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Resumen:  Los modelos hidrológicos son herramientas muy importantes para la gestión del agua superficial y se 

convierten en una importante técnica de apoyo para la toma de decisiones. Sin embargo para utilizar estos 

modelos es necesario especificar diferentes parámetros que en muchas oportunidades son muy difíciles de 

estimar. Una posible solución a esta situación consiste en la utilización de algoritmos de optimización matemática 

en donde las variables a optimizar corresponden a esos parámetros que definen el modelo. Una de las 

metodologías de optimización que ha aparecido en la escena hidroinformática corresponde al algoritmo de la 

colonia de hormigas. Este algoritmo pertenece al grupo de algoritmos de optimización meta-heurística que trata de 

imitar el comportamiento de las colonias de hormigas reales cuando buscan comida. Este algoritmo es aplicado a 

un modelo de balance hídrico para la sabana de Bogotá, modelo de Thomas o modelo abcd, el cual depende de 4 

parámetros. Los resultados indican que la utilización de este tipo de algoritmos para la determinación de 

parámetros de modelos hidrológicos puede convertirse en una herramienta muy importante para las labores 

hidrológicas. 
 

Palabras Clave: Modelos hidrológicos, gestión, toma de decisiones, hidroinformática, optimización matemática, 

colonia d hormigas. 

 

INTRODUCCIÓN 

Poder predecir los caudales que fluyen de una 

cuenca por su sistema de drenaje constituye una de 

las grandes herramientas con que cuenta el hombre 

para enfrentar problemas tales como abastecimiento 

de agua, control de inundaciones, dimensionamiento 

de estructuras hidráulicas, irrigación de cultivos, etc. 

Esta predicción de caudales se hace, a partir de la 

medición directa de la precipitación y de la medición 

indirecta de la evapotranspiración que haya habido 

sobre la cuenca, a través de modelos lluvia-

escorrentía. Los modelos hidrológicos constituyen 

así, una herramienta importante en la gestión del 

agua superficial y por lo tanto, en la hidroinformática. 
 

Pues bien, ocurre que para lograr aplicar con éxito 

estos modelos, requieren ser calibrados. Es decir, se 



deben determinar los parámetros (y las condiciones 

iniciales) reales de la cuenca. La calibración se 

realiza empleando alguna técnica de optimización 

matemática, las cuales según [Falkenauer 1998, p. 

11-18], pueden ser de tres clases: los algoritmos 

precisos, los algoritmos heurísticos y los algoritmos 

meta-heurísticos. Estos últimos son metodologías 

que como los heurísticos, emplean reglas derivadas 

de la experiencia pero que contienen un área de 

aplicación mucho más extensa. Además, algunos de 

ellos tienen fuertes bases teóricas para explicar su 

efectividad. Entre ellos se encuentra la búsqueda 

tabú, el templado simulado, los algoritmos evolutivos 

y el más reciente, los algoritmos de colonias de 

hormigas (o algoritmos ACO, que quiere decir ant-

colony-optimization). 
 

El primer algoritmo ACO se empleó en 1991 [Dorigo 

and Di Caro, 1999, p. 9]. Trata de simular el 

comportamiento de las colonias de hormigas reales 

cuando buscan comida. Originalmente fueron 

propuestos para resolver problemas de optimización 

combinatoria y entre éstos, el problema del 

vendedor viajero [Dorigo and Di Caro, 1999, p. 8]. 

Hoy, existen muchas versiones de algoritmos ACO. 

 
No†obstante, cuando se trata de aplicar algoritmos 

ACO a problemas de optimización de funciones 

continuas, pocas versiones han sido desarrolladas 

[Dréo and Siarry]. Algunas de éstas son el API, el 

                                            
† Basado en [Dorigo and Di Caro 1999], [Spaulding 1998] [Dréo and 
Siarry]. 

CIAC y el CICO, pero tienden a desviarsen 

considerablemente de la concepción original. Por 

ejemplo, el CICO involucra el empleo de un 

algoritmo genético. El CIAC establece comunicación 

directa entre hormigas, lo cual contradice la idea de 

que la comunicación es sólo indirecta (mediante 

feromonas). 
 

Buscando conservar las ideas originales de los 

algoritmos ACO, el presente documento tiene por 

objeto explicar cómo emplear el algoritmo MAX-MIN 

AS adaptado a problemas de optimización de 

funciones continuas. Para ello se calibrará el modelo 

lluvia-escorrentía de Thomas, aplicado a una cuenca 

en la sabana de Bogotá. [Bowden, Dando and Maier, 

2002] muestran un ejemplo de cómo emplear el 

MAX-MIN AS (ver Figura 1) en funciones continuas 

en donde cada dimensión de la solución emplea el 

mismo espacio de búsqueda. Es decir, su problema 

consiste en minimizar una función de la forma f(x1, 

x2, x3, x4,…, xp), en donde todo espacio de búsqueda 

para cada xi está discretizado en 100 estratos. El 

problema que aquí se resolverá, tiene por reto 

espacios de búsqueda diferentes que van desde 256 

hasta 1024 estratos de acuerdo a cada xi. 
 

OBJETIVO 

Ilustrar cómo calibrar un modelo lluvia-escorrentía 

mediante el algoritmo MAX-MIN AS adaptado a 

funciones continuas. 
 

MATERIALES Y MÉTODOS 

Para el presente trabajo, se aplicó el algoritmo MAX-

MIN AS para la calibración del modelo de Thomas 

aplicado a la cuenca de Río Frío  (Sabana de 

Bogotá) con caudales mensuales promedios entre 

1997 y 1999. 
 

Ya que el algoritmo Ant System (AS) es la base 

muchos algoritmos ACO y ya que todos ellos están 

claramente diseñados para el problema del 

vendedor viajero, a continuación se explicará dicho 

algoritmo aplicado a dicho problema. Luego se 
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Figura 1.  Versiones de algoritmos ACO†. 



mencionará las particularidades del algoritmo MAX-

MIN AS para ese mismo problema y finalmente se 

explicará su adaptación a la optimización de 

funciones continuas en la calibración del modelo. 
 

El problema del vendedor viajero formula la 

siguiente pregunta: dado un número n de ciudades, 

qué trayecto se debe seguir para visitarlas todas, 

pero pasando sólo por una a la vez? Para resolverlo, 

el algoritmo AS propone los pasos indicados en la 

Figura 2 (basada en [Dorigo and Di Caro 1999]). 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 
 

La Figura 3 muestra cómo pueden ser los trayectos 

de las hormigas sobre la malla de ciudades. Cada 

trayecto constituye una solución σ al problema y 

está compuesto de varios segmentos (i, j). En la 

primera iteración, las hormigas escogen su primer 

camino aleatóreamente, pero en las siguientes 

iteraciones, en cada nodo i, su próximo segmento (i, 

j) a escoger dependerá de la cantidad de feromona 

τij que tenga depositada. Así, la probabilidad pij de 

que un segmento (i, j) sea seleccionado desde el 

nodo i es: 

�=
j

ijijijp ττ /  (1) 

La expresión (2) indica cómo calcular la feromona τij 

para cada segmento (ij) pero aplicando de una vez 

el efecto de la evaporación (es decir, se combinan 

los pasos 3 y 4 en uno sólo) †. 

( ) ( ) ( )στρτ gtt ijij 11 +⋅=+  (2) 

ρ  es una fracción positiva que genera el efecto de la 

evaporación. t es el número de la iteración. g(σ) es 

el valor de la función objetivo empleando la solución 

σ a la cual pertenece segmento (ij). En el problema 

del vendedor viajero, la función objetivo es 

simplemente la suma de las longitudes Lij de los 

segmentos (ij) que conforman el trayecto σ. 

 
Ahora, el MAX-MIN AS [propuesto por Stützle and 

Hoos, 1996] presenta las siguientes particularidades: 

(1) después de cada iteración, sólo el mejor trayecto 

recibe incremento de feromonas, (2) cada iterG 

iteraciones se refuerza el mejor trayecto global 

                                            
† En [Dorigo and Di Caro 1999], se trabaja con una 
feromona aij que tiene en cuenta tanto a τij como a un valor 
heurístico ηij propio del problema. Aquí, dicho valor no se 
menciona pues no se empleará para la calibración.  

y 

x 

Figura 3.  Problema del vendedor viajero mediante AS. No 

6) Cada hormiga recorre un 
trayecto completo, en donde la 
probabilidad de seleccionar un 
segmento (ij) es proporcional a 

la cantidad de feromona τij 
depositada en él. Luego de hacer 
su trayecto, la hormiga muere. 

8) ¿Se ha alcanzado 
la  condición de 
finalización? 

1) Distribuir al azar m hormigas 
en m de las n ciudades. 

2) Cada hormiga recorre al azar 
un trayecto completo y muere. 

3) Depositar feromonas τij en cada 
segmento (ij) en función a la 
longitud de los trayectos a los 
que pertenezcan. 

Inicio 

Fin 

5) Distribuir al azar m hormigas 
en m de las n ciudades. 

Sí 

Figura 2. Algoritmo Ant System (AS). 

4) Evaporar parte de las 
feromonas τij. 

7) Almacenar el mejor trayecto. 



encontrado en el algoritmo; (3) lo valores de τij no 

deben pasar los límites τmax y τmin. Aunque Stützle y 

Hoos emplean expresiones matemáticas para 

calcularlas, aquí sólo se empleó la que define el τmax. 

( ) ( )( )σρτ gij /1/1max ⋅=  (3) 

Para calibrar el modelo de Thomas, se empleó la 

siguiente función objetivo: 

( ) ( )[ ]
2

1

1
�

=
−⋅=

n

t
ii QsimQobs

n
F θθ  (4) 

σ es la solución compuesta de seis valores así: σ =[a 

b c d Sw0 Sg0]. La definición de estos parámetros y la 

explicación de la expresión Qsim(σ) se pueden ver 

mejor textos de hidrología como [SERRANO, 1997]. 

El espacio de búsqueda para cada parámetro σi 

debe ser discretizado en b(i) estratos de acuerdo a 

la precisión π  que se desee obtener. Así, para el 

caso de la cuenca de Río Frío, dichos espacios 

fueron los siguientes: 

σi a b 
[mm] 

c d Sw0 
[mm] 

Sg0 
[mm] 

Mín 0,800 10 0,001 0,01 0 0 
Max 1,000 350 0,900 1,000 500 500 

π 0,001 1 0,001 0,001 1 1 
b 256 512 10 1024 512 512 

 

Cada σi, es un punto en donde j indica el estrato al 

que pertenece, e i, el parámetro que representa. A 

diferencia del vendedor viajero, no todos los posibles 

nodos serán empleados, sino uno por cada 

parámetro. En el problema, se emplearon los 

siguientes parámetros: m = 50; ρ = 0,95; iterG = 10; 

τmin= 0,1; # de iteraciones = 300. 
 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

La función objetivo (4) logró después de 300 

iteraciones reducirse hasta  2,66 mm (ver Figura 4) 

obteniéndose la calibración de la Figura 3. 
 

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

Los resultados son satisfactorios si se tiene en 

cuenta que pueden haber imprecisiones en las 

mediciones de campo o el modelo no es en realidad 

el más apropiado para la cuenca. No obstante, se 

invita aquí a hacer más estudio sobre los parámetros 

que se deban emplear en el algoritmo (m, n, τmin, 

iterG, # de iteraciones). También se invita a hacer un 

análisis sobre la verdadera necesidad de emplear 

algoritmos ACO menos tradicionales como el API. 
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Figura 5.  Caudales simulados vs. observados. 

Figura 4.  Convergencia hacia la solución óptima. 


