF). Cabe sefalar que

en la Figura 6 se observa solapamiento entre el
modelo NF y el modelo real.

La seleccion del mejor modelo se hace a través
de la comparacién de los errores que propor-
ciona el criterio integral, tanto el valor absoluto
como el error cuadratico, representados por las
ecuaciones 4y 5:
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IAE = [ | res(t) [* gt 4)

ISE = [ res(t)* * gy (5)

Al aplicar larelacién de los modelos para el valor
real del caudal por unidad, respecto a los datos
que genera el modelo inteligente, se obtiene la
Tabla 2, la cual contiene los errores que permiten
seleccionar la mejor técnica.

Tabla 2. Comparacion de los errores para
seleccionar el modelo del rio Arauca.

Modelo IAE ISE
RN 0.1603 0.0001644
NF 1.866 0.0282
ALG 2.417 0.05977

Sorangela Cardenas-Rodriguez
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La Tabla 2 muestra que el mejor modelo inteli-
gente es el proporcionado por las redes neuro-
nales, a través del algoritmo alternativo NFTOOL,
con unvalorde IAE de 0.1603 y de ISE 0.0001644.
Una ventaja de las redes neuronales en aplica-
ciones de prediccién, monitoreo y estimacion
de prondsticos de caudal y temperatura, es que
el entrenamiento es la etapa donde se requiere
de una mayor carga computacional, después su
operacioén es rapida y brindan resultados mas
fiables (Adnan et al., 2012).

Para generar la alerta temprana del rio Arauca
se relacion6 el mejor modelo del cauce del rio
en tiempo real normalizado, respecto al mejor
modelo generado por técnicas inteligentes de
redes neuronales. Lo anterior da como resultado
el residuo (ver Figura 7), que representa la ten-
dencia en el tiempo de alerta en una ventana
determinada.

RESIDUO DE ALERTAS TEMPRANAS DEL MUNICIPIO ARAUCA
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=]
o
D>
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Figura 7. Residuo de la alerta temprana del municipio de Arauca.

El analisis y procesamiento de datos inicia con la
carga del archivo de importacion de la data del
IDEAM al ambiente WorkSpace de Matlab. De
alli se importa a la plataforma de Simulink, con
el propésito de alimentar la informacién de las

variables de nivel y precipitacién directamente
al modelo matematico real y al sistema de ob-
servador inteligente. Lo anterior permite obtener
el residuo de las dos estructuras, que a su vez
proporciona lainformacién del comportamiento
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del rio, donde se procesa y emite el estado para
el nivel del mismo. El sistema fue disefiado para
emitir la alerta en caso de que se presente un
eventual incremento de nivel del rio, mediante
un mensaje de texto (SMS), a través de la plata-
forma twilio.com, a las entidades competentes,
como la Unidad Nacional para la Gestién del
Riesgo de Desastres.

En la revisién de literatura se encontraron dos
sistemas de alerta temprana similares al aqui
propuesto. Adnan et al., (2012), proponen un
modelo del nivel de inundacién utilizando una
red neuronal Backpropagation (BPN), y ademas
utilizan un filtro extendido de Kalman a la salida
dela BPN para mejorar los valores de prediccion.
El filtro de Kalman extendido aporta una mejora
en el rendimiento de la prediccion de inundacién
en tiempo real a través del nivel de agua.

De otro lado, Caiy Yu (2022), presentan un mode-
lo de inundaciones con el disefio de un sistema
inteligente de prediccién de inundaciones imple-
mentado en tiempo real. El modelo propuesto
puede predecir con precision las tendencias de
inundacion y las horas pico en el periodo de
inundacién, para lo cual utiliza una funcién de
Kernel que permite minimizar el ruido. Ademas,
Para la prediccion emplea una red neuronal re-
currente y un moédulo de media moévil integrada
autorregresiva multivariable.

En esta investigacion se utilizaron comparacio-
nes basadas en la obtencién de modelos a partir
de métodos comunes y técnicas de Inteligencia
Artificial (Al), como: redes neuronales, ANFIS y
algoritmo RN, en el cual se obtuvieron resultados
de error de 0,9989. A nivel de prediccién, este
sistema tiene mayor cercania con los resultados,
en comparacién con lo realizado por Adnan et
al., (2012). No obstante, Cai y Yu (2022), utilizan
técnicas de IA, cuyos resultados se asemejan a
los presentados por nuestro modelo Neuronal.

4, Conclusiones

En el trabajo reportado se probd la eficacia de
tres modelos matematicos: lineal, potencia y re-

laciones potenciales, por ser los que incorporan
las mejores caracteristicas reales de la cuenca
en estudio. El proceso de validaciéon permitio
concluir que el mejor modelo matematico es
el de relaciones potenciales, con un error R2
de 0.9989.

Lo anterior indica que los modelos basados en
redes neuronales artificiales son mejores que los
modelos hidrolégicos convencionales, basados
en modelos no lineales, y que la aplicacion de
este tipo de soluciones puede ser una buena
alternativa para la generacién de sistemas de
alertas tempranas. Sin embargo, la calidad de la
prediccion del modelo depende de la informa-
cién suministrada inicialmente. En este caso, la
implementacién del sistema de alerta temprana
de inundacién del rio Arauca, en Colombia, esta
supeditada a la dindmica de los medios informa-
ticos o tecnolégicos que ofrece el sitio web del
Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios
Ambientales.
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