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Resumen— La prediccion precisa de precipitaciones y
escorrentias es esencial para la gestion de recursos hidricos, la
planificacion agricola, la prevencion de desastres naturales, y la
toma de decisiones en diversos sectores. Debido a esto, diferentes
métodos de machine learning (ML) han sido utilizados como una
alternativa eficaz a los modelos meteorolégicos tradicionales.
Sin embargo, la dindmica que presentan las sefiales obtenidas a
partir de estos fendmenos naturales es compleja y dificil de
procesar. Por lo que, esta revision sistematica estudia modelos
gue integran algoritmos de ML con técnicas de descomposicion
de sefiales con la finalidad de obtener una mejor precision en la
prediccion. Las técnicas de descomposicion de sefiales como
Wavelet Transform (WT) y Empirical Mode Decomposition
(EMD) han aparecido en el 33.3% y el 41.6% de los articulos
analizados, respectivamente, mientras que la técnica
Variational Mode Decomposition (VMD) representa el 25%. EI
analisis ha abarcado estudios que tienen un horizonte de
prediccion diaria, mensual o anual, en el que predomina la
prediccion mensual con un 83.3% del enfoque total. Asi mismo,
los algoritmos de prediccion con enfoque hacia las redes
neuronales como Convolutional Neural Network (CNN),
Extreme Learning Machine (ELM), Multilayer Perceptrén
(MLP) y Backpropagation Neural Network (BNN) han surgido
como las  opciones  predominantes, representando
colectivamente el 75% de los estudios.

Index Terms—prediccion, descomposicion, precipitacion,
escorrentias, series-temporales.

I.  INTRODUCCION

La prediccion precisa de precipitaciones ha tomado méas
importancia con el paso de los afios. Esto debido a que
impacta directamente en diferentes areas de la vida del ser
humano y de los ecosistemas en general. Como lo son la
gestion de recursos hidricos, la planificacion agricola, la
prevencion de desastres naturales, la proteccion de la
infraestructura, entre otros. Sin embargo, debido a la
naturaleza compleja y dindmica de los sistemas atmosféricos,
predecir las precipitaciones sigue siendo un desafio
significativo en meteorologia.

Como resultado de esto, la Inteligencia Artificial (1A) ha
emergido como una herramienta para abordar estos desafios.
Los algoritmos de IA, incluyendo técnicas de Machine
Learning (ML) y Deep Learning (DL), han demostrado una
capacidad notable para procesar grandes volumenes de datos
y captar patrones complejos no lineales, que son comunes en
los fendmenos atmosféricos.
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No obstante, a pesar de las crecientes investigaciones en
esta area, la integracion de la IA en la prediccion de
precipitaciones sigue siendo un campo en evolucién debido a
que los sistemas del mundo real presentan relaciones o
patrones de dependencia que existen entre los valores en
diferentes momentos en el tiempo. Es decir, los valores
actuales de un sistema pueden estar influenciados por los
valores pasados o futuros del mismo sistema. La presencia de
dependencias temporales ha dado paso a la organizacion de
los datos experimentales, obtenidos a partir de andlisis, en
una secuencia de datos observados en intervalos de tiempo
sucesivos. Los cuales son referidos como series temporales y
se recogen en puntos especificos en el tiempo y reflejan coémo
una variable cambia o evoluciona a lo largo de éste [1].

Una serie temporal también puede ser definida como una
sefial en ciertas ocasiones. En términos generales, una sefial
es cualquier conjunto de datos que varia en el tiempo o en el
espacio y que puede ser analizado para extraer informacion.
Cuando estos datos se organizan en funcion del tiempo, las
sefiales también pueden ser denominadas series de tiempo
[2].

El andlisis de sefiales es un campo que se enfoca en la
interpretacion, manipulacion y extraccion de informacion y
es fundamental en diversas disciplinas cientificas y
tecnologicas, abarcando areas como la ingenieria eléctrica, el
procesamiento de iméagenes, la biomedicina y la economia.
Las sefiales, que representan variaciones de magnitudes
fisicas o abstractas en el tiempo o el espacio, contienen
informacién importante que, al ser analizada correctamente,
puede revelar patrones, tendencias, y anomalias
significativas. Asi mismo, dicha informacion es util en
diferentes métodos que engloba el area de la inteligencia
artificial, debido a que se puede llegar a utilizar tanto para
predecir como para clasificar tendencias que presenta algin
sistema meteoroldgico.

Sin embargo, la naturaleza intrinseca de muchas sefiales,
gue a menudo son no lineales y no estacionarias, presenta un
desafio considerable para su analisis e interpretacion. Lo que
provoca que no sea sencillo de implementar en un método de
prediccion.

A lo largo de las dltimas décadas, se han desarrollado una
variedad de técnicas para abordar estos desafios. Desde
métodos clasicos como Fourier Transform (FT), que
descompone las sefiales en sus componentes de frecuencia,
hasta enfoques mas avanzados como Empirical Mode
Decomposition (EMD), Wavelet Transform (WT) vy
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Variational Mode Decomposition (VMD). Cada técnica
ofrece ventajas especificas en funcidn del tipo de sefial y del
contexto de la aplicacion. Estas técnicas no solo permiten
descomponer y analizar sefiales, sino que también facilitan la
eliminacion de ruido, la compresion de datos, y la deteccién
de caracteristicas clave.

A través de una revision critica de la literatura existente,
se pretende identificar las tendencias actuales y las areas
emergentes en el campo, asi como ofrecer una guia sobre la
seleccion de técnicas apropiadas segun las caracteristicas de
las sefiales, el modelo de prediccion y los objetivos del
analisis. Esta revision no solo servird como un recurso para
investigadores y profesionales en el campo de prediccion y
andlisis de sefiales, sino que también proporcionara una base
para futuras investigaciones, sugiriendo posibles direcciones
en las que la combinacion o mejora de estas técnicas podria
ofrecer nuevas capacidades y aplicaciones.

De acuerdo con el estado del arte, existen varios trabajos
de revision acerca de la prediccion de series temporales
mediante métodos de ML y DL [3],[4],[5]. Sin embargo, en
estos trabajos no se aborda la sinergia entre estos modelos y
técnicas de descomposicion de sefiales. Por lo que el
propdsito de esta revision sistemética es proporcionar un
panorama exhaustivo de las principales técnicas utilizadas
para la descomposicion de sefiales en trabajos que tienen
como objetivo la prediccién de precipitaciones o de
escorrentias, evaluando su aplicabilidad, ventajas, vy
precision.

El articulo esta organizado de la siguiente manera. La
seccion | proporciona una introduccion al tema, destacando
antecedentes e importancia. Asi mismo, describe las
contribuciones previstas de este articulo. La seccion Il
describe la metodologia usada para realizar la revision
sistematica de la literatura. La seccion Ill presenta un
resumen de los articulos centrados en utilizar algoritmos de
ML con técnicas de descomposicién de sefiales para la
prediccion de lluvias o escorrentias. En la seccion 1V se
encuentra la discusion de las caracteristicas clave empleadas
en los trabajos recolectados, incluidos los algoritmos de ML
para la prediccion, las técnicas de descomposicion, los
horizontes de prediccion, métricas de evaluacion y el
enfoque. Las conclusiones, sugerencias futuras obtenidas a
partir del desarrollo de este articulo, asi como las referencias
bibliogréficas, se encuentran en la seccion V.

1.  METODOLOGIA

En esta seccion se describen los procedimientos
empleados para la recopilar, evaluar y analizar la literatura en
la revision sistemética. La cual se desarrollé utilizando el
método Preferred Reporting Items for Systematic reviews and
Meta-Analyses (PRISMA) [6]. La Fig. 1 muestra un analisis
de los documentos publicados anualmente entre 2017 y 2024,
segun la técnica de descomposicién de sefiales utilizada. Para
realizar esta revision sistematica sobre la aplicacion de
técnicas de descomposicion de sefiales en la prediccion de
precipitaciones, se llevé a cabo una bisqueda exhaustiva en la
base de datos cientifica: Scopus, conocida por su cobertura
amplia y multidisciplinaria; asi como por la calidad de los
estudios que contiene. Ademas, se establecieron los criterios
de inclusion y exclusion. Para los de inclusion:
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Figura 1.Reporte de publicacion desde 2017 hasta 2024.

* La busqueda incluy6 articulos publicados desde 2017
hasta 2024, con el fin de capturar las investigaciones mas
recientes en este campo.

« Se aplicaron filtros para restringir los estudios a aquellos
publicados en inglés y espafiol asegurando la
accesibilidad del material referenciado.

» Se limitd a considerar Unicamente publicaciones que
emplean técnicas de descomposicion de sefiales en la
prediccion de precipitaciones o escorrentias, asi como
estudios que combinen estas técnicas con algoritmos de
ML.

» Se revisaron articulos que manejaban evaluaciones
cuantitativas de los resultados obtenidos en términos de
métricas comunes de prediccion.

En cuanto a los criterios de exclusion:

« Articulos que no aplicaran directamente las técnicas de
descomposicién de sefiales para la prediccion de
precipitaciones, sino  para otros  fenémenos
meteorolégicos o contextos no relacionados.

« Se excluyeron trabajos que no fueran articulos.

* Articulos que no pertenecian a las subareas de
matematicas, ingenieria 0 computacion.

Asi mismo, se emplearon palabras clave como
“precipitation”, “decomposition” “prediction”, “forecasting”,
asi como nombres de técnicas de descomposicion y de
métodos de ML y DL, con la finalidad de incluir los estudios
mas relevantes para los objetivos de la revision. Las palabras
clave se combinaron con los siguientes operadores logicos
para filtrar la busqueda:

. “precipitation” OR “runoff” AND “forecasting".

. "rainfall prediction” AND "wavelet transform” OR
"Fourier transform".

. "machine learning” AND "signal decomposition
techniques” AND "precipitation™.

. "empirical mode decomposition” AND "weather
prediction™.

Para la seleccion y filtrado de los estudios se aplico el
diagrama de la Fig. 2. Inicialmente se recopilaron 64 articulos,
de los cuales solo 12 cumplieron con los criterios establecidos.
Entre ellos, el afio de publicacién, las subareas a las que
pertenece el trabajo, tipo de documento, el lenguaje y la
exclusiéon de trabajos que no estuvieran relacionados con
precipitaciones 0 que no usaban alguna técnica de
descomposicion de sefiales. Ademas, este articulo también
aborda los siguientes puntos:
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» ¢Qué métodos de IA se utilizan frecuentemente para la
prediccion de precipitaciones y/o escorrentias?

« ¢Cuéles son las métricas de evaluacion més usadas para
los modelos de prediccion de precipitaciones y/o
escorrentias?

* ¢ Qué técnicas de descomposicion de sefiales son los mas
usadas para integrar con un método de prediccion?

A partir de las palabras clave de los trabajos investigados
se obtuvo la representacion visual de la red bibliométrica de
los autores, la cual se desarroll6 con la herramienta
VOSviewer y revela 3 grupos importantes, como se muestra
en la Fig. 3.

Registros retirados antes de la seleccion:

¢ Eliminacion de registros duplicados

Archivos identificados de la base N (n=0)
de datos: Scopus (n = 64) b Registros eliminados por otros motivos
(n=0)

Archivos excluidos:

f No relacionados con la prediccion de
Registros examinados (n = 64) > precipi o escorrentias (n = 21)
f No usan técnicas de descomposicion
(n=5)

Informes no recuperados:

Informes buscados para su * No publicados entre los afios
recuperacion (n =38 ) 2017-2024 (n=28)
* No redactados en inglés (n = 2)
Archivos excluidos:
Informes evaluados para la \. No son articulos (n = 13)

No pertenecen a las areas de
computacion, matematicas o ingenieria
(n=3)

admisibilidad (n=28)

Estudios incluidos en la revision
m=12)

Figura 2. Diagrama de flujo PRISMA adaptado

Esta visualizacion ayuda a entender los patrones de las
palabras claves encontradas en los diferentes estudios, lo que
proporciona una comprension intuitiva de la relacion de los
temas de investigacion tratados en la revisién. El grupo azul
contiene el nodo con la palabra clave EMD, el cual es el que
tiene mas relaciones tanto con otras técnicas de
descomposicién como con los algoritmos de ML. El grupo
rojo pertenece a los algoritmos ML que estan relacionados con
las técnicas de descomposicion. Por ultimo, el grupo verde
muestra las diferentes técnicas de descomposicion de sefiales
utilizadas en los diferentes estudios.

Ill.  RESULTADOS

En esta seccion se describen diversos estudios,
encontrados en la literatura, para predecir precipitaciones y
escorrentias de lluvia mediante modelos de ML, haciendo uso
de algin método de descomposicion de sefiales para su
optimizacion. En la Tabla 1 se muestra una comparacion de
los articulos recuperados, asi como los algoritmos de
prediccion, la técnica de descomposicion, el horizonte de
prediccion, los resultados y el enfoque que utilizé cada uno.
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A WT

Muiltiples estudios han implementado WT junto con
diferentes modelos de ML con el fin de mejorar la precision
eficiencia de las predicciones, debido a que ofrece la ventaja
de proporcionar informacién tanto en el dominio del tiempo
como en el de la frecuencia, lo que la hace ideal para analizar
sefiales no estacionarias y con cambios repentinos.

La referencia [7] desarroll6 un modelo para la prediccion
de precipitaciones sobre la cuenca del rio Langat en Selangor,
Malasia. Usaron Convolutional Neural Network (CNN) y la
WT, especificamente la Daubechis Wavelet (DB). Los autores
reportan una mejora significativa en la precision de las
predicciones al utilizar el modelo integrado. El orden elegido
para DB fue de 5 (db5) para obtener un nivel de
descomposicién final de 4.4. EI modelo obtuvo una Root
Mean Square Error (RMSE) de 22.02 mm y un Mean
Absolute Error (MAE) de 16.68 mm para la prediccion
mensual. Y una RMSE de 2.6 mmy un MAE de 1.77 mm para
la prediccion diaria.

La referencia [8] presentd6 un modelo para predecir
precipitaciones al sur de la peninsula Ibérica, en la comunidad
de Andalucia. Haciendo uso de la DB, con un orden de dbb5,
para la descomposicién y Multilayer Perceptron (MLP), con
8 capas ocultas para la prediccion mensual. Los resultados
mostraron RMSE de 21.49 mm y Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) de 23.61%.

La referencia [9] Ilevé a cabo un estudio en el que compara
WT con Seasonal Decomposition (SD), usando Artificial
Neural Network (ANN) para la prediccion mensual de
precipitaciones. Se utiliz6 DW con un orden de 4 (db4) y un
total de 3 neuronas para la red neuronal. Se encontré que el
modelo que utiliz6 WT (RMSE de 45.4499 mm y MAE de
34.4683 mm) fue mas preciso que el que empleé SD (RMSE
de 94.8184 mm y MAE de 68.5089 mm).

La referencia [10] implementdé un modelo para la
prediccion mensual del caudal (por medio de datos de
precipitaciones) de una cuenca del rio Jinsha, China. Se utilizé
Backpropagation Neural Network (BNN) integrada con la
WT. Con una DW de orden 3 (db3) se muestra que la
descomposicion de la serie temporal contribuye a mejorar la
precision de la prediccion del caudal. Obteniendo valores de
660 m3/s para RMSE, 423 m3/s para MAE y 13% en
MAPE.

B. EMD

Diferentes investigaciones han integrado EMD con
distintos algoritmos de prediccion con el objetivo de mejorar
la precision, debido a que es una técnica de analisis de sefiales
utilizada para descomponer sefiales no lineales y no
estacionarias en componentes mas simples, conocidos como
Instrinsic Mode Function (IMF). A diferencia de otras
técnicas de descomposicion como la FT o la WT, que
requieren suposiciones sobre la periodicidad o la base de
descomposicion, la EMD es completamente adaptativa, lo que
la hace buena opci6n ante sefiales complejas que varian en el
tiempo.
En [11] se desarrollé un modelo hibrido integrando Random
Forest (RF) y Kernel Ride Regression (KRR) para la
prediccion mensual de precipitaciones y EMD para el
preprocesamiento y descomposicion de la sefial. El estudio se
llevo a cabo a partir de datos recolectados del Departamento
Meteoroldgico de Pakistan y se aplico en 3 diferentes
regiones. En la regién de Gilgit el modelo obtuvo 9 IMFs y
una sefial de residuo y demostrd tener mejores resultados que
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Figura 3. Red bibliométrica de palabras clave en la literatura, para la prediccion de precipitaciones y/o escorrentia

la aplicacion de RF y KRR por si solos. Obteniendo 2.52 mm
en RMSE y 1.98 mm en MAE

En el estudio hecho por [12], se desarroll6 un modelo
hibrido para la prediccién de precipitaciones, combinando
BNN (en donde se utilizé la funcion de activacion sigmoide)
con EMD. La etapa de descomposicion presentd 5 IMFs mas
el residuo. Esta propuesta utilizd datos recolectados en
distintas estaciones meteoroldgicas en la India, demostrando
un rendimiento de 34.28 mm en MAE y 0.14 en RMSE
normalizado (NRMSE).

La referencia [13] presenta un modelo hibrido que utiliza
EMD para descomponer la sefial original, Support Vector
Regression (SVR) como componente para las predicciones de
periodos cortos y BNN para las predicciones de periodos
largos. El analisis se aplicdé en 3 diferentes estaciones
meteorolégicas localizadas en Kumming, Lincang y Megnzi,
China. Mediante la EMD se obtuvieron 8 IMFs y otra de
residuo. De las cuales IMF, Se utiliz6 para la prediccion en un
periodo corto, y las restantes para la prediccion en un periodo
largo. En la ciudad de Megnzi, el modelo logro un RMSE de
21.1878 mmy un MAE de 16.7503 mm.

El estudio [14] propone un modelo para la prediccion
mensual de caudales, provenientes de lluvias, especialmente
para temporadas de inundaciones. Para llevar a cabo el estudio
se seleccionaron 3 estaciones (Ertan, Yichang and Cuntan
stations) a lo largo del rio Yangtze, China. Y se Integré BNN
con EMD para obtener mejores resultados. La BNN se
conformd de 9 capas ocultas y la sefial original se descompuso
en un total de 9 componentes, 8 IMFs y un residuo. El
rendimiento del modelo en la estacion de Ertan fue de 378
m3 /sy 259 m3/s para el RMSE Y MAE, respectivamente.

En [15] se presenta un estudio que integra EMD con
Stepwise Linear Regression (SLR) para la prediccién mensual
de precipitaciones en diferentes regiones de la India. Se
obtuvieron 6 IMFs y un residuo mediante EMD vy los
resultados indicaron un valor de 55.668 mm para RMSE.

C. VMD

A pesar de que EMD y WT son las técnicas mas utilizadas,
existen otras que se han aplicado de manera exitosa para la
prediccion tanto de precipitaciones como de escorrentias,
como es el caso de VMD

El estudio desarrollado por [16] utiliz6 Gradient Boosting
Regression Tree (GBRT), como método de prediccion
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mensual de escorrentias, y lo integré con VMD para realizar
la descomposicion de la sefial original. Las mediciones fueron
obtenidas a partir de 3 diferentes estaciones hidrologicas
(Huaxian, Lintong y Xianyang) a lo largo de rio Wei, China.
En la etapa de descomposicion se obtuvieron 7 IMFs y los
resultados indicaron, en la estacién de Lintong, un MAPE de
13. 1542% y un NRMSE de 0.2791.

El articulo [17] propone dos modelos hibridos de ML
acoplados con VMD para mejorar la precision de prediccion
diaria de precipitaciones y escorrentias. Los modelos de ML
utilizados fueron ANN de una sola capa oculta y Least
Squares Support Vector Regression (LS-SVR). El estudio se
llevé a cabo con datos de la cuenca del rio Geumho, Corea del
Sur. Para este estudio se ocuparon 5 IMFs en la etapa de
descomposicién. En cuanto a la ANN, se utiliz6 la funcion de
activacion sigmoide. Los resultados obtenidos sugieren un
mejor desempefio para el modelo LS-SVR con un RMSE de
2.887 m3/s y un MAE de 1.418 m3/s.

La referencia [18] propone un modelo hibrido para la
prediccion mensual de precipitaciones basado en VMD
acoplado con Extreme Learning Machine (ELM). Los datos
usados para la investigacion fueron recolectados de la ciudad
de Yan’an y del monte Huashan, China. La serie original de
ambos conjuntos de datos fueron descompuestas en 6
diferentes IMFs. Los valores obtenidos en las métricas de
evaluacion, en el monte Huashan, fueron 13.5179 mm en
MAEy 16.7612mm en RMSE.

IV. DISCUSION

Como se muestra en la Tabla 1, Se observa que la

Transformada Wavelet ha sido combinada con diversos
modelos de redes neuronales, mostrando resultados variables
en términos de error. Al combinar WT con una CNN, se logré
un RMSE de 22.02 mm y un MAE de 16.68 mm en la
prediccion de precipitaciones mensuales, lo que refleja una
precision relativamente buena para este tipo de pronésticos.
Las CNN parecen ser eficientes en captar patrones espaciales
y temporales complejos.
En combinaciéon con MLP, se obtiene un RMSE mas bajo
(21.49 mm) en comparacion con la CNN, pero el MAPE de
23.61% indica que la precision relativa es inferior, sugiriendo
que la CNN puede ser mas efectiva para este conjunto de
datos. Sin embargo, cuando ANN se combina con la misma
técnica de descomposicion, el RMSE aumenta
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Tabla 1. Los siguientes articulos integran técnicas de descomposicion de sefiales con algoritmos de ML para la prediccion de precipitaciones y/o escorrentias

Técnica de Método de . L S
Autor descomposicion prediccion Horizonte de prediccion Resultados Aplicacion
RMSE 22.02mm y MAE S
[7] WT CNN mensual 16.68mm precipitaciones
RMSE 21.49 mmy MAPE S
[8] WT MLP mensual 23.61% precipitaciones
RMSE 45.4499 mm y MAE de S
[9] WT ANN mensual 34.4683 mm precipitaciones
RMSE 660 m3 /s, MAE 423 .
[10] WT BNN mensual m? /s y MAPE 13% escorrentias
[11] EMD RF/KRR mensual RMSE 2.52nr1nnr1ny MAE 1.98 precipitaciones
[12] EMD BNN mensual NRMSE 0'1;‘1%/1MAE 34.28 precipitaciones
RMSE 21.1878 mm y MAE S
[13] EMD SVR/BNN mensual/anual 16.7503 mm precipitaciones
3
[14] EMD BNN mensual RMSE 378 r:]s//ssy MAE 259 escorrentias
[15] EMD SLR mensual RMSE 55.668 mm precipitaciones
[
[16] VMD GBRT mensual MAPE 13.1542 %y NRMSE escorrentias
0.2791
L RMSE 2.887 m3 /s y MAE .
[17] VMD ELM/LS-SVR diaria 1.418 m? /s escorrentias
[18] VMD ELM mensual RMSE 16.76122 mmy precipitaciones

MAE13.5179 mm

significativamente a 45.44 mm y el MAE a 34.46 mm,
indicando que ANN tiene un rendimiento inferior para la
prediccion mensual de precipitaciones. Este aumento en el
error puede sugerir que las ANN tradicionales tienen
limitaciones para capturar los detalles temporales en los datos
de precipitacion cuando se combinan con la TW.

La descomposicion mediante EMD proporciona mejores
resultados cuando se combina con modelos més complejos. La
combinacién de EMD con RF y KRR para la prediccion de
precipitaciones mensuales logra un RMSE de 2.52 mm y un
MAE de 1.98 mm, lo que refleja una buena precisién. Esto
sugiere que el EMD, junto con métodos de regresion no
lineales, es altamente eficaz para manejar la complejidad de
las sefiales de precipitacion.

En combinacion con BNN, el NRMSE de 0.14 y el MAE
de 34.28 mm para la prediccion de precipitaciones mensuales
es un resultado intermedio. Aunque el NRMSE es bajo, el
MAE relativamente alto puede indicar que, aunque el error
relativo es bajo, las diferencias absolutas son mas
significativas en algunos casos.

En el caso de la escorrentia, la combinacion de EMD y
BPNN genera un RMSE de 378 m3/s y un MAE de 259 m3/s,
lo que sugiere que la prediccion de la escorrentia es mas dificil
que la prediccidn de las precipitaciones, posiblemente debido
a la naturaleza mas compleja de los datos de escorrentia.

VMD  también  demuestra  buenos  resultados,
especialmente cuando se combina con técnicas avanzadas de
ML. Al combinar VMD con GBRT para la prediccion de
escorrentias mensuales, se alcanza un MAPE de 13.15% y un
NRMSE de 0.2791, lo que indica una buena capacidad
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predictiva. EI GBRT es conocido por su capacidad de manejar
relaciones complejas y no lineales, lo que parece ser ventajoso
en este contexto.

Por otro lado, la combinacién de VMD con ELM vy LS-
SVR para la prediccion diaria de escorrentias resulta en un
RMSE de 2.887 m3/s y un MAE de 1.418 m?/s, lo que sugiere
un buen rendimiento en este horizonte temporal. ELM y LS-
SVR se destacan por su capacidad de aprender rapidamente y
ajustar de manera eficiente los pesos en redes neuronales, lo
que ayuda a reducir los errores de prediccion.

De forma general, las técnicas de descomposicion, como
WT, EMD y VMD, han demostrado ser herramientas para
mejorar el rendimiento de los modelos de ML en la prediccion
de fendémenos naturales como las precipitaciones y la
escorrentia. Sin embargo, es evidente que el rendimiento de
cada técnica de descomposicién depende en gran medida del
modelo predictivo con el que se combine.

V. CONCLUSION

En este estudio, la aplicacion de técnicas de
descomposicién de sefiales, en conjunto con algoritmos de
ML para la prediccion de precipitaciones o escorrentias, fue
explorado. Los resultados han resaltado la eficacia
predominante de la técnica EMD, que demostrd ser las mas
usada, representando el 41.6% en la literatura revisada,
seguido de cerca por WT con el 33.3%. Esto indica la
adaptabilidad de estas técnicas en el tratamiento de sefiales
con dinamica compleja, como es el caso en los datos obtenidos
para la prediccion de precipitaciones y escorrentias. Los
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resultados también muestran que la integracion de técnicas de
descomposicién con algoritmos avanzados de ML mejora
significativamente la precision de las predicciones, al permitir
una separacion més eficiente de las escalas temporales y la
captura de patrones no lineales en las series temporales de
datos meteorolégicos e hidrolégicos.

Ademas, se observo que las combinaciones de EMD con
RF y KRR han mostrado un alto rendimiento en la prediccion
de precipitaciones mensuales, con bajos valores de RMSE y
MAE. Esto sugiere que los enfoques basados en EMD son
especialmente adecuados para manejar la dindmica compleja
y no linealidad de los datos de precipitacion. Por otro lado, la
VMD combinada con modelos como GBRT y ELM ha sido
particularmente efectiva en la prediccion de escorrentias,
demostrando la capacidad de estos modelos para capturar
tanto las fluctuaciones de corto plazo como las tendencias de
largo plazo en este fendmeno.

No obstante, se observan variaciones importantes en el
rendimiento de los modelos segln el tipo de técnica de
descomposicion y el algoritmo de ML empleado. Por ejemplo,
las CNN muestran un rendimiento sélido cuando se combinan
con la WT, mientras que los modelos mas tradicionales, como
las ANN, presentan mayores errores de prediccion, lo que
resalta la necesidad de utilizar arquitecturas mas complejas
para capturar la naturaleza intrinsecamente dinamica de las
precipitaciones.

Esta revision ha resaltado el potencial de las técnicas de
descomposicién de sefiales en combinacién con ML para
mejorar la precisién de las predicciones de precipitaciones y
escorrentias. Sin embargo, la eleccién 6ptima de las técnicas
de descomposicion y los modelos predictivos depende del
contexto especifico y de las caracteristicas del conjunto de
datos. Futuras investigaciones podrian centrarse en optimizar
la configuracion de estos modelos, explorar nuevas técnicas
hibridas y aplicar estas metodologias a diferentes horizontes
temporales y espaciales.
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