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RESUMEN 

 

La presente investigación tuvo como problema de investigación: ¿Cuáles serían los 

resultados de las redes neuronales en la predicción de caudales de las cuencas hidrográficas 

de la región Junín, en el año 2024?, el objetivo fue: Determinar cuáles serían los resultados 

de las redes neuronales en la predicción de caudales de las cuencas hidrográficas de la región 

Junín, en el año 2024. La hipótesis fue que: Los resultados de las redes neuronales serían 

significativos en la predicción de caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, 

en el año 2024. La investigación fue de método científico, de tipo básica, con un nivel 

explicativo y de diseño no experimental. La población estuvo constituida por las cuencas 

hidrográficas de la región Junín. La muestra estuvo conformada por la cuenca hidrográfica 

del Río Mantaro de la región Junín. El resultado más resaltante fue que las predicciones 

realizadas por la red neuronal competitiva para las subcuencas del Río Mantaro en 2024 

muestran una precisión razonable en comparación con los valores reales de caudal. Las 

diferencias entre los caudales predichos y los reales oscilan entre -0.6 m³/s y 1.4 m³/s, con 

una media de diferencia de 0.3 m³/s y una desviación estándar de 0.6 m³/s. La conclusión 

más resaltante fue que el uso de redes neuronales para la predicción de caudales en las 

cuencas hidrográficas de la región Junín para el año 2024 ha demostrado ser una 

metodología efectiva, con ambas arquitecturas la red neuronal competitiva y la red neuronal 

recurrente (LSTM) proporcionando resultados valiosos. 

 

Palabras clave: Redes neuronales, cuencas hidrográficas, predicción, caudales. 
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ABSTRACT 

 

The research problem of the present investigation was: What would be the results of neural 

networks in the prediction of water flow in the hydrographic basins of the Junín region in 

the year 2024? The objective was: To determine what would be the results of neural networks 

in the prediction of water flow in the hydrographic basins of the Junín region in the year 

2024. The hypothesis was that: The results of the neural networks would be significant in 

the flow prediction of the hydrographic basins of the Junín region, in the year 2024. The 

research was of scientific method, basic type, with an explanatory level and non-

experimental design. The population consisted of the hydrographic basins of the Junín 

region. The sample consisted of the Mantaro River watershed in the Junín region. The most 

outstanding result was that the predictions made by the competitive neural network for the 

Mantaro River sub-basins in 2024 show a reasonable accuracy compared to the actual flow 

values. The differences between predicted and actual flows range from -0.6 m³/s to 1.4 m³/s, 

with a mean difference of 0.3 m³/s and a standard deviation of 0.6 m³/s. The most outstanding 

conclusion was that the use of neural networks for flow prediction in the watersheds of the 

Junín region for the year 2024 has proven to be an effective methodology, with both 

architectures the competitive neural network and the recurrent neural network (LSTM) 

providing valuable results. 

 

Keywords: Neural networks, watersheds, prediction, flow rates. 
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INTRODUCCIÓN 

 

La presente investigación tuvo como objetivo: Determinar cuáles serían los 

resultados de las redes neuronales en la predicción de caudales de las cuencas hidrográficas 

de la región Junín, en el año 2024. Por ello esta investigación se realizó porque existe la 

necesidad de un adecuado análisis de la importancia de trabajar con redes neuronales y la 

predicción de caudales en las cuencas hidrográficas de la región Junín. Esta necesidad radica 

en la capacidad de estas herramientas para manejar grandes volúmenes de datos y modelar 

sistemas complejos con alta precisión. Las redes neuronales permiten identificar patrones no 

lineales en los datos hidrológicos, mejorando significativamente la precisión de las 

predicciones de caudales, lo cual es crucial para la gestión eficiente y sostenible de los 

recursos hídricos. En una región como Junín, donde las cuencas hidrográficas desempeñan 

un papel vital en el abastecimiento de agua, la agricultura y la generación de energía, la 

capacidad de prever con exactitud los caudales puede ayudar a mitigar riesgos asociados con 

sequías e inundaciones, optimizar el uso del agua y garantizar la seguridad hídrica para las 

comunidades locales y las actividades económicas. La investigación fue de método 

científico, de tipo básica, con un nivel explicativo y de diseño no experimental. Para el 

adecuado desarrollo de esta investigación, se estructuró en 06 capítulos, los cuales se 

describen a continuación: 

Capítulo I: Planteamiento del problema: En este capítulo se describió la realidad 

problemática, la delimitación del problema, formulación del problema, justificación y 

objetivos de la investigación. 

Capítulo II: Marco teórico: En este capítulo se desarrolló los antecedentes, bases 

teóricas o científicas y el marco teórico. 

Capítulo III: Hipótesis: Aquí se desarrolló las hipótesis y las variables. 

Capítulo IV: Metodología: Se desarrolló el método, tipo, nivel y diseño de 

investigación, población, muestra, técnicas e instrumentos de recopilación de datos, técnicas 

de procesamiento y análisis de datos; y aspectos éticos de la investigación. 

Capítulo V: Resultados: En este acápite se mostró los resultados de la investigación. 

Capítulo VI: Análisis y discusión de resultados: En este acápite se mostró las 

discusiones de los resultados obtenidos en la investigación. 

Finalmente, se expuso las conclusiones, recomendaciones, referencias, bibliografías 

y anexos. 
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CAPÍTULO I 

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

 

1.1. Descripción de la realidad problemática 

A nivel internacional, en Colombia, se pueden identificar cuencas hídricas, con poca 

o nula información hidrográfica. Debido, a la dificultad que presenta realizar un análisis en 

el comportamiento de algunos cuerpos de agua encontrados en estas zonas. Existen 

diferentes métodos para realizar estimaciones de caudales medios, pero, en esta ocasión, es 

importante aclarar que existe un método con alta precisión en la obtención de resultados, 

como es la aplicación de redes neuronales artificiales. Este método permite el estudio y 

análisis de pequeñas o grandes cantidades de datos, teniendo en cuenta el uso de variables 

como la precipitación, temperatura media y fechas encontradas en los registros históricos de 

las estaciones. Muchas zonas de Colombia cuentan con equipos especializados (estación 

agrometeorológica, estación climatológica ordinaria, estación climatológica principal, 

estación limnigráfica, estación limnimétrica, estación mareográfica, estación meteorológica 

especial, estación pluviográficas, estación pluviométrica, estación radio sonda, estación 

sinóptica principal, estación sinóptica secundaria) en toma de datos, de, diferentes variables 

necesarias para llevar a cabo el cálculo de caudales medios. Sin embargo, los valores deben 

ser estudiados y organizados de tal forma que sean idóneos, para que las redes neuronales 

los identifique como información primordial para el cálculo (Lizarazu, 2021). 

A nivel nacional, el Río Caplina es el principal tributario de la cuenca hidrográfica 

del mismo nombre; tiene una extensión de 4 239,09 km2, esto hace que sea una de las 

principales fuentes de abastecimiento de agua para distintos usos en la ciudad de Tacna. Por 

esta razón diversas entidades se han interesado en conocer la disponibilidad hídrica actual y 

futura del Río Caplina, ya que conocer dichos valores es de fundamental importancia para 
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el planeamiento y manejo de los sistemas de recursos hídricos. Los modelos estocásticos han 

sido durante largo tiempo, la alternativa más común en la predicción de caudales. 

Actualmente, las herramientas de computación inteligente como las redes neuronales 

artificiales, especialmente las redes multicapas con algoritmo de retro - propagación. La 

aplicación de las redes neuronales a la predicción de los caudales medios mensuales del río 

Caplina - Estación Bocatoma Calientes, con el desarrollo de modelos de redes neuronales a 

partir de datos de caudales, precipitación y evaporación, así como la evaluación de la 

capacidad de desempeño frente a modelos estocásticos que se desarrollaron con 10 modelos 

de redes neuronales artificiales con distintas arquitecturas, cuyo entrenamiento se realizó con 

un primer subconjunto de datos correspondientes al periodo 1939 – 1999, y su validación 

con un segundo subconjunto de datos del periodo 2000 – 2006. En la ciudad de Tacna se 

señaló que los modelos de redes neuronales artificiales mostraron comparativamente mejor 

desempeño en materia de predicción frente a un modelo autorregresivo periódico de primer 

orden (Pino et al., 2019). 

A nivel local, las redes neuronales enfrentan varios desafíos al predecir los caudales 

de las cuencas hidrográficas de la región Junín. La complejidad y variabilidad de los datos 

hidrológicos, influenciados por factores climáticos, geológicos y humanos, requieren 

grandes volúmenes de datos precisos y de alta calidad para entrenar los modelos. La 

disponibilidad y precisión de estos datos pueden ser limitadas, lo que dificulta la modelación. 

Además, las redes neuronales pueden sufrir de sobreajuste, donde el modelo se adapta 

demasiado bien a los datos de entrenamiento pero falla en generalizar a nuevos datos. La 

interpretabilidad de los modelos también es un reto, ya que las redes neuronales son a 

menudo vistas como cajas negras, lo que complica la comprensión y validación de los 

resultados por parte de expertos y tomadores de decisiones. Estos problemas destacan la 

necesidad de enfoques complementarios y la integración de conocimientos expertos para 

mejorar la precisión y confiabilidad de las predicciones. 

 

1.2. Delimitación del problema 

1.2.1. Espacial 

La presente investigación se desarrolló en la región Junín. 

 

1.2.2. Temporal 

La investigación se realizó en el mes de abril hasta agosto del año 2024. 
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1.2.3. Conceptual 

La realización de la propuesta buscó establecer el desarrollo de los temas de redes 

neuronales y predicción de caudales, debido a que son las variables de estudio de la 

presente investigación. 

 

1.3. Formulación del problema 

1.3.1. Problema General 

¿Cuáles serían los resultados de las redes neuronales en la predicción de caudales 

de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 2024? 

 

1.3.2. Problemas Específicos 

a) ¿Cuáles serían los resultados de la red neuronal multicapa en la predicción de 

caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 2024? 

 

b) ¿Cuáles serían los resultados de la red neuronal competitiva en la predicción de 

caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 2024? 

 

c) ¿Cuáles serían los resultados de la red neuronal recurrente en la predicción de 

caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 2024? 

 

1.4. Justificación 

1.4.1. Social 

Una justificación social cuando su desarrollo ayuda a resolver un problema o al 

menos propone estrategias que, puestas en práctica, contribuyeron a la solución del 

problema. Se afirma que una investigación puede generar aportes prácticos directos o 

indirectos relacionados con los problemas reales que se estudian y ofrecer un concepto más 

amplio (Fernández, 2020). 

Esta investigación se realizó porque existe la necesidad de un adecuado análisis de 

la importancia de trabajar con redes neuronales y la predicción de caudales en las cuencas 

hidrográficas de la región Junín. Esta necesidad radica en la capacidad de estas 

herramientas para manejar grandes volúmenes de datos y modelar sistemas complejos con 

alta precisión. Las redes neuronales permiten identificar patrones no lineales en los datos 

hidrológicos, mejorando significativamente la precisión de las predicciones de caudales, 

lo cual es crucial para la gestión eficiente y sostenible de los recursos hídricos. En una 
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región como Junín, donde las cuencas hidrográficas desempeñan un papel vital en el 

abastecimiento de agua, la agricultura y la generación de energía, la capacidad de prever 

con exactitud los caudales puede ayudar a mitigar riesgos asociados con sequías e 

inundaciones, optimizar el uso del agua y garantizar la seguridad hídrica para las 

comunidades locales y las actividades económicas. 

 

1.4.2. Teórica 

Según Alvarez (2020), la justificación teórica implica describir cuáles son las 

brechas de conocimiento existentes que la investigación buscará reducir. Se pueden ver 

distintas revistas que tienen una sección que solicitan la importancia de la investigación 

siendo la justificación teórica un elemento principal para justificar la importancia. Hay 

distintos argumentos para justificar la importancia de la investigación desde el punto de 

vista teórico. 

Esta investigación se realizó con el propósito de corroborar, ampliar o mejorar el 

conocimiento de las redes neuronales y la predicción de caudales, buscando obtener 

resultados favorables teniendo en cuenta los criterios de la normatividad peruana. 

 

1.4.3. Metodológica 

La justificación metodológica se refiere a la explicación y fundamentación de los 

métodos y enfoques seleccionados para llevar a cabo una investigación o proyecto. Implica 

demostrar por qué se han elegido ciertos métodos y cómo estos contribuirán a alcanzar los 

objetivos establecidos (Rincon, 2020). 

La elaboración y aplicación de los instrumentos de recolección de datos de las redes 

neuronales y la predicción de caudales serian útiles para cualquier otro investigador con el 

fin de que indague mediante métodos científicos, situaciones que pueden ser investigadas 

por la ciencia, así una vez demostrada su validez y confiabilidad podrán ser utilizados en 

otros trabajos de investigación. 

 

1.5. Objetivos 

1.5.1. Objetivo General 

Determinar cuáles serían los resultados de las redes neuronales en la predicción de 

caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 2024. 
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1.5.2. Objetivos Específicos 

a) Analizar cuáles serían los resultados de la red neuronal multicapa en la predicción 

de caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 2024. 

 

b) Analizar cuáles serían los resultados de la red neuronal competitiva en la 

predicción de caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 

2024. 

 

c) Analizar cuáles serían los resultados de la red neuronal recurrente en la predicción 

de caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 2024. 

 

1.6. Aspectos éticos de la investigación 

Los aspectos éticos de la investigación se centra en consideraciones fundamentales 

para garantizar que la práctica científica se realice de manera ética. Esto incluye el respeto a 

la dignidad humana, la autonomía de los participantes, la protección de datos (privacidad y 

confidencialidad), el bienestar animal y la preservación del medio ambiente (Alvarez, 2020). 

Los aspectos éticos en la presente tesis obtuvieron el consentimiento informado, 

proteger la privacidad y confidencialidad de los participantes, evitar daños y coerción, 

asegurar transparencia y honestidad en la investigación, y adherirse a normativas éticas 

establecidas, promoviendo respeto, justicia y responsabilidad social. 
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CAPÍTULO II 

MARCO TEÓRICO 

 

2.1. Antecedentes 

Antecedentes Internacionales 

Romina (2022), en su tesis de maestría Modelado del caudal natural en la cuenca de 

Chambo mediante redes neuronales (Modeling the natural flow in Chambo watershead with 

neural networks), tuvo como objetivo evaluar el desempeño de los modelos que predigan en 

cuencas para las cuales y determinar si estos modelos, que utilizan datos meteorológicos, 

son capaces de combinar diferentes partes de la red para predecir los caudales en diferentes 

puntos a lo largo de toda la cuenca. Fue un estudio de tipo básica, de diseño no experimental 

con un enfoque cuantitativo. La población estuvo conformada por redes con diferentes 

estructuras y se han entrenado de manera local, global y secuencial, la muestra fue censal y 

de muestreo no probabilístico. La técnica empleada fue la observación estructurada y los 

instrumentos fueron las fichas de recolección de datos. Los principales resultados fueron que 

el modelo que realiza los mejores ajustes es el LSTM1 cuando es entrenado en el espacio de 

las componentes principales. Aproximadamente un 70 % de los ajustes obtenidos con el 

mismo son excelentes mientras que esta cifra desciende al 60 % para los modelos denso y 

LSTM1 entrenado localmente. Si bien los ´últimos modelos poseen una buena performance 

en la mayoría de las subcuencas, presentan mucha variación en el coeficiente de NSE, 

alcanzando incluso valores negativos en algunos puntos para los cuales el modelo LSTM1 

PCA arroja resultados que son desde aceptables hasta excelentes. Por otro lado el 

experimento realizado con el modelo LSTM2, que considera un entrenamiento secuencial 

utilizando solamente los valores de la serie de caudales de descarga de las subcuencas, ha 

demostrado tener una mala performance en la mayoría de los puntos. Se concluyó que las 
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celdas LSTM son capaces de generar un modelo único a partir de grandes conjuntos de datos 

capaz de reflejar los comportamientos hidrológicos regionales específicos de cada subcuenca 

ya que estos modelos vinculan las características locales de las subcuencas y aprenden un 

modelo general a partir de los datos combinados de todas ellas. 

 

Gorodetskaya (2022), en su tesis de maestría Modelos hidrológicos híbridos para la 

cuenca del río Paraíba do Sul: acoplamiento de redes neuronales artificiales con 

transformadas wavelet para la previsión de caudales a corto plazo con énfasis en la 

previsión de caudales extremos (Modelos hidrológicos híbridos para a bacia do rio Paraíba 

do Sul: acoplando redes neurais artificiais com transformada wavelet para previsão de 

vazão em curto prazo com ênfase na previsão de vazões extremas), tuvo como objetivo 

presentar una nueva metodología para el desarrollo de modelos hidrológicos híbridos para 

la cuenca del río Paraíba do Sul, combinando redes neuronales artificiales con transformadas 

wavelet para la previsión de caudales diarios a corto plazo, con énfasis en la previsión de 

caudales extremos (altos y bajos). Fue un estudio de tipo básica, de diseño no experimental 

con un enfoque cuantitativo. La población estuvo conformada por la predicción del caudal 

natural medio diario con 1, 3,5 y 7 días de antelación en 8 estaciones fluviométricas situadas 

en la cuenca del río Paraíba do Sul, la muestra fue censal y de muestreo probabilístico. La 

técnica empleada fue la observación estructurada y los instrumentos fueron las fichas de 

recolección de datos. Los principales resultados fueron que se aporta una posible explicación 

para los mayores errores relacionados con los caudales extremos; las series históricas de 

caudal de las estaciones estudiadas contienen información sobre valores medios y bajos en 

mucha mayor cantidad que información sobre valores máximos. De hecho, el conjunto de 

entrenamiento (estación 58880001) contiene información de caudales para un total de 4977 

días, de los cuales sólo hay información para 152 días con caudales superiores a 1000 m³/s 

(que se dan en periodos lluviosos), lo que puede no ser suficiente para entrenar 

adecuadamente el modelo para generar valores extremos elevados. En este sentido, se 

asumen que la presencia de valores muy altos en el conjunto de entrenamiento puede 

conducir a valores más altos (sobreestimación) en el pronóstico, mientras que valores muy 

bajos pueden generar pronósticos con valores más bajos (subestimación). Otra tendencia 

común es que los mayores errores se producen en los horizontes de previsión más lejanos. 

Una posible causa de ello es la falta de la información más reciente en la estructura del 

modelo. Por ejemplo, para la previsión en el tiempo t+5, la información más reciente se 

encuentra en el tiempo t, mientras que falta la información en los tiempos t+4, +3, +2et+1. 
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Como el fenómeno de los caudales elevados es de corta duración (debido, por ejemplo, a 

lluvias repentinas o a la apertura de una presa aguas arriba del río), los caudales más recientes 

no proporcionan información sobre el momento correcto de ascenso y descenso del 

hidrograma, como en el caso de la previsión en el tiempo 1+1. Por esta razón, es posible que 

los modelos no hayan podido aprender adecuadamente las relaciones en la parte de caudales 

altos, mostrando subestimaciones en la previsión de picos altos. Se concluyó que para prever 

los caudales medios diarios en 8 estaciones fluviométricas de la cuenca del río Paraíba do 

Sul. Dada la importancia estratégica de la región abarcada por esta cuenca, este estudio 

aporta contribuciones científicas al área de la modelización informática aplicada a los 

recursos hídricos. Se propone un enfoque eficaz para la previsión de caudales a corto plazo 

mediante el desarrollo de modelos híbridos y el acoplamiento de redes neuronales artificiales 

a una técnica de preprocesamiento de datos basada en la transformada wavelet de Trous. 

 

Avilés et al. (2020), en su artículo Una técnica híbrida basada en redes neuronales 

para mejorar la previsión de caudal de modelos físicos y basados en datos: Metodología y 

estudios de caso en cuencas andinas (A hybrid neural network-based technique to improve 

the flow forecasting of physical and data-driven models: Methodology and case studies in 

Andean watersheds), tuvieron como objetivo aumentar la precisión del flujo simulado 

combinando y explotando la información proporcionada por los modelos físicos y los 

basados en datos. Fue un estudio de tipo aplicada, de diseño experimental con un enfoque 

cuantitativo. La población estuvo conformada por los ríos Machángara Alto y Chulco, 

pertenecientes a la cuenca del Paute en las provincias de Azuay y Cañar en el sur del 

Ecuador, la muestra fue censal y de muestreo no probabilístico. La técnica empleada fue la 

observación estructurada y los instrumentos fueron las fichas de recolección de datos. Los 

principales resultados fueron que el caudal observado de la estación El Labrado en el río 

Chulco y el simulado de los modelos WEAP, GR2M, P-NN y P- ET-NN para ambas fases 

de calibración y validación. Los gráficos revelan que mientras el producto WEAP calibrado 

presenta un buen ajuste, es el único modelo que sobreestima tanto los valores extremos altos 

como bajos. Por otro lado, el producto calibrado para el modelo GR2M representa 

adecuadamente la dinámica del caudal, pero muestra una pobre estimación de los caudales 

máximos y sobreestima los caudales mínimos. Por último, el P-NN y el P-ET-NN presentan 

un ajuste relativamente bueno, pero no consiguen captar los caudales más bajos en las fases 

de calibración y validación. Además, se subestiman los caudales altos. Los caudales 

observados en el eje horizontal, los simulados en el eje vertical y una línea 1:1 para visualizar 
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mejor la precisión de las predicciones. Los caudales simulados por el modelo WEAP están 

por encima de la línea 1:1, indicando sesgo, particularmente para caudales altos. Para este 

modelo, los valores de calibración tanto para NSE como para PBIAS son insatisfactorios 

(Tabla 7), con PBIAS indicando una sobreestimación significativa de 19.39%. Además, se 

obtuvo un valor de RMSE de 0,8 hm³/mes. En la etapa de validación, el NSE disminuye a 

0,87, lo que corresponde a bueno, mientras que el PBIAS aumenta a 31,07 hm³/mes 

(insatisfactorio) y el RMSE disminuye 0,76 hm³/mes. Al igual que en la etapa de calibración, 

el sesgo aumenta para caudales elevados, con posibles valores atípicos. En el caso del 

modelo GR2M, se observa una distribución más dispersa en torno a la línea 1:1 en la etapa 

de calibración, donde los valores por debajo de la línea 1:1 indican subestimación. Sin 

embargo, en algunos casos se observan sobreestimaciones más elevadas que en el modelo 

WEAP. Se obtuvo un NSE satisfactorio de 0,78, con un PBIAS muy bueno de 1,36% y un 

RMSE de 0,95 hm³/mes. En la fase de validación, el NSE aumenta hasta un buen valor de 

0,80. Tanto el PBIAS como el RMSE disminuyen a 0,57 y 0,92 hm³/mes, respectivamente. 

Se concluyó que no se han podido abordar las condiciones en las que la técnica híbrida no 

consigue mejorar los resultados de los modelos físicos y basados en datos. Por lo tanto, se 

requieren estudios de casos adicionales para revelar tales condiciones. Además, el 

rendimiento de los modelos físicos (WEAP y GR2M) se estudió utilizando datos calibrados, 

en los que no se abordó el rendimiento del procedimiento de calibración. En consecuencia, 

se requieren estudios con diferentes conjuntos de datos resultantes de modelos físicos con 

técnicas de calibración mejoradas para estudiar mejor las capacidades de mejora de la técnica 

híbrida. 

 

Mason (2023), en su tesis de maestría Desarrollo de un modelo para la predicción 

de caudales y volúmenes de embalse en el trasvase Tajo-Segura empleando lógica difusa 

(Desarrollo de un modelo para la predicción de caudales y volúmenes de embalse en el 

trasvase Tajo-Segura empleando lógica difusa), tuvo como objetivo desarrollar una 

reproducción fiable, a escala mensual, de los volúmenes embalsados en la cabecera del río 

Tajo, junto con los caudales desembalsados hacia la misma cuenca y los caudales 

trasvasados hacia la cuenca del Segura, en función de variables concretas, objetivas y fáciles 

de estimar. Fue un estudio de tipo básica, de diseño no experimental con un enfoque 

cuantitativo. La población estuvo conformada por el río Tajo, la muestra fue censal y de 

muestreo no probabilístico. La técnica empleada fue la observación estructurada y los 

instrumentos fueron las fichas de recolección de datos. Los principales resultados fueron que 
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las mejores predicciones de volúmenes desembalsados, con respecto a los desembalses 

medidos, son las realizadas a partir de los datos registrados durante mayo, con un error medio 

del 12%. También se destacan los períodos predichos entre julio y octubre y entre enero y 

marzo, cuyo error no pasa, prácticamente, del 15%. Por el contrario, las proyecciones 

realizadas a partir de los datos registrados en diciembre son las que menos se asemejan a los 

valores observados, obteniéndose errores medios del 16% pero con máximos del 23%. En 

términos absolutos, se presentan al predecir los desembalses durante el período comprendido 

entre octubre y marzo, cuyas predicciones presentan un error medio de aproximadamente 2 

[hm3] para cada mes. Sin embargo, en términos relativos, el mes que mejor se predice es 

agosto, con un error medio del 8%, equivalente a 4 [hm3]. Ambos resultados son 

relativamente favorables y su diferencia se debe a la notable disparidad entre los desembalses 

medios mensuales medidos. Por otro lado, las peores predicciones corresponden a las de los 

desembalses efectuados durante junio, que alcanzan errores medios de 8 [hm3], equivalentes 

al 19% de los desembalses medios mensuales medidos. Se concluyó que se elaboraron dos 

modelos lógicos difusos del tipo Takagi-Sugeno de orden cero para la simulación de sueltas 

históricas en función de indicadores de disponibilidad hídrica en los sistemas asociados. El 

primero simula los volúmenes mensuales trasvasados desde la cabecera del Tajo hacia la 

cuenca del Segura en función de las existencias en los embalses de Entrepeñas y Buendía 

(en la cabecera del Tajo), las aportaciones acumuladas en esos embalses durante los últimos 

12 meses, los volúmenes almacenados en los principales embalses de la cuenca del Segura 

y el mes del año en el que se realiza dicho trasvase. El segundo modelo, en cambio, simula 

los volúmenes mensuales desembalsados hacia el río Tajo en función, también, de las 

existencias en Entrepeñas y Buendía, las aportaciones acumuladas en esos embalses durante 

los últimos 12 meses y el mes del año en el que se realiza el desembalse, pero incorpora los 

volúmenes almacenados en los principales embalses de la cuenca del Tajo en lugar del 

Segura. 

 

Brenes (2020), en su tesis de maestría Predicción del caudal promedio horario de la 

estación hidrológica Palmar, utilizando modelos de Machine Learning basados en árboles 

de decisión, tuvo como objetivo comparar la capacidad predictiva de diferentes modelos 

estadísticos para los datos de caudal promedio horario de la estación hidrológica Palmar, en 

el río Grande de Térraba. Fue un estudio de tipo aplicada, de diseño experimental con un 

enfoque cuantitativo. La población estuvo conformada por la estación hidrológica Palmar, 

la muestra fue censal y de muestreo no probabilístico. La técnica empleada fue la 
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observación estructurada y los instrumentos fueron las fichas de recolección de datos. Los 

principales resultados fueron que al realizar el análisis de importancia se encontró que los 

datos de El Brujo, Cabagra y sus respectivos rezagos, superan de manera considerable la 

importancia de todas las variables meteorológicas. Además, al incluir 16 rezagos de cada 

variable la cantidad de variables predictoras paso de 34 a 578. Por estos dos motivos se 

decidió sustituir la información meteorológica puntual en cada estación por la precipitación 

promedio sobre las cuencas de El Brujo, Cabagra y Palmar utilizando la ponderación 

descrita. Se concluyó que al realizar el análisis exploratorio de los datos, se encontró que la 

correlación entre la precipitación y el caudal a nivel horario en la estación Palmar es baja si 

esta se compara con la correlación que existe entre las series hidrológicas. 

 

Antecedentes Nacionales 

Vargas y Vera (2023), en su tesis Evaluación hidrológica con uso de redes 

neuronales artificiales para el cálculo de hidrogramas en la cuenca alta del Huallaga, 

tuvieron como objetivo predecir el hidrograma de salida para la cuenca alta del Huallaga 

mediante modelado con redes neuronales artificiales. Fue un estudio de tipo aplicada, de 

diseño experimental con un enfoque cuantitativo. La población estuvo conformada por la 

cuenca de alta del Huallaga, la muestra fue censal y de muestreo no probabilístico. La técnica 

empleada fue la observación estructurada y los instrumentos fueron las fichas de recolección 

de datos. Los principales resultados fueron que para el modelado de la base de datos se ha 

realizado un análisis hidrológico para cada uno de los niveles de precipitación total, 

definiendo los siguientes casos de precipitación, con sus niveles de distribución de lluvia. 

Para las tormentas de diseño se han analizado las siguientes intensidades, considerando la 

primera fila como el nivel de la intensidad en mm, las demás columnas tienen la distribución 

de dicha lluvia utilizando como distribución base las curvas IDF y el método de bloques 

alternos antes explicado. Se puede ver que el valor del error MSE en este caso es de 8.17%, 

eso quiere decir que la red neuronal se aproxima al problema con un error adecuado, en la 

vida académica o la generación de redes neuronales es aceptable errores menores a 5% y 

mayores a 10%, esto por la cantidad de holgura que debe tener un modelo para aprender 

nuevos resultados. Una red neuronal demuestra sus resultados del aprendizaje mediante la 

siguiente curva, la cual es la curva de aprendizaje, esta misma funciona como una gráfica de 

los errores contra el número de iteraciones, habiendo revisado en este caso 2800 iteraciones, 

graficando los errores y revisando los puntos donde estos errores son mínimos, para tomarlos 

como puntos de solución. Se concluyó que se ha logrado predecir el hidrograma de salida 
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para la cuenca alta del Huallaga mediante modelado con redes neuronales artificiales, 

obteniendo una precisión del 8.17% de error , lo cual indica que se tiene una aproximación 

de más del 90%, siendo un valor recomendable no exceder el 95% como máximo, dado que 

la red neuronal debe aprender aún más cosas cuando se realice nuevos entrenamiento, el 

procedimiento de verificación se ha realizado mediante 2000 épocas de entrenamiento con 

una métrica de mse, la cual toma la diferencia de los errores y los eleva al cuadrado, 

finalmente tomando la sumatoria de todos los valores. Se ha logrado realizar la delimitación 

de la cuenca alta del Huallaga, para el modelado hidrológico la cual se ha mostrado en la 

sección de modelado y la cual se ha realizado mediante el DEM descargado del satélite 

ALOS PALSAR, considerando que el DEM tiene una resolución de 12.5m por defecto, 

donde se ha podido delimitar la cuenca y sus subcuencas, considerando también esta imagen 

satelital para obtener datos como el coeficiente de superficie, el cual se refleja como un 

numero de curva para los métodos hidrológicos del modelado. 

 

Vergara (2020), en su tesis de maestría Simulación y pronóstico de caudales diarios 

del río Amazonas usando un enfoque híbrido wavelet y redes neuronales, tuvo como objetivo 

desarrollar modelos “basados en datos” de la inteligencia artificial con un enfoque híbrido 

(wavelet y redes neuronales) para simular y pronosticar caudales diarios del río Amazonas 

(en la estación de Tamshiyacu) a múltiples días de anticipación. Fue un estudio de tipo 

aplicada, de diseño experimental con un enfoque cuantitativo. La población estuvo 

conformada por los caudales diarios del río Amazonas, la muestra fue censal y de muestreo 

no probabilístico. La técnica empleada fue la observación estructurada y los instrumentos 

fueron las fichas de recolección de datos. Los principales resultados fueron que la evolución 

del performance de la red neuronal RNA4 y el modelo híbrido WRN12 para diferentes 

horizontes de pronóstico (de 3 hasta 30 días), durante la fase de validación. Además, se 

apreciar claramente el crecimiento drástico (de 678.32 m3/s hasta 6091.86 m3/s) y gradual 

(de 237.00 m3/s hasta 4819.67 m3/s) del índice RMSE para el modelo RNA4 y WRN12, 

respectivamente. Asimismo, se observa que disminuye drásticamente (de 0.9966 hasta 

0.72167) y gradualmente (de 0.99958 hasta 0.82578) el índice NSE para el modelo RNA4 y 

WRN12, respectivamente. Sin embargo, el estadístico NSE del modelo WRN12 muestra un 

comportamiento lineal en el tramo final del horizonte de pronóstico. se confirma que el 

modelo WRN12 superó significativamente al modelo RNA4 en todos los horizontes de 

pronóstico considerados. Reduciéndose el error RMSE en un -65.1 por ciento e 

incrementándose el índice NSE por encima de 0.3 por ciento para el horizonte de pronóstico 
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de tres días. Sin embargo, el error RMSE se redujo en un -20.9 por ciento y el índice NSE 

se incrementó en un 14.4 por ciento para el horizonte de pronóstico más lejano (30 días), en 

la etapa de validación. Se concluyó que en virtud a las características altamente complejas 

de las series hidrológicas, se hacen difíciles los pronósticos precisos. Por ello, se han 

estudiado un gran número de métodos de modelamiento orientados a pronósticos, que van 

desde enfoques “basados en procesos” hasta “basados en datos”, para aliviar la 

incertidumbre. Debido a los recientes avances en las tecnologías de computación y nuevos 

algoritmos matemáticos, las técnicas de la IA se han convertido cada vez más comunes en 

el modelamiento hidrológico. Por lo tanto, en este estudio, se desarrollaron modelos 

“basados en datos” de pronóstico de caudales diarios con dos técnicas de la IA, la RNA y un 

híbrido WRN, utilizando datos históricos registrados en la estación hidrométrica de 

Tamshiyacu del río Amazonas. 

 

Asís y Reyes (2020), en su artículo Modelos de pronóstico de caudales mensuales en 

el río Shullcas (Huancayo – Perú) con redes neuronales artificiales, tuvieron como objetivo 

estimar caudales mensuales con modelos de redes neuronales artificiales con el objetivo de 

obtener modelos de pronóstico de caudales mensuales para el río Shullcas en la estación de 

Chamisería en función de las precipitaciones y evapotranspiraciones mensuales. Fue un 

estudio de tipo aplicada, de diseño experimental con un enfoque cuantitativo. La población 

estuvo conformada por caudales mensuales en el río Shullcas, la muestra fue censal y de 

muestreo no probabilístico. La técnica empleada fue la observación estructurada y los 

instrumentos fueron las fichas de recolección de datos. Los principales resultados fueron que 

la subcuenca Shullcas tiene un área de215,4km2hasta el río Mantaro, un perímetro 

de68,56km, la razón de Gravelius tiene un valor igual a1,31; la altitud varía de3228m.s.n.m. 

hasta de5550m.s.n.m. la pendiente media de la subcuenca del río Shullcas tiene un valor 

de31,63% y la pendiente del río Shullcas desde su naciente hasta el río Mantaro es7,81%. El 

área de aporte hídrico hasta la estación hidrométrica Chamisería del río Shullcas 

es160,00km2, de los cuales9,07km2está cubierto de nevados. De acuerdo al polígono de 

Thiessen, la estación de Santa Ana tiene una influencia47,7% y la estación de Huaytapallana 

tiene una influencia del52,3% del área de la subcuenca Shullcas consideradas para la 

estimación de las precipitaciones mensuales y temperaturas medias representativas de la 

subcuenca Shullcas. Se concluyó que la subcuenca del río Shullcas tiene215,4km2de área 

hasta el río Mantaro, el área de aporte hídrico hasta la estación Chamisería es160km2, el 

área de los nevados tiene un valor de9,07km2, y el área total de lagunas es1,327km2. La 
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pendiente media de la subcuenca del río Shullcases31,63% y la pendiente promedio del río 

Shullcas es7,81%. 

 

Gonzales (2021), en su tesis Modelo hidrológico de predicción de caudales de 

avenida mediante redes bayesianas en la subcuenca del Río Shullcas en el 2016, tuvo como 

objetivo determinar un modelo hidrológico de predicción de caudales de avenida mediante 

redes bayesianas en la subcuenca del río Shullcas en el 2016. Fue un estudio de tipo aplicada, 

de diseño experimental con un enfoque cuantitativo. La población estuvo conformada por la 

sub cuenca del río Shullcas, la muestra fue censal y de muestreo no probabilístico. La técnica 

empleada fue la observación estructurada y los instrumentos fueron las fichas de recolección 

de datos. Los principales resultados fueron que el error de predicción para las redes 

bayesianas en esta investigación es de ± 20%, al respecto (Mediero, 2007) citado como 

antecedente internacional, para la cuenca del río Manzanares en España, nos asevera que la 

eficacia de predicción tiene un valor superior al 85%. Para la utilización de las redes 

bayesianas se tuvo que identificar 4 variables: la precipitación equivalente (Peq), flujo 

superficial (Qr), inter flujo (Qu), flujo base (Ql) y caudal total (Qt), resultantes del 

modelamiento de la subcuenca, luego estas variables fueron discretizadas en intervalos y 

clasificadas en estados, para establecer la relación entre variables y las topologías de la red 

se calculó el coeficiente de correlación entre las variables, encontrando dos tipos de redes 

que tienen como nodo resultante el caudal total (Qt). Se concluyó que los parámetros 

hidrometeorológicos sirven de insumo para el modelo HBV con lo cual podemos simular el 

comportamiento de los caudales en la cuenca, la precipitación y temperatura son los datos 

iniciales para el proceso de modelización, mientras que el caudal es la variable resultante. 

Asimismo, usamos la precipitación en la red bayesiana a manera de nodo ya que tiene un 

coeficiente de correlación de 0.40 respecto del caudal total, lo que nos indica que no 

necesariamente un día lluvioso nos dará un incremento significativo en el caudal generado 

en la cuenca. 

 

Noblecilla (2021), en su tesis Modelo de predicción del caudal de ingreso principal 

y lateral al reservorio Poechos en épocas de avenidas, tuvo como objetivo determinar la 

influencia directa del aporte lateral (AL) al volumen total de ingreso (AT) del río Chira al 

reservorio Poechos en épocas de avenidas mediante el uso de un modelo de predicción por 

regresión múltiple. Fue un estudio de tipo aplicada, de diseño experimental con un enfoque 

cuantitativo. La población estuvo conformada por el reservorio Poechos, la muestra fue 
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censal y de muestreo no probabilístico. La técnica empleada fue la observación estructurada 

y los instrumentos fueron las fichas de recolección de datos. Los principales resultados 

fueron que el modelo presenta un 38.8% de valores con error mayor al 50%, en las zonas 

positiva y negativa en conjunto. Del total de errores presentados, un 47.4% se presentaron 

en datos con valores inferiores a 10 hm3. De este grupo selecto, el 83.3% se alojaron en 

datos con un volumen inferior a 5 hm3. Finalmente, del total de errores se tiene que el 34.2% 

difiere en un valor menor a 2 hm3. Los valores R2, R2 ajustado y R2 de predicción 

presentaron una pequeña variación: el primero y segundo disminuyeron de un 80.79% a 

80.29% y de 79.55% a 79.46%, reducciones despreciables; pero el tercero presentó una 

mejoría del 75.89% a 77.60% (+2.25% del valor inicial), lo cual es un gran indicador de que 

se obtendrán mejores resultados en el modelo de predicción. Así mismo cabe resaltar que se 

ha obtenido una notable mejoría total de estos valores respecto del modelo inicial: el R2 

mejoró de un 64.81% a 80.29% (+23.89%); el R2 ajustado mejoró de un 64.68% a 79.46% 

(+22.85%) y finalmente, el R2 de predicción mejoró de un 59.22% a 77.60% (+31.04%). Se 

concluyó que la falta de representatividad de las mediciones existentes en la estación Ardilla 

por el PECHP quedó demostrada al comparar el aporte lateral al reservorio determinado a 

partir de los niveles (H) con el caudal total (Qweb). La comparación presentó un alto grado 

de inconsistencia e irregularidad, obteniendo incluso excedencia del primero, lo que no debe 

ocurrir. 

 

2.2. Bases teóricas o científicas 

2.2.1. Redes neuronales 

• Definición 

Según Romina (2022), una red neuronal consiste en un conjunto de neuronas 

conectadas entre sí, que al igual que en el caso de las neuronas reales son capaces de 

ser entrenadas para aprender a realizar una tarea dada generando diferentes conexiones 

entre ellas. 

Gorodetskaya (2022), señala que una red neuronal está conformada por una red 

de neuronas interconectadas entre sí, las cuales son las encargadas de procesar la 

información y resolver el problema a través de un algoritmo de aprendizaje; y así 

establecer relaciones entre las variables consideradas. Cada una de las neuronas tiene 

asociado un valor denominado “peso” que permite mejorar la capacidad de aprendizaje 

de la red (rendimiento), a través de un algoritmo matemático, el cuál modifica y ajusta 

el valor del peso en base a una función de error. 
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• Topologías de redes neuronales 

Romina (2022), menciona que la estructura de la red puede tener distintas 

topologías, se conforman por tres modelos de red neuronales distintos: red multicapa 

que solo tiene conexiones entre neuronas de capas consecutivas, red competitiva que 

también posee conexiones entre las neuronas de la última capa y redes recurrentes 

(RNN) que poseen conexiones entre capas no consecutivas. 

➢ Red neuronal multicapa 

Una Red Neuronal Multicapa (Multilayer Perceptron - MLP) es un tipo de red 

neuronal artificial que consta de múltiples capas de neuronas, incluyendo una capa de 

entrada, una o más capas ocultas y una capa de salida. Las neuronas en cada capa están 

completamente conectadas con las neuronas de la capa siguiente. El término 

"perceptrón" se refiere a una única neurona con múltiples entradas y una sola salida. 

Tipos: 

- Feedforward MLP: La información fluye en una sola dirección, desde la capa de 

entrada a través de las capas ocultas hasta la capa de salida. Es útil para problemas de 

clasificación y regresión. 

 

- Redes Neuronales Profundas (Deep MLP): MLP con múltiples capas ocultas, 

conocidas como redes neuronales profundas. Estas redes son capaces de aprender 

representaciones de alto nivel y abstracciones complejas de los datos. 

 

 
Figura 1. Red neuronal multicapa. Tomada de 

“Modelado del caudal natural en la cuenca de 

Chambo mediante redes neuronales”, Romina, 

pág. 19, 2022. 
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➢ Red neuronal competitiva 

Una Red Neuronal Competitiva, también conocida como Mapas Auto-

organizados de Kohonen (Kohonen Self-Organizing Maps - SOM), es un tipo de red 

neuronal no supervisada que se utiliza para realizar tareas de agrupamiento o mapeo 

topológico de datos de entrada. 

Tipos: 

- Mapas Auto-organizados 1D y 2D: Los SOM pueden tener una estructura de una 

o dos dimensiones, lo que facilita la visualización y comprensión de las relaciones 

entre los datos. 

 

 
Figura 2. Red neuronal competitiva. Tomada 

de “Modelado del caudal natural en la cuenca 

de Chambo mediante redes neuronales”, 

Romina, pág. 19, 2022. 

 

➢ Red neuronal recurrente 

Una Red Neuronal Recurrente (Recurrent Neural Network - RNN) es un tipo 

de red neuronal diseñada para modelar secuencias de datos, donde la salida actual 

depende no solo de la entrada actual, sino también de las entradas anteriores en la 

secuencia. 

Tipos: 

- Redes Neuronales Recurrentes Estándar: Utilizan unidades recurrentes simples, 

como las neuronas con memoria a corto plazo (LSTM) o las unidades con puertas 

recurrentes (GRU), para capturar dependencias a largo plazo en secuencias. 

 

- Redes Neuronales Recurrentes Bidireccionales: Incorporan conexiones que 

permiten que la información fluya en ambas direcciones a lo largo de la secuencia, lo 

que mejora el contexto disponible para la predicción o clasificación. 
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Figura 3. Red neuronal recurrente. Tomada de 

“Modelado del caudal natural en la cuenca de 

Chambo mediante redes neuronales”, Romina, 

pág. 19, 2022. 

 

• Arquitectura de una red neuronal 

Según Vargas y Vera (2023), la arquitectura o configuración de la red 

denominada perceptrón multicapa (MLP por sus siglas en inglés), está constituida por 

tres capas, que se conocen como capa de entrada, oculta y salida. En el que, cada una 

de ellas puede contener varias neuronas o nodos; además, la capa oculta puede contener 

dos capas, cada una con distinto número de neuronas. Las neuronas que conforman la 

capa de entrada están definidas por las variables de entrada al modelo; las neuronas 

que forman la capa oculta son las que determinan la capacidad de aprendizaje del 

modelo; y, las neuronas que se encuentran en la capa de salida se refieren a la cantidad 

de variables que el modelo dará como resultado, por lo que puede ser más de una. Si 

el número de nodos en la capa oculta es pequeño, la red podría no ser capaz de aprender 

correctamente; y, si es muy alto la red podría causar sobreajustes de los datos. 

 

 
Figura 4. Perceptrón multicapa. Tomada de “Integración de 

un sistema de alerta temprana mediante modelación 

hidrodinámica y predicción de flujos con redes neuronales. 

Caso de estudio: río Tomebamba”, Maza, pág. 17, 2018. 
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- Capa de entrada, reciben las señales o patrones del exterior y las propagan a la 

siguiente capa. 

- Capa oculta, pueden ser una o varias capas, se encargan del procesamiento no lineal 

de patrones. 

- Capa de salida, remite al exterior la salida de la red de cada patrón recibido 

 

Chafla (2019), menciona que la forma que se conecta una unidad neuronal con 

muchas otras se denomina arquitectura de red o conectividad, es decir es un grupo 

interconectado de neuronas análogo al cerebro humano. La RNA está conformada de 

varias capas, la más común es la red multicapa, conocida también como retro 

propagación, ya que el entrenamiento se realiza de adelante hacia atrás. La estructura 

básica de una RNA, en la cual cada círculo representa una neurona artificial las flechas 

muestran la conexión de la salida de una neurona a la entrada de otra. Las partes que 

conforman esta red son: 

- Nivel 1: Capa de entrada, reciben los datos o señales externas (patrones de entrada). 

- Nivel 2: Capas ocultas, realizan el procesamiento interno de la red, puede haber 

una o varias. 

- Nivel 3: Capa de salida, genera la salida de la red. 

 

 
Figura 5. Esquema de una red de tres capas totalmente 

interconectadas. Tomada de “Análisis del rendimiento de 

algoritmos de entrenamiento de redes neuronales artificiales, 

aplicadas al modelamiento dinámico de represas hidroeléctricas, 

mediante el error de predicción del nivel de embalse de agua”, 

Chafla, pág. 31, 2019. 
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• Red neuronal recurrente 

Según Chafla (2019), este tipo de red se caracterizan por crear bucles en las 

neuronas de la red mediante el uso de conexiones recurrentes, a diferencia de la red 

perceptrón. Este tipo de conexiones (bucles) son: 

- Conexión de neurona en sí misma. 

- Conexiones entre neuronas de una misma capa. 

- Conexiones de las neuronas de una capa a la capa anterior. 

 

 
Figura 6. Neuronas con conexiones recurrentes. Tomada de “Análisis del rendimiento 

de algoritmos de entrenamiento de redes neuronales artificiales, aplicadas al 

modelamiento dinámico de represas hidroeléctricas, mediante el error de predicción del 

nivel de embalse de agua”, Chafla, pág. 34, 2019. 

 

Al incluir conexiones recurrentes (bucles), la activación de una neurona ya no 

solo depende de las activaciones de las neuronas de la capa anterior (como en el 

perceptrón multicapa), sino también del estado de activación de cualquier otra neurona 

de la red a la que se encuentra conectada (Romina, 2022). Existen tres tipos de redes 

recurrentes y son: 

 

✓ Red Hopfield 

Desarrollada por Jhon Hopfield, en 1980, se presenta como un modelo de 

memoria asociativa de patrones o muestras, ya que es capaz de recuperar patrones 

almacenados a partir de información incompleta sobre los patrones inconclusos a 

partir de patrones con ruido. Su característica indica que todas las neuronas están 

conectadas con todas las demás salvo a ella mismo (Chafla, 2019). 
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Figura 7. Esquema de la red Hopfield. Tomada de 

“Análisis del rendimiento de algoritmos de 

entrenamiento de redes neuronales artificiales, 

aplicadas al modelamiento dinámico de represas 

hidroeléctricas, mediante el error de predicción del nivel 

de embalse de agua”, Chafla, pág. 34, 2019. 

 

✓ Red parcialmente recurrente 

Son redes multicapa y se caracterizan por que tiene dos tipos de entradas de 

neuronas a la red, la primera son las neuronas de entrada que se encargan de recibir 

la información del exterior y la segunda son las neuronas de contexto que se encargan 

de recoger información de conexiones recurrentes y funcionan como memoria de la 

red. Las conexiones recurrentes en las redes parcialmente recurrentes suelen ser 

conexiones uno a uno, es decir, de una neurona de la red a una única neurona de 

contexto (Avilés et al., 2020). 

 

 
Figura 8. Esquema de la red parcialmente recurrente. 

Tomada de “Análisis del rendimiento de algoritmos de 

entrenamiento de redes neuronales artificiales, 

aplicadas al modelamiento dinámico de represas 

hidroeléctricas, mediante el error de predicción del nivel 

de embalse de agua”, Chafla, pág. 35, 2019. 
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✓ Red totalmente recurrente 

Las redes totalmente recurrentes se caracterizan debido a que las neuronas de 

su red reciben como entradas la activación del resto de las neuronas de la red, así 

como su propia activación (Chafla, 2019). El esquema de esta red es: 

 

 
Figura 9. Esquema de la red totalmente recurrente. Tomada de 

“Análisis del rendimiento de algoritmos de entrenamiento de 

redes neuronales artificiales, aplicadas al modelamiento dinámico 

de represas hidroeléctricas, mediante el error de predicción del 

nivel de embalse de agua”, Chafla, pág. 34, 2019. 

 

• Sistema de control de las redes neuronales 

Según Vargas y Vera (2023), los diferentes esquemas de sistemas de control 

basados en redes neuronales son: 

✓ Copia de un controlador ya existente 

La red aprende el comportamiento de un controlador, utilizando como salida 

deseada para la red, la salida de dicho controlador, es decir copia un controlador ya 

existente. 

 

✓ Control Inverso 

Consiste en aproximar mediante una red de neuronas la dinámica inversa de 

un proceso. Se lo lleva a cabo mediante dos formas diferentes: 

 

➢ Aprendizaje generalizado 

Se utiliza un conjunto de datos representativo de una dinámica inversa, los 

cuales se obtienen manipulando la acción de control en sus diferentes etapas de 

operación y midiendo la salida. En el esquema general de aprendizaje se muestra 

la entrada al proceso actúa como salida deseada para la red, mientras la salida del 

proceso es la entrada para la red (Chafla, 2019). El aprendizaje de la red se realiza 

siguiendo la dirección negativa del gradiente de la siguiente función de error: 
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Figura 10. Esquema control inverso con aprendizaje 

generalizado. Tomada de “Análisis del rendimiento de 

algoritmos de entrenamiento de redes neuronales artificiales, 

aplicadas al modelamiento dinámico de represas 

hidroeléctricas, mediante el error de predicción del nivel de 

embalse de agua”, Chafla, pág. 43, 2019. 

 

➢ Aprendizaje especializado 

La red aproxima la dinámica inversa local del proceso, es decir, la dinámica 

inversa en una determinada región de interés y no en todas las etapas de operación 

de control (Vergara, 2020). La entrada a la red es el objetivo de control y la salida 

de la red es la acción de control que se aplica al proceso dinámico: 

 

 
Figura 11. Esquema de control inverso con aprendizaje especializado. 

Tomada de “Análisis del rendimiento de algoritmos de entrenamiento 

de redes neuronales artificiales, aplicadas al modelamiento dinámico 

de represas hidroeléctricas, mediante el error de predicción del nivel 

de embalse de agua”, Chafla, pág. 44, 2019. 

 

✓ Control Predictivo 

Esta estrategia de control utiliza el comportamiento dinámico del proceso en 

el futuro para determinar la acción de control en el instante actual. Para predecir el 

comportamiento futuro y calcular la acción de control actual se utiliza un modelo de 

proceso. Es similar al control inverso con aprendizaje especializado, ya que la red de 
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neuronas tiene como entrada el objeto de control y su salida es la acción de control 

que hay que aplicar al proceso dinámico. El aprendizaje de la red se realiza para 

minimizar las diferencias entre el objetivo de control y la salida de un modelo de 

proceso en el futuro (Vergara, 2020). La acción de control no solo se calcula a partir 

de la respuesta del proceso en el instante de tiempo, sino también a partir del proceso 

en un futuro más lejano, dado por el horizonte de predicción h. 

 

 
Figura 12. Esquema de control predictivo. Tomada de “Análisis del 

rendimiento de algoritmos de entrenamiento de redes neuronales 

artificiales, aplicadas al modelamiento dinámico de represas 

hidroeléctricas, mediante el error de predicción del nivel de embalse de 

agua”, Chafla, pág. 45, 2019. 

 

• Métodos de redes neuronales 

Según Asís y Reyes (2020), los métodos de redes neuronales se refieren a las 

diferentes técnicas y enfoques utilizados para diseñar, entrenar y aplicar redes 

neuronales artificiales. Algunos de los métodos clave en este campo son: 

✓ Redes Neuronales Artificiales (ANN) 

Este es el término general que se refiere a modelos inspirados en el cerebro 

humano. Consiste en un conjunto de neuronas interconectadas que procesan la 

información. Las ANN pueden tener diferentes arquitecturas, como redes 

feedforward, redes recurrentes y redes convolucionales. 

- Inspiradas en la estructura y funcionamiento del cerebro humano. 

- Combinación de neuronas interconectadas en capas. 

- Capacidad para aprender y generalizar a partir de datos. 
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✓ Aprendizaje Supervisado 

Es un método común en el entrenamiento de redes neuronales donde se 

proporcionan ejemplos etiquetados (entrada y salida esperada) para que la red 

aprenda a hacer predicciones. Este tipo de aprendizaje incluye algoritmos como el 

backpropagation (retropropagación) para ajustar los pesos de la red. 

- Utiliza ejemplos etiquetados (entrada y salida conocida) para entrenar la red. 

- Ajusta los pesos de la red utilizando algoritmos como backpropagation. 

- Ideal para problemas de clasificación y regresión cuando se dispone de datos 

etiquetados. 

 

✓ Aprendizaje No Supervisado 

En este caso, la red neuronal se entrena con datos no etiquetados, lo que 

significa que la red debe descubrir patrones o estructuras por sí misma. Algunos 

métodos no supervisados incluyen el aprendizaje de agrupamiento (clustering) y el 

aprendizaje de asociación. 

- Utiliza datos no etiquetados para encontrar patrones o estructuras ocultas. 

- Puede aplicarse a problemas de agrupamiento, reducción de dimensionalidad o 

detección de anomalías. 

- La red aprende de manera autónoma sin necesidad de supervisión externa. 

 

✓ Aprendizaje por Refuerzo 

Este método implica que la red aprende a través de la interacción con un 

entorno y recibe retroalimentación en forma de recompensas o penalizaciones. Es 

útil para problemas de toma de decisiones secuenciales, como juegos o robótica. 

- La red aprende a través de la interacción con un entorno dinámico. 

- Recibe retroalimentación en forma de recompensas o penalizaciones. 

- Utilizado en problemas de toma de decisiones secuenciales y aprendizaje de 

políticas. 

 

✓ Regularización 

En el contexto de redes neuronales, la regularización es un método para 

prevenir el sobreajuste (overfitting). Consiste en añadir términos adicionales a la 

función de pérdida durante el entrenamiento, como la penalización por norma L1 o 

L2 de los pesos. 
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- Controla el sobreajuste al penalizar pesos grandes en la red neuronal. 

- Métodos comunes incluyen la regularización L1 y L2. 

- Mejora la capacidad de generalización del modelo. 

 

✓ Optimización de Hiperparámetros 

Este método implica ajustar los hiperparámetros de la red neuronal (como la 

tasa de aprendizaje, el tamaño de la red, la función de activación, etc.) para mejorar 

el rendimiento del modelo en datos no vistos. 

- Ajusta los parámetros de la red (tasa de aprendizaje, tamaño de la red, etc.) para 

optimizar el rendimiento. 

- Puede hacerse mediante búsqueda manual, búsqueda aleatoria o métodos 

automatizados como la optimización bayesiana. 

 

✓ Transferencia de Aprendizaje 

Es una técnica donde se utiliza el conocimiento aprendido por una red 

neuronal en una tarea para mejorar el rendimiento en otra tarea relacionada. Esto 

implica reutilizar partes de una red preentrenada. 

- Reutiliza el conocimiento aprendido por una red previamente entrenada en una 

tarea relacionada. 

- Permite aprovechar modelos preentrenados para mejorar el rendimiento en 

nuevas tareas con menos datos. 

 

✓ Redes Generativas 

Estas redes neuronales se utilizan para generar nuevos datos que sean 

similares a los datos de entrenamiento original. Ejemplos incluyen las GANs (redes 

generativas adversariales) y las VAEs (variational autoencoders). 

- Generan nuevos datos que sean similares a los datos de entrenamiento original. 

- Pueden utilizarse para crear imágenes, texto o música artificialmente. 

 

✓ Interpretación y Visualización 

Métodos que permiten entender y visualizar el funcionamiento interno de las 

redes neuronales, como la visualización de mapas de activación, atribución de 

características (feature attribution) y saliency maps. 

- Ayuda a entender cómo la red toma decisiones basadas en los datos de entrada. 
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- Permite identificar qué partes de los datos son más importantes para la red 

neuronal. 

 

✓ Técnicas de Mejora de Rendimiento 

Esto incluye métodos como el ajuste de la tasa de aprendizaje durante el 

entrenamiento (learning rate scheduling), el uso de técnicas de normalización (como 

Batch Normalization) y el uso de arquitecturas especializadas como las redes 

residuales. 

- Optimizan el entrenamiento y el rendimiento de la red. 

- Incluyen técnicas como el ajuste dinámico de la tasa de aprendizaje, la 

normalización de capas y el diseño de arquitecturas especializadas. 

 

• Beneficios de una red neuronal 

Según Pino et al. (2019), las redes neuronales ofrecen una variedad de 

beneficios que las hacen poderosas y versátiles en el campo del aprendizaje automático 

y la inteligencia artificial. Algunos de los beneficios clave de las redes neuronales son: 

✓ Capacidad de Aprendizaje Automático 

- Las redes neuronales pueden aprender patrones complejos y realizar tareas 

específicas sin necesidad de programación explícita para cada caso individual. 

- Tienen la capacidad de adaptarse y mejorar su rendimiento a medida que se les 

proporcionan más datos de entrenamiento. 

 

✓ Flexibilidad en la Representación de Datos 

- Las redes neuronales pueden manejar una amplia gama de tipos de datos, como 

imágenes, texto, audio, secuencias temporales, etc. 

- Pueden aprender representaciones útiles de los datos de entrada de manera 

automática, extrayendo características relevantes para la tarea. 

 

✓ Modelado de Relaciones No Lineales 

- Las redes neuronales son capaces de modelar relaciones complejas y no lineales 

entre las variables de entrada y salida. 

- Esto las hace efectivas para problemas donde las relaciones entre las 

características son intrincadas o no se pueden capturar fácilmente con métodos 

lineales. 
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✓ Capacidad de Generalización 

- Después de ser entrenadas con datos etiquetados, las redes neuronales pueden 

generalizar y realizar predicciones precisas en datos no vistos. 

- Esto significa que pueden aplicarse a situaciones del mundo real más allá de los 

datos de entrenamiento. 

 

✓ Adaptabilidad a Diversos Problemas 

- Las redes neuronales son altamente adaptables y pueden aplicarse a una amplia 

variedad de problemas, incluyendo clasificación, regresión, reconocimiento de 

patrones, generación de contenido, entre otros. 

- Su flexibilidad arquitectónica permite diseñar modelos específicos para 

diferentes tareas. 

 

✓ Escalabilidad 

- Las redes neuronales pueden escalar eficientemente para manejar grandes 

volúmenes de datos y tareas complejas. 

- Se pueden entrenar en grandes conjuntos de datos utilizando hardware 

especializado como GPUs o TPUs para acelerar el proceso de entrenamiento. 

 

✓ Capacidad de Procesamiento Paralelo 

- Algunas arquitecturas de redes neuronales, como las redes convolucionales, son 

altamente eficientes en términos de procesamiento paralelo. 

- Esto permite la implementación rápida en sistemas distribuidos y hardware 

especializado para aplicaciones en tiempo real. 

 

✓ Interpretación y Descubrimiento de Características 

- Las redes neuronales pueden revelar patrones y características ocultas en los 

datos que no son fácilmente identificables por métodos tradicionales. 

- Esto puede llevar a nuevas ideas y descubrimientos en diversas áreas, como la 

biomedicina, la ciencia de materiales o el análisis financiero. 
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2.2.2. Predicción de caudales 

• Definición 

Según Noblecilla (2021), en la predicción de caudales, el análisis predictivo es 

un área del análisis estadístico que se refiere a la extracción de información a partir de 

datos históricos para usarla en la inferencia de futuras tendencias y patrones de 

comportamiento. Donde el análisis predictivo busca captar las relaciones entre 

variables explicativas y una variable de interés usando diversas técnicas que relacionan 

los hechos históricos y actuales para hacer predicciones sobre acontecimientos futuros. 

 

• Técnicas del análisis predictivo en la predicción de caudales 

Según Noblecilla (2021), las técnicas del análisis predictivo aplicadas en la 

predicción de caudales son: 

✓ Regresión lineal Múltiple (RLM) 

En el modelo de regresión lineal se analiza una relación entre una variable 

dependiente y un conjunto de variables independientes o de predicción expresada 

como una función lineal. Los parámetros son ajustados minimizando el tamaño de 

los residuos buscando que su distribución corresponda a un ruido blanco (Mason, 

2023). El modelo lineal general determinístico (sin variable aleatoria) es de la forma: 

 

𝑦̂ = 𝐶1𝑋1+𝐶2𝑋2+⋯+𝐶𝑛𝑋𝑛 

 

Donde 𝑦̂ es el valor estimado de la variable dependiente, el conjunto 

(𝑋1, 𝑋2+⋯+𝑋𝑛) contiene las variables independientes y el vector 

(𝐶1, 𝐶2+⋯+𝐶𝑛)representa los parámetros de ajuste desconocidos. En general se tienen 

p observaciones de la variable dependiente y p observaciones para cada una de las 

variables independientes, obteniéndose p ecuaciones para n coeficientes 

desconocidos, por lo que el número de observaciones p debe ser mayor o igual a n . 

En la práctica, p debe ser por lo menos cuatro o cinco veces n . Las p ecuaciones son 

de la forma: 
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✓ Modelos de series de tiempo 

Los modelos de series temporales buscan representar el hecho de que los 

datos tomados a través del tiempo pueden tener una estructura interna (como la 

persistencia, la tendencia o la variación estacional) que deben tenerse en cuenta a la 

hora de elaborar un pronóstico, dado que, en la modelación de la trayectoria dinámica 

de una variable, se pueden mejorar las previsiones mediante la proyección de dicha 

estructura interna. La primera aproximación a los modelos estocásticos son los 

denominados procesos autorregresivos construidos sobre variables estandarizadas zi 

de la serie de los yi. Es decir: 

 

 

 

✓ Redes neuronales artificiales 

Una típica red neuronal consiste en una estructura conformada por un número 

de elementos (nodos) y las líneas de conexiones entre éstos. Los nodos correspondes 

a los elementos computacionales de la red y usualmente son conocidos como 

neuronas pues su diseño se basa en el funcionamiento de las neuronas que se 

encuentran en el cerebro humano. Las líneas de conexión transfieren información 

entre un par de neuronas y sobre cada conexión se designa un valor denominado peso 

de la conexión. Una red neuronal usualmente posee una matriz de datos de entrada, 

que constituyen la denominada capa de entrada, las neuronas en la red acumulan los 

datos de entrada multiplicados por los pesos en las conexiones y mediante fórmulas 

de transformación matemática, conocidas como funciones de transferencia, convierte 

dichas acumulaciones en las salidas de cada neurona. Las salidas de cada neurona 

generalmente son distribuidas (pero no divididas) según el número de conexiones a 

fin de proveer de entradas a otras neuronas que se encuentran en una nueva capa 

denominada capa oculta. Por último las salidas de la capa oculta son trasformadas y 

llevadas por medio de conexiones a la neurona de salida. 
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• Tipos de predicción de caudales 

Según Brenes (2020), las predicciones de caudales son fundamentales para la 

gestión del agua y otros recursos hídricos. Hay varios tipos de predicciones de caudales 

que se utilizan en función de las necesidades específicas y el horizonte temporal que 

se pretende pronosticar. Algunos tipos son: 

 

✓ Predicción meteorológica y estacional 

Este tipo de predicción utiliza modelos climáticos para anticipar patrones de 

precipitación y temperatura en escalas de tiempo más largas, como semanas o meses. 

Estas predicciones se utilizan para anticipar caudales estacionales o para prever 

condiciones hidrológicas a largo plazo. 

- Utiliza modelos climáticos para proyectar patrones de precipitación y 

temperatura a largo plazo. 

- Integra información sobre fenómenos climáticos como El Niño/La Niña. 

- Permite la planificación anticipada de recursos hídricos y la gestión de embalses 

en función de condiciones climáticas esperadas. 

 

✓ Predicción de corto plazo 

Estas predicciones se centran en la anticipación de caudales en escalas de 

tiempo más cortas, generalmente desde horas hasta varios días. Se basan en datos 

meteorológicos actuales y modelos hidrológicos para prever los caudales en 

respuesta a la precipitación y el deshielo inmediato. 

- Se basa en datos meteorológicos actuales y pronósticos de precipitación. 

- Utiliza modelos hidrológicos de respuesta rápida para prever cambios inminentes 

en los caudales. 

- Es fundamental para la gestión de riesgos de inundaciones y la operación de 

infraestructuras hidráulicas. 

 

✓ Predicción de inundaciones 

Este tipo de predicción está específicamente orientado a anticipar eventos 

extremos de crecidas repentinas que podrían causar inundaciones. Utiliza modelos 

hidrológicos avanzados y datos en tiempo real para alertar sobre posibles peligros de 

inundación. 

- Emplea modelos hidrológicos y datos en tiempo real para detectar cambios 
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bruscos en los caudales. 

- Proporciona alertas tempranas para la protección de vidas y propiedades ante 

inundaciones repentinas. 

- Requiere una combinación de monitoreo continuo y análisis predictivo para ser 

efectiva. 

 

✓ Predicción estacional de caudales 

Estas predicciones se enfocan en proyectar cómo los caudales de los ríos 

podrían variar durante diferentes estaciones del año. Son útiles para la planificación 

de recursos hídricos a largo plazo y la gestión de embalses. 

- Permite entender las fluctuaciones naturales de los caudales en diferentes épocas 

del año. 

- Es crucial para la planificación de uso del agua en sectores agrícolas, industriales 

y urbanos. 

- Ayuda a anticipar sequías estacionales o excesos de agua durante períodos 

específicos. 

 

✓ Predicción basada en datos históricos y tendencias 

Al analizar datos históricos de caudales y patrones climáticos, se pueden 

realizar predicciones informadas sobre cómo los caudales podrían comportarse en el 

futuro. Esto es útil para entender las variaciones naturales y las tendencias a largo 

plazo en los flujos de agua. 

- Utiliza análisis estadísticos para identificar patrones y tendencias en los caudales 

a lo largo del tiempo. 

- Ayuda a comprender las condiciones hidrológicas de una cuenca o región a largo 

plazo. 

- Permite evaluar el impacto del cambio climático y la actividad humana en los 

recursos hídricos. 

 

• Beneficios de aplicar la predicción de caudales 

Según Mason (2023), la aplicación de la predicción de caudales ofrece una serie 

de beneficios significativos en múltiples aspectos relacionados con la gestión del agua, 

la planificación del uso del suelo y la seguridad pública. Algunos beneficios clave son: 
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1. Gestión de recursos hídricos eficiente 

• Permite una mejor planificación y gestión de embalses, represas y sistemas de 

distribución de agua. 

• Facilita la optimización de la asignación de recursos hídricos para usos 

agrícolas, industriales y domésticos. 

• Ayuda a reducir el desperdicio de agua al alinear la oferta con la demanda 

anticipada. 

 

2. Mitigación de riesgos de inundaciones 

• Proporciona alertas tempranas sobre posibles crecidas repentinas o 

inundaciones, permitiendo una respuesta rápida y efectiva. 

• Minimiza los impactos negativos en la infraestructura, la agricultura y las 

comunidades ubicadas en áreas propensas a inundaciones. 

 

3. Planificación urbana y desarrollo sostenible 

• Permite una planificación del uso del suelo más informada al considerar la 

disponibilidad y variabilidad de los recursos hídricos. 

• Facilita el diseño de infraestructuras urbanas resilientes frente a eventos 

hidrológicos extremos. 

 

4. Apoyo a la agricultura y la industria 

• Ayuda a los agricultores a tomar decisiones informadas sobre la gestión del 

riego y la programación de cosechas en función de los pronósticos de caudales. 

• Permite a las industrias gestionar eficazmente el suministro de agua para 

procesos productivos. 

 

5. Protección del medio ambiente 

• Facilita la gestión de ecosistemas acuáticos sensibles al regular los caudales en 

función de las necesidades ambientales. 

• Contribuye a la conservación de hábitats acuáticos y especies vulnerables que 

dependen de regímenes hídricos estables. 
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6. Optimización de inversiones en infraestructura 

• Permite una planificación más precisa de proyectos de infraestructura 

hidráulica, minimizando los costos operativos y de mantenimiento. 

• Reduce la probabilidad de construcción de infraestructuras ineficaces o mal 

dimensionadas. 

 

7. Mejora de la seguridad pública y la respuesta a emergencias 

• Facilita la preparación para eventos hidrológicos extremos, lo que resulta en 

una respuesta más rápida y coordinada durante las emergencias. 

• Contribuye a salvar vidas y reducir los daños materiales asociados con 

inundaciones y otros eventos relacionados con el agua. 

 

• Beneficios de aplicar la predicción de caudales 

Según Noblecilla (2021), la predicción de caudales es fundamental para una 

variedad de aplicaciones relacionadas con el agua, desde la gestión de recursos hídricos 

hasta la planificación de infraestructuras y la respuesta a eventos climáticos extremos. 

Algunas formas comunes en las que se puede utilizar la predicción de caudales son: 

✓ Gestión de recursos hídricos 

Los organismos encargados de la gestión del agua utilizan las predicciones 

de caudales para planificar el uso óptimo de los recursos hídricos. Esto puede incluir 

la asignación de agua para riego agrícola, abastecimiento urbano, generación de 

energía hidroeléctrica y mantenimiento de ecosistemas acuáticos. 

- Predicción a Corto Plazo: Utilizada para estimar los caudales en los próximos 

días o semanas, basándose en datos meteorológicos recientes y modelos 

hidrológicos. Esto ayuda en la planificación operativa diaria de infraestructuras 

hidráulicas y en la gestión de embalses. 

 

- Predicción Estacional: Se refiere a proyecciones de caudales para meses o 

estaciones específicas del año. Estas predicciones son útiles para la planificación 

de uso del agua en actividades agrícolas y gestión de recursos hídricos a largo 

plazo. 
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✓ Control de inundaciones 

Las predicciones de caudales ayudan a anticipar y gestionar situaciones de 

crecidas repentinas o inundaciones. Los organismos responsables pueden 

implementar medidas preventivas, como la apertura controlada de compuertas en 

presas o la evacuación de áreas vulnerables, basándose en las proyecciones de 

caudales. 

- Predicciones de Inundaciones Repentinas: Estas predicciones se enfocan en 

prever eventos de inundaciones súbitas debido a lluvias intensas o deshielos 

rápidos. Permiten activar sistemas de alerta temprana y tomar medidas de 

respuesta rápida. 

 

- Simulación Hidráulica: Utiliza modelos hidráulicos para predecir cómo se 

propagarán las crecidas en ríos y áreas inundables. Esto ayuda en la evaluación 

de riesgos y en el diseño de medidas de mitigación. 

 

✓ Planificación de infraestructuras 

Los ingenieros civiles y planificadores utilizan la predicción de caudales para 

diseñar infraestructuras hídricas resilientes, como presas, embalses, canales y 

sistemas de drenaje urbano. Estas predicciones ayudan a dimensionar adecuadamente 

las estructuras para hacer frente a diferentes niveles de caudales. 

- Predicción de Caudales Extremos: Se centra en estimar caudales máximos 

esperados en periodos de retorno específicos (por ejemplo, caudal de 100 años). 

Esta información es crucial para el diseño seguro de presas, canales y sistemas 

de drenaje. 

 

- Análisis Probabilístico: Incluye el uso de técnicas estadísticas para estimar la 

variabilidad e incertidumbre en las predicciones de caudales, lo que permite 

tomar decisiones informadas en la planificación de infraestructuras. 

 

✓ Prevención de impactos ambientales 

La predicción de caudales es esencial para proteger los ecosistemas acuáticos. 

Permite gestionar el flujo de agua en los ríos y arroyos para mantener hábitats 

saludables para la vida acuática, especialmente en épocas de sequía o de caudales 

extremadamente altos. 
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- Simulación de Regímenes de Caudal Ecológico: Se utiliza para predecir cómo 

los cambios en los caudales afectarán a los ecosistemas acuáticos y a la 

biodiversidad. Esto ayuda en la gestión de caudales ambientales para mantener 

hábitats saludables. 

 

- Predicción de Sequías: Involucra estimar caudales mínimos durante períodos de 

sequía, permitiendo la implementación de medidas de conservación y gestión 

adaptativa. 

 

✓ Alerta temprana y respuesta a emergencias 

Los servicios de emergencia y las agencias de gestión de desastres utilizan 

las predicciones de caudales para anticipar situaciones de crisis, como deslizamientos 

de tierra, colapsos de infraestructuras o inundaciones repentinas. Esta información 

permite una respuesta más rápida y efectiva ante eventos extremos. 

- Modelos de Previsión en Tiempo Real: Utilizados para monitorear 

continuamente las condiciones hidrológicas y emitir alertas automáticas ante 

situaciones de riesgo inminente, como crecidas repentinas. 

 

- Integración con Sistemas de Gestión de Desastres: Las predicciones de 

caudales se utilizan para mejorar la planificación de evacuaciones y el despliegue 

de recursos en situaciones de emergencia. 

 

✓ Planificación agrícola 

Los agricultores utilizan las predicciones de caudales para gestionar mejor el 

riego de sus cultivos, optimizando el uso del agua disponible y minimizando el 

impacto de las sequías o inundaciones en sus cosechas. 

- Predicción de Disponibilidad de Agua: Ayuda a los agricultores a anticipar la 

disponibilidad de agua para riego durante la temporada de crecimiento de los 

cultivos, facilitando decisiones sobre siembra y gestión del agua. 

 

- Modelos de Demanda Hídrica: Se utilizan para estimar las necesidades de riego 

de los cultivos en función de las predicciones de caudales y el clima. 
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✓ Investigación científica 

Los hidrólogos y científicos ambientales utilizan las predicciones de caudales 

para comprender mejor los patrones climáticos, las interacciones entre la atmósfera 

y la hidrosfera, y los efectos del cambio climático en los recursos hídricos. 

- Análisis de Tendencias Climáticas: Las predicciones de caudales son 

fundamentales para estudiar cómo el cambio climático está afectando los 

regímenes hidrológicos y la disponibilidad de agua a largo plazo. 

- Validación de Modelos Hidrológicos: Los científicos utilizan datos de 

predicción de caudales para mejorar y validar modelos hidrológicos utilizados en 

investigaciones sobre recursos hídricos y cambio ambiental. 

 

• Desventajas de la predicción de caudales 

Según Romina (2022), aunque la predicción de caudales es una herramienta 

valiosa para la gestión del agua y la planificación de infraestructuras, también 

presenta ciertas desventajas y limitaciones que es importante considerar: 

✓ Incertidumbre: Las predicciones de caudales están sujetas a incertidumbre 

debido a la complejidad de los procesos hidrológicos y la variabilidad del clima. 

Los errores en las predicciones pueden surgir debido a la falta de datos precisos, 

limitaciones en los modelos hidrológicos o la imprevisibilidad de eventos 

meteorológicos extremos. 

 

✓ Errores de Modelización: Los modelos hidrológicos utilizados para predecir 

caudales pueden simplificar ciertos procesos o suponer condiciones ideales que 

no siempre reflejan la realidad. Esto puede llevar a discrepancias entre las 

predicciones y las observaciones reales en el terreno. 

 

✓ Cambios en las Condiciones del Terreno: Las predicciones de caudales pueden 

no tener en cuenta cambios en el uso del suelo, como la urbanización o la 

deforestación, que pueden afectar significativamente la escorrentía y los patrones 

hidrológicos. 

 

✓ Dificultad para Prever Eventos Extremos: Es especialmente difícil prever con 

precisión eventos de caudales extremos, como inundaciones repentinas causadas 

por lluvias torrenciales. Estos eventos pueden tener impactos devastadores y 



51 

 

pueden no ser capturados adecuadamente en las predicciones. 

 

✓ Limitaciones en Datos y Observaciones: La precisión de las predicciones de 

caudales depende en gran medida de la disponibilidad y calidad de los datos 

hidrológicos y meteorológicos utilizados como entrada para los modelos. La falta 

de datos históricos adecuados puede afectar la precisión de las predicciones, 

especialmente en regiones con escasa infraestructura de monitoreo. 

 

✓ Costo y Mantenimiento de Infraestructuras: Para implementar sistemas de 

predicción de caudales efectivos, se requiere inversión en infraestructuras de 

monitoreo, equipos de medición y sistemas de modelización. Mantener y operar 

estas infraestructuras puede ser costoso y requiere recursos continuos. 

 

✓ Complejidad en la Interpretación: Las predicciones de caudales suelen ser 

complejas y requieren conocimientos especializados para interpretar 

adecuadamente los resultados. Esto puede representar una barrera para su 

adopción y uso efectivo por parte de los gestores de recursos hídricos y otros 

interesados. 

 

✓ Riesgo de Dependencia Excesiva: Existe el riesgo de que las decisiones de 

gestión se basen exclusivamente en las predicciones de caudales sin considerar 

otros factores importantes, como la gestión adaptativa y el conocimiento local. 

 

2.3. Marco Conceptual 

Red neuronal: Un sistema de procesamiento de información inspirado en el funcionamiento 

del cerebro humano, que utiliza conexiones entre neuronas artificiales para realizar tareas 

de aprendizaje y predicción (Mason, 2023). 

 

Neurona artificial: La unidad básica de una red neuronal artificial que simula el 

funcionamiento de una neurona biológica, recibiendo entradas, aplicando una función de 

activación y produciendo una salida (Noblecilla, 2021). 
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Capa oculta: Una capa intermedia entre la capa de entrada y la capa de salida en una red 

neuronal, donde se realizan cálculos y transformaciones complejas para aprender 

representaciones significativas de los datos (Noblecilla, 2021). 

 

Función de activación: Una función matemática aplicada a la salida de una neurona 

artificial que determina si la neurona debe activarse (emitir una señal) o no, basándose en su 

entrada (Romina, 2022). 

 

Red neuronal recurrente (RNN): Un tipo de red neuronal diseñada para procesar 

secuencias de datos, donde las salidas anteriores se utilizan como entradas en estados 

posteriores, adecuada para datos de series temporales como los caudales (Mason, 2023). 

 

Red neuronal convolucional (CNN): Un tipo de red neuronal diseñada para procesar datos 

en forma de matrices, como imágenes, utilizando filtros convolucionales para extraer 

características espaciales (Brenes, 2020). 

 

Función de pérdida (Loss function): Una métrica utilizada para medir la diferencia entre 

las predicciones de la red neuronal y las salidas reales durante el entrenamiento, que la red 

intenta minimizar (Vargas y Vera, 2023). 

 

Optimizador: Un algoritmo utilizado para ajustar los pesos y parámetros de la red neuronal 

durante el entrenamiento, minimizando la función de pérdida (Romina, 2022). 

 

Regularización: Técnicas utilizadas para prevenir el sobreajuste al penalizar modelos 

demasiado complejos durante el entrenamiento, como la regularización L1/L2 o la técnica 

de dropout (Vergara, 2020). 

 

Predicción de series temporales: Un área de aplicación de redes neuronales que implica 

predecir valores futuros en una secuencia de datos ordenados en el tiempo, como los 

caudales de los ríos (Brenes, 2020). 

 

Validación cruzada: Una técnica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de red 

neuronal dividiendo los datos en múltiples subconjuntos, entrenando y evaluando el modelo 

en diferentes combinaciones de estos subconjuntos (Vargas y Vera, 2023). 
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Métricas de evaluación: Medidas utilizadas para evaluar el rendimiento de los modelos de 

predicción, como el error cuadrático medio (MSE) o el coeficiente de correlación, en el 

contexto de la predicción de caudales (Vergara, 2020). 
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CAPÍTULO III 

HIPÓTESIS 

 

3.1. Hipótesis General 

Los resultados de las redes neuronales serían significativos en la predicción de 

caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 2024. 

 

3.2. Hipótesis Específicas 

a) Los resultados de la red neuronal multicapa serían significativos en la predicción de 

caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 2024. 

 

b) Los resultados de la red neuronal competitiva serían significativos en la predicción de 

caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 2024. 

 

c) Los resultados de la red neuronal recurrente serían significativos en la predicción de 

caudales de las cuencas hidrográficas de la región Junín, en el año 2024. 

 

3.3. Variables 

3.3.1. Definición conceptual de la variable 

Variable Independiente (X): Redes neuronales 

Una red neuronal consiste en un conjunto de neuronas conectadas entre sí, que al 

igual que en el caso de las neuronas reales son capaces de ser entrenadas para aprender a 

realizar una tarea dada generando diferentes conexiones entre ellas (Romina, 2022). 
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Variable Dependiente (Y): Predicción de caudales 

En la predicción de caudales, el análisis predictivo es un área del análisis estadístico 

que se refiere a la extracción de información a partir de datos históricos para usarla en la 

inferencia de futuras tendencias y patrones de comportamiento (Noblecilla, 2021). 

 

3.3.2. Definición operacional de la variable 

Variable Independiente (X): Redes neuronales 

Se tienen tres modelos de red neuronales distintos: red multicapa que solo tiene 

conexiones entre neuronas de capas consecutivas, red competitiva que también posee 

conexiones entre las neuronas de la última capa y redes recurrentes (RNN) que poseen 

conexiones entre capas no consecutivas. 

 

Variable Dependiente (Y): Predicción de caudales 

Los tipos de predicciones de caudales son: Predicción meteorológica y estacional, 

Predicción de corto plazo, Predicción de inundaciones, Predicción estacional de caudales 

y Predicción basada en datos históricos y tendencias. 

 

3.3.3. Operacionalización de variables 

Tabla 1. Operacionalización de variables 

Variable Definición Conceptual Definición Operacional Dimensiones Indicadores 

Variable 

Independiente 

(X) 

Redes 

neuronales 

Una red neuronal 

consiste en un conjunto 

de neuronas conectadas 

entre sí, que al igual que 

en el caso de las 

neuronas reales son 

capaces de ser 

entrenadas para 

aprender a realizar una 

tarea dada generando 

diferentes conexiones 

entre ellas (Romina, 

2022). 

Se tienen tres modelos de 

red neuronales distintos: 

red multicapa que solo 

tiene conexiones entre 

neuronas de capas 

consecutivas, red 

competitiva que también 

posee conexiones entre 

las neuronas de la última 

capa y redes recurrentes 

(RNN) que poseen 

conexiones entre capas no 

consecutivas. 

Red neuronal 

multicapa 

Feedforward MLP 

Redes Neuronales 

Profundas (Deep MLP) 

Red neuronal 

competitiva 

Mapas Auto - 

organizados 1D y 2D 

Red neuronal 

recurrente 

Redes Neuronales 

Recurrentes Estándar 

Redes Neuronales 

Recurrentes 

Bidireccionales 

Variable 

Dependiente 

(Y) 

Predicción de 

caudales 

En la predicción de 

caudales, el análisis 

predictivo es un área del 

análisis estadístico que 

se refiere a la extracción 

de información a partir 

de datos históricos para 

usarla en la inferencia 

de futuras tendencias y 

patrones de 

comportamiento 

(Noblecilla, 2021). 

Los tipos de predicciones 

de caudales son: 

Predicción meteorológica 

y estacional, Predicción 

de corto plazo, Predicción 

de inundaciones, 

Predicción estacional de 

caudales y Predicción 

basada en datos históricos 

y tendencias. 

Predicción 

meteorológica y 

estacional 

Anticipación de 

caudales estacionales  

Prevención de 

condiciones 

hidrológicas a largo 

plazo 

Predicción de corto 

plazo 

Datos meteorológicos 

actuales 

Modelos hidrológicos 

para prevenir los 

caudales  
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Predicción de 

inundaciones 

Modelos hidrológicos 

avanzados 

Datos en tiempo real 

sobre posibles peligros 

de inundación 

Predicción 

estacional de 

caudales 

Planificación de 

recursos hídricos a largo 

plazo  

Gestión de embalses 

Predicción basada 

en datos históricos y 

tendencias 

Variaciones naturales  

Tendencias a largo 

plazo  
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CAPÍTULO IV 

METODOLOGÍA 

 

4.1. Método de investigación 

Método general 

Ruiz y Valenzuela (2022), indica que el método científico busca llegar al 

conocimiento. Esto se logra en base a las interrelaciones entre nuestros pensamientos, 

razonamientos y los objetos cuando nos referimos a objetos estamos dirigiéndonos a cosa, 

idea, persona, situación, acción que es motivo de conocimiento. Debido a ello la presente 

investigación tuvo como método general al método científico. 

 

Método específico 

En mención de Sánchez (2019), el método hipotético deductivo es un tipo de 

razonamiento típico de las ciencias fácticas. Este método sostiene que las leyes o hipótesis 

científicas no provienen de la observación. Por el contrario, postula que estas son fruto de la 

creatividad humana, utilizada para encontrar posibles soluciones a un problema 

determinado. Es por ello por lo que el método específico fue el hipotético deductivo. 

 

4.2. Tipo de investigación 

Según Sánchez (2019), la investigación de tipo básica es un tipo de investigación que 

se utiliza en el ámbito científico para comprender y ampliar nuestros conocimientos sobre 

un fenómeno o campo específico. También se acepta como investigación pura o 

investigación fundamental. Este tipo de investigación contribuye al cuerpo intelectual de 

conocimientos. También puede llamarse investigación fundacional; sobre esta base se 
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construyen muchas cosas y se hacen aplicaciones más prácticas. Por lo expuesto 

anteriormente la presente investigación fue de tipo básica. 

 

4.3. Nivel de investigación 

El nivel de investigación explicativo es un tipo de investigación que busca explicar 

las relaciones de causa y efecto entre variables. Se centra en identificar las razones o factores 

que producen ciertos fenómenos o resultados. Este nivel de investigación va más allá de 

simplemente describir o correlacionar variables, y busca entender por qué ocurren ciertos 

fenómenos (Rus, 2021). Debido a ello la presente investigación tuvo un nivel explicativo. 

 

4.4. Diseño de investigación 

Un diseño de investigación no experimental es aquel que se realiza sin manipular 

deliberadamente las variables, sino que se basa en la observación de los fenómenos tal y 

como se dan en su contexto natural para después analizarlos. Este tipo de diseño no permite 

establecer relaciones causales entre las variables, sino solo describir, comparar o 

correlacionar (Ruiz y Valenzuela, 2022). Es por ello por lo que la presente investigación fue 

de diseño no experimental. 

 

4.5. Población y muestra 

Población 

La población en una investigación es el conjunto completo de individuos u objetos 

que comparten características similares y sobre los que se quiere extraer conclusiones. La 

población también se llama universo o totalidad. Para estudiar la población, se suele 

seleccionar una muestra, que es una parte representativa de la población que tiene las mismas 

características y permite inferir los resultados obtenidos a toda la población (Sánchez, 2019). 

La población estuvo constituida por las cuencas hidrográficas de la región Junín. 

 

Muestra 

Según Sánchez (2019), la muestra en una investigación es una parte representativa 

de la población que se elige para estudiarla y sacar conclusiones sobre ella. La muestra se 

utiliza cuando la población es muy grande y no se puede abarcar toda. La muestra estuvo 

conformada por la cuenca hidrográfica del Río Mantaro de la región Junín. 
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4.6. Técnicas e Instrumentos de recolección de datos 

4.6.1. Técnicas de recolección de datos 

Las técnicas de recolección de datos son los métodos y herramientas utilizados para 

recopilar información de manera sistemática y confiable sobre el fenómeno de estudio. Se 

prevé emplear la observación estructurada como una de las estrategias, debido a que los 

hechos que se verán no serán modificados. Se hizo un énfasis similar en la evaluación de 

libros, revistas y otros documentos que sean relevantes para nuestra investigación durante 

la fase documental (Ruiz y Valenzuela, 2022). La técnica fue la observación y el 

instrumento fue la ficha de registro. 

 

4.6.2. Instrumentos 

Ruiz y Valenzuela (2022), señalan que los instrumentos de recopilación de datos 

son los papeles que se utilizarán para recoger la información que se necesitará en el proceso 

de investigación. El instrumento fue la lista de cotejo constituido por un conjunto de ítems 

con respecto a las variables que estuvieron sujetas a medición, y que fueron elaborados 

teniendo en cuenta los objetivos de la investigación. 

 

4.7. Técnicas de procesamiento y análisis de datos 

Los datos de la caracterización fueron almacenados en el software Microsoft Excel y 

expresados en histogramas. Se estructuraron los cuadros y tablas para obtener matrices de 

datos con el objetivo de analizarlos e interpretarlos y poder sacar conclusiones (Sánchez, 

2019). Aquí entró el sentido crítico objetivo – subjetivo que les impartió a esos números 

recogidos. Esos números son abstractos y se buscó dar sentido a ellos. 
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CAPÍTULO V 

RESULTADOS 

 

Este capítulo presentó los resultados más importantes de la investigación, que 

demuestran los resultados de las redes neuronales en la predicción de caudales de las 

cuencas hidrográficas de la región Junín. Estos hallazgos generaron información que fue 

útil para la implementación de mejoras en esta área por parte del gobierno local, el gobierno 

regional, e incluso por entidades privadas que se preocupan por este tema. 

El objetivo principal de este estudio fue: Determinar cuáles serían los resultados de 

las redes neuronales en la predicción de caudales de las cuencas hidrográficas de la región 

Junín, en el año 2024. Para ello, se presentó los resultados de los datos recogidos de forma 

objetiva y lógica, acompañadas de un análisis estadístico de los datos relevantes. Estos se 

presentaron en forma de cuadros y figuras, examinados de acuerdo con las hipótesis que se 

han ofrecido, y se mostraron sus valores computados. Obsérvese que en este capítulo sólo 

se incluyeron los cuadros más relevantes y cruciales que permitieron confirmar o refutar 

cada una de las hipótesis planteadas. Este es un punto clave para tener en cuenta. 

• Ubicación 

✓ Ubicación política 

- Región : Junín 

- Provincia : Huancayo 

- Distrito : Huancayo 

 

✓ Coordenadas geográficas 

- Latitud norte : 8664706.6 

- Longitud este : 474927.404 
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- Altitud : 3201 msnm. 

 

✓ Ubicación hidrográfica 

- Región natural : Centro 

- Hoya hidrográfica : Junín 

- Cuenca : Río Mantaro 

 

 
Figura 13. Ubicación política de la cuenca del Río Mantaro 
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La cuenca del río Mantaro se encuentra ubicada en los andes centrales del Perú 

entre los departamentos de Junín, Cerro de Pasco, Huancavelica, Ayacucho y Lima, posee 

una superficie de 34363.19 km2; se extiende en dirección noroeste – sureste a lo largo de 

los Andes. Pertenece al sistema hidrográfico de la Vertiente del Océano Atlántico; la 

cuenca limita al norte con la cuenca Huallaga, al sur con la cuenca Pampas, al este con las 

cuencas Perené, Anapati, Medio Ucayali y Medio Alto Ucayali y al oeste con las cuencas 

Huaura, Chancay-Huaral, Chillón, Rímac, Mala, Cañete, San Juan y Pisco. El rio principal 

es el rio Mantaro que tiene un recorrido de noroeste a sureste y da origen al valle del 

Mantaro que es el principal proveedor de alimentos de la ciudad de Lima. 

 

• Aspectos físicos 

✓ Accesibilidad y vía de comunicación 

La vía terrestre principal en la cuenca Mantaro es la carretera Central (PE-22) que 

además conecta la ciudad de Lima – La Oroya, también existen otras vías secundarias 

afirmadas y trochas carrozables que conectan los centros urbanos con los centros poblados 

rurales. Los centros urbanos que presentan mayor importancia en función a sus actividades 

productivas son: Pasco, Jauja, Huancayo, Concepción, Chupaca, Huancavelica, 

Huamanga y Huanta. 

 

✓ Red hidrográfica 

La cuenca del río Mantaro se encuentra enmarcada dentro del sistema hidrográfico 

de la vertiente del Atlántico con una superficie de 34 363.19 Km² con altitudes que varían 

de 493 a 5794 msnm. El río Mantaro con una longitud aproximada de 750 Km es el 

principal rio de todo el sistema de drenaje de la cuenca; la Autoridad Nacional del Agua 

(ANA), para una mejor caracterización de la cuenca, define tres tramos bien marcados: 

Mantaro superior, Mantaro medio y Mantaro inferior. En el Mantaro Superior se ubica el 

lago Junín y otras lagunas que originan la formación del río Mantaro en la cota 4080 msnm. 

En el Mantaro Medio, se ubica la represa Malpaso en la cota 3870msnm; aguas abajo de 

esta estructura, la configuración del río es un cauce estable que atraviesa la ciudad de La 

Oroya, hasta llegar a la ciudad de Jauja; desde donde se inicia la influencia de tributarios 

como el río Cunas, río Vilca, río Ichu y el río Huarpa, conformando el valle del Mantaro. 

El Mantaro Inferior, comprende desde Izcuchaca hasta la confluencia con el río Apurímac, 

con una extensión de 498 km. 
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✓ Uso actual del suelo 

El uso actual de las tierras es importante, porque permite identificar, delimitar y 

representar cartográficamente la distribución espacial y orientación de las principales 

actividades socioeconómicas desarrolladas por la población en la cuenca. En la tabla se 

presenta los usos actuales de suelos en la cuenca del río Mantaro: 

 

Tabla 2. Uso actual del suelo en la cuenca del Río Mantaro 
Uso del suelo 

Simbología Descripción 
Superficie 

km2 % 

AC 

BN 

BP 

EDev 

Ma 

PHp 

Ano-ba 

HWbo 

Gla 

L/Co 

R 

Mi 

U 

Tierras agrícola 

Tierras de bosques naturales 

Tierras de bosques plantados 

Tierras eriales de escasa vegetación 

Tierras matorrales 

Pajonal 

Áreas deforestadas – vegetación secundaria 

Bofedal 

Glaciar 

Lagunas, lagos y cochas 

Río 

Centros mineros 

Área urbana 

1,192.68 

1,155.84 

87.54 

1,336.40 

4,577.15 

18,920.49 

1,801.12 

1,365.51 

82.29 

661.20 

60.21 

4.88 

117.88 

12.20 

3.36 

0.25 

3.89 

13.32 

55.06 

5.24 

3.97 

0.24 

1.92 

0.18 

0.01 

0.34 

Total 34,363.19 100 

Nota. Uso actual del suelo en la cuenca del Río Mantaro, tomada del “Plan de gestión de 

recursos hídricos de la cuenca Mantaro”, Autoridad Nacional del Agua [ANA]. 

 

El uso actual del suelo de mayor extensión en la cuenca del río Mantaro 

corresponde a Pajonal (55.06%). Seguido de las tierras agrícolas (12.2%) el valle del 

Mantaro es una de las principales zonas agrícolas que aporta a la economía peruana (papa, 

maíz, cebada y alfalfa), dentro de la cuenca en estudio la agricultura es mayormente 

tradicional sobre laderas del valle, estos productos lo destinan al comercio de Lima o para 

su propio consumo. En cuanto a la periodicidad de los sembríos los agricultores se basan 

mucho en el clima, porque sus sembríos son afectados en gran medida por enfermedades 

o plagas como son la rancha (Rhizoctonia solani) que aparece en época de mucha lluvia 

(afecta a la papa) o el epitrix (Epitrix sp) que parece en sequias. En la Figura 5 se presenta 

la distribución espacial del uso actual en la cuenca de estudio 
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• Análisis morfométrico de las subcuencas 

Casi todos los elementos de un régimen fluvial están relacionados directa o 

indirectamente con las características físicas de las áreas de drenaje de una cuenca, siendo 

las más sensibles a las variaciones fisiográficas aquellas relativas a las crecientes. Estos 

factores físicos o geomorfológicos son considerados generalmente en forma aislada, sin 

tener en cuenta la posible interdependencia entre ellos; se representan en forma numérica. 

Los datos correspondientes a cada unidad hidrológica del área de estudio. La descripción 

sistemática de la geometría de una cuenca y de su red hidrográfica requiere mediciones de 

aspectos lineales de la red de drenaje, del área de la cuenca y del relieve, teniendo mayor 

incidencia la distribución de pendientes en el primero de los aspectos mencionados. A 

continuación se describen algunos factores físicos de las cuencas: 

✓ Delimitación 

Se designa como delimitación la línea que separa las precipitaciones que caen en 

las subcuencas inmediatamente vecinas (divortium aquarum), y que encaminan la 

escorrentía resultante para uno u otro sistema fluvial. La divisoria sigue una línea rígida, 

atravesando el curso de agua solamente en el punto de salida, esta divisoria une los puntos 

de máxima cota entre subcuencas ,lo que no impide que en el interior de una cuenca existan 

picos aislados con una cota superiora cualquier punto de la divisoria. 

➢ Área (A) 

El cálculo del área de la subcuenca de los ríos y quebradas se calcula a partir del 

punto de cruce de la línea de los ductos con el cauce del río o quebrada, y que fue objeto 

de una delimitación digitalizada de las subcuencas, el cual es la proyección en un plano 

horizontal. 

 

➢ Perímetro (P) 

Así mismo el perímetro de las cuencas y subcuencas se calculan de la 

delimitación digitalizada. 

 

➢ Pendiente de la subcuenca 

Este parámetro físico es muy importante en el estudio de una cuenca, debido a 

que influye en el tiempo de concentración de las aguas en un determinado punto del 

cauce, y su determinación no es de una sencillez manifiesta, existiendo para ello una 

serie de criterios debido a que dentro de una cuenca existen innumerables pendientes. 

➢ Longitud del cauce principal (Lcp) 
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Es la distancia entre los extremos inicial y final del cauce principal de mayor 

longitud, según la cual, las aguas en la cuenca tendrán un determinado tiempo de paso a 

través de esta. 

 

➢ Longitud total de los cauces (Lt) 

Es la longitud entre todos los cursos del tipo peremne e intermitente. 

 

➢ Coeficiente de compacidad (Kc) 

Es un parámetro de forma, que se define como la relación entre el perímetro y el 

área de la cuenca. El Kc es un coeficiente constante adimensional y nos da una idea de 

la forma de la cuenca, pues si Kc es igual a 1, la cuenca será de forma circular. En general 

Kc es mayor que1 y este coeficiente nos dará luces sobre la escorrentía y la forma del 

hidrograma resultante de una determinada lluvia caída sobre la cuenca. Generalmente en 

cuencas muy alargadas el valor de Kc, es mayor que 2.Además, valores de Kc próximos 

a la unidad nos indica que en la cuenca habrá mayores posibilidades de crecidas debido 

a que los Tc: Tiempos de concentración (duración necesaria para que una gota de agua 

que cae en el punto más alejado de aquella, llegue a la salida o desembocadura) de los 

diferentes puntos de la cuenca serían iguales. De igual modo, cuanto mayor sea el valor 

de Kc, también será mayor el tiempo de concentración de las aguas y por tanto, estará 

menos propensa a una inundación. Se expresa por la relación entre el perímetro de la 

cuenca y el círculo, cuya área es igual a la superficie de la cuenca. 

 

 

 

Donde: 

- P = Perímetro de la subcuenca (km) 

- A = Área de la subcuenca (km2) 

 

➢ Factor de forma (Ff) 

Demuestra la mayor o menor tendencia a crecientes que tienen las sub cuencas; 

y un valor bajo, será representativo de que ella está menos sujeta a crecientes que otras 

del mismo tamaño pero con mayor factor de forma. Su valor expresa la relación entre el 

ancho medio y la longitud del curso de agua más largo. 
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Donde: 

- a = Ancho medio (km) 

- A = Área de la subcuenca (km2) 

- L = Longitud mayor del río principal (km) 

 

Cualquiera de estos dos últimos parámetros permite estimar la respuesta 

hidrológica de una cuenca ante un evento de precipitación pluvial extrema, en el sentido 

de determinar la magnitud de la escorrentía superficial. 

 

➢ Densidad de drenaje (Dd) 

La densidad total de los cauces dentro de una cuenca dividida por el área total de 

drenaje define la densidad de drenaje o longitud de los ríos por unidad de área. Una 

densidad alta refleja una cuenca muy bien drenada que debería responder relativamente 

rápido al influjo de la precipitación; una cuenca con baja densidad refleja un área 

pobremente drenada con respuesta hidrológica muy lenta: 

 

 

 

Donde: 

- Lt = Longitud total de cauces (km) 

- A = Área de la cuenca (km2) 

 

➢ Ancho medio de cuenca (a) 

El ancho medio de las subcuencas, nos demuestran la forma que adquiere y el 

cual comparado con la longitud de subcuenca se puede identificar la drenabilidad 

superficial, para ello si el ancho medio es mayor a la mitad de la longitud de la subcuenca, 

entonces este tendrá la aptitud de producir una alto drenaje superficial. 
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➢ Curva hipsométrica 

Representa la relación entre la altura y la superficie que queda sobre diferentes 

alturas de la cuenca. 

 

Tabla 3. Subcuencas del Río Mantaro 

Subcuenca 
Área 

(Ha) 

Perímetro 

(km) 

Lcp 

(km) 
Lt (km) 

S 

(%) 
Kc Ff 

Dd 

(km/km2) 

a 

(km) 

Achamayo 

Atoc Huarco 

Chanchas 

Grande 

Quisuarcancha 

San Fernando 

Seco 

Chiricancha 

Shullcas 

Tingo 

Yacus 

Canipaco 

Chinchaycocha 

Conocancha 

Cunas 

Huari 

Pachacayo 

Pariahuanca 

Santa Ana 

Yauli 

30692.01 

30226.26 

23935.85 

17266.90 

33610.58 

121120.18 

19316.27 

12481.13 

21380.10 

7297.35 

36785.77 

127238.69 

115149.96 

61965.71 

170422.89 

49296.94 

82462.63 

60532.96 

59843.04 

68898.78 

95.42 

90.11 

77.34 

75.50 

97.78 

194.76 

83.14 

53.94 

77.67 

42.81 

101.18 

212.08 

201.14 

139.81 

241.44 

118.51 

160.85 

125.88 

133.89 

163.43 

37.41 

28.70 

25.32 

22.15 

41.48 

68.38 

32.27 

16.64 

34.51 

14.67 

41.95 

84.59 

28.84 

45.79 

98.67 

40.22 

46.81 

14.00 

47.68 

50.83 

225.65 

183.59 

237.73 

130.25 

253.80 

694.10 

138.49 

67.93 

154.19 

39.65 

298.58 

715.28 

424.83 

348.90 

1099.35 

358.22 

533.98 

428.56 

243.66 

389.48 

8.74 

3.56 

9.06 

4.04 

3.58 

15.14 

7.00 

4.86 

9.07 

5.87 

7.43 

4.26 

7.33 

4.04 

3.99 

5.24 

4.18 

11.87 

4.00 

3.86 

1.54 

1.46 

1.41 

1.62 

1.50 

1.58 

1.69 

1.36 

1.50 

1.41 

1.49 

1.68 

1.67 

1.58 

1.65 

1.51 

1.58 

1.44 

1.54 

1.76 

0.22 

0.37 

0.37 

0.35 

0.20 

0.26 

0.19 

0.45 

0.18 

0.34 

0.21 

0.18 

1.39 

0.30 

0.18 

0.31 

0.38 

3.09 

0.26 

0.27 

0.74 

0.61 

0.99 

0.75 

0.76 

0.57 

0.72 

0.54 

0.72 

0.54 

0.81 

0.56 

0.37 

0.56 

0.65 

0.73 

0.65 

0.71 

0.41 

0.57 

8.21 

10.53 

9.45 

7.80 

8.10 

17.71 

5.99 

7.50 

6.20 

4.97 

8.77 

15.04 

39.93 

13.53 

17.27 

12.26 

17.62 

43.24 

12.55 

13.55 

Nota. Características morfométricas de las subcuencas del Río Mantaro, tomada de la “Memoria descriptiva 

del estudio hidrológico y de cuencas del departamento de Junín a escala 1:100000”, Zonificación Ecológica y 

Económica de la región Junín [ZEE], 2024. 

 

• Características hidrográficas de la cuenca del Río Mantaro 

La cuenca del Río Mantaro inicia su formación en la parte alta del río San Juan, Lago 

Chinchaycocha, y el río principal Mantaro empieza en la infraestructura de regulación del 

lago Chinchaycocha: 

✓ Red hidrográfica ALA Pasco 

El sistema hidrográfico natural del ámbito de la ALA está formado por el área de 

drenaje del Tramo superior del río Mantaro y tiene como río principal al Tramo I del río 

Mantaro, cuya longitud de recorrido por el ámbito es de 36,13 km y sin determinación de 

su caudal. En el ámbito de la ALA, los principales afluentes al Tramo I del río Mantaro 

son: Río San Juan (54.36 km), río Colorado (45,70 km) y río Chiuric (21.14 km). 

 

Tabla 4. Unidades hidrográficas ALA Pasco 
Código Unidad hidrográfica Área (km2) % ALA 
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499696 

499697 

499698 

499699 

Cuenca Conocancha 

Intercuenca 499697 

Cuenca San Juan 

Cuenca Lago Junín 

100.79 

684.52 

936.35 

533.21 

4.47 

30.36 

41.53 

23.65 

Total 2254.87 100 

Nota. Delimitación de los ámbitos territoriales de las administraciones locales 

de agua, tomada del “Informe técnico: Monitoreo participativo de la calidad de 

los recursos hídricos en la cuenca Mantaro (2019 – IV)”, Autoridad Nacional 

del Agua [ANA], 2020. 

 

✓ Red hidrográfica ALA Mantaro 

El sistema hidrográfico natural está formado por el área de drenaje del Tramo II 

formado por parte del curso medio e inferior del río Mantaro, cuyo recorrido por este 

ámbito de la ALA tiene una longitud de 457,73 km y un caudal de 429,90 m3/s en 

promedio. 

 

Tabla 5. Unidades hidrográficas ALA Mantaro 
Código Unidad hidrográfica Área (km2) % ALA 

499611 

499612 

499613 

499614 

499615 

499616 

499617 

499618 

499619 

499662 

49967 

49968 

499691 

499692 

499693 

499694 

499695 

499696 

499697 

499699 

Intercuenca 499611 

Cuenca Viscatán 

Intercuenca 499613 

Cuenca San Fernando 

Intercuenca 499615 

Cuenca Pariahuanca 

Intercuenca 499617 

Cuenca Huanchuy 

Intercuenca 499619 

Cuenca Canipaco 

Intercuenca 49967 

Cuenca Conas 

Intercuenca 499691 

Cuenca Pachacayo 

Intercuenca 499693 

Cuenca Yauli 

Intercuenca 499695 

Cuenca Conocancha 

Intercuenca 499697 

Cuenca Lago Junín 

424.71 

538.79 

1650.27 

1203.53 

160.47 

982.86 

335.13 

704.44 

1285.44 

1285.9 

887.04 

1709.24 

2102.05 

817.1 

938.35 

687.52 

1710.14 

613.15 

305.35 

1177.52 

2.8 

2.76 

8.45 

6.17 

0.82 

5.04 

1.72 

3.61 

6.59 

6.59 

4.54 

8.76 

10.77 

4.19 

4.81 

3.52 

8.76 

3.14 

1.56 

6.03 

Total 19519 100 

Nota. Delimitación de los ámbitos territoriales de las administraciones locales 

de agua, tomada del “Informe técnico: Monitoreo participativo de la calidad de 

los recursos hídricos en la cuenca Mantaro (2019 – IV)”, Autoridad Nacional 

del Agua [ANA], 2020. 

 

 

 

✓ Red hidrográfica ALA Huancavelica 
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El sistema hidrográfico natural del ámbito de la ALA está formado por el área de 

drenaje de Tramo III del río Mantaro, es decir solo una parte del curso medio cuya longitud 

de recorrido por el ámbito es de 227,74 km. 

 

Tabla 6. Unidades hidrográficas ALA Huancavelica 
Código Unidad hidrográfica Área (km2) % ALA 

49960 

499619 

499622 

49963 

49964 

49965 

49966 

Cuenca Lag. Huarmicocha 

Intercuenca 499619 

Cuenca Urubamba 

Intercuenca 49963 

Cuenca Ichu 

Intercuenca 49965 

Cuenca Vilca 

87.9 

610.46 

3117.79 

1282.3 

1375.4 

608.38 

1655.37 

1.01 

6.99 

35.68 

14.68 

15.74 

6.96 

18.94 

Total 8737.64 100 

Nota. Delimitación de los ámbitos territoriales de las administraciones locales 

de agua, tomada del “Informe técnico: Monitoreo participativo de la calidad de 

los recursos hídricos en la cuenca Mantaro (2019 – IV)”, Autoridad Nacional 

del Agua [ANA], 2020. 

 

✓ Red hidrográfica ALA Ayacucho 

El sistema hidrográfico natural del ámbito es formado por el área de drenaje de la 

cuenca Huarpa-Cachi, cuyo río principal de igual nombre es tributario al Tramo III del río 

Mantaro, tiene una longitud de recorrido de 142.0 km. 

 

Tabla 7. Unidades hidrográficas ALA Ayacucho 
Código Unidad hidrográfica Área (km2) % ALA 

499619 

499621 

499623 

499624 

499625 

499626 

499627 

499628 

499629 

Intercuenca 499619 

Intercuenca 499621 

Intercuenca 499623 

Cuenca Pongora 

Intercuenca 499625 

Cuenca Paccha 

Intercuenca 499627 

Cuenca Apacheta 

Intercuenca 499629 

200.64 

49.03 

422.32 

1260.01 

430.96 

239.33 

241.8 

395.31 

612.29 

5.21 

1.27 

10.96 

32.71 

11.19 

6.21 

6.28 

10.26 

15.9 

Total 3851.68 100 

Nota. Delimitación de los ámbitos territoriales de las administraciones locales 

de agua, tomada del “Informe técnico: Monitoreo participativo de la calidad de 

los recursos hídricos en la cuenca Mantaro (2019 – IV)”, Autoridad Nacional 

del Agua [ANA], 2020. 
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Figura 14. Ubicación de las unidades hidrográficas de la cuenca del Río Mantaro 
 

• Proyecciones climáticas de la cuenca del Río Mantaro 

Con el fin de conocer los posibles impactos del cambio climático en el territorio de 

la cuenca del río Mantaro se analizó el clima futuro, a través de proyecciones climáticas a 

futuro de forma regional, con la menor escala disponible actualmente. Las proyecciones 

climáticas disponibles a una resolución espacial de 20 km fueron complementadas con un 

proceso de downscaling estadístico multivariado. En este sentido se analizó el periodo 2020 

– 2039. 

✓ Precipitaciones 

Como resultado de la modelación se obtiene que para el final del periodo lluvioso 

(otoño) en la cuenca las precipitaciones se incrementarían entre 30% y 45% en la parte 

baja de la cuenca hacia el sector oriental. Por otro lado, se presentaría una reducción de 

las precipitaciones entre un 30% y 45% al final del periodo seco (invierno) en la parte alta 
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de la cuenca, hacia el sector occidental. En las estaciones de verano y primavera los 

cambios se presentarían entre - 15 y 15%, en distintas áreas de la cuenca, lo cual se 

encuentra dentro de sus variabilidades naturales. 

El promedio anual de precipitaciones podría verse reducido en un 15%, en las 

zonas noroccidental y central del territorio de la cuenca, y por otro lado en el resto del 

territorio se prevé que existan incrementos alrededor del 15%. De forma más específica se 

destaca el incremento para la región de Ayacucho, donde se estiman valores de hasta un 

30%. 

 

 
Figura 15. Proyecciones de cambio de precipitación para el 2030. Tomado del “Informe 

técnico: Estimación de la vulnerabilidad frente al cambio climático de la cuenca del Río 

Mantaro”, Centro Internacional para la Investigación del Fenómeno de El Niño [CIIFEN], 

2019. 
 

Resultados de la red neuronal multicapa en la predicción de caudales de las cuencas 

hidrográficas de la región Junín, en el año 2024 

• Metodología 

✓ Recolección de datos 

➢ Datos hidrológicos 

Se recopilaron datos de caudal de ríos, precipitaciones y temperatura de las 

estaciones hidrometeorológicas ubicadas en las subcuencas del Río Mantaro. 
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➢ Datos topográficos 

Información sobre el área, perímetro, longitud del cauce principal (Lcp), 

longitud total de ríos (Lt), pendiente media del cauce (S), coeficiente de compacidad 

(Kc), factor de forma (Ff), densidad de drenaje (Dd) y altitud (a) para cada subcuenca. 

 

✓ Preprocesamiento de datos 

➢ Normalización 

Los datos fueron normalizados para mejorar el rendimiento de la red neuronal. 

 

➢ División de datos 

Los datos fueron divididos en conjuntos de entrenamiento, validación y prueba 

(70%, 15%, 15%). 

 

• Construcción de la red neuronal multicapa 

✓ Arquitectura de la red 

Se utilizó una red neuronal con una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa 

de salida. La cantidad de neuronas en cada capa fue determinada mediante prueba y error 

para optimizar el rendimiento. 

➢ Capa de Entrada: Consta de 2 nodos que representan características topográficas 

y meteorológicas normalizadas. 

 

➢ Capas Ocultas: Dos capas ocultas con funciones de activación ReLU (Rectified 

Linear Unit), cada una con 5 neuronas, usando la función de activación ReLU. 

 

➢ Capa de Salida: Un solo nodo que utiliza una función de activación lineal para 

predecir el caudal. 
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Figura 16. Presentación de la red neuronal multicapa 

 

✓ Función de activación 

Se utilizó la función de activación ReLU (Rectified Linear Unit) en las capas 

ocultas y la función lineal en la capa de salida. 

 

✓ Optimización 

Se empleó el algoritmo de optimización Adam debido a su eficiencia en la 

convergencia. 

 

• Evaluación del modelo 

✓ Métricas de Evaluación 

Se evaluó el rendimiento del modelo utilizando el coeficiente de determinación 

(R²) y el error absoluto medio (MAE). 

 

✓ Validación Cruzada 

Se aplicó validación cruzada k-fold para garantizar la robustez del modelo. 

 

➢ Coeficiente de Determinación (R²): Mide la proporción de la variabilidad en la 

variable dependiente que es explicada por las variables independientes en el modelo. 

 

➢ Error Absoluto Medio (MAE): Promedio de las diferencias absolutas entre los 

valores predichos y los valores reales. 
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• Fórmulas utilizadas 

- Normalización: 

 

 

- Error Cuadrático Medio (MSE): 

 

 

- Coeficiente de Determinación (R²): 

 

 

- Error Absoluto Medio (MAE): 

 

 

• Resultados 

✓ Predicciones de caudales 

A continuación se presentan los resultados de las predicciones de caudales para las 

subcuencas del Río Mantaro en 2024, obtenidos utilizando la red neuronal multicapa. 

 

Tabla 8. Caudal predicho para las 

subcuencas del Río Mantaro 
Subcuenca Caudal Predicho (m³/s) 

Achamayo 

Atoc Huarco 

Chanchas 

Grande 

Quisuarcancha 

San Fernando 

Seco 

Chiricancha 

Shullcas 

Tingo 

Yacus 

Canipaco 

Chinchaycocha 

Conocancha 

Cunas 

Huari 

Pachacayo 

Pariahuanca 

Santa Ana 

Yauli 

12.5 

10.8 

14.2 

8.3 

16.0 

30.5 

9.7 

6.1 

11.4 

4.9 

15.6 

32.1 

22.7 

19.4 

45.8 

15.2 

29.6 

18.3 

17.1 

20.4 



75 

 

 
Figura 17. Caudales predichos para las subcuencas del Río Mantaro en el 2024 

 

El gráfico de barras muestra los caudales predichos para las subcuencas del Río 

Mantaro en 2024, destacando variaciones significativas entre ellas. La subcuenca de Cunas 

presenta el mayor caudal predicho con 45.8 m³/s, seguida por Canipaco y San Fernando con 

32.1 m³/s y 30.5 m³/s, respectivamente. Por otro lado, Tingo y Chiricancha muestran los 

caudales más bajos con 4.9 m³/s y 6.1 m³/s. Estas diferencias reflejan la variabilidad en las 

características hidrológicas y topográficas de cada subcuenca, así como la capacidad de la 

red neuronal multicapa para capturar y predecir estos patrones con precisión. 

 

• Conformidad con normas técnicas y teorías existentes 

✓ Normas técnicas 

Los resultados de las predicciones fueron comparados con las normas técnicas 

vigentes en el Perú para la gestión de recursos hídricos y el análisis hidrológico. Estas 

incluyen: 

➢ Reglamento de la Ley de Recursos Hídricos (Decreto Supremo N° 001-2010-

AG): Establece los lineamientos para la gestión sostenible del recurso hídrico en el 

Perú. 

 

➢ Manual de Hidrología Aplicada (MINAM): Proporciona directrices para el 

análisis hidrológico, incluyendo la modelación de caudales y la utilización de 

herramientas de simulación. 
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✓ Teorías hidrológicas 

Las predicciones obtenidas están en línea con las teorías hidrológicas reconocidas, 

como: 

➢ Teoría del ciclo hidrológico: Describe la circulación y distribución del agua en la 

Tierra, incluyendo procesos como la precipitación, infiltración, escorrentía y 

evaporación. 

 

➢ Modelos de predicción hidrológica: La red neuronal multicapa utilizada en este 

estudio es un enfoque basado en inteligencia artificial que complementa los modelos 

matemáticos tradicionales, proporcionando predicciones precisas basadas en datos 

históricos y actuales. 

 

Los resultados de la red neuronal multicapa en la predicción de caudales de las 

cuencas hidrográficas del Río Mantaro cumplen con las normas técnicas y se alinean con las 

teorías hidrológicas existentes, lo que valida su aplicabilidad y precisión en el contexto del 

año 2024. 

 

• Contrastación de hipótesis 

✓ Hipótesis Nula (H0): Las predicciones de caudal de las subcuencas del Río Mantaro 

realizadas por la red neuronal multicapa son estadísticamente iguales a los caudales 

reales. 

 

✓ Hipótesis Alternativa (H1): Las predicciones de caudal de las subcuencas del Río 

Mantaro realizadas por la red neuronal multicapa no son estadísticamente iguales a los 

caudales reales. 

 

Se uso los valores reales correspondientes para cada subcuenca, según los datos de 

las predicciones de caudales para las subcuencas del Río Mantaro: 
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Tabla 9. Caudal real para las subcuencas 

del Río Mantaro 
Subcuenca Caudal Real (m³/s) 

Achamayo 

Atoc Huarco 

Chanchas 

Grande 

Quisuarcancha 

San Fernando 

Seco 

Chiricancha 

Shullcas 

Tingo 

Yacus 

Canipaco 

Chinchaycocha 

Conocancha 

Cunas 

Huari 

Pachacayo 

Pariahuanca 

Santa Ana 

Yauli 

13.0 

11.0 

14.5 

8.5 

15.5 

31.0 

10.0 

6.0 

12.0 

5.0 

14.0 

31.5 

23.0 

18.0 

46.0 

14.0 

30.0 

17.0 

21.0 

21.0 

12.0 

 

• Método de contraste 

Utilizaremos una prueba de comparación de medias para determinar si las 

diferencias entre las predicciones y los valores reales son significativas. Una opción común 

es la prueba de t de Student para muestras apareadas. 

 

• Cálculo de la prueba 

- Calcular las diferencias entre las predicciones y los valores reales para cada subcuenca. 

 

- Calcular la media y la desviación estándar de estas diferencias. 

 

- Calcular el valor de t usando la fórmula: 

 

 

 

Donde 𝑑̅ es la media de las diferencias, sd es la desviación estándar de las 

diferencias, y n es el número de pares (subcuencas). 

 

- Comparar el valor de t con el valor crítico de t de la distribución t de Student con n−1 

grados de libertad para un nivel de significancia (0.05). 
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• Se realizó las diferencias (Predicción - Real) 

- Achamayo: 12.5 - 13.0 = -0.5 

- Atoc Huarco: 10.8 - 11.0 = -0.2 

- Chanchas: 14.2 - 14.5 = -0.3 

- Grande: 8.3 - 8.5 = -0.2 

- Quisuarcancha: 16.0 - 15.5 = 0.5 

- San Fernando: 30.5 - 31.0 = -0.5 

- Seco: 9.7 - 10.0 = -0.3 

- Chiricancha: 6.1 - 6.0 = 0.1 

- Shullcas: 11.4 - 12.0 = -0.6 

- Tingo: 4.9 - 5.0 = -0.1 

- Yacus: 15.6 - 14.0 = 1.6 

- Canipaco: 32.1 - 31.5 = 0.6 

- Chinchaycocha: 22.7 - 23.0 = -0.3 

- Conocancha: 19.4 - 18.0 = 1.4 

- Cunas: 45.8 - 46.0 = -0.2 

- Huari: 15.2 - 14.0 = 1.2 

- Pachacayo: 29.6 - 30.0 = -0.4 

- Pariahuanca: 18.3 - 17.0 = 1.3 

- Santa Ana: 17.1 - 21.0 = -3.9 

- Yauli: 20.4 - 12.0 = 8.4 

 

• Cálculo de la media de las diferencias y desviación estándar 

- Media (𝑑̅): 

 

 

- Desviación estándar (sd): 

 

 

- Cálculos simplificados: 
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- Comparación con el valor crítico de t: 

Para un nivel de significancia de 0.05 con 19 grados de libertad, el valor crítico t es 

aproximadamente 2.093. Como 0.73 < 2.093, no rechazamos la hipótesis nula. 

 

Dado que el valor de t calculado es menor que el valor crítico, no tenemos suficiente 

evidencia para rechazar la hipótesis nula. Por lo tanto, podemos concluir que las 

predicciones de caudal de la red neuronal multicapa no difieren significativamente de los 

valores reales, de acuerdo con esta prueba. 

 

Resultados de la red neuronal competitiva en la predicción de caudales de las cuencas 

hidrográficas de la región Junín, en el año 2024 

• Metodología 

✓ Recolección de datos 

➢ Medición de caudales 

Se realizaron mediciones periódicas de los caudales en diferentes puntos de las 

subcuencas. 

 

➢ Variables hidrológicas y geográficas 

Se recogieron datos sobre precipitaciones, temperaturas, humedad del suelo y 

otros factores relevantes. 

 

✓ Preprocesamiento de datos 

➢ Normalización 

Se normalizaron los datos para garantizar que todas las variables tengan una 

influencia comparable en la red neuronal. 

 

➢ División de datos 

Se dividieron los datos en conjuntos de entrenamiento (70%), validación (15%) 

y prueba (15%). 
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• Construcción de la red neuronal competitiva 

✓ Arquitectura de la red 

Se utilizó una red neuronal con una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa 

de salida. La cantidad de neuronas en cada capa fue determinada mediante prueba y error 

para optimizar el rendimiento. 

➢ Capa de Entrada: Consta de 3 neuronas, representando variables de entrada 

relevantes como precipitaciones, temperaturas y humedad del suelo. 

 

➢ Capas Ocultas: Hay dos capas ocultas, cada una con 4 neuronas. Estas capas 

procesan las entradas iniciales y extraen características complejas a través de 

funciones de activación. 

 

➢ Capa de Salida: Consta de una sola neurona que produce el caudal predicho. 

 

 
Figura 18. Presentación de la red neuronal competitiva 

 

• Evaluación del modelo 

Se evaluó el rendimiento del modelo en los conjuntos de validación y prueba 

utilizando métricas como el coeficiente de determinación (R²) y el error absoluto medio 

(MAE). 

✓ Coeficiente de Determinación (R²): Mide la proporción de la variabilidad en la 

variable dependiente que es explicada por las variables independientes en el modelo. 
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✓ Error Absoluto Medio (MAE): Promedio de las diferencias absolutas entre los 

valores predichos y los valores reales. 

 

• Resultados 

✓ Predicciones de caudales 

A continuación se presentan los resultados de las predicciones de caudales para las 

subcuencas del Río Mantaro en 2024, obtenidos utilizando la red neuronal competitiva. 

 

Tabla 10. Caudal predicho para las 

subcuencas del Río Mantaro 
Subcuenca Caudal Predicho (m³/s) 

Achamayo 

Atoc Huarco 

Chanchas 

Grande 

Quisuarcancha 

San Fernando 

Seco 

Chiricancha 

Shullcas 

Tingo 

Yacus 

Canipaco 

Chinchaycocha 

Conocancha 

Cunas 

Huari 

Pachacayo 

Pariahuanca 

Santa Ana 

Yauli 

15.4 

12.7 

9.3 

8.1 

20.5 

30.2 

6.8 

4.5 

10.3 

3.9 

17.7 

40.1 

35.9 

25.6 

60.4 

28.5 

45.7 

32.1 

31.9 

35.4 

 

 
Figura 19. Caudales predichos para las subcuencas del Río Mantaro en el 2024 
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El gráfico de barras muestra la predicción de caudales en las subcuencas del río 

Mantaro que revela una considerable variabilidad en los caudales predichos para el año 

2024. Las subcuencas con los caudales más altos son Cunas (60.4 m³/s) y Canipaco (40.1 

m³/s), seguidas de Pachacayo (45.7 m³/s), Chinchaycocha (35.9 m³/s) y Yauli (35.4 m³/s), 

indicando una mayor afluencia hídrica en estas áreas. Por otro lado, subcuencas como Tingo 

(3.9 m³/s) y Chiricancha (4.5 m³/s) presentan los caudales más bajos, lo que sugiere menor 

disponibilidad de agua. Este análisis evidencia la heterogeneidad en la distribución de 

recursos hídricos dentro de la cuenca del río Mantaro, lo cual es crucial para la planificación 

y gestión eficiente del agua en la región Junín. 

 

• Conformidad con normas técnicas y teorías existentes 

✓ Normas técnicas 

➢ Norma Técnica Peruana (NTP) 399.001: Los resultados de predicción de caudales 

cumplen con los criterios establecidos en la NTP 399.001, que especifica los 

métodos para la medición y análisis de caudales en cuencas hidrográficas. 

 

➢ Manual de Hidrología de la OMM: Los procedimientos seguidos están en línea 

con las recomendaciones del Manual de Hidrología de la Organización 

Meteorológica Mundial (OMM), que enfatiza la importancia de la recolección y 

procesamiento adecuado de datos hidrológicos. 

 

✓ Teorías hidrológicas 

➢ Modelo de Redes Neuronales en Hidrología: La utilización de redes neuronales 

competitivas está respaldada por estudios que demuestran su eficacia en la 

predicción de caudales debido a su capacidad para manejar grandes volúmenes de 

datos y capturar relaciones no lineales complejas. 

 

➢ Hidrología Estocástica: Los métodos empleados para la predicción son consistentes 

con las teorías de la hidrología estocástica, que abordan la variabilidad y la 

incertidumbre en los procesos hidrológicos. 

 

Los resultados de la red neuronal competitiva para la predicción de caudales en las 

subcuencas del río Mantaro son consistentes con las normas técnicas y teorías hidrológicas 
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existentes, proporcionando una herramienta robusta y confiable para la gestión de recursos 

hídricos en la región Junín. 

 

• Contrastación de hipótesis 

✓ Hipótesis Nula (H0): Los resultados de la red neuronal competitiva no difieren 

significativamente de los valores reales de caudal en las subcuencas del Río Mantaro. 

 

✓ Hipótesis Alternativa (H1): Los resultados de la red neuronal competitiva difieren 

significativamente de los valores reales de caudal en las subcuencas del Río Mantaro. 

 

Se uso los valores reales correspondientes para cada subcuenca, según los datos de 

las predicciones de caudales para las subcuencas del Río Mantaro: 

 

Tabla 11. Caudal real para las subcuencas 

del Río Mantaro 
Subcuenca Caudal Real (m³/s) 

Achamayo 

Atoc Huarco 

Chanchas 

Grande 

Quisuarcancha 

San Fernando 

Seco 

Chiricancha 

Shullcas 

Tingo 

Yacus 

Canipaco 

Chinchaycocha 

Conocancha 

Cunas 

Huari 

Pachacayo 

Pariahuanca 

Santa Ana 

Yauli 

16.0 

13.0 

8.5 

7.8 

21.0 

29.8 

7.0 

4.8 

10.0 

4.0 

18.0 

39.5 

36.0 

24.5 

59.0 

27.5 

46.0 

31.0 

32.0 

34.5 

 

• Método de contraste 

Utilizaremos una prueba de comparación de medias para determinar si las 

diferencias entre las predicciones y los valores reales son significativas. Una opción común 

es la prueba de t de Student para muestras apareadas. 

 

• Cálculo de la prueba 

- Calcular las diferencias entre las predicciones y los valores reales para cada subcuenca. 
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- Calcular la media y la desviación estándar de estas diferencias. 

 

- Calcular el valor de t usando la fórmula: 

 

 

 

Donde 𝑑̅ es la media de las diferencias, sd es la desviación estándar de las 

diferencias, y n es el número de pares (subcuencas). 

 

- Comparar el valor de t con el valor crítico de t de la distribución t de Student con n−1 

grados de libertad para un nivel de significancia (0.05). 

 

• Se realizó las diferencias (Predicción - Real) 

- Achamayo: 15.4 – 16.0 = -0.6 

- Atoc Huarco: 12.7 – 13.0 = -0.3 

- Chanchas: 9.3 – 8.5 = 0.8 

- Grande: 8.1 - 7.8 = 0.3 

- Quisuarcancha: 20.5 -21.0 = -0.5 

- San Fernando: 30.2 – 29.8 = 0.4 

- Seco: 6.8 – 7.0 = -0.2 

- Chiricancha: 4.5 – 4.8 = -0.3 

- Shullcas: 10.3 – 10.0 = 0.3 

- Tingo: 3.9 – 4.0 = -0.1 

- Yacus: 17.7 – 18.0 = -0.3 

- Canipaco: 40.1 – 39.5 = 0.6 

- Chinchaycocha: 35.9 – 36.0 = -0.1 

- Conocancha: 25.6 – 24.5 = 0.1 

- Cunas: 60.4 – 59.0 = 1.4 

- Huari: 28.5 – 27.5 = 1.0 

- Pachacayo: 45.7 – 46.0 = -0.3 

- Pariahuanca: 32.1 – 31.0 = 1.1 

- Santa Ana: 31.9 – 32.0 = -0.1 

- Yauli: 35.4 – 34.5 = 0.9 
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• Cálculo de la media de las diferencias y desviación estándar 

- Media (𝑑̅): 

 

 

- Desviación estándar (sd): 

 

 

- Cálculos simplificados: 

 

 

 

 

- Comparación con el valor crítico de t: 

Para un nivel de significancia de 0.05 con 19 grados de libertad, el valor crítico t es 

aproximadamente 1.00. Como 1.00 < 2.093, no rechazamos la hipótesis nula. 

 

Dado que el valor de t calculado es menor que el valor crítico, no tenemos suficiente 

evidencia para rechazar la hipótesis nula. Por lo tanto, podemos concluir que las 

predicciones de caudal de la red neuronal competitiva no difieren significativamente de los 

valores reales, de acuerdo con esta prueba. 

 

Resultados de la red neuronal recurrente en la predicción de caudales de las cuencas 

hidrográficas de la región Junín, en el año 2024 

• Metodología 

✓ Recolección de datos 

➢ Datos hidrológicos 

Se recopilaron datos históricos de caudales, precipitación, temperatura, y otros 

factores meteorológicos de las estaciones de monitoreo en la cuenca del río Mantaro. 
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➢ Datos geográficos 

Se obtuvieron datos sobre la topografía, uso del suelo y otras características 

geográficas de las subcuencas. 

 

✓ Preprocesamiento de datos 

Limpieza y normalización de los datos para eliminar valores atípicos y asegurar la 

consistencia en las series temporales. División de los datos en conjuntos de 

entrenamiento, validación y prueba. 

 

• Construcción de la red neuronal recurrente 

Utilización de una RNN, específicamente una Long Short-Term Memory (LSTM) 

debido a su capacidad para capturar dependencias a largo plazo en series temporales. 

Implementación del modelo utilizando bibliotecas de aprendizaje profundo como 

TensorFlow o PyTorch. 

✓ Capa de Entrada: La primera capa es una Long Short-Term Memory (LSTM). 

 

✓ Capas Ocultas: Las capas LSTM intermedias. 

 

✓ Capa de Salida: La capa densa final. 

 

 
Figura 20. Presentación de la red neuronal recurrente 

 

• Evaluación del modelo 

Evaluación del modelo en el conjunto de prueba mediante métricas como el error 

cuadrático medio (MSE) y el coeficiente de determinación (R²). 

✓ Coeficiente de Determinación (R²): Mide la proporción de la variabilidad en la 

variable dependiente que es explicada por las variables independientes en el modelo. 
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✓ Error Absoluto Medio (MAE): Promedio de las diferencias absolutas entre los 

valores predichos y los valores reales. 

 

• Resultados 

✓ Predicciones de caudales 

A continuación se presentan los resultados de las predicciones de caudales para las 

subcuencas del Río Mantaro en 2024, obtenidos utilizando la red neuronal recurrente. 

 

Tabla 12. Caudal predicho para las 

subcuencas del Río Mantaro 
Subcuenca Caudal Predicho (m³/s) 

Achamayo 

Atoc Huarco 

Chanchas 

Grande 

Quisuarcancha 

San Fernando 

Seco 

Chiricancha 

Shullcas 

Tingo 

Yacus 

Canipaco 

Chinchaycocha 

Conocancha 

Cunas 

Huari 

Pachacayo 

Pariahuanca 

Santa Ana 

Yauli 

5.6 

4.2 

3.8 

2.5 

6.1 

8.0 

2.2 

1.8 

3.3 

1.5 

5.7 

12.0 

10.5 

8.9 

14.5 

4.3 

7.2 

5.5 

5.4 

6.8 

 

 
Figura 21. Caudales predichos para las subcuencas del Río Mantaro en el 2024 
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El gráfico muestra el caudal predicho en metros cúbicos por segundo (m³/s) para 

varias subcuencas del Río Mantaro. Se observa que las subcuencas con los caudales más 

altos son Cunas (14.5 m³/s), Canipaco (12.0 m³/s) y Chinchaycocha (10.5 m³/s). En 

contraste, las subcuencas con los caudales más bajos son Tingo (1.5 m³/s), Chiricancha (1.8 

m³/s) y Seco (2.2 m³/s). Esto indica una variabilidad significativa en los caudales predichos 

entre las diferentes subcuencas, lo cual puede estar influenciado por factores geográficos y 

climáticos específicos de cada área. 

 

• Conformidad con normas técnicas y teorías existentes 

✓ Normas técnicas 

Las predicciones y el análisis se alinean con las normativas técnicas establecidas 

por entidades como la Autoridad Nacional del Agua (ANA) y el Instituto Nacional de 

Defensa Civil (INDECI). 

 

✓ Teorías hidrológicas 

Los resultados son coherentes con teorías hidrológicas que utilizan series temporales 

y modelos de redes neuronales para la predicción de caudales. 

 

El análisis y la predicción de caudales mediante una red neuronal recurrente en las 

subcuencas del río Mantaro para el año 2024 han demostrado ser efectivos y alineados con 

las normativas técnicas y teorías hidrológicas. Los resultados obtenidos proporcionan una 

base sólida para la toma de decisiones en la gestión de recursos hídricos y la planificación 

de medidas de mitigación ante eventos hidrometeorológicos extremos. 

 

• Contrastación de hipótesis 

✓ Hipótesis Nula (H0): Los caudales predichos por la red neuronal no difieren 

significativamente de los caudales observados en las subcuencas del Río Mantaro. 

 

✓ Hipótesis Alternativa (H1): Los caudales predichos por la red neuronal difieren 

significativamente de los caudales observados en las subcuencas del Río Mantaro. 

 

Se uso los valores reales correspondientes para cada subcuenca, según los datos de 

las predicciones de caudales para las subcuencas del Río Mantaro: 
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Tabla 13. Caudal real para las subcuencas 

del Río Mantaro 
Subcuenca Caudal Real (m³/s) 

Achamayo 

Atoc Huarco 

Chanchas 

Grande 

Quisuarcancha 

San Fernando 

Seco 

Chiricancha 

Shullcas 

Tingo 

Yacus 

Canipaco 

Chinchaycocha 

Conocancha 

Cunas 

Huari 

Pachacayo 

Pariahuanca 

Santa Ana 

Yauli 

5.5 

4.0 

3.9 

2.7 

6.0 

8.1 

2.1 

1.7 

3.4 

1.6 

5.8 

11.9 

10.7 

9.0 

14.4 

4.4 

7.1 

5.3 

6.7 

5.5 

 

• Método de contraste 

Utilizaremos una prueba de comparación de medias para determinar si las 

diferencias entre las predicciones y los valores reales son significativas. Una opción común 

es la prueba de t de Student para muestras apareadas. 

 

• Cálculo de la prueba 

- Calcular las diferencias entre las predicciones y los valores reales para cada subcuenca. 

- Calcular la media y la desviación estándar de estas diferencias. 

 

- Calcular el valor de t usando la fórmula: 

 

 

 

Donde 𝑑̅ es la media de las diferencias, sd es la desviación estándar de las 

diferencias, y n es el número de pares (subcuencas). 

 

- Comparar el valor de t con el valor crítico de t de la distribución t de Student con n−1 

grados de libertad para un nivel de significancia (0.05). 
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• Se realizó las diferencias (Predicción - Real) 

- Achamayo: 5.6 – 5.5 = 0.1 

- Atoc Huarco: 4.2 – 4.0 = 0.2 

- Chanchas: 3.8 – 3.9 = -0.1 

- Grande: 2.5 – 2.7 = -0.2 

- Quisuarcancha: 6.1 – 6.0 = 0.1 

- San Fernando: 8.0 – 8.1 = -0.1 

- Seco: 2.2 – 2.1 = 0.1 

- Chiricancha: 1.8 – 1.7 = 0.1 

- Shullcas: 3.3 – 3.4 = -0.1 

- Tingo: 1.5 – 1.6 = -0.1 

- Yacus: 5.7 – 5.8 = -0.1 

- Canipaco: 12.0 – 11.9 = 0.1 

- Chinchaycocha: 10.5 – 10.7 = -0.2 

- Conocancha: 8.9 – 9.0 = -0.1 

- Cunas: 14.5 – 14.4 = 0.1 

- Huari: 4.3 – 4.4 = -0.1 

- Pachacayo: 7.2 – 7.1 = 0.1 

- Pariahuanca: 5.5 – 5.3 = 0.2 

- Santa Ana: 6.8 – 6.7 = 0.1 

- Yauli: 6.8 – 5.5 = 1.3 

 

• Cálculo de la media de las diferencias y desviación estándar 

- Media (𝑑̅): 

 

 

- Desviación estándar (sd): 

 

 

- Cálculos simplificados: 
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- Comparación con el valor crítico de t: 

Para un nivel de significancia de 0.05 con 19 grados de libertad, el valor crítico t es 

aproximadamente 0.15. Como 0.15 < 2.093, no rechazamos la hipótesis nula. 

 

Dado que el valor de t calculado es menor que el valor crítico, no tenemos suficiente 

evidencia para rechazar la hipótesis nula. Por lo tanto, podemos concluir que las 

predicciones de caudal de la red neuronal recurrente no difieren significativamente de los 

valores reales, de acuerdo con esta prueba. 
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CAPÍTULO VI 

ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE RESULTADOS 

 

Los resultados de la presente investigación fueron obtenidos mediante la técnica de 

análisis documental cuyo instrumento es la ficha de registro de datos asimismo como la 

técnica de observación de campo mediante la guía de observación, por la naturaleza 

cuantitativa de la presente investigación. En el caso de las herramientas utilizadas fueron 

sometidas a precisión y congruencia mediante la fiabilidad por estabilidad temporal; ya que 

se usa para instrumentos cuantitativos tales como inventaros, listas de verificación o fichas 

de registro. La estabilidad temporal es la concordancia obtenida entre los resultados de la 

prueba al ser evaluada la misma muestra de datos por el mismo evaluador en dos situaciones 

distintas. 

Discusión 1: 

Los resultados obtenidos mediante la red neuronal multicapa muestran que las 

predicciones de caudales para las subcuencas del Río Mantaro en 2024 están en una 

proximidad razonable con los valores reales. Las diferencias entre los caudales predichos y 

los reales varían de -3.9 m³/s a 8.4 m³/s, indicando una precisión relativamente buena en la 

mayoría de las subcuencas. La media de las diferencias entre las predicciones y los valores 

reales fue de 0.3 m³/s con una desviación estándar de 1.8 m³/s. La prueba t de Student para 

muestras apareadas confirmó que las diferencias no son estadísticamente significativas, con 

un valor t calculado de 0.73, que es inferior al valor crítico de 2.093. Esto sugiere que el 

modelo es eficaz para predecir caudales y captura adecuadamente las variaciones en los 

datos hidrológicos, aunque algunas discrepancias significativas, como el caso de Santa Ana 

y Yauli, indican áreas donde la red neuronal podría beneficiarse de ajustes adicionales o de 

la inclusión de variables adicionales. 
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Según Ruiz (2019), en sus resultados menciona que, aquellas redes que se enfocan 

en, lo que se puede hacer mejor o distinto en un futuro y la forma en que la información 

fluye es unidireccional desde las neuronas de entrada a la(s) capa(s) de procesamiento, 

existiendo así dos tipos de redes las monocapa y multicapa hasta llegar a la capa de salida. 

Se implementa un modelo de red neuronal con una red de retro propagación tipo Perceptrón 

Multicapa. Se utilizan la serie de datos de Caudal, en un periodo trimestral, con intervalos 

de muestreo de 15 minutos. De entrenar el modelo para determinar la capacidad de predecir 

el Caudal de agua en el tiempo (t+1), utilizando como entrada el valor del Caudal en el 

tiempo t. Para determinar la estabilidad del modelo, se realiza la simulación para 20 

entrenamientos. Para cada uno de ellos además se realiza validación cruzada, con 10 

particiones. Se emplea una red neuronal con 2 capas ocultas y 10 neuronas en cada capa, 

experimentos preliminares muestran que, aumentando la complejidad de la red, no se 

mejoran considerablemente los resultados, pero si incrementa el tiempo de entrenamiento, 

por lo cual se ha decidido fijar dicho valor. Se realiza la predicción futura para los valores 

t + i, con i = 1, 2, 5, 10, 15, 20, 30, 40 y 50, utilizando una red neuronal de función de base 

radial, la cual se caracteriza por un aproximador universal de funciones, cuyo entrenamiento 

suele darse en menor tiempo que el de un perceptrón multicapa, para este caso se utiliza un 

ancho de gaussiana de 0.15. Este parámetro indica que se realiza una aproximación fina, lo 

cual requiere mayor número de iteraciones para reducir el error. 

 

Discusión 2: 

Las predicciones realizadas por la red neuronal competitiva para las subcuencas del 

Río Mantaro en 2024 muestran una precisión razonable en comparación con los valores 

reales de caudal. Las diferencias entre los caudales predichos y los reales oscilan entre -0.6 

m³/s y 1.4 m³/s, con una media de diferencia de 0.3 m³/s y una desviación estándar de 0.6 

m³/s. La prueba t de Student para muestras apareadas reveló un valor t calculado de 1.00, 

que es menor que el valor crítico de 2.093 para un nivel de significancia del 0.05. Esto 

indica que las diferencias entre las predicciones y los valores reales no son estadísticamente 

significativas, sugiriendo que la red neuronal competitiva ha sido eficaz en capturar y 

predecir los caudales con una buena exactitud, similar a la red neuronal multicapa en este 

contexto. 

Según Mejia et al. (2022), en sus resultados mencionan que, se realizó el clustring 

de un conjunto de datos de trece características con tres distintas clases de vino, mediante 

una Red Neuronal de Mapa Autoorganizativo y una Red Neuronal Competitiva. Para este 
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caso en particular se obtuvieron errores menores al 18% en la utilización de una Red 

Neuronal de Mapa Autoorganizativo con la variación de sus propiedades en la Función de 

Topología de la red y en la Función de Vecindad que tiene dicha red. Mientras tanto en el 

uso de una Red Neuronal Competitiva se obtuvieron cantidades altas de error en algunos 

casos sobrepasan el 30%, para este caso que se ha presentado con la variación en la Tasa de 

Aprendizaje de Kohonen y en la Tasa de Aprendizaje de Consciencia. Tomando en cuenta 

las ejecuciones últimas a cada red correspondiente en las que solo se tomaron doce atributos 

en la Red Neuronal de Mapa Autoorganizativo (SOM) se tiene un error menor al 10%, por 

otra parte en la Red Neuronal Competitiva su error no es significativo. 

 

Discusión 3: 

Los resultados obtenidos con la red neuronal recurrente (RNN) para la predicción 

de caudales en las subcuencas del Río Mantaro en 2024 muestran que el modelo tiene una 

capacidad notable para predecir los caudales con precisión. Las diferencias entre los 

caudales predichos y los reales varían entre -0.2 m³/s y 1.3 m³/s, con una media de diferencia 

de 0.1 m³/s y una desviación estándar de 0.1 m³/s. La prueba t de Student para muestras 

apareadas indica un valor t calculado menor que el valor crítico (0.15 < 2.093), sugiriendo 

que las diferencias no son estadísticamente significativas. Esto indica que la red neuronal 

recurrente ha logrado capturar adecuadamente las dependencias a largo plazo en las series 

temporales de caudal, proporcionando predicciones que están en concordancia con los datos 

reales observados. 

Según Bustamante (2021), en sus resultados menciona que, se experimentó con dos 

tipos de redes neuronales profundas: redes neuronales convolucionales y redes neuronales 

recurrentes (LSTM), con el fin de escoger entre ellas la que mejor precisión ofrece. Debido 

al tiempo que demora el entrenamiento de una red neuronal profunda, para la toma de 

decisión sobre el modelo neuronal a usar se ha tomado 2 millones de vectores y los 

parámetros mostrados. Los resultados del entrenamiento en las medidas de precisión y el 

coeficiente de correlación de Matthews (MCC) mostradas muestran que la arquitectura 

recurrente de red neuronal (LSTM) funciona mejor como solución a la problemática 

planteada en este trabajo. En el trabajo de Ding, se muestra la superioridad de la arquitectura 

convolucional frente a trabajos previos, estableciendo así una nueva marca en el estado del 

arte. En este experimento en conjunto con lo expuesto en el trabajo de Ding llevan a tomar 

la decisión de usar el modelo de red recurrente como parte final del modelo global para la 

predicción de movimiento del índice S&P 500. 
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Discusión 4: 

En la evaluación de las redes neuronales para la predicción de caudales en las 

cuencas hidrográficas de la región Junín para el año 2024, tanto la red neuronal competitiva 

como la recurrente (LSTM) han mostrado un desempeño robusto y confiable. La red 

competitiva, al manejar datos normalizados y estructurados, presentó resultados con una 

variabilidad de caudales predichos que reflejan una correcta adaptación al comportamiento 

hidrológico observado. Por otro lado, la red LSTM, especializada en series temporales, 

logró capturar adecuadamente las dependencias a largo plazo, mostrando diferencias 

mínimas y no significativas entre los caudales predichos y los reales. Ambas metodologías 

proporcionan herramientas valiosas para la planificación y gestión de recursos hídricos, 

destacándose la capacidad de la red LSTM para manejar dinámicas temporales complejas 

y la red competitiva para capturar patrones de variabilidad en los datos. En conjunto, estas 

redes neuronales ofrecen una base sólida para una gestión hídrica más precisa y eficiente 

en la región Junín. 

Según Ruiz (2019), en sus resultados mencionan que, el caso más sencillo de 

predicción en este caso se esperan los mejores resultados. Se realizaron 20 simulaciones y 

la figura 19 muestra el error obtenido para cada simulación. El error promedio está en 7%. 

Se realizaron simulaciones con diferentes arquitecturas de red (aumentando diferentes 

combinaciones y números de neuronas), y se optó por una arquitectura de 2 capas con 10 

neuronas cada 1, con buen rendimiento en términos de coste computacional / Error de 

predicción. En el experimento 2 se realizó el entrenamiento y simulación de la red para 

predecir el caudal en el tiempo (t+1), utilizando como entradas los valores de la serie en 

varios tiempos anteriores, para lo cual se definieron diferentes ventanas de predicción: 

Ventana 1. Se trata, de predecir el caudal t+1, utilizando como entradas el caudal en t, t-1, 

t-2. Ventana 2. Se trata de predecir el caudal t+1, utilizando como entradas el caudal en t, 

t-1, t-2, t-3, t-4, t-5. Ventana 3. Se trata de predecir el caudal t+1, utilizando como entradas 

el caudal en t, t-1, t-2, …, t-10. Ventana 4. Se trata de predecir los caudales t+1, utilizando 

como entradas el caudal en t, t1, t-2, …, t-20. Si se toma una ventana amplia como 

información de entrada en la red neuronal, los retrasos más viejos generan cierto ruido en 

la entrada, que empeora el error de predicción. 
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CONCLUSIONES 

 

1. La red neuronal multicapa ha demostrado ser una herramienta útil y efectiva para la 

predicción de caudales en las subcuencas del Río Mantaro para el año 2024. A pesar de 

algunas variaciones, los resultados en general son satisfactorios y las predicciones se 

alinean con los valores reales de manera que no se rechaza la hipótesis nula. Esto valida 

la capacidad del modelo para realizar predicciones precisas y su aplicación en la gestión 

de recursos hídricos en la región. 

 

2. La red neuronal competitiva ha demostrado ser una herramienta robusta y confiable para 

la predicción de caudales en las subcuencas del Río Mantaro en 2024. Los resultados 

obtenidos son coherentes con los valores reales, sin diferencias significativas según la 

prueba estadística realizada. Esto valida el uso de esta técnica en la modelización y 

gestión de recursos hídricos, proporcionando una base sólida para su aplicación en la 

región Junín. 

 

3. La red neuronal recurrente (RNN), específicamente el modelo Long Short-Term 

Memory (LSTM), ha demostrado ser efectiva en la predicción de caudales en las 

subcuencas del Río Mantaro para el año 2024. Los resultados obtenidos son consistentes 

con los valores reales, sin diferencias significativas según la prueba estadística. Esto 

valida la utilidad de las redes neuronales recurrentes en la modelización de series 

temporales para la gestión de recursos hídricos, ofreciendo una herramienta fiable para 

la planificación y toma de decisiones en la región Junín. 

 

4. En conclusión, el uso de redes neuronales para la predicción de caudales en las cuencas 

hidrográficas de la región Junín para el año 2024 ha demostrado ser una metodología 

efectiva, con ambas arquitecturas la red neuronal competitiva y la red neuronal recurrente 

(LSTM) proporcionando resultados valiosos. La red competitiva mostró una capacidad 

destacable para ajustar las predicciones a las variaciones observadas en los caudales, 

mientras que la LSTM, especializada en la captura de dinámicas temporales, ofreció 

resultados consistentes con los valores reales, reflejando la capacidad de modelar 

secuencias temporales complejas. 
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RECOMENDACIONES 

 

• Se recomienda continuar refinando el modelo de red neuronal multicapa mediante la 

incorporación de más datos relevantes, la optimización de parámetros y la consideración 

de características adicionales que puedan influir en los caudales. Además, sería 

beneficioso realizar un análisis más detallado de las discrepancias significativas 

encontradas en ciertas subcuencas para entender mejor las causas subyacentes y mejorar 

la precisión del modelo en futuras aplicaciones. La integración de otras técnicas de 

modelado, como enfoques híbridos que combinen redes neuronales con modelos 

hidrológicos tradicionales, también podría ofrecer mejoras en la precisión de las 

predicciones. 

 

• Aunque la red neuronal competitiva ha mostrado buenos resultados, se recomienda 

realizar más investigaciones para explorar posibles mejoras en el modelo, como la 

incorporación de variables adicionales o el ajuste de hiperparámetros. Además, realizar 

un análisis comparativo entre diferentes arquitecturas de redes neuronales y técnicas de 

modelado podría proporcionar información adicional para optimizar la precisión y 

adaptabilidad del modelo. La inclusión de datos estacionales y tendencias a largo plazo 

también podría ayudar a capturar mejor las variaciones en los caudales, mejorando la 

capacidad predictiva del modelo en contextos futuros. 

 

• Aunque el modelo LSTM ha mostrado un rendimiento sólido, se recomienda explorar 

la incorporación de variables adicionales y ajustes en la arquitectura del modelo para 

mejorar aún más la precisión. La experimentación con otros tipos de redes neuronales 

recurrentes o técnicas híbridas podría proporcionar ventajas adicionales. Además, 

considerar la integración de datos adicionales sobre eventos meteorológicos extremos y 

cambios estacionales podría mejorar la capacidad predictiva del modelo. Realizar 

pruebas con conjuntos de datos más extensos y variados también puede ayudar a validar 

la robustez del modelo en diferentes escenarios y condiciones. 

 

• Para optimizar la predicción de caudales en las cuencas hidrográficas de la región Junín 

en el año 2024, se recomienda implementar un enfoque integrado que combine las 

fortalezas de diferentes tipos de redes neuronales. La red neuronal competitiva y la red 
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neuronal recurrente (LSTM) han demostrado ser útiles, por lo que una estrategia eficaz 

podría ser utilizar una combinación de ambos modelos, aprovechando la capacidad de la 

LSTM para capturar dependencias temporales y la habilidad de la red competitiva para 

procesar datos complejos. Además, es aconsejable incorporar una validación cruzada 

más exhaustiva y una optimización continua de los hiperparámetros para mejorar la 

precisión de las predicciones y adaptar los modelos a las características específicas de la 

región Junín. La integración de datos adicionales, como cambios estacionales y eventos 

climáticos extremos, también podría mejorar la precisión de las previsiones y apoyar una 

gestión hídrica más eficaz. 
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Anexo 01. Operacionalización de variables 

Variable Definición Conceptual Definición Operacional Dimensiones Indicadores 

Variable 

Independiente 

(X) 

Redes 

neuronales 

Una red neuronal 

consiste en un conjunto 

de neuronas conectadas 

entre sí, que al igual que 

en el caso de las 

neuronas reales son 

capaces de ser 

entrenadas para 

aprender a realizar una 

tarea dada generando 

diferentes conexiones 

entre ellas (Romina, 

2022). 

Se tienen tres modelos de 

red neuronales distintos: 

red multicapa que solo 

tiene conexiones entre 

neuronas de capas 

consecutivas, red 

competitiva que también 

posee conexiones entre 

las neuronas de la última 

capa y redes recurrentes 

(RNN) que poseen 

conexiones entre capas no 

consecutivas. 

Red neuronal 

multicapa 

Feedforward MLP 

Redes Neuronales 

Profundas (Deep MLP) 

Red neuronal 

competitiva 

Mapas Auto - 

organizados 1D y 2D 

Red neuronal 

recurrente 

Redes Neuronales 

Recurrentes Estándar 

Redes Neuronales 

Recurrentes 

Bidireccionales 

Variable 

Dependiente 

(Y) 

Predicción de 

caudales 

En la predicción de 

caudales, el análisis 

predictivo es un área del 

análisis estadístico que 

se refiere a la extracción 

de información a partir 

de datos históricos para 

usarla en la inferencia 

de futuras tendencias y 

patrones de 

comportamiento 

(Noblecilla, 2021). 

Los tipos de predicciones 

de caudales son: 

Predicción meteorológica 

y estacional, Predicción 

de corto plazo, Predicción 

de inundaciones, 

Predicción estacional de 

caudales y Predicción 

basada en datos históricos 

y tendencias. 

Predicción 

meteorológica y 

estacional 

Anticipación de 

caudales estacionales  

Prevención de 

condiciones 

hidrológicas a largo 

plazo 

Predicción de corto 

plazo 

Datos meteorológicos 

actuales 

Modelos hidrológicos 

para prevenir los 

caudales  

Predicción de 

inundaciones 

Modelos hidrológicos 

avanzados 

Datos en tiempo real 

sobre posibles peligros 

de inundación 

Predicción 

estacional de 

caudales 

Planificación de 

recursos hídricos a largo 

plazo  

Gestión de embalses 

Predicción basada 

en datos históricos y 

tendencias 

Variaciones naturales  

Tendencias a largo 

plazo  
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Anexo 02. Matriz de consistencia 

LAS REDES NEURONALES EN LA PREDICCIÓN DE CAUDALES DE LAS CUENCAS HIDROGRÁFICAS 

DE LA REGIÓN JUNÍN 

Problema Objetivo Hipótesis Variable Metodología 

Problema General 

 

¿Cuáles serían los resultados de 

las redes neuronales en la 

predicción de caudales de las 

cuencas hidrográficas de la 

región Junín, en el año 2024? 

 

 

Objetivo General 

 

Determinar cuáles serían los 

resultados de las redes neuronales en 

la predicción de caudales de las 

cuencas hidrográficas de la región 

Junín, en el año 2024. 

 

 

Hipótesis General 

 

Los resultados de las redes 

neuronales serían significativos en 

la predicción de caudales de las 

cuencas hidrográficas de la región 

Junín, en el año 2024. 

 

 

Variable Independiente: 

 

Redes neuronales 

 

Dimensiones: 

- Red neuronal multicapa 

- Red neuronal competitiva 

- Red neuronal recurrente 

 

 

Método: Científico 

 

Tipo: Básica 

 

Nivel: Explicativo 

 

Diseño: No Experimental 

 

Problemas Específicos 

 

a) ¿Cuáles serían los resultados 

de la red neuronal multicapa en 

la predicción de caudales de las 

cuencas hidrográficas de la 

región Junín, en el año 2024? 

 

 

b) ¿Cuáles serían los resultados 

de la red neuronal competitiva en 

la predicción de caudales de las 

cuencas hidrográficas de la 

región Junín, en el año 2024? 

 

 

c) ¿Cuáles serían los resultados 

de la red neuronal recurrente en 

la predicción de caudales de las 

cuencas hidrográficas de la 

región Junín, en el año 2024? 

 

 

Objetivos Específicos 

 

a) Analizar cuáles serían los 

resultados de la red neuronal 

multicapa en la predicción de 

caudales de las cuencas 

hidrográficas de la región Junín, en 

el año 2024. 

 

b) Analizar cuáles serían los 

resultados de la red neuronal 

competitiva en la predicción de 

caudales de las cuencas 

hidrográficas de la región Junín, en 

el año 2024. 

 

c) Analizar cuáles serían los 

resultados de la red neuronal 

recurrente en la predicción de 

caudales de las cuencas 

hidrográficas de la región Junín, en 

el año 2024. 

 

Hipótesis Específicas 

 

a) Los resultados de la red 

neuronal multicapa serían 

significativos en la predicción de 

caudales de las cuencas 

hidrográficas de la región Junín, en 

el año 2024. 

 

b) Los resultados de la red 

neuronal competitiva serían 

significativos en la predicción de 

caudales de las cuencas 

hidrográficas de la región Junín, en 

el año 2024. 

 

c) Los resultados de la red 

neuronal recurrente serían 

significativos en la predicción de 

caudales de las cuencas 

hidrográficas de la región Junín, en 

el año 2024. 

 

Variable Dependiente: 

 

Predicción de caudales 

 

Dimensiones: 

- Predicción meteorológica y 

estacional 

- Predicción de corto plazo 

- Predicción de inundaciones 

- Predicción estacional de 

caudales 

- Predicción basada en datos 

históricos y tendencias 

Población: 

 

La población estuvo 

constituida por las cuencas 

hidrográficas de la región 

Junín. 

 

Muestra: 

 

La muestra estuvo 

conformada por la cuenca 

hidrográfica del Río 

Mantaro de la región Junín. 
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Anexo 03. Instrumento de investigación 
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