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RESUMEN

La presente investigacion tuvo como problema de investigacion: ;Cuales serian los
resultados de las redes neuronales en la prediccion de caudales de las cuencas hidrogréficas
de la region Junin, en el afio 20247, el objetivo fue: Determinar cuales serian los resultados
de las redes neuronales en la prediccion de caudales de las cuencas hidrogréaficas de la region
Junin, en el afo 2024. La hipotesis fue que: Los resultados de las redes neuronales serian
significativos en la prediccion de caudales de las cuencas hidrogréficas de la region Junin,
en el afio 2024. La investigacion fue de método cientifico, de tipo basica, con un nivel
explicativo y de disefio no experimental. La poblacidn estuvo constituida por las cuencas
hidrogréaficas de la regién Junin. La muestra estuvo conformada por la cuenca hidrogréafica
del Rio Mantaro de la region Junin. El resultado méas resaltante fue que las predicciones
realizadas por la red neuronal competitiva para las subcuencas del Rio Mantaro en 2024
muestran una precision razonable en comparacion 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 desviacién estandar de 0.6 m3/s. La conclusion
mas resaltante fue que el uso de redes neuronales para la prediccion de caudales en las
cuencas hidrograficas de la region Junin para el afio 2024 ha demostrado ser una
metodologia efectiva, con ambas arquitecturas la red neuronal competitiva y la red neuronal

recurrente (LSTM) proporcionando resultados valiosos.

Palabras clave: Redes neuronales, cuencas hidrogréaficas, prediccion, 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 Junin 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 Junin 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 Junin 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 Junin
region. The sample consisted of the Mantaro River watershed in the Junin 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 md/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
Junin 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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INTRODUCCION

La presente investigacion tuvo como objetivo: Determinar cudles serian los
resultados de las redes neuronales en la prediccion de caudales de las cuencas hidrograficas
de la region Junin, en el afio 2024. Por ello esta investigacion se realizd porque existe la
necesidad de un adecuado analisis de la importancia de trabajar con redes neuronales y la
prediccidn de caudales en las cuencas hidrograficas de la region Junin. Esta necesidad radica
en la capacidad de estas herramientas para manejar grandes volumenes de datos y modelar
sistemas complejos con alta precision. Las redes neuronales permiten identificar patrones no
lineales en los datos hidrologicos, mejorando significativamente la precision de las
predicciones de caudales, lo cual es crucial para la gestion eficiente y sostenible de los
recursos hidricos. En una region como Junin, donde las cuencas hidrograficas desempefian
un papel vital en el abastecimiento de agua, la agricultura y la generacion de energia, la
capacidad de prever con exactitud los caudales puede ayudar a mitigar riesgos asociados con
sequias e inundaciones, optimizar el uso del agua y garantizar la seguridad hidrica para las
comunidades locales y las actividades econémicas. La investigacion fue de método
cientifico, de tipo basica, con un nivel explicativo y de disefio no experimental. Para el
adecuado desarrollo de esta investigacion, se estructuré en 06 capitulos, los cuales se
describen a continuacion:

Capitulo I: Planteamiento del problema: En este capitulo se describi6 la realidad
problematica, la delimitacion del problema, formulacion del problema, justificacion y
objetivos de la investigacion.

Capitulo 11: Marco tedrico: En este capitulo se desarroll6 los antecedentes, bases
tedricas o cientificas y el marco tedrico.

Capitulo I11: Hipdtesis: Aqui se desarrollo las hip6tesis y las variables.

Capitulo IV: Metodologia: Se desarroll6 el método, tipo, nivel y disefio de
investigacion, poblacidn, muestra, técnicas e instrumentos de recopilacion de datos, técnicas
de procesamiento y andlisis de datos; y aspectos éticos de la investigacion.

Capitulo V: Resultados: En este acapite se mostro los resultados de la investigacion.

Capitulo VI: Andlisis y discusién de resultados: En este acapite se mostro las
discusiones de los resultados obtenidos en la investigacion.

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

y anexos.
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CAPITULO |
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Descripcion de la realidad problematica

A nivel internacional, en Colombia, se pueden identificar cuencas hidricas, con poca
o nula informacion hidrografica. Debido, a la dificultad que presenta realizar un analisis en
el comportamiento de algunos cuerpos de agua encontrados en estas zonas. Existen
diferentes métodos para realizar estimaciones de caudales medios, pero, en esta ocasion, es
importante aclarar que existe un método con alta precision en la obtencién de resultados,
como es la aplicacion de redes neuronales artificiales. Este método permite el estudio y
analisis de pequefias o grandes cantidades de datos, teniendo en cuenta el uso de variables
como la precipitacién, temperatura media y fechas encontradas en los registros histdricos de
las estaciones. Muchas zonas de Colombia cuentan con equipos especializados (estacién
agrometeorologica, estacion climatoldgica ordinaria, estacién climatol6égica principal,
estacion limnigrafica, estacion limnimétrica, estacién mareografica, estacion meteorolégica
especial, estacion pluviogréficas, estacion pluviométrica, estacion radio sonda, estacion
singptica principal, estacion sindptica secundaria) en toma de datos, de, diferentes variables
necesarias para llevar a cabo el calculo de caudales medios. Sin embargo, los valores deben
ser estudiados y organizados de tal forma que sean idoneos, para que las redes neuronales
los identifique como informacion primordial para el célculo (Lizarazu, 2021).

A nivel nacional, el Rio Caplina es el principal tributario de la cuenca hidrografica
del mismo nombre; tiene una extension 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 razon diversas entidades se han interesado en conocer la disponibilidad hidrica actual y
futura del Rio Caplina, ya que conocer dichos valores es de fundamental importancia para
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el planeamiento y manejo de los sistemas de recursos hidricos. Los modelos estocasticos han
sido durante largo tiempo, la alternativa mas comun en la prediccion de caudales.
Actualmente, las herramientas de computacion inteligente como las redes neuronales
artificiales, especialmente las redes multicapas con algoritmo de retro - propagacion. La
aplicacion de las redes neuronales a la prediccién de los caudales medios mensuales del rio
Caplina - Estacion Bocatoma Calientes, con el desarrollo de modelos de redes neuronales a
partir de datos de caudales, precipitacion y evaporacion, asi como la evaluacion de la
capacidad de desempefio frente a modelos estocéasticos que se desarrollaron con 10 modelos
de redes neuronales artificiales con distintas arquitecturas, cuyo entrenamiento se realiz6 con
un primer subconjunto de datos correspondientes al periodo 1939 — 1999, y su validacion
con un segundo subconjunto de datos del periodo 2000 — 2006. En la ciudad de Tacna se
sefial6 que los modelos de redes neuronales artificiales mostraron comparativamente mejor
desempefio en materia de prediccion frente a un modelo autorregresivo periddico de primer
orden (Pino et al., 2019).

A nivel local, las redes neuronales enfrentan varios desafios al predecir los caudales
de las cuencas hidrogréaficas de la region Junin. La complejidad y variabilidad de los datos
hidroldgicos, influenciados por factores climaticos, geoldgicos y humanos, requieren
grandes volumenes de datos precisos y de alta calidad para entrenar los modelos. La
disponibilidad y precision de estos datos pueden ser limitadas, lo que dificulta la modelacion.
Ademas, 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 comprension y validacion de los
resultados por parte de expertos y tomadores de decisiones. Estos problemas destacan la
necesidad de enfoques complementarios y la integracion de conocimientos expertos para

mejorar la precision y confiabilidad de las predicciones.

1.2. Delimitacion del problema
1.2.1. Espacial

La presente investigacion se desarrollé en la region Junin.

1.2.2. Temporal

La investigacion se realizé en el mes de abril hasta agosto del afio 2024.
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1.2.3. Conceptual
La realizacion de la propuesta buscé establecer el desarrollo de los temas de redes
neuronales y prediccion de caudales, debido a que son las variables de estudio de la

presente investigacion.

1.3. Formulacion del problema
1.3.1. Problema General
¢Cuales serian los resultados de las redes neuronales en la prediccion de caudales

de las cuencas hidrogréficas de la region Junin, en el afio 2024?

1.3.2. Problemas Especificos
a) ¢Cudles serian los resultados de la red neuronal multicapa en la prediccion de

caudales de las cuencas hidrograficas de la region Junin, en el afio 2024?

b) ¢Cuales serian los resultados de la red neuronal competitiva en la prediccion de

caudales de las cuencas hidrograficas de la region Junin, en el afio 2024?

c) ¢Cuales serian los resultados de la red neuronal recurrente en la prediccion de

caudales de las cuencas hidrograficas de la region Junin, en el afio 2024?

1.4. Justificacion
1.4.1. Social

Una justificacion social cuando su desarrollo ayuda a resolver un problema o al
menos propone estrategias que, puestas en practica, contribuyeron a la solucion del
problema. Se afirma que una investigacién puede generar aportes practicos directos o
indirectos relacionados con los problemas reales que se estudian y ofrecer un concepto mas
amplio (Fernandez, 2020).

Esta investigacion se realizé porque existe la necesidad de un adecuado analisis de
la importancia de trabajar con redes neuronales y la prediccion de caudales en las cuencas
hidrogréaficas de la region Junin. Esta necesidad radica en la capacidad de estas
herramientas para manejar grandes volimenes de datos y modelar sistemas complejos con
alta precision. Las redes neuronales permiten identificar patrones no lineales en los datos
hidroldgicos, mejorando significativamente la precision de las predicciones de caudales,

lo cual es crucial para la gestion eficiente y sostenible de los recursos hidricos. En una
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region como Junin, donde las cuencas hidrograficas desempefian un papel vital en el
abastecimiento de agua, la agricultura y la generacion de energia, la capacidad de prever
con exactitud los caudales puede ayudar a mitigar riesgos asociados con sequias e
inundaciones, optimizar el uso del agua y garantizar la seguridad hidrica para las

comunidades locales y las actividades econémicas.

1.4.2. Tedrica

Segun Alvarez (2020), la justificacion teorica implica describir cuales son las
brechas de conocimiento existentes que la investigacion buscaré reducir. Se pueden ver
distintas revistas que tienen una seccion que solicitan la importancia de la investigacion
siendo la justificacion teorica un elemento principal para justificar la importancia. Hay
distintos argumentos para justificar la importancia de la investigacion desde el punto de
vista teorico.

Esta investigacion se realiz6 con el proposito de corroborar, ampliar o mejorar el
conocimiento de las redes neuronales y la prediccion de caudales, buscando obtener

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

1.4.3. Metodoldgica

La justificacion metodoldgica se refiere a la explicacion y fundamentacion de los
métodos y enfoques seleccionados para llevar a cabo una investigacién o proyecto. Implica
demostrar por qué se han elegido ciertos métodos y cémo estos contribuiran a alcanzar los
objetivos establecidos (Rincon, 2020).

La elaboracion y aplicacion de los instrumentos de recoleccion de datos de las redes
neuronales y la prediccion de caudales serian Utiles para cualquier otro investigador con el
fin de que indague mediante métodos cientificos, situaciones que pueden ser investigadas
por la ciencia, asi una vez demostrada su validez y confiabilidad podran ser utilizados en

otros trabajos de investigacion.

1.5. Objetivos
1.5.1. Objetivo General
Determinar cudles serian los resultados de las redes neuronales en la prediccion de

caudales de las cuencas hidrogréaficas de la region Junin, en el afio 2024.
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1.5.2. Objetivos Especificos
a) Analizar cudles serian los resultados de la red neuronal multicapa en la prediccion

de caudales de las cuencas hidrograficas de la region Junin, en el afio 2024.

b) Analizar cuéles serian los resultados de la red neuronal competitiva en la
prediccion de caudales de las cuencas hidrogréficas de la region Junin, en el afio
2024.

c) Analizar cuales serian los resultados de la red neuronal recurrente en la prediccion

de caudales de las cuencas hidrogréaficas de la region Junin, en el afio 2024.

1.6. Aspectos éticos de la investigacion

Los aspectos éticos de la investigacion se centra en consideraciones fundamentales
para garantizar que la préctica cientifica se realice de manera ética. Esto incluye el respeto a
la dignidad humana, la autonomia de los participantes, la proteccion de datos (privacidad y
confidencialidad), el bienestar animal y la preservacion 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 dafios y coercion,
asegurar transparencia y honestidad en la investigacion, y adherirse a normativas éticas

establecidas, promoviendo respeto, justicia y responsabilidad social.
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CAPITULO 11
MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes
Antecedentes Internacionales

Romina (2022), en su tesis de maestria 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 desempefio de los modelos que predigan en
cuencas para las cuales y determinar si estos modelos, que utilizan datos meteoroldgicos,
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 bésica, de disefio no experimental
con un enfoque cuantitativo. La poblacién 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 probabilistico. La técnica empleada fue la observacion estructurada y los
instrumentos fueron las fichas de recoleccion 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
LSTML1 entrenado localmente. Si bien los “tltimos modelos poseen una buena performance
en la mayoria de las subcuencas, presentan mucha variacion 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 mayoria de los puntos. Se concluy6 que las
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celdas LSTM son capaces de generar un modelo Unico a partir de grandes conjuntos de datos
capaz de reflejar los comportamientos hidrologicos regionales especificos de cada subcuenca
ya que estos modelos vinculan las caracteristicas locales de las subcuencas y aprenden un

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

Gorodetskaya (2022), en su tesis de maestria Modelos hidroldgicos hibridos para la
cuenca del rio Paraiba do Sul: acoplamiento de redes neuronales artificiales con
transformadas wavelet para la prevision de caudales a corto plazo con énfasis en la
prevision de caudales extremos (Modelos hidroldgicos hibridos para a bacia do rio Paraiba
do Sul: acoplando redes neurais artificiais com transformada wavelet para previsdo de
vazdo em curto prazo com énfase na previsdo de vazdes extremas), tuvo como objetivo
presentar una nueva metodologia para el desarrollo de modelos hidrolégicos hibridos para
la cuenca del rio Paraiba do Sul, combinando redes neuronales artificiales con transformadas
wavelet para la prevision de caudales diarios a corto plazo, con énfasis en la prevision de
caudales extremos (altos y bajos). Fue un estudio de tipo basica, de disefio no experimental
con un enfoque cuantitativo. La poblacion estuvo conformada por la prediccion del caudal
natural medio diario con 1, 3,5y 7 dias de antelacion en 8 estaciones fluviométricas situadas
en la cuenca del rio Paraiba do Sul, la muestra fue censal y de muestreo probabilistico. La
técnica empleada fue la observacion estructurada y los instrumentos fueron las fichas de
recoleccion de datos. Los principales resultados fueron que se aporta una posible explicacion
para los mayores errores relacionados con los caudales extremos; las series historicas de
caudal de las estaciones estudiadas contienen informacion sobre valores medios y bajos en
mucha mayor cantidad que informacion sobre valores maximos. De hecho, el conjunto de
entrenamiento (estacion 58880001) contiene informacidn de caudales para un total de 4977
dias, de los cuales s6lo hay informacidn para 152 dias 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 mas altos (sobreestimacion) en el pronostico, mientras que valores muy
bajos pueden generar pronésticos con valores méas bajos (subestimacion). Otra tendencia
comun es que los mayores errores se producen en los horizontes de prevision mas lejanos.
Una posible causa de ello es la falta de la informacion mas reciente en la estructura del
modelo. Por ejemplo, para la prevision en el tiempo t+5, la informacién mas reciente se

encuentra en el tiempo t, mientras que falta la informacion en los tiempos t+4, +3, +2et+1.
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Como el fendmeno de los caudales elevados es de corta duracién (debido, por ejemplo, a
[luvias repentinas o a la apertura de una presa aguas arriba del rio), los caudales mas recientes
no proporcionan informacion sobre el momento correcto de ascenso y descenso del
hidrograma, como en el caso de la prevision en el tiempo 1+1. Por esta razon, es posible que
los modelos no hayan podido aprender adecuadamente las relaciones en la parte de caudales
altos, mostrando subestimaciones en la prevision de picos altos. Se concluy6 que para prever
los caudales medios diarios en 8 estaciones fluviométricas de la cuenca del rio Paraiba do
Sul. Dada la importancia estratégica de la region abarcada por esta cuenca, este estudio
aporta contribuciones cientificas al area de la modelizacion informatica aplicada a los
recursos hidricos. Se propone un enfoque eficaz para la prevision de caudales a corto plazo
mediante el desarrollo de modelos hibridos y el acoplamiento de redes neuronales artificiales

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

Auvilés et al. (2020), en su articulo Una técnica hibrida basada en redes neuronales
para mejorar la prevision de caudal de modelos fisicos y basados en datos: Metodologia 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 precision del flujo simulado
combinando y explotando la informacién proporcionada por los modelos fisicos y los
basados en datos. Fue un estudio de tipo aplicada, de disefio experimental con un enfoque
cuantitativo. La poblacién estuvo conformada por los rios Machéangara Alto y Chulco,
pertenecientes a la cuenca del Paute en las provincias de Azuay y Cafiar en el sur del
Ecuador, la muestra fue censal y de muestreo no probabilistico. La técnica empleada fue la
observacién estructurada y los instrumentos fueron las fichas de recoleccion de datos. Los
principales resultados fueron que el caudal observado de la estacion EI Labrado en el rio
Chulco y el simulado de los modelos WEAP, GR2M, P-NN y P- ET-NN para ambas fases
de calibracion y validacién. Los gréficos revelan que mientras el producto WEAP calibrado
presenta un buen ajuste, es el Gnico modelo que sobreestima tanto los valores extremos altos
como bajos. Por otro lado, el producto calibrado para el modelo GR2M representa
adecuadamente la dindmica del caudal, pero muestra una pobre estimacion de los caudales
maximos y sobreestima los caudales minimos. Por ultimo, el P-NN y el P-ET-NN presentan
un ajuste relativamente bueno, pero no consiguen captar los caudales mas bajos en las fases
de calibracion y validacién. Ademas, se subestiman los caudales altos. Los caudales

observados en el eje horizontal, los simulados en el eje vertical y una linea 1:1 para visualizar
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mejor la precision de las predicciones. Los caudales simulados por el modelo WEAP estan
por encima de la linea 1:1, indicando sesgo, particularmente para caudales altos. Para este
modelo, los valores de calibracion tanto para NSE como para PBIAS son insatisfactorios
(Tabla 7), con PBIAS indicando una sobreestimacion significativa de 19.39%. Ademas, se
obtuvo un valor de RMSE de 0,8 hm3/mes. En la etapa de validacién, 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 calibracion,
el sesgo aumenta para caudales elevados, con posibles valores atipicos. En el caso del
modelo GR2M, se observa una distribucién mas dispersa en torno a la linea 1:1 en la etapa
de calibracion, donde los valores por debajo de la linea 1:1 indican subestimacién. Sin
embargo, en algunos casos se observan sobreestimaciones mas 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 validacion, 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 concluy6 que no se han podido abordar las condiciones en las que la técnica hibrida no
consigue mejorar los resultados de los modelos fisicos y basados en datos. Por lo tanto, se
requieren estudios de casos adicionales para revelar tales condiciones. Ademas, el
rendimiento de los modelos fisicos (WEAP y GR2M) se estudio utilizando datos calibrados,
en los que no se abordd el rendimiento del procedimiento de calibracion. En consecuencia,
se requieren estudios con diferentes conjuntos de datos resultantes de modelos fisicos con
técnicas de calibracién mejoradas para estudiar mejor las capacidades de mejora de la técnica
hibrida.

Mason (2023), en su tesis de maestria Desarrollo de un modelo para la prediccién
de caudales y volimenes de embalse en el trasvase Tajo-Segura empleando légica difusa
(Desarrollo de un modelo para la prediccion de caudales y voliumenes de embalse en el
trasvase Tajo-Segura empleando légica difusa), tuvo como objetivo desarrollar una
reproduccion fiable, a escala mensual, de los volumenes embalsados en la cabecera del rio
Tajo, junto con los caudales desembalsados hacia la misma cuenca y los caudales
trasvasados hacia la cuenca del Segura, en funcion de variables concretas, objetivas y faciles
de estimar. Fue un estudio de tipo basica, de disefio no experimental con un enfoque
cuantitativo. La poblacion estuvo conformada por el rio Tajo, la muestra fue censal y de
muestreo no probabilistico. La técnica empleada fue la observacion estructurada y los

instrumentos fueron las fichas de recoleccion de datos. Los principales resultados fueron que
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las mejores predicciones de volimenes 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 periodos predichos entre julio y octubre y entre enero y
marzo, cuyo error no pasa, practicamente, 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 maximos del 23%. En
términos absolutos, se presentan al predecir los desembalses durante el periodo 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 concluyd que se elaboraron dos
modelos l6gicos difusos del tipo Takagi-Sugeno de orden cero para la simulacion de sueltas
historicas en funcion de indicadores de disponibilidad hidrica en los sistemas asociados. El
primero simula los volumenes mensuales trasvasados desde la cabecera del Tajo hacia la
cuenca del Segura en funcion de las existencias en los embalses de Entrepefias y Buendia
(en la cabecera del Tajo), las aportaciones acumuladas en esos embalses durante los Gltimos
12 meses, los volimenes almacenados en los principales embalses de la cuenca del Segura
y el mes del afio en el que se realiza dicho trasvase. El segundo modelo, en cambio, simula
los volumenes mensuales desembalsados hacia el rio Tajo en funcién, también, de las
existencias en Entrepefias y Buendia, las aportaciones acumuladas en esos embalses durante
los dltimos 12 meses y el mes del afio en el que se realiza el desembalse, pero incorpora los
volimenes almacenados en los principales embalses de la cuenca del Tajo en lugar del

Segura.

Brenes (2020), en su tesis de maestria Prediccion del caudal promedio horario de la
estacion hidroldgica Palmar, utilizando modelos de Machine Learning basados en arboles
de decision, tuvo como objetivo comparar la capacidad predictiva de diferentes modelos
estadisticos para los datos de caudal promedio horario de la estacion hidroldgica Palmar, en
el rio Grande de Térraba. Fue un estudio de tipo aplicada, de disefio experimental con un
enfoque cuantitativo. La poblacion estuvo conformada por la estacion hidrolégica Palmar,

la muestra fue censal y de muestreo no probabilistico. La técnica empleada fue la
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observacién estructurada y los instrumentos fueron las fichas de recoleccion de datos. Los
principales resultados fueron que al realizar el anélisis de importancia se encontr6 que los
datos de El Brujo, Cabagra y sus respectivos rezagos, superan de manera considerable la
importancia de todas las variables meteorologicas. Ademas, al incluir 16 rezagos de cada
variable la cantidad de variables predictoras paso de 34 a 578. Por estos dos motivos se
decidid sustituir la informacion meteoroldgica puntual en cada estacion por la precipitacion
promedio sobre las cuencas de El Brujo, Cabagra y Palmar utilizando la ponderacién
descrita. Se concluyé que al realizar el anélisis exploratorio de los datos, se encontrd que la
correlacion entre la precipitacion y el caudal a nivel horario en la estacion Palmar es baja si

esta se compara con la correlacion que existe entre las series hidrologicas.

Antecedentes Nacionales

Vargas y Vera (2023), en su tesis Evaluacion hidrologica con uso de redes
neuronales artificiales para el calculo 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
disefio experimental con un enfoque cuantitativo. La poblacién estuvo conformada por la
cuenca de alta del Huallaga, la muestra fue censal y de muestreo no probabilistico. La técnica
empleada fue la observacion estructurada y los instrumentos fueron las fichas de recoleccion
de datos. Los principales resultados fueron que para el modelado de la base de datos se ha
realizado un anélisis hidroldgico para cada uno de los niveles de precipitacion total,
definiendo los siguientes casos de precipitacién, con sus niveles de distribucion de lluvia.
Para las tormentas de disefio se han analizado las siguientes intensidades, considerando la
primera fila como el nivel de la intensidad en mm, las demés columnas tienen la distribucion
de dicha lluvia utilizando como distribucién 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 generacion de redes neuronales es aceptable errores menores a 5% vy
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 gréafica de
los errores contra el nimero de iteraciones, habiendo revisado en este caso 2800 iteraciones,
graficando los errores y revisando los puntos donde estos errores son minimos, para tomarlos

como puntos de solucidn. Se concluyé 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 precision del 8.17% de error , lo cual indica que se tiene una aproximacion
de mas del 90%, siendo un valor recomendable no exceder el 95% como méximo, dado que
la red neuronal debe aprender ain mas cosas cuando se realice nuevos entrenamiento, el
procedimiento de verificacion se ha realizado mediante 2000 eépocas 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 delimitacién
de la cuenca alta del Huallaga, para el modelado hidroldgico la cual se ha mostrado en la
seccién de modelado y la cual se ha realizado mediante el DEM descargado del satélite
ALOS PALSAR, considerando que el DEM tiene una resolucion 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 hidroldgicos del modelado.

Vergara (2020), en su tesis de maestria Simulacion y pronostico de caudales diarios
del rio Amazonas usando un enfoque hibrido wavelet y redes neuronales, tuvo como objetivo
desarrollar modelos “basados en datos” de la inteligencia artificial con un enfoque hibrido
(wavelet y redes neuronales) para simular y pronosticar caudales diarios del rio Amazonas
(en la estacion de Tamshiyacu) a multiples dias de anticipacion. Fue un estudio de tipo
aplicada, de disefio experimental con un enfoque cuantitativo. La poblacion estuvo
conformada por los caudales diarios del rio Amazonas, la muestra fue censal y de muestreo
no probabilistico. La técnica empleada fue la observacion estructurada y los instrumentos
fueron las fichas de recoleccion de datos. Los principales resultados fueron que la evolucion
del performance de la red neuronal RNA4 y el modelo hibrido WRN12 para diferentes
horizontes de prondstico (de 3 hasta 30 dias), durante la fase de validacién. Ademas, se
apreciar claramente el crecimiento drastico (de 678.32 m3/s hasta 6091.86 m3/s) y gradual
(de 237.00 m3/s hasta 4819.67 m3/s) del indice RMSE para el modelo RNA4 y WRN12,
respectivamente. Asimismo, se observa que disminuye drasticamente (de 0.9966 hasta
0.72167) y gradualmente (de 0.99958 hasta 0.82578) el indice NSE para el modelo RNA4 y
WRN12, respectivamente. Sin embargo, el estadistico NSE del modelo WRN12 muestra un
comportamiento lineal en el tramo final del horizonte de prondstico. se confirma que el
modelo WRN12 super6 significativamente al modelo RNA4 en todos los horizontes de
prondstico considerados. Reduciéndose el error RMSE en un -65.1 por ciento e

incrementandose el indice NSE por encima de 0.3 por ciento para el horizonte de prondstico
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de tres dias. Sin embargo, el error RMSE se redujo en un -20.9 por ciento y el indice NSE
se incremento en un 14.4 por ciento para el horizonte de pronostico mas lejano (30 dias), en
la etapa de validacion. Se concluyo que en virtud a las caracteristicas altamente complejas
de las series hidrologicas, se hacen dificiles los prondsticos precisos. Por ello, se han
estudiado un gran nimero de métodos de modelamiento orientados a pronosticos, que van
desde enfoques “basados en procesos” hasta “basados en datos”, para aliviar la
incertidumbre. Debido a los recientes avances en las tecnologias de computacion y nuevos
algoritmos matematicos, las técnicas de la IA se han convertido cada vez mas comunes en
el modelamiento hidroldgico. Por lo tanto, en este estudio, se desarrollaron modelos
“basados en datos” de prondstico de caudales diarios con dos técnicas de la IA, la RNA y un
hibrido WRN, utilizando datos histéricos registrados en la estacion hidrométrica de

Tamshiyacu del rio Amazonas.

Asis 'y Reyes (2020), en su articulo Modelos de prondéstico de caudales mensuales en
el rio Shullcas (Huancayo — Peru) con redes neuronales artificiales, tuvieron como objetivo
estimar caudales mensuales con modelos de redes neuronales artificiales con el objetivo de
obtener modelos de prondstico de caudales mensuales para el rio Shullcas en la estacion de
Chamiseria en funcion de las precipitaciones y evapotranspiraciones mensuales. Fue un
estudio de tipo aplicada, de disefio experimental con un enfoque cuantitativo. La poblacion
estuvo conformada por caudales mensuales en el rio Shullcas, la muestra fue censal y de
muestreo no probabilistico. La técnica empleada fue la observacion estructurada y los
instrumentos fueron las fichas de recoleccion de datos. Los principales resultados fueron que
la subcuenca Shullcas tiene un area de215,4km2hasta el rio Mantaro, un perimetro
de68,56km, la razén de Gravelius tiene un valor igual al1,31; la altitud varia de3228m.s.n.m.
hasta de5550m.s.n.m. la pendiente media de la subcuenca del rio Shullcas tiene un valor
de31,63% y la pendiente del rio Shullcas desde su naciente hasta el rio Mantaro es7,81%. El
area de aporte hidrico hasta la estacion hidrométrica Chamiseria del rio Shullcas
es160,00km2, de los cuales9,07km2esta cubierto de nevados. De acuerdo al poligono de
Thiessen, la estacion de Santa Ana tiene una influencia47,7% y la estacion de Huaytapallana
tiene una influencia del52,3% del area de la subcuenca Shullcas consideradas para la
estimacion de las precipitaciones mensuales y temperaturas medias representativas de la
subcuenca Shullcas. Se concluy6 que la subcuenca del rio Shullcas tiene215,4km2de area
hasta el rio Mantaro, el area de aporte hidrico hasta la estaciébn Chamiseria es160km2, el

area de los nevados tiene un valor de9,07km2, y el area total de lagunas es1,327km2. La
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pendiente media de la subcuenca del rio Shullcases31,63% vy la pendiente promedio del rio
Shullcas es7,81%.

Gonzales (2021), en su tesis Modelo hidrolégico de prediccion de caudales de
avenida mediante redes bayesianas en la subcuenca del Rio Shullcas en el 2016, tuvo como
objetivo determinar un modelo hidroldgico de prediccion de caudales de avenida mediante
redes bayesianas en la subcuenca del rio Shullcas en el 2016. Fue un estudio de tipo aplicada,
de disefio experimental con un enfoque cuantitativo. La poblacion estuvo conformada por la
sub cuenca del rio Shullcas, la muestra fue censal y de muestreo no probabilistico. La técnica
empleada fue la observacion estructurada y los instrumentos fueron las fichas de recoleccion
de datos. Los principales resultados fueron que el error de prediccion para las redes
bayesianas en esta investigacion es de £ 20%, al respecto (Mediero, 2007) citado como
antecedente internacional, para la cuenca del rio Manzanares en Espafia, nos asevera que la
eficacia de prediccion tiene un valor superior al 85%. Para la utilizacion de las redes
bayesianas se tuvo que identificar 4 variables: la precipitacion equivalente (Peq), flujo
superficial (Qr), inter flujo (Qu), flujo base (QI) y caudal total (Qt), resultantes del
modelamiento de la subcuenca, luego estas variables fueron discretizadas en intervalos y
clasificadas en estados, para establecer la relacion entre variables y las topologias de la red
se calculo el coeficiente de correlacion entre las variables, encontrando dos tipos de redes
que tienen como nodo resultante el caudal total (Qt). Se concluy6é que los parametros
hidrometeoroldgicos sirven de insumo para el modelo HBV con lo cual podemos simular el
comportamiento de los caudales en la cuenca, la precipitacion y temperatura son los datos
iniciales para el proceso de modelizacion, mientras que el caudal es la variable resultante.
Asimismo, usamos la precipitacion en la red bayesiana a manera de nodo ya que tiene un
coeficiente de correlacion de 0.40 respecto del caudal total, lo que nos indica que no
necesariamente un dia Iluvioso nos dara un incremento significativo en el caudal generado

en la cuenca.

Noblecilla (2021), en su tesis Modelo de prediccion 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 rio Chira al
reservorio Poechos en épocas de avenidas mediante el uso de un modelo de prediccion por
regresion multiple. Fue un estudio de tipo aplicada, de disefio experimental con un enfoque

cuantitativo. La poblacion estuvo conformada por el reservorio Poechos, la muestra fue
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censal y de muestreo no probabilistico. La técnica empleada fue la observacion estructurada
y los instrumentos fueron las fichas de recoleccion 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 prediccion
presentaron una pequefia variacion: el primero y segundo disminuyeron de un 80.79% a
80.29% y de 79.55% a 79.46%, reducciones despreciables; pero el tercero presentd una
mejoria del 75.89% a 77.60% (+2.25% del valor inicial), lo cual es un gran indicador de que
se obtendran mejores resultados en el modelo de prediccion. Asi mismo cabe resaltar que se
ha obtenido una notable mejoria total de estos valores respecto del modelo inicial: el R2
mejord de un 64.81% a 80.29% (+23.89%); el R2 ajustado mejoro de un 64.68% a 79.46%
(+22.85%) y finalmente, el R2 de prediccion mejord de un 59.22% a 77.60% (+31.04%). Se
concluyd que la falta de representatividad de las mediciones existentes en la estacion Ardilla
por el PECHP qued6 demostrada al comparar el aporte lateral al reservorio determinado a
partir de los niveles (H) con el caudal total (Qweb). La comparacion presenté un alto grado
de inconsistencia e irregularidad, obteniendo incluso excedencia del primero, lo que no debe

ocurrir.

2.2. Bases tedricas o cientificas
2.2.1. Redes neuronales
e Definicion

Segln Romina (2022), una red neuronal consiste en un conjunto de neuronas
conectadas entre si, 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), sefiala que una red neuronal esta conformada por una red
de neuronas interconectadas entre si, las cuales son las encargadas de procesar la
informacién y resolver el problema a través de un algoritmo de aprendizaje; y asi
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 matematico, el cual modifica y ajusta

el valor del peso en base a una funcién de error.
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e Topologias de redes neuronales

Romina (2022), menciona que la estructura de la red puede tener distintas
topologias, 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 Gltima 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 multiples capas de neuronas, incluyendo una capa de
entrada, una 0 mas capas ocultas y una capa de salida. Las neuronas en cada capa estan
completamente conectadas con las neuronas de la capa siguiente. El término
"perceptron” se refiere a una Unica neurona con multiples entradas y una sola salida.
Tipos:
- Feedforward MLP: La informacién fluye en una sola direccion, desde la capa de
entrada a través de las capas ocultas hasta la capa de salida. Es (til para problemas de

clasificacion y regresion.

- Redes Neuronales Profundas (Deep MLP): MLP con multiples 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,
pag. 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 0 mapeo
topolodgico de datos de entrada.
Tipos:
- Mapas Auto-organizados 1D y 2D: Los SOM pueden tener una estructura de una
0 dos dimensiones, lo que facilita la visualizacion y comprension 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, pag. 19, 2022.

> Red neuronal recurrente

Una Red Neuronal Recurrente (Recurrent Neural Network - RNN) es un tipo
de red neuronal disefiada 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 Estandar: 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 informacion fluya en ambas direcciones a lo largo de la secuencia, lo

que mejora el contexto disponible para la prediccion o clasificacion.
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Figura 3. Red neuronal recurrente. Tomada de
“Modelado del caudal natural en la cuenca de

Chambo mediante redes neuronales”, Romina,
pag. 19, 2022.

e Arquitectura de una red neuronal

Segun Vargas y Vera (2023), la arquitectura o configuracion de la red
denominada perceptrén multicapa (MLP por sus siglas en inglés), esta 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; ademas, la capa oculta puede contener
dos capas, cada una con distinto nimero de neuronas. Las neuronas que conforman la
capa de entrada estan 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 dara como resultado, por lo que puede ser méas de una. Si
el numero de nodos en la capa oculta es pequefio, la red podria no ser capaz de aprender

correctamente; y, si es muy alto la red podria causar sobreajustes de los datos.
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Figura 4. Perceptron multicapa. Tomada de “Integracion de
un sistema de alerta temprana mediante modelacion
hidrodindmica y prediccién de flujos con redes neuronales.
Caso de estudio: rio Tomebamba”, Maza, pag. 17, 2018.
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- Capa de entrada, reciben las sefiales o patrones del exterior y las propagan a la
siguiente capa.

- Capaoculta, 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 patrdn 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 analogo al cerebro humano. La RNA est& conformada de
varias capas, la mas comun es la red multicapa, conocida también como retro
propagacion, ya que el entrenamiento se realiza de adelante hacia atras. La estructura
basica de una RNA, en la cual cada circulo representa una neurona artificial las flechas
muestran la conexion 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 sefiales 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.

‘ Vector de Salida §

Pesos sinapticos W

Pesos sinapticos W,

Vector de entrada X

Figura 5. Esquema de una red de tres capas totalmente
interconectadas. Tomada de “Analisis del rendimiento de
algoritmos de entrenamiento de redes neuronales artificiales,
aplicadas al modelamiento dindmico de represas hidroeléctricas,
mediante el error de prediccion del nivel de embalse de agua”,
Chafla, pag. 31, 2019.
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e Red neuronal recurrente

Segun 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
perceptron. Este tipo de conexiones (bucles) son:
- Conexidn de neurona en si misma.
- Conexiones entre neuronas de una misma capa.

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

_...:._.
o b | < |

Figura 6. Neuronas con conexiones recurrentes. Tomada de “Analisis del rendimiento
de algoritmos de entrenamiento de redes neuronales artificiales, aplicadas al
modelamiento dinamico de represas hidroeléctricas, mediante el error de prediccion del
nivel de embalse de agua”, Chafla, pag. 34, 2019.

Al incluir conexiones recurrentes (bucles), la activacion de una neurona ya no
solo depende de las activaciones de las neuronas de la capa anterior (como en el
perceptron multicapa), sino también del estado de activacion de cualquier otra neurona
de la red a la que se encuentra conectada (Romina, 2022). Existen tres tipos de redes

recurrentes y son:

v 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 informacion incompleta sobre los patrones inconclusos a
partir de patrones con ruido. Su caracteristica indica que todas las neuronas estan
conectadas con todas las demas salvo a ella mismo (Chafla, 2019).
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Figura 7. Esquema de la red Hopfield. Tomada de
“Analisis del rendimiento de algoritmos de
entrenamiento de redes neuronales artificiales,
aplicadas al modelamiento dindmico de represas
hidroeléctricas, mediante el error de prediccion del nivel
de embalse de agua”, Chafla, pag. 34, 2019.

v" 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 informacidn del exterior y la segunda son las neuronas de contexto que se encargan
de recoger informacion 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 Unica neurona de
contexto (Avilés et al., 2020).
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Figura 8. Esquema de la red parcialmente recurrente.
Tomada de “Analisis del rendimiento de algoritmos de
entrenamiento  de redes neuronales artificiales,
aplicadas al modelamiento dindmico de represas
hidroeléctricas, mediante el error de prediccion del nivel
de embalse de agua”, Chafla, pag. 35, 2019.
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v" Red totalmente recurrente
Las redes totalmente recurrentes se caracterizan debido a que las neuronas de
su red reciben como entradas la activacion del resto de las neuronas de la red, asi

como su propia activacion (Chafla, 2019). El esquema de esta red es:
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Figura 9. Esquema de la red totalmente recurrente. Tomada de
“Analisis del rendimiento de algoritmos de entrenamiento de
redes neuronales artificiales, aplicadas al modelamiento dinamico
de represas hidroeléctricas, mediante el error de prediccién del
nivel de embalse de agua”, Chafla, pag. 34, 2019.

e Sistema de control de las redes neuronales
Segln Vargas y Vera (2023), los diferentes esquemas de sistemas de control
basados en redes neuronales son:
v 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.

v Control Inverso
Consiste en aproximar mediante una red de neuronas la dinamica inversa de

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

» Aprendizaje generalizado

Se utiliza un conjunto de datos representativo de una dinamica inversa, los
cuales se obtienen manipulando la accién de control en sus diferentes etapas de
operacion y midiendo la salida. En el esquema general de aprendizaje se muestra
la entrada al proceso actla 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 direccion negativa del gradiente de la siguiente funcion de error:
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Figura 10. Esquema control inverso con aprendizaje
generalizado. Tomada de “Analisis del rendimiento de
algoritmos de entrenamiento de redes neuronales artificiales,
aplicadas al modelamiento dindmico de represas
hidroeléctricas, mediante el error de prediccion del nivel de
embalse de agua”, Chafla, pag. 43, 2019.

» Aprendizaje especializado
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La red aproxima la dindmica inversa local del proceso, es decir, la dinamica

de la red es la accion de control que se aplica al proceso dinamico:
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Figura 11. Esquema de control inverso con aprendizaje especializado.
Tomada de “Analisis del rendimiento de algoritmos de entrenamiento
de redes neuronales artificiales, aplicadas al modelamiento dindmico
de represas hidroeléctricas, mediante el error de prediccién del nivel
de embalse de agua”, Chafla, pag. 44, 2019.

v" Control Predictivo

inversa en una determinada region de interés y no en todas las etapas de operacién
de control (Vergara, 2020). La entrada a la red es el objetivo de control y la salida

Esta estrategia de control utiliza el comportamiento dindmico del proceso en

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

comportamiento futuro y calcular la accién 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 accion de control
que hay que aplicar al proceso dinamico. 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 accion 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 mas lejano, dado por el horizonte de prediccién h.
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Figura 12. Esquema de control predictivo. Tomada de “Analisis del
rendimiento de algoritmos de entrenamiento de redes neuronales
artificiales, aplicadas al modelamiento dindmico de represas

hidroeléctricas, mediante el error de prediccién del nivel de embalse de
agua”, Chafla, pag. 45, 2019.
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e Meétodos de redes neuronales
Segun Asis y Reyes (2020), los métodos de redes neuronales se refieren a las
diferentes técnicas y enfoques utilizados para disefiar, entrenar y aplicar redes
neuronales artificiales. Algunos de los métodos clave en este campo son:
v 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
informacién. Las ANN pueden tener diferentes arquitecturas, como redes
feedforward, redes recurrentes y redes convolucionales.

- Inspiradas en la estructura y funcionamiento del cerebro humano.
- Combinacion de neuronas interconectadas en capas.

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

Es un método comin 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 (retropropagacién) 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.
- ldeal para problemas de clasificacion y regresion cuando se dispone de datos

etiquetados.

v" 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 si misma. Algunos
métodos no supervisados incluyen el aprendizaje de agrupamiento (clustering) vy el
aprendizaje de asociacion.
- Utiliza datos no etiquetados para encontrar patrones o estructuras ocultas.
- Puede aplicarse a problemas de agrupamiento, reduccién de dimensionalidad o

deteccion de anomalias.

- Lared aprende de manera autonoma sin necesidad de supervision externa.

v Aprendizaje por Refuerzo

Este método implica que la red aprende a través de la interaccién con un
entorno Yy recibe retroalimentacién en forma de recompensas o penalizaciones. Es
util para problemas de toma de decisiones secuenciales, como juegos o robotica.
- Lared aprende a través de la interaccidn con un entorno dinamico.
- Recibe retroalimentacion en forma de recompensas o penalizaciones.
- Utilizado en problemas de toma de decisiones secuenciales y aprendizaje de

politicas.

v Regularizacion

En el contexto de redes neuronales, la regularizacion es un método para
prevenir el sobreajuste (overfitting). Consiste en afiadir términos adicionales a la
funcién de pérdida durante el entrenamiento, como la penalizacion 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 regularizacion L1y L2.

- Mejora la capacidad de generalizacion del modelo.

v Optimizacién de Hiperparametros
Este método implica ajustar los hiperparametros de la red neuronal (como la
tasa de aprendizaje, el tamafio de la red, la funcién de activacion, etc.) para mejorar
el rendimiento del modelo en datos no vistos.
- Ajusta los parametros de la red (tasa de aprendizaje, tamafio de la red, etc.) para
optimizar el rendimiento.
- Puede hacerse mediante busqueda manual, blsqueda aleatoria o métodos

automatizados como la optimizacion bayesiana.

v 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.

v 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 imagenes, texto o musica artificialmente.

v" Interpretacion y Visualizacion

Métodos que permiten entender y visualizar el funcionamiento interno de las
redes neuronales, como la visualizacion de mapas de activacion, atribucion de
caracteristicas (feature attribution) y saliency maps.

- Ayuda a entender como la red toma decisiones basadas en los datos de entrada.



v

40

Permite identificar qué partes de los datos son més 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 normalizacion (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 dinamico de la tasa de aprendizaje, la

normalizacion de capas y el disefio de arquitecturas especializadas.

Beneficios de una red neuronal

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

beneficios que las hacen poderosas y versatiles en el campo del aprendizaje automatico

yla
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inteligencia artificial. Algunos de los beneficios clave de las redes neuronales son:
Capacidad de Aprendizaje Automatico
Las redes neuronales pueden aprender patrones complejos y realizar tareas
especificas sin necesidad de programacion explicita para cada caso individual.
Tienen la capacidad de adaptarse y mejorar su rendimiento a medida que se les

proporcionan mas datos de entrenamiento.

Flexibilidad en la Representacién de Datos

Las redes neuronales pueden manejar una amplia gama de tipos de datos, como
imagenes, texto, audio, secuencias temporales, etc.

Pueden aprender representaciones Utiles de los datos de entrada de manera

automatica, extrayendo caracteristicas 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
caracteristicas son intrincadas o no se pueden capturar facilmente con métodos

lineales.
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Capacidad de Generalizacion

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 mas alla 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 clasificacion, regresion, reconocimiento de
patrones, generacion de contenido, entre otros.

Su flexibilidad arquitectonica permite disefiar modelos especificos para

diferentes tareas.

Escalabilidad

Las redes neuronales pueden escalar eficientemente para manejar grandes
volumenes 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 implementacion réapida en sistemas distribuidos y hardware

especializado para aplicaciones en tiempo real.

Interpretacion y Descubrimiento de Caracteristicas

Las redes neuronales pueden revelar patrones y caracteristicas ocultas en los
datos que no son facilmente identificables por métodos tradicionales.

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

biomedicina, la ciencia de materiales o el andlisis financiero.
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2.2.2. Prediccion de caudales
e Definicion
Segln Noblecilla (2021), en la prediccion de caudales, el andlisis predictivo es
un area del andlisis estadistico que se refiere a la extraccion de informacion a partir de
datos historicos para usarla en la inferencia de futuras tendencias y patrones de
comportamiento. Donde el andlisis predictivo busca captar las relaciones entre
variables explicativas y una variable de interés usando diversas técnicas que relacionan

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

e Técnicas del andlisis predictivo en la prediccidn de caudales
Segun Noblecilla (2021), las técnicas del analisis predictivo aplicadas en la
prediccion de caudales son:
v Regresion lineal Multiple (RLM)

En el modelo de regresion lineal se analiza una relacion entre una variable
dependiente y un conjunto de variables independientes o de prediccion expresada
como una funcion lineal. Los parametros son ajustados minimizando el tamafio de
los residuos buscando que su distribucion corresponda a un ruido blanco (Mason,
2023). El modelo lineal general deterministico (sin variable aleatoria) es de la forma:

y = C1X1+C2X2+...+Can

Donde ¥y es el valor estimado de la variable dependiente, el conjunto
(X1,X24..4X,) contiene las variables independientes y el vector
(Cy, Coy... . Cy)representa los parametros 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 nimero de observaciones p debe ser mayor o igual an .
En la préactica, p debe ser por lo menos cuatro o cinco veces n . Las p ecuaciones son

de la forma:

Wi :CIX].I +C2X2_| +"'+CuXu_1
yl :CI‘X].E +C2‘X2.2 +"'+C4."Xu.l

yp:C]X +C3X1p +...+C“X

l.p .
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v" 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 variacion estacional) que deben tenerse en cuenta a la
hora de elaborar un prondstico, dado que, en la modelacion de la trayectoria dindmica
de una variable, se pueden mejorar las previsiones mediante la proyeccion de dicha
estructura interna. La primera aproximacion a los modelos estocasticos son los
denominados procesos autorregresivos construidos sobre variables estandarizadas zi

de la serie de los yi. Es decir:

[

ik =

v Redes neuronales artificiales

Una tipica red neuronal consiste en una estructura conformada por un nimero
de elementos (nodos) y las lineas de conexiones entre éstos. Los nodos correspondes
a los elementos computacionales de la red y usualmente son conocidos como
neuronas pues su disefio se basa en el funcionamiento de las neuronas que se
encuentran en el cerebro humano. Las lineas de conexion transfieren informacion
entre un par de neuronas y sobre cada conexion se designa un valor denominado peso
de la conexion. 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 formulas
de transformacion matemaética, 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) segin el nimero de conexiones a
fin de proveer de entradas a otras neuronas que se encuentran en una nueva capa
denominada capa oculta. Por Gltimo las salidas de la capa oculta son trasformadas y

Ilevadas por medio de conexiones a la neurona de salida.
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e Tipos de prediccion de caudales

Segun Brenes (2020), las predicciones de caudales son fundamentales para la
gestion del agua y otros recursos hidricos. Hay varios tipos de predicciones de caudales
que se utilizan en funcion de las necesidades especificas y el horizonte temporal que

se pretende pronosticar. Algunos tipos son:

v Prediccion meteoroldgica y estacional

Este tipo de prediccién utiliza modelos climéticos para anticipar patrones de
precipitacion y temperatura en escalas de tiempo mas largas, como semanas 0 meses.
Estas predicciones se utilizan para anticipar caudales estacionales o para prever
condiciones hidrologicas a largo plazo.
- Utiliza modelos climaticos para proyectar patrones de precipitacion y

temperatura a largo plazo.

- Integra informacion sobre fendmenos climaticos como EI Nifio/La Nifia.
- Permite la planificacion anticipada de recursos hidricos y la gestion de embalses

en funcidén de condiciones climaticas esperadas.

v Prediccién de corto plazo

Estas predicciones se centran en la anticipacion de caudales en escalas de
tiempo més cortas, generalmente desde horas hasta varios dias. Se basan en datos
meteoroldgicos actuales y modelos hidrologicos para prever los caudales en
respuesta a la precipitacion y el deshielo inmediato.
- Se basa en datos meteorol6gicos actuales y prondsticos de precipitacion.
- Utiliza modelos hidroldgicos de respuesta rapida para prever cambios inminentes

en los caudales.

- Es fundamental para la gestion de riesgos de inundaciones y la operacion de

infraestructuras hidraulicas.

v Prediccion de inundaciones

Este tipo de prediccion esta especificamente orientado a anticipar eventos
extremos de crecidas repentinas que podrian causar inundaciones. Utiliza modelos
hidroldgicos avanzados y datos en tiempo real para alertar sobre posibles peligros de
inundacion.

- Emplea modelos hidrolégicos y datos en tiempo real para detectar cambios
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bruscos en los caudales.
Proporciona alertas tempranas para la protecciéon de vidas y propiedades ante
inundaciones repentinas.
Requiere una combinacion de monitoreo continuo y analisis predictivo para ser

efectiva.

v" Prediccion estacional de caudales

Estas predicciones se enfocan en proyectar como los caudales de los rios

podrian variar durante diferentes estaciones del afio. Son Utiles para la planificacion

de recursos hidricos a largo plazo y la gestion de embalses.

Permite entender las fluctuaciones naturales de los caudales en diferentes épocas
del afio.

Es crucial para la planificacion de uso del agua en sectores agricolas, industriales
y urbanos.

Ayuda a anticipar sequias estacionales o excesos de agua durante periodos

especificos.

Prediccion basada en datos historicos y tendencias

Al analizar datos historicos de caudales y patrones climaticos, se pueden

realizar predicciones informadas sobre como los caudales podrian comportarse en el

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

plazo en los flujos de agua.

Utiliza andlisis estadisticos para identificar patrones y tendencias en los caudales
a lo largo del tiempo.

Ayuda a comprender las condiciones hidroldgicas de una cuenca o region a largo
plazo.

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

recursos hidricos.

Beneficios de aplicar la prediccion de caudales
Segun Mason (2023), la aplicacion de la prediccion de caudales ofrece una serie

de beneficios significativos en multiples aspectos relacionados con la gestion del agua,

la planificacién del uso del suelo y la seguridad publica. Algunos beneficios clave son:
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Gestion de recursos hidricos eficiente

o Permite una mejor planificacion y gestion de embalses, represas y sistemas de
distribucion de agua.

o Facilita la optimizacién de la asignacion de recursos hidricos para usos
agricolas, industriales y domésticos.

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

anticipada.

Mitigacion de riesgos de inundaciones

e Proporciona alertas tempranas sobre posibles crecidas repentinas o
inundaciones, permitiendo una respuesta rapida y efectiva.

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

comunidades ubicadas en areas propensas a inundaciones.

Planificacion urbana y desarrollo sostenible

o Permite una planificacion del uso del suelo méas informada al considerar la
disponibilidad y variabilidad de los recursos hidricos.

o Facilita el disefio de infraestructuras urbanas resilientes frente a eventos

hidroldgicos extremos.

Apoyo a la agricultura y la industria

e Ayuda a los agricultores a tomar decisiones informadas sobre la gestion del
riego y la programacion de cosechas en funcién de los pronésticos de caudales.

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

procesos productivos.

Proteccion del medio ambiente

o Facilita la gestion de ecosistemas acuaticos sensibles al regular los caudales en
funcidn de las necesidades ambientales.

« Contribuye a la conservacion de habitats acuaticos y especies vulnerables que
dependen de regimenes hidricos estables.
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6. Optimizacion de inversiones en infraestructura
o Permite una planificacibn méas precisa de proyectos de infraestructura
hidraulica, minimizando los costos operativos y de mantenimiento.
e Reduce la probabilidad de construccion de infraestructuras ineficaces o mal

dimensionadas.

7. Mejora de la seguridad publicay la respuesta a emergencias
o Facilita la preparacién para eventos hidrologicos extremos, lo que resulta en
una respuesta mas rapida y coordinada durante las emergencias.
e Contribuye a salvar vidas y reducir los dafios materiales asociados con

inundaciones y otros eventos relacionados con el agua.

e Beneficios de aplicar la prediccion de caudales
Segun Noblecilla (2021), la prediccion de caudales es fundamental para una
variedad de aplicaciones relacionadas con el agua, desde la gestion de recursos hidricos
hasta la planificacion de infraestructuras y la respuesta a eventos climaticos extremos.
Algunas formas comunes en las que se puede utilizar la prediccion de caudales son:
v Gestion de recursos hidricos
Los organismos encargados de la gestion del agua utilizan las predicciones
de caudales para planificar el uso 6ptimo de los recursos hidricos. Esto puede incluir
la asignacion de agua para riego agricola, abastecimiento urbano, generacion de
energia hidroeléctrica y mantenimiento de ecosistemas acuaticos.
- Prediccion a Corto Plazo: Utilizada para estimar los caudales en los proximos
dias o semanas, basandose en datos meteoroldgicos recientes y modelos
hidrolégicos. Esto ayuda en la planificacién operativa diaria de infraestructuras

hidraulicas y en la gestion de embalses.

- Prediccion Estacional: Se refiere a proyecciones de caudales para meses 0
estaciones especificas del afio. Estas predicciones son utiles para la planificacion
de uso del agua en actividades agricolas y gestion de recursos hidricos a largo

plazo.
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v" 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 evacuacion de areas vulnerables, basandose en las proyecciones de
caudales.
- Predicciones de Inundaciones Repentinas: Estas predicciones se enfocan en
prever eventos de inundaciones subitas debido a lluvias intensas o deshielos
rapidos. Permiten activar sistemas de alerta temprana y tomar medidas de

respuesta rapida.

- Simulacién Hidraulica: Utiliza modelos hidraulicos para predecir cémo se
propagaran las crecidas en rios y areas inundables. Esto ayuda en la evaluacion
de riesgos y en el disefio de medidas de mitigacion.

v Planificacion de infraestructuras
Los ingenieros civiles y planificadores utilizan la prediccion de caudales para
disefiar infraestructuras hidricas 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.
- Prediccion de Caudales Extremos: Se centra en estimar caudales maximos
esperados en periodos de retorno especificos (por ejemplo, caudal de 100 afios).
Esta informacion es crucial para el disefio seguro de presas, canales y sistemas

de drenaje.

- Anadlisis Probabilistico: Incluye el uso de técnicas estadisticas para estimar la
variabilidad e incertidumbre en las predicciones de caudales, lo que permite

tomar decisiones informadas en la planificacion de infraestructuras.

v Prevencion de impactos ambientales

La prediccion de caudales es esencial para proteger los ecosistemas acuaticos.
Permite gestionar el flujo de agua en los rios y arroyos para mantener habitats
saludables para la vida acuatica, especialmente en épocas de sequia o de caudales

extremadamente altos.
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Simulacién de Regimenes de Caudal Ecoldgico: Se utiliza para predecir como
los cambios en los caudales afectaran a los ecosistemas acuaticos y a la
biodiversidad. Esto ayuda en la gestién de caudales ambientales para mantener

habitats saludables.

Prediccion de Sequias: Involucra estimar caudales minimos durante periodos de
sequia, permitiendo la implementacion de medidas de conservacion y gestion

adaptativa.

v' Alerta temprana y respuesta a emergencias

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

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

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

permite una respuesta mas rapida y efectiva ante eventos extremos.

Modelos de Prevision en Tiempo Real: Utilizados para monitorear
continuamente las condiciones hidroldgicas y emitir alertas automaticas ante

situaciones de riesgo inminente, como crecidas repentinas.

Integracion con Sistemas de Gestion de Desastres: Las predicciones de
caudales se utilizan para mejorar la planificacion de evacuaciones y el despliegue

de recursos en situaciones de emergencia.

v Planificacién agricola

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 sequias o inundaciones en sus cosechas.

Prediccion 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 gestion del agua.

Modelos de Demanda Hidrica: Se utilizan para estimar las necesidades de riego

de los cultivos en funcion de las predicciones de caudales y el clima.
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v" Investigacion cientifica
Los hidrélogos y cientificos ambientales utilizan las predicciones de caudales
para comprender mejor los patrones climaticos, las interacciones entre la atmdsfera

y la hidrosfera, y los efectos del cambio climatico en los recursos hidricos.

- Andlisis de Tendencias Climaticas: Las predicciones de caudales son
fundamentales para estudiar como el cambio climatico estd afectando los
regimenes hidrologicos y la disponibilidad de agua a largo plazo.

- Validacion de Modelos Hidroldgicos: Los cientificos utilizan datos de
prediccion de caudales para mejorar y validar modelos hidroldgicos utilizados en

investigaciones sobre recursos hidricos y cambio ambiental.

e Desventajas de la prediccion de caudales

Segun Romina (2022), aungue la prediccion de caudales es una herramienta
valiosa para la gestion del agua y la planificacion de infraestructuras, también

presenta ciertas desventajas y limitaciones que es importante considerar:
v" Incertidumbre: Las predicciones de caudales estan sujetas a incertidumbre
debido a la complejidad de los procesos hidrolégicos y la variabilidad del clima.
Los errores en las predicciones pueden surgir debido a la falta de datos precisos,
limitaciones en los modelos hidroldgicos o la imprevisibilidad de eventos

meteoroldgicos extremos.

v Errores de Modelizacién: Los modelos hidroldgicos 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.

v Cambios en las Condiciones del Terreno: Las predicciones de caudales pueden
no tener en cuenta cambios en el uso del suelo, como la urbanizaciéon o la
deforestacion, que pueden afectar significativamente la escorrentia y los patrones

hidrolégicos.

v Dificultad para Prever Eventos Extremos: Es especialmente dificil prever con
precision eventos de caudales extremos, como inundaciones repentinas causadas

por lluvias torrenciales. Estos eventos pueden tener impactos devastadores y
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pueden no ser capturados adecuadamente en las predicciones.

v Limitaciones en Datos y Observaciones: La precision de las predicciones de
caudales depende en gran medida de la disponibilidad y calidad de los datos
hidrologicos y meteoroldgicos utilizados como entrada para los modelos. La falta
de datos historicos adecuados puede afectar la precision de las predicciones,

especialmente en regiones con escasa infraestructura de monitoreo.

v' Costo y Mantenimiento de Infraestructuras: Para implementar sistemas de
prediccion de caudales efectivos, se requiere inversion en infraestructuras de
monitoreo, equipos de medicién y sistemas de modelizacion. Mantener y operar

estas infraestructuras puede ser costoso y requiere recursos continuos.

v' Complejidad en la Interpretacion: Las predicciones de caudales suelen ser
complejas 'y requieren conocimientos especializados para interpretar
adecuadamente los resultados. Esto puede representar una barrera para su
adopcion y uso efectivo por parte de los gestores de recursos hidricos y otros

interesados.

v" Riesgo de Dependencia Excesiva: Existe el riesgo de que las decisiones de
gestion se basen exclusivamente en las predicciones de caudales sin considerar
otros factores importantes, como la gestion adaptativa y el conocimiento local.

2.3. Marco Conceptual
Red neuronal: Un sistema de procesamiento de informacion inspirado en el funcionamiento
del cerebro humano, que utiliza conexiones entre neuronas artificiales para realizar tareas

de aprendizaje y prediccion (Mason, 2023).

Neurona artificial: La unidad basica de una red neuronal artificial que simula el
funcionamiento de una neurona biologica, recibiendo entradas, aplicando una funcion de

activacion 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 célculos y transformaciones complejas para aprender

representaciones significativas de los datos (Noblecilla, 2021).

Funcién de activacién: Una funcién matematica aplicada a la salida de una neurona
artificial que determina si la neurona debe activarse (emitir una sefial) o no, basandose en su
entrada (Romina, 2022).

Red neuronal recurrente (RNN): Un tipo de red neuronal disefiada 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 disefiada para procesar datos
en forma de matrices, como imagenes, utilizando filtros convolucionales para extraer

caracteristicas espaciales (Brenes, 2020).

Funcidén 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 pardmetros de la red neuronal

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

Regularizacion: Teécnicas utilizadas para prevenir el sobreajuste al penalizar modelos
demasiado complejos durante el entrenamiento, como la regularizacion L1/L2 o la técnica
de dropout (Vergara, 2020).

Prediccién de series temporales: Un area de aplicacion de redes neuronales que implica
predecir valores futuros en una secuencia de datos ordenados en el tiempo, como los

caudales de los rios (Brenes, 2020).

Validacion cruzada: Una técnica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de red
neuronal dividiendo los datos en multiples subconjuntos, entrenando y evaluando el modelo

en diferentes combinaciones de estos subconjuntos (Vargas y Vera, 2023).
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Métricas de evaluacion: Medidas utilizadas para evaluar el rendimiento de los modelos de
prediccion, como el error cuadratico medio (MSE) o el coeficiente de correlacion, en el

contexto de la prediccion de caudales (Vergara, 2020).
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CAPITULO 111
HIPOTESIS

3.1. Hipdtesis General
Los resultados de las redes neuronales serian significativos en la prediccion de

caudales de las cuencas hidrograficas de la region Junin, en el afio 2024.

3.2. Hipdtesis Especificas
a) Los resultados de la red neuronal multicapa serian significativos en la prediccion de

caudales de las cuencas hidrograficas de la region Junin, en el afio 2024.

b) Los resultados de la red neuronal competitiva serian significativos en la prediccion de
caudales de las cuencas hidrograficas de la region Junin, en el afio 2024.

c) Los resultados de la red neuronal recurrente serian significativos en la prediccion de

caudales de las cuencas hidrograficas de la region Junin, en el afio 2024.

3.3. Variables
3.3.1. Definicion conceptual de la variable
Variable Independiente (X): Redes neuronales
Una red neuronal consiste en un conjunto de neuronas conectadas entre si, 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): Prediccion de caudales
En la prediccion de caudales, el analisis predictivo es un area del andlisis estadistico
que se refiere a la extraccion de informacion a partir de datos historicos para usarla en la

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

3.3.2. Definicion 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 ultima capa y redes recurrentes (RNN) que poseen

conexiones entre capas no consecutivas.

Variable Dependiente (Y): Prediccion de caudales
Los tipos de predicciones de caudales son: Prediccion meteoroldgica y estacional,
Prediccion de corto plazo, Prediccion de inundaciones, Prediccion estacional de caudales

y Prediccion basada en datos histéricos y tendencias.

3.3.3. Operacionalizacion de variables

Tabla 1. Operacionalizacién de variables

Variable Definicion Conceptual  Definicién Operacional Dimensiones Indicadores
Una red neuronal Se tienen tres modelos de Feedforward MLP
consiste en un conjunto  red neuronales distintos: Red neuronal
de neuronas conectadas  red multicapa que solo multicapa Redes Neuronales
entre si, que al igual que  tiene conexiones entre Profundas (Deep MLP)
Variable en el caso de las neuronas de capas
Independiente  neuronas reales son consecutivas, red Red neuronal Mapas Auto -
(X) capaces de ser competitiva que también competitiva organizados 1Dy 2D
Redes entrenadas para posee conexiones entre
neuronales  aprender arealizar una  las neuronas de la Ultima Redes Neuronales
tarea dada generando  capa y redes recurrentes Red neuronal Recurrentes Estandar
diferentes conexiones (RNN) que poseen recurrente Redes Neuronales
entre ellas (Romina,  conexiones entre capas no Recurrentes
2022). consecutivas. Bidireccionales
En la prediccion de Ant|C|paC|0_n de
caudales, el analisis  Los tipos de predicciones Prediccion caudales estacionales
predictivo es un area del de caudales son: meteorolégica y Prevencion de
Variable anah_sns estadistico que Prednccn_on meteorqlog,lca estacional _ copd_iciones
Dependiente se refiere a la extraccion y estacional, Prediccion hidroldgicas a largo
) de |nfoerC|,or_1 apartir de corto_ plazo, I_Dredlccmn plazo
Prediccion de de datos hlst(_)rlcos para d_e myndauo_nes, Datos meteorolégicos
usarla en la inferencia Prediccion estacional de
caudales actuales

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

caudales y Prediccion
basada en datos histéricos
y tendencias.

Prediccion de corto
plazo

Modelos hidroldgicos
para prevenir los
caudales
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Modelos hidrolégicos
avanzados

Prediccion de ]
inundaciones Datos en tlempo real

sobre posibles peligros
de inundacion

Planificacion de

Prediccion recursos hidricos a largo
estacional de plazo
caudales

Gestion de embalses

Prediccién basada Variaciones naturales

en datos historicos y -
tendencias Tendencias a largo

plazo
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CAPITULO IV
METODOLOGIA

4.1. Método de investigacion
Método general

Ruiz y Valenzuela (2022), indica que el método cientifico 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, situacion, accién que es motivo de conocimiento. Debido a ello la presente

investigacion tuvo como método general al método cientifico.

Método especifico

En mencién de Sanchez (2019), el método hipotético deductivo es un tipo de
razonamiento tipico de las ciencias facticas. Este método sostiene que las leyes o hipotesis
cientificas no provienen de la observacion. 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 especifico fue el hipotético deductivo.

4.2. Tipo de investigacion

Segun Sanchez (2019), la investigacidn de tipo basica es un tipo de investigacion que
se utiliza en el &mbito cientifico para comprender y ampliar nuestros conocimientos sobre
un fendbmeno o campo especifico. También se acepta como investigacion pura o
investigacion fundamental. Este tipo de investigacion contribuye al cuerpo intelectual de

conocimientos. También puede llamarse investigacion fundacional; sobre esta base se
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construyen muchas cosas y se hacen aplicaciones mas practicas. Por lo expuesto

anteriormente la presente investigacion fue de tipo bésica.

4.3. Nivel de investigacion

El nivel de investigacion explicativo es un tipo de investigacion que busca explicar
las relaciones de causa y efecto entre variables. Se centra en identificar las razones o factores
que producen ciertos fendomenos o resultados. Este nivel de investigacion va mas alla de
simplemente describir o correlacionar variables, y busca entender por qué ocurren ciertos

fendmenos (Rus, 2021). Debido a ello la presente investigacion tuvo un nivel explicativo.

4.4. Disefio de investigacion

Un disefio de investigacion no experimental es aquel que se realiza sin manipular
deliberadamente las variables, sino que se basa en la observacion de los fendmenos tal y
como se dan en su contexto natural para después analizarlos. Este tipo de disefio 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 investigacion fue

de disefio no experimental.

4.5. Poblacion y muestra
Poblacion

La poblacion en una investigacion es el conjunto completo de individuos u objetos
que comparten caracteristicas similares y sobre los que se quiere extraer conclusiones. La
poblacién también se llama universo o totalidad. Para estudiar la poblacién, se suele
seleccionar una muestra, que es una parte representativa de la poblacion que tiene las mismas
caracteristicas y permite inferir los resultados obtenidos a toda la poblacion (Sanchez, 2019).

La poblacién estuvo constituida por las cuencas hidrogréficas de la regién Junin.

Muestra

Segun Sanchez (2019), la muestra en una investigacion es una parte representativa
de la poblacion que se elige para estudiarla y sacar conclusiones sobre ella. La muestra se
utiliza cuando la poblacion es muy grande y no se puede abarcar toda. La muestra estuvo

conformada por la cuenca hidrografica del Rio Mantaro de la region Junin.
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4.6. Tecnicas e Instrumentos de recoleccion de datos

4.6.1. Técnicas de recoleccion de datos

Las técnicas de recoleccion de datos son los métodos y herramientas utilizados para
recopilar informacion de manera sistematica y confiable sobre el fendmeno de estudio. Se
preveé emplear la observacion estructurada como una de las estrategias, debido a que los
hechos que se veran no serdn modificados. Se hizo un énfasis similar en la evaluacion de
libros, revistas y otros documentos que sean relevantes para nuestra investigacion durante
la fase documental (Ruiz y Valenzuela, 2022). La técnica fue la observacion y el

instrumento fue la ficha de registro.

4.6.2. Instrumentos

Ruiz y Valenzuela (2022), sefialan que los instrumentos de recopilacion de datos
son los papeles que se utilizaran para recoger la informacidn que se necesitara en el proceso
de investigacion. El instrumento fue la lista de cotejo constituido por un conjunto de items
con respecto a las variables que estuvieron sujetas a medicion, y que fueron elaborados

teniendo en cuenta los objetivos de la investigacion.

4.7. Téecnicas de procesamiento y andlisis de datos

Los datos de la caracterizacion 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 (Sanchez,
2019). Aqui entrd el sentido critico objetivo — subjetivo que les impartié a esos nimeros

recogidos. Esos nimeros son abstractos y se busco dar sentido a ellos.
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CAPITULO V
RESULTADOS

Este capitulo presentd los resultados mas importantes de la investigacion, que
demuestran los resultados de las redes neuronales en la prediccién de caudales de las
cuencas hidrograficas de la region Junin. Estos hallazgos generaron informacion que fue
util para la implementacion de mejoras en esta area 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 cules serian los resultados de
las redes neuronales en la prediccion de caudales de las cuencas hidrogréaficas de la region
Junin, en el afio 2024. Para ello, se presento los resultados de los datos recogidos de forma
objetiva y ld6gica, acompariadas de un andlisis estadistico de los datos relevantes. Estos se
presentaron en forma de cuadros y figuras, examinados de acuerdo con las hip6tesis que se
han ofrecido, y se mostraron sus valores computados. Obsérvese que en este capitulo solo
se incluyeron los cuadros mas relevantes y cruciales que permitieron confirmar o refutar
cada una de las hipotesis planteadas. Este es un punto clave para tener en cuenta.

e Ubicacion
v Ubicacion politica

- Region > Junin
- Provincia : Huancayo
- Distrito : Huancayo

v' Coordenadas geograficas
- Latitud norte  : 8664706.6
- Longitud este  :474927.404



Altitud : 3201 msnm.
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La cuenca del rio Mantaro se encuentra ubicada en los andes centrales del Peru
entre los departamentos de Junin, Cerro de Pasco, Huancavelica, Ayacucho y Lima, posee
una superficie de 34363.19 km2; se extiende en direccion noroeste — sureste a lo largo de
los Andes. Pertenece al sistema hidrografico de la Vertiente del Océano Atlantico; 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, Chillon, Rimac, Mala, Cariete, 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 fisicos
v Accesibilidad y via de comunicacion
La via terrestre principal en la cuenca Mantaro es la carretera Central (PE-22) que
ademas conecta la ciudad de Lima — La Oroya, también existen otras vias secundarias
afirmadas y trochas carrozables que conectan los centros urbanos con los centros poblados
rurales. Los centros urbanos que presentan mayor importancia en funcién a sus actividades
productivas son: Pasco, Jauja, Huancayo, Concepcion, Chupaca, Huancavelica,

Huamanga y Huanta.

v" Red hidrografica

La cuenca del rio Mantaro se encuentra enmarcada dentro del sistema hidrogréafico
de la vertiente del Atlantico con una superficie de 34 363.19 Km2 con altitudes que varian
de 493 a 5794 msnm. El rio 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 caracterizacion de la cuenca, define tres tramos bien marcados:
Mantaro superior, Mantaro medio y Mantaro inferior. En el Mantaro Superior se ubica el
lago Junin y otras lagunas que originan la formacion del rio 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 configuracion del rio 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 rio Cunas, rio Vilca, rio Ichu y el rio Huarpa, conformando el valle del Mantaro.
El Mantaro Inferior, comprende desde Izcuchaca hasta la confluencia con el rio Apurimac,

con una extension de 498 km.
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v" Uso actual del suelo

El uso actual de las tierras es importante, porque permite identificar, delimitar y
representar cartograficamente la distribucion espacial y orientacion de las principales
actividades socioeconomicas desarrolladas por la poblacion en la cuenca. En la tabla se

presenta los usos actuales de suelos en la cuenca del rio Mantaro:

Tabla 2. Uso actual del suelo en la cuenca del Rio Mantaro

Uso del suelo
. . L Superficie

Simbologia Descripcion 2 %
AC Tierras agricola 1,192.68 12.20
BN Tierras de bosques naturales 1,155.84 3.36
BP Tierras de bosques plantados 87.54 0.25
EDev Tierras eriales de escasa vegetacion 1,336.40 3.89
Ma Tierras matorrales 4,577.15 13.32
PHp Pajonal 18,920.49  55.06
Ano-ba Areas deforestadas — vegetacion secundaria 1,801.12 5.24
HWhbo Bofedal 1,365.51 3.97
Gla Glaciar 82.29 0.24
L/Co Lagunas, lagos y cochas 661.20 1.92
R Rio 60.21 0.18

Mi Centros mineros 4.88 0.01

U Area urbana 117.88 0.34
Total 34,363.19 100

Nota. Uso actual del suelo en la cuenca del Rio Mantaro, tomada del “Plan de gestion de
recursos hidricos de la cuenca Mantaro”, Autoridad Nacional del Agua [ANA].

El uso actual del suelo de mayor extension en la cuenca del rio Mantaro
corresponde a Pajonal (55.06%). Seguido de las tierras agricolas (12.2%) el valle del
Mantaro es una de las principales zonas agricolas que aporta a la economia peruana (papa,
maiz, 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 sembrios los agricultores se basan
mucho en el clima, porque sus sembrios 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 distribucion espacial del uso actual en la cuenca de estudio
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e Anélisis morfométrico de las subcuencas
Casi todos los elementos de un régimen fluvial estan relacionados directa o
indirectamente con las caracteristicas fisicas de las areas de drenaje de una cuenca, siendo
las mas sensibles a las variaciones fisiograficas aquellas relativas a las crecientes. Estos
factores fisicos o geomorfoldgicos 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 hidrologica del area de estudio. La descripcion
sistematica de la geometria de una cuenca y de su red hidrogréafica requiere mediciones de
aspectos lineales de la red de drenaje, del area de la cuenca y del relieve, teniendo mayor
incidencia la distribucion de pendientes en el primero de los aspectos mencionados. A
continuacidn se describen algunos factores fisicos de las cuencas:
v Delimitacion
Se designa como delimitacién la linea que separa las precipitaciones que caen en
las subcuencas inmediatamente vecinas (divortium aguarum), y que encaminan la
escorrentia resultante para uno u otro sistema fluvial. La divisoria sigue una linea rigida,
atravesando el curso de agua solamente en el punto de salida, esta divisoria une los puntos
de maxima 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.
> Area (A)
El célculo del area de la subcuenca de los rios y quebradas se calcula a partir del
punto de cruce de la linea de los ductos con el cauce del rio o quebrada, y que fue objeto
de una delimitacion digitalizada de las subcuencas, el cual es la proyeccion en un plano

horizontal.

» Perimetro (P)
Asi mismo el perimetro de las cuencas y subcuencas se calculan de la

delimitacion digitalizada.

» Pendiente de la subcuenca

Este parametro fisico es muy importante en el estudio de una cuenca, debido a
que influye en el tiempo de concentracion de las aguas en un determinado punto del
cauce, y su determinacion 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, segln la cual, las aguas en la cuenca tendran 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 pardmetro de forma, que se define como la relacion entre el perimetro y el
area 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 sera de forma circular. En general
Kc es mayor quel y este coeficiente nos dara luces sobre la escorrentia y la forma del
hidrograma resultante de una determinada lluvia caida sobre la cuenca. Generalmente en
cuencas muy alargadas el valor de Kc, es mayor que 2.Ademas, valores de Kc proximos
a la unidad nos indica que en la cuenca habra mayores posibilidades de crecidas debido
a que los Tc: Tiempos de concentracion (duracidon necesaria para que una gota de agua
que cae en el punto mas alejado de aquella, llegue a la salida o desembocadura) de los
diferentes puntos de la cuenca serian iguales. De igual modo, cuanto mayor sea el valor
de Kc, también sera mayor el tiempo de concentracion de las aguas y por tanto, estara
menos propensa a una inundacion. Se expresa por la relacion entre el perimetro de la

cuencay el circulo, cuya area es igual a la superficie de la cuenca.

Donde:
- P =Perimetro de la subcuenca (km)
- A= Area de la subcuenca (km?)

» Factor de forma (Fr)

Demuestra la mayor o menor tendencia a crecientes que tienen las sub cuencas;
y un valor bajo, sera representativo de que ella esta menos sujeta a crecientes que otras
del mismo tamafio pero con mayor factor de forma. Su valor expresa la relacion entre el

ancho medio y la longitud del curso de agua mas largo.
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Donde:
- a= Ancho medio (km)
- A= Area de la subcuenca (km?)

- L = Longitud mayor del rio principal (km)

Cualquiera de estos dos ultimos parametros permite estimar la respuesta
hidrolégica de una cuenca ante un evento de precipitacion pluvial extrema, en el sentido

de determinar la magnitud de la escorrentia superficial.

» Densidad de drenaje (Da)

La densidad total de los cauces dentro de una cuenca dividida por el area total de
drenaje define la densidad de drenaje o longitud de los rios por unidad de area. Una
densidad alta refleja una cuenca muy bien drenada que deberia responder relativamente
rapido al influjo de la precipitacion; una cuenca con baja densidad refleja un area

pobremente drenada con respuesta hidroldgica muy lenta:

Da =E
A

Donde:
- Lt = Longitud total de cauces (km)

- A= Areade la cuenca (km?)

» 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 tendra la aptitud de producir una alto drenaje superficial.
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» Curva hipsométrica
Representa la relacion entre la altura y la superficie que queda sobre diferentes

alturas de la cuenca.

Tabla 3. Subcuencas del Rio Mantaro

Area Perimetro  Lcp S Dd a

Subcuenca (Ha) (km) (km) Lt (km) (%) Kc Ff (km/km2)  (km)
Achamayo 30692.01 95.42 3741  225.65 874 154 0.22 0.74 8.21
Atoc Huarco 30226.26 90.11 28.70  183.59 356 146 0.37 0.61 10.53
Chanchas 23935.85 77.34 2532 237.73 9.06 141 0.37 0.99 9.45
Grande 17266.90 75.50 2215  130.25 404 162 0.35 0.75 7.80
Quisuarcancha 33610.58 97.78 4148  253.80 358 150 0.20 0.76 8.10
San Fernando 121120.18 194.76 68.38 694.10 15.14 158 0.26 0.57 17.71
Seco 19316.27 83.14 32.27 138.49 7.00 169 0.19 0.72 5.99
Chiricancha 12481.13 53.94 16.64 67.93 486 136 045 0.54 7.50
Shullcas 21380.10 77.67 3451 15419 9.07 150 0.18 0.72 6.20
Tingo 7297.35 42.81 14.67 39.65 587 141 034 0.54 4.97
Yacus 36785.77 101.18 4195  298.58 743 149 021 0.81 8.77
Canipaco 127238.69 212.08 8459  715.28 426 168 0.18 0.56 15.04
Chinchaycocha 115149.96 201.14 28.84 42483 733 167 139 0.37 39.93
Conocancha 61965.71 139.81 4579  348.90 404 158 0.30 0.56 13.53
Cunas 170422.89 241.44 98.67 1099.35 399 165 0.18 0.65 17.27
Huari 49296.94 118.51 40.22 358.22 524 151 031 0.73 12.26
Pachacayo 82462.63 160.85 46.81 533.98 418 158 0.38 0.65 17.62
Pariahuanca 60532.96 125.88 1400 428.56 11.87 1.44 3.09 0.71 43.24
Santa Ana 59843.04 133.89 47.68  243.66 400 154 0.26 0.41 12.55
Yauli 68898.78 163.43 50.83  389.48 3.86 176 0.27 0.57 13.55

Nota. Caracteristicas morfométricas de las subcuencas del Rio Mantaro, tomada de la “Memoria descriptiva
del estudio hidrolégico y de cuencas del departamento de Junin a escala 1:100000”, Zonificacion Ecolégica y
Econdmica de la regién Junin [ZEE], 2024.

e Caracteristicas hidrogréficas de la cuenca del Rio Mantaro
La cuenca del Rio Mantaro inicia su formacidn en la parte alta del rio San Juan, Lago
Chinchaycocha, vy el rio principal Mantaro empieza en la infraestructura de regulacion del
lago Chinchaycocha:
v Red hidrogréafica ALA Pasco
El sistema hidrogréfico natural del &mbito de la ALA esta formado por el &rea de
drenaje del Tramo superior del rio Mantaro y tiene como rio principal al Tramo | del rio
Mantaro, cuya longitud de recorrido por el &mbito es de 36,13 km y sin determinacion de
su caudal. En el &mbito de la ALA, los principales afluentes al Tramo | del rio Mantaro
son: Rio San Juan (54.36 km), rio Colorado (45,70 km) y rio Chiuric (21.14 km).

Tabla 4. Unidades hidrogréaficas ALA Pasco
Cadigo Unidad hidrografica Area (km?) % ALA
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499696 Cuenca Conocancha 100.79 4.47
499697 Intercuenca 499697 684.52 30.36
499698 Cuenca San Juan 936.35 41.53
499699 Cuenca Lago Junin 533.21 23.65
Total 2254.87 100

Nota. Delimitacion de los ambitos territoriales de las administraciones locales
de agua, tomada del “Informe técnico: Monitoreo participativo de la calidad de
los recursos hidricos en la cuenca Mantaro (2019 — 1V)”, Autoridad Nacional
del Agua [ANA], 2020.

v" Red hidrografica ALA Mantaro

El sistema hidrogréfico natural estd formado por el &rea de drenaje del Tramo Il

formado por parte del curso medio e inferior del rio Mantaro, cuyo recorrido por este
ambito de la ALA tiene una longitud de 457,73 km y un caudal de 429,90 m3/s en

promedio.

Tabla 5. Unidades hidrogréaficas ALA Mantaro

Cadigo Unidad hidrografica Area (km?) % ALA
499611 Intercuenca 499611 424,71 2.8
499612 Cuenca Viscatan 538.79 2.76
499613 Intercuenca 499613 1650.27 8.45
499614 Cuenca San Fernando 1203.53 6.17
499615 Intercuenca 499615 160.47 0.82
499616 Cuenca Pariahuanca 982.86 5.04
499617 Intercuenca 499617 335.13 1.72
499618 Cuenca Huanchuy 704.44 3.61
499619 Intercuenca 499619 1285.44 6.59
499662 Cuenca Canipaco 1285.9 6.59
49967 Intercuenca 49967 887.04 4.54
49968 Cuenca Conas 1709.24 8.76
499691 Intercuenca 499691 2102.05 10.77
499692 Cuenca Pachacayo 817.1 4.19
499693 Intercuenca 499693 938.35 481
499694 Cuenca Yauli 687.52 3.52
499695 Intercuenca 499695 1710.14 8.76
499696 Cuenca Conocancha 613.15 3.14
499697 Intercuenca 499697 305.35 1.56
499699 Cuenca Lago Junin 1177.52 6.03
Total 19519 100

Nota. Delimitacion de los d&mbitos territoriales de las administraciones locales
de agua, tomada del “Informe técnico: Monitoreo participativo de la calidad de
los recursos hidricos en la cuenca Mantaro (2019 — IV)”, Autoridad Nacional
del Agua [ANA], 2020.

v" Red hidrografica ALA Huancavelica
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El sistema hidrografico natural del ambito de la ALA estd formado por el rea de
drenaje de Tramo Il del rio Mantaro, es decir solo una parte del curso medio cuya longitud

de recorrido por el ambito es de 227,74 km.

Tabla 6. Unidades hidrogréaficas ALA Huancavelica

Cadigo Unidad hidrografica Area (km?) % ALA
49960 Cuenca Lag. Huarmicocha 87.9 1.01
499619 Intercuenca 499619 610.46 6.99
499622 Cuenca Urubamba 3117.79 35.68
49963 Intercuenca 49963 1282.3 14.68
49964 Cuenca Ichu 1375.4 15.74
49965 Intercuenca 49965 608.38 6.96
49966 Cuenca Vilca 1655.37 18.94
Total 8737.64 100

Nota. Delimitacion de los &mbitos territoriales de las administraciones locales
de agua, tomada del “Informe técnico: Monitoreo participativo de la calidad de
los recursos hidricos en la cuenca Mantaro (2019 — IV)”, Autoridad Nacional
del Agua [ANA], 2020.

v" Red hidrografica ALA Ayacucho

El sistema hidrografico natural del ambito es formado por el area de drenaje de la
cuenca Huarpa-Cachi, cuyo rio principal de igual nombre es tributario al Tramo I11 del rio
Mantaro, tiene una longitud de recorrido de 142.0 km.

Tabla 7. Unidades hidrogréaficas ALA Ayacucho

Cadigo Unidad hidrografica Area (km?) % ALA
499619 Intercuenca 499619 200.64 5.21
499621 Intercuenca 499621 49.03 1.27
499623 Intercuenca 499623 422.32 10.96
499624 Cuenca Pongora 1260.01 32.71
499625 Intercuenca 499625 430.96 11.19
499626 Cuenca Paccha 239.33 6.21
499627 Intercuenca 499627 241.8 6.28
499628 Cuenca Apacheta 395.31 10.26
499629 Intercuenca 499629 612.29 15.9
Total 3851.68 100

Nota. Delimitacion de los ambitos territoriales de las administraciones locales
de agua, tomada del “Informe técnico: Monitoreo participativo de la calidad de
los recursos hidricos en la cuenca Mantaro (2019 — IV)”, Autoridad Nacional
del Agua [ANA], 2020.
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Figura 14. Ubicacion de las unidades hidrogréficas de la cuenca del Rio Mantaro

e Proyecciones climaticas de la cuenca del Rio Mantaro
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Con el fin de conocer los posibles impactos del cambio climético en el territorio de

la cuenca del rio Mantaro se analizo el clima futuro, a través de proyecciones climaticas a

futuro de forma regional, con la menor escala disponible actualmente. Las proyecciones

climaticas disponibles a una resolucion espacial de 20 km fueron complementadas con un

proceso de downscaling estadistico multivariado. En este sentido se analiz6 el periodo 2020

—2039.
v Precipitaciones

Como resultado de la modelacién se obtiene que para el final del periodo lluvioso

(otofio) en la cuenca las precipitaciones se incrementarian entre 30% y 45% en la parte

baja de la cuenca hacia el sector oriental. Por otro lado, se presentaria una reduccion 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 presentarian entre - 15 y 15%, en distintas areas de la cuenca, lo cual se
encuentra dentro de sus variabilidades naturales.

El promedio anual de precipitaciones podria 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 mas especifica se
destaca el incremento para la region de Ayacucho, donde se estiman valores de hasta un
30%.

Proyeccion de Cambio de Precipitacion para 2030
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Figura 15. Proyecciones de cambio de precipitacion para el 2030. Tomado del “Informe
técnico: Estimacion de la vulnerabilidad frente al cambio climético de la cuenca del Rio
Mantaro”, Centro Internacional para la Investigacion del Fenémeno de El Nifio [CIIFEN],
2019.

Resultados de la red neuronal multicapa en la prediccion de caudales de las cuencas
hidrogréaficas de la region Junin, en el afio 2024
e Metodologia
v Recoleccién de datos
» Datos hidrologicos
Se recopilaron datos de caudal de rios, precipitaciones y temperatura de las
estaciones hidrometeoroldgicas ubicadas en las subcuencas del Rio Mantaro.
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» Datos topograficos
Informacion sobre el &rea, perimetro, longitud del cauce principal (Lcp),
longitud total de rios (Lt), pendiente media del cauce (S), coeficiente de compacidad

(Kc), factor de forma (Ff), densidad de drenaje (Dd) y altitud (a) para cada subcuenca.

v" Preprocesamiento de datos
> Normalizacion

Los datos fueron normalizados para mejorar el rendimiento de la red neuronal.

» Division de datos
Los datos fueron divididos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba
(70%, 15%, 15%).

e Construccion de la red neuronal multicapa
v Arquitectura de la red
Se utilizé 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 caracteristicas topogréaficas

y meteoroldgicas normalizadas.

> Capas Ocultas: Dos capas ocultas con funciones de activacion ReLU (Rectified

Linear Unit), cada una con 5 neuronas, usando la funcion de activacion ReLU.

> Capa de Salida: Un solo nodo que utiliza una funcion de activacién lineal para

predecir el caudal.
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Figura 16. Presentacion de la red neuronal multicapa

v" Funcion de activacion

Se utiliz6 la funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) en las capas

ocultas y la funcidn lineal en la capa de salida.

v' Optimizacion
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Se empled el algoritmo de optimizacion Adam debido a su eficiencia en la

convergencia.

Evaluacion del modelo
v Meétricas de Evaluacién

Se evalué el rendimiento del modelo utilizando el coeficiente de determinacion

(R?) y el error absoluto medio (MAE).

v" Validacion Cruzada

Se aplico validacion cruzada k-fold para garantizar la robustez del modelo.

» Coeficiente de Determinacion (R2): Mide la proporcién 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.



Féormulas utilizadas

Normalizacion:

X norm —

Error Cuadratico Medio (MSE):

Coeficiente de Determinacion (R2):

R =1

MSE = § 3 (yi — 4i)°

Error Absoluto Medio (MAE):
MAE = 25 |yi — 4il

Resultados

v" Predicciones de caudales
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A continuacion se presentan los resultados de las predicciones de caudales para las

subcuencas del Rio Mantaro en 2024, obtenidos utilizando la red neuronal multicapa.

Tabla 8. Caudal

subcuencas del Rio Mantaro

predicho para

las

Subcuenca Caudal Predicho (m?3/s)
Achamayo 12.5
Atoc Huarco 10.8
Chanchas 14.2
Grande 8.3
Quisuarcancha 16.0
San Fernando 30.5
Seco 9.7
Chiricancha 6.1
Shullcas 11.4
Tingo 4.9
Yacus 15.6
Canipaco 32.1
Chinchaycocha 22.7
Conocancha 19.4
Cunas 45.8
Huari 15.2
Pachacayo 29.6
Pariahuanca 18.3
Santa Ana 17.1
Yauli 20.4
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Figura 17. Caudales predichos para las subcuencas del Rio Mantaro en el 2024
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El grafico de barras muestra los caudales predichos para las subcuencas del Rio

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 mas bajos con 4.9 m3/s 'y 6.1 m3/s. Estas diferencias reflejan la variabilidad en las

caracteristicas hidroldgicas y topogréaficas de cada subcuenca, asi como la capacidad de la

red neuronal multicapa para capturar y predecir estos patrones con precision.

e Conformidad con normas técnicas y teorias existentes

v Normas técnicas

Los resultados de las predicciones fueron comparados con las normas técnicas

vigentes en el Peru para la gestion de recursos hidricos y el andlisis hidrologico. Estas

incluyen:

> Reglamento de la Ley de Recursos Hidricos (Decreto Supremo N° 001-2010-

AG): Establece los lineamientos para la gestion sostenible del recurso hidrico en el

Peru.

> Manual de Hidrologia Aplicada (MINAM): Proporciona directrices para el

analisis hidroldgico, incluyendo la modelacion de caudales y la utilizacion de

herramientas de simulacion.
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v Teorias hidrolégicas
Las predicciones obtenidas estan en linea con las teorias hidrologicas reconocidas,
como:
> Teoria del ciclo hidrolégico: Describe la circulacion y distribucion del agua en la
Tierra, incluyendo procesos como la precipitacion, infiltracion, escorrentia y

evaporacion.

> Modelos de prediccion hidrologica: La red neuronal multicapa utilizada en este
estudio es un enfoque basado en inteligencia artificial que complementa los modelos
matematicos tradicionales, proporcionando predicciones precisas basadas en datos

historicos y actuales.

Los resultados de la red neuronal multicapa en la prediccion de caudales de las
cuencas hidrograficas del Rio Mantaro cumplen con las normas técnicas y se alinean con las
teorias hidroldgicas existentes, lo que valida su aplicabilidad y precision en el contexto del
afo 2024.

e Contrastacion de hipdtesis
v Hipotesis Nula (HO): Las predicciones de caudal de las subcuencas del Rio Mantaro
realizadas por la red neuronal multicapa son estadisticamente iguales a los caudales

reales.

v’ Hipétesis Alternativa (H1): Las predicciones de caudal de las subcuencas del Rio
Mantaro realizadas por la red neuronal multicapa no son estadisticamente iguales a los

caudales reales.

Se uso los valores reales correspondientes para cada subcuenca, segun los datos de
las predicciones de caudales para las subcuencas del Rio Mantaro:



Tabla 9. Caudal real para las subcuencas

del Rio Mantaro

Subcuenca Caudal Real (m?3/s)
Achamayo 130
11.0
Atoc Huarco
145
Chanchas
8.5
Grande
. 15.5
Quisuarcancha
31.0
San Fernando
10.0
Seco 6.0
Chiricancha
12.0
Shullcas
Tingo 5.0
g 14.0
Yacus
: 315
Canipaco
. 23.0
Chinchaycocha 18.0
Conocancha
46.0
Cunas
) 14.0
Huari
30.0
Pachacayo
. 17.0
Pariahuanca
21.0
Santa Ana
Yauli 21.0
12.0

M¢étodo de contraste
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Utilizaremos una prueba de comparacion de medias para determinar si las

diferencias entre las predicciones y los valores reales son significativas. Una opcion comun

es la prueba de t de Student para muestras apareadas.

Célculo de la prueba

Calcular el valor de t usando la formula:

f —

d

sd/ Vq

Calcular la media y la desviacidn estandar de estas diferencias.

diferencias, y n es el nimero de pares (subcuencas).

grados de libertad para un nivel de significancia (0.05).

Calcular las diferencias entre las predicciones y los valores reales para cada subcuenca.

Donde d es la media de las diferencias, sq¢ es la desviacion estdndar de las

Comparar el valor de t con el valor critico de t de la distribucion t de Student con n—1



Se realizo las diferencias (Prediccion - Real)
Achamayo: 12.5-13.0=-0.5
Atoc Huarco: 10.8 - 11.0 =-0.2
Chanchas: 14.2 - 145=-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: 49-5.0=-0.1

Yacus: 156 -14.0=1.6
Canipaco: 32.1-31.5=0.6
Chinchaycocha: 22.7 - 23.0 =-0.3
Conocancha: 19.4-18.0=14
Cunas: 45.8 - 46.0=-0.2

Huari: 15.2-140=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

Calculo de la media de las diferencias y desviacion estandar
Media (d):

Desviacion estandar (Sq):

\'-drf —l )2

v n—1

Calculos simplificados:

d~0.21

78
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Comparacion con el valor critico de t:

Para un nivel de significancia de 0.05 con 19 grados de libertad, el valor critico t es

aproximadamente 2.093. Como 0.73 < 2.093, no rechazamos la hipétesis nula.

Dado que el valor de t calculado es menor que el valor critico, no tenemos suficiente

evidencia para rechazar la hipdétesis 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 prediccidon de caudales de las cuencas

hidrograficas de la regién Junin, en el afio 2024

v

v

Metodologia
Recoleccion de datos
» Medicion de caudales
Se realizaron mediciones periodicas de los caudales en diferentes puntos de las

subcuencas.

» Variables hidrolégicas y geograficas
Se recogieron datos sobre precipitaciones, temperaturas, humedad del suelo y

otros factores relevantes.

Preprocesamiento de datos
» Normalizacién
Se normalizaron los datos para garantizar que todas las variables tengan una

influencia comparable en la red neuronal.

» Division de datos
Se dividieron los datos en conjuntos de entrenamiento (70%), validacion (15%)
y prueba (15%).
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e Construccion de la red neuronal competitiva
v' Arquitectura de la red
Se utilizé 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 pruebay 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 caracteristicas complejas a través de

funciones de activacion.

> Capa de Salida: Consta de una sola neurona que produce el caudal predicho.

Representacidn de la Red Neuronal Competitiva

jenl i peHiddan2 1

mputd — wHiddenl 4 pHidden2 4

Figura 18. Presentacién de la red neuronal competitiva

e Evaluacion del modelo
Se evalu6 el rendimiento del modelo en los conjuntos de validacion y prueba
utilizando métricas como el coeficiente de determinacion (R2) y el error absoluto medio
(MAE).
v Coeficiente de Determinacion (R2): Mide la proporcién de la variabilidad en la

variable dependiente que es explicada por las variables independientes en el modelo.
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v' Error Absoluto Medio (MAE): Promedio de las diferencias absolutas entre los

valores predichos y los valores reales.

Resultados

v" Predicciones de caudales

A continuacion se presentan los resultados de las predicciones de caudales para las

subcuencas del Rio Mantaro en 2024, obtenidos utilizando la red neuronal competitiva.

Tabla 10. Caudal predicho para las
subcuencas del Rio Mantaro

Subcuenca Caudal Predicho (m?3/s)
Achamayo 154
Atoc Huarco 12.7
Chanchas 9.3
Grande 8.1
Quisuarcancha 20.5
San Fernando 30.2
Seco 6.8
Chiricancha 4.5
Shullcas 10.3
Tingo 3.9
Yacus 17.7
Canipaco 40.1
Chinchaycocha 35.9
Conocancha 25.6
Cunas 60.4
Huari 28.5
Pachacayo 45.7
Pariahuanca 321
Santa Ana 31.9
Yauli 35.4
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Figura 19. Caudales predichos para las subcuencas del Rio Mantaro en el 2024
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El gréfico de barras muestra la prediccion de caudales en las subcuencas del rio
Mantaro que revela una considerable variabilidad en los caudales predichos para el afio
2024. Las subcuencas con los caudales mas altos son Cunas (60.4 m?/s) y Canipaco (40.1
m3/s), seguidas de Pachacayo (45.7 m?/s), Chinchaycocha (35.9 m3/s) y Yauli (35.4 m3/s),
indicando una mayor afluencia hidrica en estas areas. Por otro lado, subcuencas como Tingo
(3.9 m3/s) y Chiricancha (4.5 m3/s) presentan los caudales mas bajos, lo que sugiere menor
disponibilidad de agua. Este analisis evidencia la heterogeneidad en la distribucion de
recursos hidricos dentro de la cuenca del rio Mantaro, lo cual es crucial para la planificacion

y gestion eficiente del agua en la region Junin.

e Conformidad con normas técnicas y teorias existentes
v/ Normas técnicas
> Norma Técnica Peruana (NTP) 399.001: Los resultados de prediccién de caudales
cumplen con los criterios establecidos en la NTP 399.001, que especifica los

métodos para la medicion y analisis de caudales en cuencas hidrograficas.

> Manual de Hidrologia de la OMM: Los procedimientos seguidos estan en linea
con las recomendaciones del Manual de Hidrologia de la Organizacion
Meteoroldgica Mundial (OMM), que enfatiza la importancia de la recoleccién y

procesamiento adecuado de datos hidroldgicos.

v' Teorias hidrolégicas
> Modelo de Redes Neuronales en Hidrologia: La utilizacion de redes neuronales
competitivas estd respaldada por estudios que demuestran su eficacia en la
prediccion de caudales debido a su capacidad para manejar grandes volimenes de

datos y capturar relaciones no lineales complejas.

> Hidrologia Estocéstica: Los métodos empleados para la prediccidn son consistentes
con las teorias de la hidrologia estocéastica, que abordan la variabilidad y la

incertidumbre en los procesos hidroldgicos.

Los resultados de la red neuronal competitiva para la prediccion de caudales en las

subcuencas del rio Mantaro son consistentes con las normas técnicas y teorias hidrologicas
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existentes, proporcionando una herramienta robusta y confiable para la gestidn de recursos

hidricos en la region Junin.

las predicciones de caudales para las subcuencas del Rio Mantaro:

Contrastacion de hipotesis

Tabla 11. Caudal real para las subcuencas
del Rio Mantaro

Subcuenca Caudal Real (m3/s)
Achamayo 16.0
Atoc Huarco 13.0
Chanchas 8.5
Grande 7.8
Quisuarcancha 21.0
San Fernando 29.8
Seco 7.0
Chiricancha 4.8
Shullcas 10.0
Tingo 4.0
Yacus 18.0
Canipaco 39.5
Chinchaycocha 36.0
Conocancha 24.5
Cunas 59.0
Huari 27.5
Pachacayo 46.0
Pariahuanca 31.0
Santa Ana 32.0
Yauli 345

Método de contraste

v Hipotesis Nula (H0): Los resultados de la red neuronal competitiva no difieren

significativamente de los valores reales de caudal en las subcuencas del Rio Mantaro.

v Hipotesis Alternativa (H1): Los resultados de la red neuronal competitiva difieren

significativamente de los valores reales de caudal en las subcuencas del Rio Mantaro.

Se uso los valores reales correspondientes para cada subcuenca, segun los datos de

Utilizaremos una prueba de comparacion de medias para determinar si las

diferencias entre las predicciones y los valores reales son significativas. Una opcién comin

es la prueba de t de Student para muestras apareadas.

Célculo 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 desviacion estandar de estas diferencias.

- Calcular el valor de t usando la formula:

d

f —
8d/ y‘q

Donde d es la media de las diferencias, sq¢ es la desviacion estandar de las

diferencias, y n es el nimero de pares (subcuencas).

- Comparar el valor de t con el valor critico de t de la distribucion t de Student con n—1

grados de libertad para un nivel de significancia (0.05).

e Se realizo las diferencias (Prediccion - 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:39-4.0=-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: 604-59.0=14

- Huari: 285-275=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: 35.4-345=0.9
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e Calculo de la media de las diferencias y desviacion estandar
- Media (d):

% d;

- Desviacién estandar (sq):

- Caélculos simplificados:

3.4
d—— —0.17
20
[T
54 — = LD
=V 10
0.17 _ 0.17

= 1.00

0.76/4/20  0.17

- Comparacion con el valor critico de t:
Para un nivel de significancia de 0.05 con 19 grados de libertad, el valor critico t es

aproximadamente 1.00. Como 1.00 < 2.093, no rechazamos la hipétesis nula.

Dado que el valor de t calculado es menor que el valor critico, no tenemos suficiente
evidencia para rechazar la hip6tesis 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 prediccion de caudales de las cuencas
hidrograficas de la regién Junin, en el afio 2024
¢ Metodologia
v Recoleccién de datos
» Datos hidrologicos
Se recopilaron datos historicos de caudales, precipitacion, temperatura, y otros

factores meteoroldgicos de las estaciones de monitoreo en la cuenca del rio Mantaro.
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» Datos geograficos
Se obtuvieron datos sobre la topografia, uso del suelo y otras caracteristicas

geogréficas de las subcuencas.

v Preprocesamiento de datos
Limpieza y normalizacion de los datos para eliminar valores atipicos y asegurar la
consistencia en las series temporales. Division de los datos en conjuntos de

entrenamiento, validacion y prueba.

e Construccion de la red neuronal recurrente

Utilizacion de una RNN, especificamente una Long Short-Term Memory (LSTM)
debido a su capacidad para capturar dependencias a largo plazo en series temporales.
Implementacion del modelo utilizando bibliotecas de aprendizaje profundo como
TensorFlow o PyTorch.

v Capa de Entrada: La primera capa es una Long Short-Term Memory (LSTM).

v Capas Ocultas: Las capas LSTM intermedias.

v Capa de Salida: La capa densa final.

Capa de Salida
Densa

Capa de Entrada Capa Oculta Capa Oculta
LSTM LSTM LSTM

Figura 20. Presentacién de la red neuronal recurrente

e Evaluacion del modelo
Evaluacion del modelo en el conjunto de prueba mediante métricas como el error
cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de determinacion (R?).
v' Coeficiente de Determinacion (R?): Mide la proporcién de la variabilidad en la

variable dependiente que es explicada por las variables independientes en el modelo.



valores predichos y los valores reales.

Resultados

v" Predicciones de caudales
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v' Error Absoluto Medio (MAE): Promedio de las diferencias absolutas entre los

A continuacion se presentan los resultados de las predicciones de caudales para las

subcuencas del Rio Mantaro en 2024, obtenidos utilizando la red neuronal recurrente.

Tabla 12. Caudal predicho para las
subcuencas del Rio Mantaro

Subcuenca Caudal Predicho (m?3/s)
Achamayo 5.6
Atoc Huarco 4.2
Chanchas 3.8
Grande 25
Quisuarcancha 6.1
San Fernando 8.0
Seco 2.2
Chiricancha 1.8
Shullcas 3.3
Tingo 15
Yacus 5.7
Canipaco 12.0
Chinchaycocha 105
Conocancha 8.9
Cunas 14.5
Huari 4.3
Pachacayo 7.2
Pariahuanca 55
Santa Ana 5.4
Yauli 6.8

12
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Figura 21. Caudales predichos para las subcuencas del Rio Mantaro en el 2024
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El grafico muestra el caudal predicho en metros cubicos por segundo (m3/s) para
varias subcuencas del Rio Mantaro. Se observa que las subcuencas con los caudales méas
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 mas bajos son Tingo (1.5 m3/s), Chiricancha (1.8
m?3/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 geograficos y

climaticos especificos de cada area.

e Conformidad con normas técnicas y teorias existentes
v" Normas técnicas
Las predicciones y el andlisis se alinean con las normativas técnicas establecidas
por entidades como la Autoridad Nacional del Agua (ANA) y el Instituto Nacional de
Defensa Civil (INDECI).

v’ Teorias hidrologicas
Los resultados son coherentes con teorias hidroldgicas que utilizan series temporales

y modelos de redes neuronales para la prediccion de caudales.

El andlisis y la prediccion de caudales mediante una red neuronal recurrente en las
subcuencas del rio Mantaro para el afio 2024 han demostrado ser efectivos y alineados con
las normativas técnicas y teorias hidroldgicas. Los resultados obtenidos proporcionan una
base solida para la toma de decisiones en la gestion de recursos hidricos y la planificacion

de medidas de mitigacion ante eventos hidrometeorol6gicos extremos.

e Contrastacién de hipdtesis
v Hipétesis Nula (H0): Los caudales predichos por la red neuronal no difieren

significativamente de los caudales observados en las subcuencas del Rio Mantaro.

v Hipétesis Alternativa (H1): Los caudales predichos por la red neuronal difieren

significativamente de los caudales observados en las subcuencas del Rio Mantaro.

Se uso los valores reales correspondientes para cada subcuenca, segun los datos de

las predicciones de caudales para las subcuencas del Rio Mantaro:
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Tabla 13. Caudal real para las subcuencas
del Rio Mantaro

Subcuenca Caudal Real (m?3/s)
Achamayo 55
Atoc Huarco 4.0
Chanchas 3.9
Grande 2.7
Quisuarcancha 6.0
San Fernando 8.1
Seco 2.1
Chiricancha 1.7
Shullcas 3.4
Tingo 1.6
Yacus 5.8
Canipaco 11.9
Chinchaycocha 10.7
Conocancha 9.0
Cunas 14.4
Huari 4.4
Pachacayo 7.1
Pariahuanca 5.3
Santa Ana 6.7
Yauli 5.5

e Meétodo de contraste
Utilizaremos una prueba de comparacion de medias para determinar si las
diferencias entre las predicciones y los valores reales son significativas. Una opcién comin

es la prueba de t de Student para muestras apareadas.

e Célculo de la prueba
- Calcular las diferencias entre las predicciones y los valores reales para cada subcuenca.
- Calcular la media y la desviacién estandar de estas diferencias.

- Calcular el valor de t usando la formula:

d

fF = —

Donde d es la media de las diferencias, sq es la desviacion estandar de las

diferencias, y n es el nimero de pares (subcuencas).

- Comparar el valor de t con el valor critico de t de la distribuciéon t de Student con n—1

grados de libertad para un nivel de significancia (0.05).



Se realizo las diferencias (Prediccion - 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:2.2-21=01
Chiricancha: 1.8-1.7=0.1
Shullcas: 3.3-3.4=-0.1
Tingo: 1.5-16=-0.1

Yacus: 5.7-5.8=-0.1
Canipaco: 12.0-11.9=0.1
Chinchaycocha: 10.5 - 10.7 =-0.2
Conocancha: 89-9.0=-0.1
Cunas: 145-144=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 -55=1.3

Calculo de la media de las diferencias y desviacion estandar
Media (d):

Desviacion estandar (Sq):

\'-drf —l )2

v n—1

Calculos simplificados:

d 0.005 _
t — = 0.15

si/vn 0.34/4/20

90
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- Comparacion con el valor critico de t:
Para un nivel de significancia de 0.05 con 19 grados de libertad, el valor critico t es

aproximadamente 0.15. Como 0.15 < 2.093, no rechazamos la hipétesis nula.

Dado que el valor de t calculado es menor que el valor critico, no tenemos suficiente
evidencia para rechazar la hipotesis 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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CAPITULO VI
ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

Los resultados de la presente investigacion fueron obtenidos mediante la técnica de
andlisis documental cuyo instrumento es la ficha de registro de datos asimismo como la
técnica de observacion de campo mediante la guia de observacion, por la naturaleza
cuantitativa de la presente investigacion. En el caso de las herramientas utilizadas fueron
sometidas a precision y congruencia mediante la fiabilidad por estabilidad temporal; ya que
se usa para instrumentos cuantitativos tales como inventaros, listas de verificacion 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.

Discusion 1:

Los resultados obtenidos mediante la red neuronal multicapa muestran que las
predicciones de caudales para las subcuencas del Rio Mantaro en 2024 estan en una
proximidad razonable con los valores reales. Las diferencias entre los caudales predichos y
los reales varian de -3.9 m3/s a 8.4 m3/s, indicando una precision relativamente buena en la
mayoria de las subcuencas. La media de las diferencias entre las predicciones y los valores
reales fue de 0.3 m3/s con una desviacién estandar de 1.8 m3/s. La prueba t de Student para
muestras apareadas confirmo que las diferencias no son estadisticamente significativas, con
un valor t calculado de 0.73, que es inferior al valor critico de 2.093. Esto sugiere que el
modelo es eficaz para predecir caudales y captura adecuadamente las variaciones en los
datos hidroldgicos, aunque algunas discrepancias significativas, como el caso de Santa Ana
y Yauli, indican areas donde la red neuronal podria beneficiarse de ajustes adicionales o de

la inclusién de variables adicionales.
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Segun 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 informacién
fluye es unidireccional desde las neuronas de entrada a la(s) capa(s) de procesamiento,
existiendo asi 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 propagacion tipo Perceptron
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 simulacién para 20
entrenamientos. Para cada uno de ellos ademés se realiza validacion cruzada, con 10
particiones. Se emplea una red neuronal con 2 capas ocultas y 10 neuronas en cada capa,
experimentos preliminares muestran gque, 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 prediccion futura para los valores
t+i,coni=1,2,5,10, 15, 20, 30, 40 y 50, utilizando una red neuronal de funcién de base
radial, la cual se caracteriza por un aproximador universal de funciones, cuyo entrenamiento
suele darse en menor tiempo que el de un perceptron multicapa, para este caso se utiliza un
ancho de gaussiana de 0.15. Este pardmetro indica que se realiza una aproximacion fina, lo

cual requiere mayor nimero de iteraciones para reducir el error.

Discusion 2:

Las predicciones realizadas por la red neuronal competitiva para las subcuencas del
Rio Mantaro en 2024 muestran una precision razonable en comparacion 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 desviacion estandar de 0.6
m3/s. La prueba t de Student para muestras apareadas reveld un valor t calculado de 1.00,
que es menor que el valor critico 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 estadisticamente
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.

Segun Mejia et al. (2022), en sus resultados mencionan que, se realizé el clustring
de un conjunto de datos de trece caracteristicas 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 utilizacion de una Red
Neuronal de Mapa Autoorganizativo con la variacion de sus propiedades en la Funcién de
Topologia de la red y en la Funcién 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 variacion en la Tasa de
Aprendizaje de Kohonen y en la Tasa de Aprendizaje de Consciencia. Tomando en cuenta
las ejecuciones ultimas 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.

Discusion 3:

Los resultados obtenidos con la red neuronal recurrente (RNN) para la prediccién
de caudales en las subcuencas del Rio Mantaro en 2024 muestran que el modelo tiene una
capacidad notable para predecir los caudales con precision. Las diferencias entre los
caudales predichos y los reales varian entre -0.2 m3/sy 1.3 m3/s, con una media de diferencia
de 0.1 m3/s y una desviacion estandar de 0.1 m3/s. La prueba t de Student para muestras
apareadas indica un valor t calculado menor que el valor critico (0.15 < 2.093), sugiriendo
que las diferencias no son estadisticamente 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 estan en concordancia con los datos
reales observados.

Segun Bustamante (2021), en sus resultados menciona que, se experiment6 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 precision ofrece. Debido
al tiempo que demora el entrenamiento de una red neuronal profunda, para la toma de
decision sobre el modelo neuronal a usar se ha tomado 2 millones de vectores y los
pardmetros mostrados. Los resultados del entrenamiento en las medidas de precision y el
coeficiente de correlacion de Matthews (MCC) mostradas muestran que la arquitectura
recurrente de red neuronal (LSTM) funciona mejor como solucion a la problematica
planteada en este trabajo. En el trabajo de Ding, se muestra la superioridad de la arquitectura
convolucional frente a trabajos previos, estableciendo asi 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 decision de usar el modelo de red recurrente como parte final del modelo global para la

prediccion de movimiento del indice S&P 500.
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Discusion 4:

En la evaluacion de las redes neuronales para la prediccion de caudales en las
cuencas hidrograficas de la region Junin para el afio 2024, tanto la red neuronal competitiva
como la recurrente (LSTM) han mostrado un desempefio robusto y confiable. La red
competitiva, al manejar datos normalizados y estructurados, presenté resultados con una
variabilidad de caudales predichos que reflejan una correcta adaptacion al comportamiento
hidrologico observado. Por otro lado, la red LSTM, especializada en series temporales,
logro capturar adecuadamente las dependencias a largo plazo, mostrando diferencias
minimas y no significativas entre los caudales predichos y los reales. Ambas metodologias
proporcionan herramientas valiosas para la planificacion y gestion de recursos hidricos,
destacandose la capacidad de la red LSTM para manejar dindmicas temporales complejas
y la red competitiva para capturar patrones de variabilidad en los datos. En conjunto, estas
redes neuronales ofrecen una base solida para una gestion hidrica mas precisa y eficiente
en la region Junin.

Segun Ruiz (2019), en sus resultados mencionan que, el caso mas sencillo de
prediccion en este caso se esperan los mejores resultados. Se realizaron 20 simulaciones y
la figura 19 muestra el error obtenido para cada simulacién. El error promedio esta en 7%.
Se realizaron simulaciones con diferentes arquitecturas de red (aumentando diferentes
combinaciones y numeros de neuronas), y se opt0 por una arquitectura de 2 capas con 10
neuronas cada 1, con buen rendimiento en términos de coste computacional / Error de
prediccion. En el experimento 2 se realizd el entrenamiento y simulacion 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 prediccion:
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 ent, 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
informacion de entrada en la red neuronal, los retrasos mas viejos generan cierto ruido en

la entrada, que empeora el error de prediccion.



96

CONCLUSIONES

1. La red neuronal multicapa ha demostrado ser una herramienta util y efectiva para la
prediccion de caudales en las subcuencas del Rio Mantaro para el afio 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 hipotesis nula. Esto valida
la capacidad del modelo para realizar predicciones precisas y su aplicacion en la gestion

de recursos hidricos en la region.

2. Lared neuronal competitiva ha demostrado ser una herramienta robusta y confiable para
la prediccion de caudales en las subcuencas del Rio Mantaro en 2024. Los resultados
obtenidos son coherentes con los valores reales, sin diferencias significativas segun la
prueba estadistica realizada. Esto valida el uso de esta técnica en la modelizacion y
gestidn de recursos hidricos, proporcionando una base sélida para su aplicacion en la

regién Junin.

3. La red neuronal recurrente (RNN), especificamente el modelo Long Short-Term
Memory (LSTM), ha demostrado ser efectiva en la prediccion de caudales en las
subcuencas del Rio Mantaro para el afio 2024. Los resultados obtenidos son consistentes
con los valores reales, sin diferencias significativas segun la prueba estadistica. Esto
valida la utilidad de las redes neuronales recurrentes en la modelizacion de series
temporales para la gestion de recursos hidricos, ofreciendo una herramienta fiable para

la planificacion y toma de decisiones en la region Junin.

4. En conclusion, el uso de redes neuronales para la prediccion de caudales en las cuencas
hidrograficas de la region Junin para el afio 2024 ha demostrado ser una metodologia
efectiva, con ambas arquitecturas la red neuronal competitiva y la red neuronal recurrente
(LSTM) proporcionando resultados valiosos. La red competitiva mostré una capacidad
destacable para ajustar las predicciones a las variaciones observadas en los caudales,
mientras que la LSTM, especializada en la captura de dinamicas temporales, ofrecio
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
incorporacion de mas datos relevantes, la optimizacion de parametros y la consideracion
de caracteristicas adicionales que puedan influir en los caudales. Ademas, seria
beneficioso realizar un andlisis més detallado de las discrepancias significativas
encontradas en ciertas subcuencas para entender mejor las causas subyacentes y mejorar
la precision del modelo en futuras aplicaciones. La integracion de otras técnicas de
modelado, como enfoques hibridos que combinen redes neuronales con modelos
hidrol6gicos tradicionales, también podria ofrecer mejoras en la precision de las

predicciones.

Aunque la red neuronal competitiva ha mostrado buenos resultados, se recomienda
realizar mas investigaciones para explorar posibles mejoras en el modelo, como la
incorporacion de variables adicionales o el ajuste de hiperparametros. Ademas, realizar
un analisis comparativo entre diferentes arquitecturas de redes neuronales y técnicas de
modelado podria proporcionar informacién adicional para optimizar la precision y
adaptabilidad del modelo. La inclusion de datos estacionales y tendencias a largo plazo
también podria 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 sélido, se recomienda explorar
la incorporacion de variables adicionales y ajustes en la arquitectura del modelo para
mejorar ain mas la precision. La experimentacion con otros tipos de redes neuronales
recurrentes o técnicas hibridas podria proporcionar ventajas adicionales. Ademas,
considerar la integracion de datos adicionales sobre eventos meteoroldgicos extremos y
cambios estacionales podria mejorar la capacidad predictiva del modelo. Realizar
pruebas con conjuntos de datos mas extensos y variados también puede ayudar a validar

la robustez del modelo en diferentes escenarios y condiciones.

Para optimizar la prediccion de caudales en las cuencas hidrogréaficas de la region Junin
en el afio 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 Utiles, por lo que una estrategia eficaz
podria ser utilizar una combinacién de ambos modelos, aprovechando la capacidad de la
LSTM para capturar dependencias temporales y la habilidad de la red competitiva para
procesar datos complejos. Ademas, es aconsejable incorporar una validacion cruzada
mas exhaustiva y una optimizacion continua de los hiperpardmetros para mejorar la
precision de las predicciones y adaptar los modelos a las caracteristicas especificas de la
region Junin. La integracion de datos adicionales, como cambios estacionales y eventos
climaticos extremos, también podria mejorar la precision de las previsiones y apoyar una

gestion hidrica mas eficaz.
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Anexo 01. Operacionalizacién de variables

Variable Definicion Conceptual  Definiciéon Operacional Dimensiones Indicadores
Una red neuronal Se tienen tres modelos de Feedforward MLP
consiste en un conjunto  red neuronales distintos: Red neuronal
de neuronas conectadas  red multicapa que solo multicapa Redes Neuronales
entre si, que al igual que  tiene conexiones entre Profundas (Deep MLP)
Variable en el caso de las neuronas de capas
Independiente  neuronas reales son consecutivas, red Red neuronal Mapas Auto -
X) capaces de ser competitiva que también competitiva organizados 1Dy 2D
Redes entrenadas para posee conexiones entre
neuronales aprender a realizar una  las neuronas de la Ultima Redes Neurongles
tarea dada generando capa y redes recurrentes Red neuronal Recurrentes Estandar
diferentes conexiones (RNN) que poseen recurrente Redes Neuronales
entre ellas (Romina, conexiones entre capas no Recurrentes
2022). consecutivas. Bidireccionales
Anticipacion de
o caudales estacionales
Prediccion -
meteoroldgica y Prevencion de
estacional condiciones
hidrolégicas a largo
plazo
Datos meteorol6gicos
actuales
En la prediccion de Prediccion de corto — .
caudales, el analisis Lo tipos de predicciones plazo Modelos hidroldgicos
predictivo es un area del de caudales son: para pre(;/e;nlr los
Variable analisis estadistico que  Prediccion meteorologica caudales
Dependiente sg n_aflfere a Ia_1 ,extracutc_)n dy estetlmo?al, P;edéqcu_)rj Modelos hidrolégicos
Y) deéntorrﬂgctllor) apartir de ccijr op azo, Prediccion avanzados
Prediccion de € 0atos historicos para € INUNGaclones, Prediccion de
caudales usarla en la inferencia Prediccion estacional de inundaciones Datos en tiempo real

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

caudales y Prediccion
basada en datos historicos
y tendencias.

sobre posibles peligros
de inundacion

Planificacion de

Prediccion recursos hidricos a largo
estacional de plazo
caudales

Gestion de embalses

Prediccién basada Variaciones naturales

en datos historicos y
tendencias

Tendencias a largo
plazo
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Problema

Objetivo

Hipotesis

Variable

Metodologia

Problema General

¢Cuales serian los resultados de
las redes neuronales en la
prediccion de caudales de las
cuencas hidrograficas de la
region Junin, en el afio 2024?

Objetivo General

Determinar  cudles serian los
resultados de las redes neuronales en
la prediccion de caudales de las
cuencas hidrograficas de la region
Junin, en el afio 2024.

Hipotesis General

Los resultados de las redes
neuronales serian significativos en
la prediccion de caudales de las
cuencas hidrograficas de la region
Junin, en el afio 2024.

Variable Independiente:
Redes neuronales

Dimensiones:

- Red neuronal multicapa

- Red neuronal competitiva
- Red neuronal recurrente

Método: Cientifico
Tipo: Bésica
Nivel: Explicativo

Disefio: No Experimental

Problemas Especificos

a) ¢Cuéles serian los resultados
de la red neuronal multicapa en
la prediccion de caudales de las
cuencas hidrograficas de la
region Junin, en el afio 2024?

b) ¢Cuéles serian los resultados
de la red neuronal competitiva en
la prediccion de caudales de las
cuencas hidrogréaficas de la
region Junin, en el afio 2024?

¢) ¢Cuéles serian los resultados
de la red neuronal recurrente en
la prediccion de caudales de las
cuencas hidrogréaficas de la
region Junin, en el afio 2024?

Objetivos Especificos

a) Analizar cuéles serian los
resultados de la red neuronal
multicapa en la prediccion de

caudales de las cuencas
hidrogréficas de la region Junin, en
el afio 2024.

b) Analizar cuales serian los
resultados de la red neuronal
competitiva en la prediccién de
caudales de las cuencas
hidrograficas de la regién Junin, en
el afio 2024.

c) Analizar cudles serian los
resultados de la red neuronal
recurrente en la prediccion de

caudales de las cuencas
hidrogréficas de la region Junin, en
el afio 2024.

Hipdtesis Especificas

a) Los resultados de la red
neuronal multicapa serian
significativos en la prediccion de
caudales de las  cuencas
hidrogréficas de la region Junin, en
el afio 2024.

b) Los resultados de la red
neuronal ~ competitiva  serian
significativos en la prediccién de
caudales de las  cuencas
hidrogréficas de la region Junin, en
el afio 2024.

c) Los resultados de la red
neuronal recurrente serian
significativos en la prediccion de
caudales de las  cuencas
hidrogréaficas de la region Junin, en
el afio 2024.

Variable Dependiente:
Prediccion de caudales

Dimensiones:

- Prediccion meteorolégica y
estacional

- Prediccién de corto plazo

- Prediccién de inundaciones

- Prediccién estacional de
caudales

- Prediccion basada en datos
historicos y tendencias

Poblacion:

La poblacion estuvo
constituida por las cuencas
hidrogréficas de la region
Junin.

Muestra:

La muestra estuvo
conformada por la cuenca
hidrografica  del Rio
Mantaro de la region Junin.
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Anexo 03. Instrumento de investigacion

A= ANA

Autoridad Nadonal del Agua

PLAN DE GESTION DE RECURSOS HIDRICOS DE LA
CUENCA MANTARO
Documento Ejecutivo

PERU
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semrdem Mot ips Do Bwmetn

Ly

1 DESCRIPCION GENERAL DE LA CUENCA

La ruwenca Mantro, caracterizada por la enorme masa montafosa anding, constibuye wn agrnepamiento
contrastante de paisajes, como bs cadenas de montafas, profundos valles ¥ mesetas, los ouales, al ser muy
estrechos, mo permiten el establecimiente de nicleos de poblaciin de gran tamaa, albergando Innumerables
puehlos pequefos con grandes dificultades de Interconexidn vial, salvo casos como Huancayn, Huamanga, Huanta,
Huwncavelica v Cerro de Pason, que han lograde la prosperidad econdmica por  la actividad comercial, la
explotacidn de metales y a agroexportacian. Dentro del departamentn de junis, La coidad de Huanoyo, destaca
entre a5 mis importantes de 1a cuenca Mantare, capital del departamento de |umdn, se caracteriz por contar con
wra gran diversidad geogrifica ¥ una enorme riqueza de recursos naturales. Los diversos ecosistemas guoe se
alberga permiten un inmenso potencial de actividades erondmicas, destacando no solo la mineria y agricultura
sino también la forestal, e turismo, ¢ comercio y la agredndustria. En of departamento de Ayaneche, su poblaciin
s enruenira mayoriariamente dedicada a labores agropeowarias, tanto de cultives tradicionales destinados al
meercadn domiéstion, coman cultvos cuyo potendal ha sido redescuhierto, que por su valor nutricional y calidad som
demandados en los mercados inbemacionalkes. La diversidad geogrifica permite b existencla de cultives de climas
tropicales como cacan, café, naranja, plitano, tuna y palta en la mna de selva y csja de selva, asl como de papa,
quinua, olluca, haba, cebada, malz, trigo y alfalfa en s 2onas altcandinas.

L1 ASPELTOD ESFALIAL DE LA CLENCA

La ouwenca del rio Mantaro se encwentra ublicada en los andes centrales deld Pend entre los departamentos de Junin,
Cerro de Pasco, Huancavelica, Ayacucho v Lima, poses una superficie de 3436319 km?; se estiende en direcciin
moroeste = sureste a lo large de los Andes. Pertenece al sistema hidrografice de la Vertiente del Ocdane Atlintico;
la cuenca limita al norte con & coenca Huallaga, al sur con b oeenca Pampas, al este con las cuencas Perend,
Anapatl, Medio Ucayali y Medio Alto Ucayali v al seste con las cuencas Huawra, Chancay-Huaral, Chillde, Rimac,
Mala, Cafiete, San Juan ¥ Pisco. Bl fo principal e e rio Mantare gee tene un recorride de noreste a sureste v da
origen al valle del Mantaro que e el principal proveedor de alimentos de la cludad de Lima Segiin la delimitacitn
y codificacidn de Otto Plafstetter b cuenca del rio Mantaro o5 de mivel 4, ouyo ofdigo de unddad hidrogrifica e
4995, Geogrificamente s¢ ubica entre las coordenadas 31907136 m = 61700949 m (este) v 8 E31 84900 m - B
SIZHE256 m (norte) Politicmente la cweenca del rio Mantare delimitada segdn ¢l sistema internacional
Pfafstetter realizadn por la ANA s¢ encoentra &n los Smbitos territoriales del departaments de Cerro de Pasco,

Junin, Ayacucha, Huancavelica ¥ en menor proporcidn ¢l departamente de Lima. En la Figura 1 se muestra la
demarncacidn politica de la ceenca deld rio Mantaro.
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12 ASPECTOSFISID0S
321 Accesihilidad y vias de comunicacidm

La via terrestre principal en la coenca Mantaro es la carretera Central (PE-22) que adensds conecta |a ciudad de
Lima = La Oroya, también existen otras vias secundarias afirmadas y trochas carrozabdes que conectan bos ceniros
wrhanns con los centros poblados rorales. Los centros urbands que presentan mayor importancia en funcide a sus
actividades productivas son: Fasoo, |auja, Huancayo, Concepridn, Chapaca, Hoancavelica, Huamanga y Huanta

La via adrea esti constituida por el Aeropuerto Francisoo Carlé, ubicdo en la ciodad de [auja, provincla de Junin.
¥ el Acropuerto coronel FAP Alfreds Mendivil Duarie, ubicado en el deparamento de Ayacocho; es administrada
por Aeropuertos Andinos del Pend desde que fue concesionado e el 2011

122  RedHidrografica

La cuenca del rio Mantaro s& encuentra enmarcada dentro del sistema hidrogrifics de la vertiente del Atlintico
com wna superficie de 34 363,19 Km® conaltitedes que varian de 493 a 5794 menm. El rio Mantro con una longind
aproximada de 730 Km es o principal re de todo o sistema de drenaje de |a coenca; b Awtoridad Nackonal del
Agua (ANA), para una mejor caracterizacidn de b cuenca, define tres tramos hien marcados: Mantare superiar,
Mantaro medio y Mantaro inferior. En el Mantaro Superior se ubica e lago Junin y cbras lagunas que originan &
formacidn del Mo Mantaro en la co@ 4080 msnm. En ol Mantaro Medio, se whica b represa Malpaso en la cota
AT (msnm; aguas ahajo de esta estroctura, b configuracion del Ao es un cawce estable que atraviesa la ciudad de
La Oroya, hasta Begar a b ciudad de [auja; desde donde se inicla la influenda de tributarios como o o Canas, rio
¥ilca, rin Ichu y el Ao Huarpa, conformando o valle del Mantaro. El Mantare inferior, comprende desde lEoochaca
hasta la confluencia ron o rie Apurimac, con una extensién de 498 kme En la Figura 2 s presenta la red
hidrograifica de la cuenica del rio Mantaro.
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Figura 15 Escenuariza on b geetian de L s rosicuales y sfeciss sobire bcalidsd del sgua. Pumie Baboesciin pespla.

Exipti simbsdiy, S0 vidkoma que al afio 2050 ks priccpale Bambs hidscs sugerficiai de la coenca did ris
Mantn, han recupssrado b calialad notural de secaguas, perrmet e ndoe] disfbe dell wio primans de i Sombs
saturalicy, el como o sprovschamesio did recuenio hidsico an condiciosis & calided sdicoaidas para los
distinle wias v para consrear el aqudibe dic ks sootisbemas acudlioo y olros asccssdos

.12 ESENARID ECFLOEATORIO 0: REGULADGK DE LA OFERTA HIDERCA

Esiell Pardisin no s han desarrellado a pletud lic seetore & infraestraciars bid ciolsca monpes con embibasn
dir rigulsclin qua permilan mejorer o digrbusdn espacial y bmporal de lei eecuriss hilrecos
aaturamenie an fancids del ciclo hedroliigien. El conscenimio de b distribaciés sspacial 3 del ciclo anual de
ki previpacéin s de vital mpartineis en la cseca Mesten, porgue cualquier vasiaciéa en torno & e
sl st e pracipilaciés y snperatura proeess sigeificabivis carescsrscis sohr du producsion y, per ke
tantn, saboe ol disrrolin e mkle.

Tradicieaamente, s¢ ha sepuesio gui b distnbockin mpacial de b preciptaciin solor piguefias koeas o
uniferme, viikcinduse ol niging de una sola stackin pluvoniics pars carachrizer las pred pilacioses de
un  ditermineds sipacie; ne obdaale, l etrepalacidn del nigictre de selo una exticiée al cosjuste de teda
una curnd padi e ocasione, S0 G sepresenlaties del omjunis v per o Gnte, altiser d cesaltade: final
Par s, i it ecinidin o PCRHC buscird cossifices y analizar la vardbelideed sspacial de b e an mibalis,
qui paida ser uilizeds para b mlrpolscin eatre chservaciona y ol mapeo die la detribacidn sspacial di la
precipRaciis, cos @l fin de comprsder ka vartabelidsd clirsditica en e o o regimens de precpitacios e
a cuene die esiudsa.

Dada la varssdldad cirdtica § las respaistas Bidroligecn comgplejas quie prodeminan s la sctaslalal,
sarmade a ki eficiod del clistarmarsis glohal ebiconade oo W cambio dimitics, surge |l siceedad

mparante de mibmaiin hidmomifeooliygees & scaln el gue dobird ser dbordsdo medumio una rad di
exbiciosi hedroswisoroldg o gui cossclabim el malilaments hdredgioo para e foma de dicsdioees v
toono al compostimimin de i eecursos Bidrcos sepecficukes y sbberineos, & cirs g le presis
angrépica, par b diemasda die agaa para use peblacional y prodoectres quin se disserrollas en la cusmes

Par ptro bedn, tenkendo e considierscstn lod sl bados de ks Eapa | de este process, o dipicio mus sisckanie
sdisbificads, il disrminucsio de ks gaerestin por didajo de los umbrales minees ekl dos: s aledie
ki dermarda de mgyoa potable ¥ el ciego sgricala con respecio o ko deipeaiblidades hidnicas an ks fusnibis
aaturalic; regquirkndo el stenodn, Lo sub coraca del rio Shullcas pars stendier o b coadad de Hedacips
an amu pekabli & trnnk de la EFS Siedien Husscarys, did misno mods se eorsits ispeicsl stencsin en agua
patshle parak cded di Husmanga v Huants en Ayscachs, Risgects @ L abneién del agua pars regp agioks

111



EAHA FLAN DE GESTICN DE FECUASIS HiDH NI Ol Ll.l:lll‘.'hI:Ju Ill.lhTJn.l.l:l . !

Aol P i ol g

hay disiit priscipaleeete an el vallie did Mantiro, b cuslis: comprendies L subourscs did Shulcis, Cosa,

Achamign, Yacuw, il coma b marges quisrda CIMIRE y plis Misis mhiin s b cudad de bpstuchs ol ix
proyecio expecsal e Cacha (ExPERC), sistimna de siege Huanta wslos pustos sos los eties de demands

mErar coberiur e agua Eds siluscite s comsbfuye an reslricsin mporbsle ga e el hgro die s
ulbjeirem extraliygias did Gobierng Repiossl y Gobiernos Lecaled

El liggrey o lira Oljorbives die Desarrol b Setemble (Q05), requeere la colaborascsin comunta yarkicubsds de s
pebsersm nadionl, regional y losal ol soor prevads, b iooedad civil e cedadasis Bx por i, desda ka
prospectiva sebratigea del PCEHC Mantam, se consdirs lusdamantal apeyar y contribuir com las matas
imdtablicadas im loi phises di dissreollo, coys sctescatn dill CREC dobe oriesberie como eanie dinamizsdor y
i e lin compromeis ssmsbo sntee ks dhnsim actace o grupes & intenk slereos yederso

Coacrrismimie, Lo provecciin de sitructuris de regubscion im o cusnca Mantars, juyan unrol mey snporctats
im b mapora die a deErbuc i spacia y benperdl dee le mcucsed Bidreos prodecade an la coise pars

awrdier las disnasdas on dll use pehlicional y producisve estableciles en las Esias di sccide de cida plan de
demrralle. For lo tsbn, en ede exemng, @ priories ol dissrello de sfrastructuna die regulsciin, medssis
stxhemas hidobulicos di miras@raciur mayer cmsbbaidas pee S, smbabes, sbucuras de decivsain,
comduscsdin § dsizibaciis en lema mukieconia pars assdir a la dodades, s pohlades menomisg
comunmlades carmpaiins y ecivididic productivi.

ELZ1  Alemabssl - Infrasitructuca de Bepulacés v Mejora & ERclencm
Fara svie propisgo se disserr ol modsdos desde i sl b dpuintes mierogants:

= Sord sufcwrsle con migorar L eScdimcias en o slsemas productivin pac qoe Ls ofista hidsica cshra
las dirman das ringue el

= Seraaufickents con mnplermistar presas die egalaciis para cshrer bis dimandas o peir de guin no e
wliacfinn ningusa sccids pers mejerar i elice oo

= S eleciuies acoone para mejorar b eSoscis, ol ol volusen regulade secesari para cuhnr
Lasi dirmsnd s

A contimuecstn, dissribames con mis didale ke ssernacios die smubacitn oo coa b dlerastie de
infrmsiructasa de rogelaciis p mmora de efice e

Bl2ll Mo de ESdineis

En wmls ibcsroerm se evali o grade de coberiua de b demanda que sk sabsdecha i se efisiias programas
¥ proyedod pars migorar la efciancis del distema sgricols Pars el oe ulilics bos relbed de b samokecsin
tmmadencial MGDE (eecenars mis pesamista)) v i e b evks irssnio plantiar Las mberve s pars kagrar
Lo imguralial Bidncs an o afie D50

[N TR S A Rp—— —— -

L prenyicion: de imrenrssin dir bick difersnies cogians neferades & Agoa Polable dentro de la Ceiscs Manbira
itdn esfocade wa b amplsecsdn de coberfuss madiaste las EPS pfo esemas operadorss. memaen, din
embargs, sxsibe usaaks dofacion regsibrade s b RADRA (alinbificada i la et pa dd diagsingios |, s valer
hatr sofar una ritio & consumo g bordis alrededor de 350 LTt 'dia @ mde, ollo e us mdecatim de onachas
fadimiias. Premirn, ne bay s bais regiates de los cossumin de agua, porque b data depoaibls comita de los
valimimes asignades e los pereties de o AN Sequsdo, b poblecsin so tire us sdinusde culdade de les
velimemes di agus, it un we sracionsl ded Equide demersio. Tercerg, peras lapesdida de agua disale ka
captacsin de b Bumbe hasta d panto de snteega. Todes estos Bectored conlinces a una alta detaciin (medslos
i b e dis caprlacatin]), ol oasl debe o pEnizarse madiante programss de concs nScacion, ssoramimio de
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dirclaracatn da e, mtal i die medidaen im puosios esbraeSip oo, e oramaes o, aepllaciis y rebabilicds
i b il vk e planitas de braBomisbos, el

Coomes wna vissdn & lirgo plazn faho 30507, ke sutoridades competentos dil & stem APS deben brabaar an led
programe die gpSmizaciis que e Buena csents debe mellejar b disminocadn die b rabas die comams
{dotaciia) abredindor de 150 L Mhab/ das equicalimbis an b fuenlis de captaciin, esti valor i un indice may
premtedor y enbee., Las GOLD, GIEE, BFE, e, deben comomer daramente b necisiddad de miducir la ratio
dir eomsmy medumie s optimezaciin de Bodo ol sistima, de modo quie las picd ides, uso eraciossl y conteol die
Bajo debem e bedd punlos pars s orar.

La demsda de o poblacional para o sseonari poblescanl 2050 @ ha brabipedn com b apbcecin da la
migra e ifciimcia. Low eesulade i maistnis; Primso, en ol veluss g Lis EPS, bungs pars Las LSS, st
dltima bk i el compibide di o eperadonis messones como (unta die wesrie, Usidad de Geitids Muonipal,
it

Finalmarsts, v squelles imires poblalc akpdes de Lo cded pracipal se b calookedo com o miena
mudnlologla ermplesda on b etape del demgreation, aplicacios de dotacids de 250 L b fdis p mulliplcalo a
kit cambidad de habitastes (INE] 2017 proyectals al T053).

Msjorn de sficlencis v ol riago ol n slic 30

Esi la elapa dir dkuggrdaticn @ ha idintificads un pisimo sistera de riege a nreel de b corsca Masbes, b
wnhiee s glohales: s ol valle did Mantan por ipempls: ie sdisbificares abedisdor de £5% y im Cachi 51 % estox
el die aficiercs Himen isbncha relaciin com el raqueci miesin dedgpua. Enedisentido, con miras s b vesin
diel afver 20 560 con sigaridad hidrica we delbe plantear ol reed on mejerar la ofice o de Lo sb@emas de riega.
Par lo timin, b efcimcia global did sstema de slige evtid bgada o diferentos propecios y programas:

*  Prupectos de nevslammento de cenades, conduccién sur lubsrin
= Prupectos de mesuramvato y rehabistacsn de canales.

= Prupectos de rags enificada.

*  Térrnmwam y smune on s sviemas dv apboscin de niega.

& combrumciin, i el us ossdre comparativo & L eficsscie die s b die rge desbro de ks
cainca Mastars. Faoalla i plistes ol nhod de efcimela qua dide alianear e ol sdo 2050
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Tabls 17. Proprae o de reajorade aficieecis Foente: Elsberscion progia

S rrmi ol Brcvsr fufarn

Exsttan déferanted propectos de afarcimmsle pars trasviis desde b coencs Mantars ke s eadad de Lima,
sai pefirimasa ks proyecies de Marce La cosnea Mantar severd sfeactado por o propectos didsida a quae
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Takla 1 Actmakzstin de o Trareaces de b osenes Mapiarag aeel afe TO50 Fusaie: Blabersciss progia
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U propaiis die soducion al semento de b dermanda fubur esoel 205008 nigpoler L ol o travds die s
e roguliacsin, bod cuslist permilicin precisments gurder agus on dpocn di lever y disponer o Equidi
wlirmimbo en bos momesbod que i regquisran, pero Brsliin paidis sirver pars metygar grandes ansido m
ik o crwcida. LLind proyechon di imfrisdracbars Goid (embabss v canaled) dentro dislacuosnca Mantas
i b clasScado i Rres componenbise Frsmero, e b identifcido L minssdnacbaras o cesshin § nigress
esdanted (el de dagsddio], el miresbrucun deben oo en @ Blure. Sepusdo, @ b
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EANA PLAN DE GESTION DE RECURSOS HIDRICOS DE LA CUENCA MANTARO MCOGPS

Atocidad Hackons aul g Documento Ejecutivo

de los afas 80 en adelante (Plan Meris, afianzamiento del valle del Mantaro). Por dltimo, se ha propuesto
embalses en aquellos sistemas de riego que persisten baja cobertura y carecen de proyectos de regulacion
(propuestas).

Represamiento al 2050 en el departamento Pasco

En Pasco no se ha identificado proyectos de represamientos con suficientes datos para su incorporacion al
moxdelo WEAP, sin embargo, se ha registrado los proyectos que involucran almacenamiento en la cartera de
proyector en la Programacion Multianual de Inversiones (PMI), los cuales se muestran a continuacion:

Cidigs Costo
Distrito Nombre de toversién Onkco Sub Programa (millenas
)

Creacsdn de los servicios de captacion y conducclén

Tinyahuarco de agua potable de la _m.ﬂ centro 2319818

poblado de villa de pasca, distrito de Tinyabuarco « Asmmmsltn ° 1

| Pasco - Pasco :
Instalacién y represamiento de 12 lnguna Bstanco v
Simén sistema de riego por aspersion en las comunidades ¢
Bolivar campesina de San Pedro de Racco - Quiulacocha, a1562%% | Jakka docrigy | 485

| distrito de Simén Bolivar - Pasco - Pasco
Instalacién del servick de agua para riego por
aspersidn en b comunidad de San Antonio de rancas

AR | del sector lagune Shinshane Garacancha, Casacancha, | 2234157 | Infracstructura de riego | 1161
Pltacancha del distrito Simén Bolivar, provincia Pasco,
| regidn Pasco .
Reconstrucaidn de la represa en o Laguna de

Tinyabuarco Yanacocha de 1a localidad de Villa de Pasco, distrito de 2128959 | Infraestructurade riego | 878

Fundicién de Tinyahuarco, provincia de pasco - pasco
Tablka 20. Proyectos de represamientos futuras en el departamento de Pasco. Puente: Elaboracén propla
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[ELABORACIIA D L EXPEDENTE DE INTERFERE HOWS BN SANAMIENTO, pars # paoyecio
SCEEACION DEL PUENTE COMUSERSD | EMTRE LA 85 DSUSIEL CAPRIDH ¥ CALLE MAT HONGLER EN
F5 DISTRIOS DE SUASCAT 0, HUSMARCACE, CHICD, PROYICIA OE HLHCRTT-CHUPAC A- UMM,

COM U & THN0OTE. EM LA ERODVELIEAADI D COMVER I INTERSMSTITUCIORAL COM SEFACIDE
EDUSTRALES DF LS BAETEA, Of GUEPRAOEL FERY (5B ¥ P e i - e

MEMORLA DESCRIPTIVA:

1.0 ANTECEDENTES DEL FROTECTO

B Gobemo Regionol de Junin smcribe s comwenio de coopemocion
institvcional M* 2.201F de fecha 18 de ool de X1 poro la ejecucion del
proye=cio “CREACHIN DEL PUENTE COMUNERD Il ENTRE LA AV. DANIEL
CARRION ¥ CALLE MAX HOWGLER EN O DIETRITOS DE HUAWCAYD,
HUAMANCACA CHICD, PROVINCIA DE HUANCAYO-CHUFACA-JUNIN,
COM CUl W° 2500078, EN LA MODALDAD DE CONVENID
INTERIMNETITUCIONAL COMW SERVICIOS INDUSTRIALES DE LA MARINA DE
GUERRA DEL PERU [SIMA]".

Lo empres ejscuhon encuento inferfeencios =n la mongen inquisda d= o
construcoidn del Pusnbe Comunsns il Que o= fiene 5 busone: de o red d=
gicontarlodo soritaio gue ntedersn con o costocdon d= los b
mstnucturos Pika B y Efrino 1 del puesnie, Buzonss d= o red de olcantarillodio
pluviad siendo esios 3 gue inderfieren con o constucoion de los msmios

estuciuros.
2.0 UBICACION:

4 UBICACKON FOUTICA
REGION : JAMIN
PROVINCIA : HUANCAYD
DETRMO ! HUAMICATD
SECTOE :

& CODRDEMADAS GECGRAACAS
LATITUD MORTE :  B&aa704.4
LOMGITUD ESTE @ 474727404

ALTITUD T 3200 MEMA
4 UBICACION HIDEDGRAFCA:
REGIOH MATURAL : CENTRO.
HOYA HIDROGRAACA - UMK

CIRENCA I B0 MANTARD
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g Ol [ELABORACKIA OF L EXPED ENTE OF INTEFFERE HOWS EN SAMUMIENTO, pars o paoyscio
SCEEACION DEL PUESTE COMUMESS: | ENTRE LA &Y, DAUSIEL CAPFION ¥ CALLE BT HOMGLER ER
F5 DISTRIOS DE EUASCAT 0, HUSMASTACE CHICD, PROVINCIA DE HLW HCYD-CHUPAC f-J UMIN,
COM U & 0T, EH LA BODLIDAD OF COMVEN D MTERSSTITUCIONAL COH SEFACIDS
EOUSTRALES OO LB, MARSLA OF GUERFLA OEL PERY (5 M i B e

1.0 DESCRIPCION DEL FROYECTO

Lzs buzare=s dela red de ok ardonlodo sanibano §51-52- 535455} w phuvial (P1-
P24, 3-Pg) que inferfimren &n o construccitn de os sub estuchros de o Pio 8
v Esinba L

B obj=fivo d=l proyecto es reubicor los buzones de ocondorilodo sanitario v
gicontoilodo phrvid poro fener un mejor oo sin inbefedr con ios
comnsucoones e 05 sub esruchums del puenie.

Paro ello se planbea:

%+ Redde Alcardorlodo
Cioordenodas del ociual senvicio de alcontaniodo que indesfizren enla
consinucciin de las suln ssrucheos.

LE000ED | BEAdTaROE | &MEmL0T
Longen | esAdTMLENT | aMEMAN
NMOESe | BEAITIRENS | LMEMATT
No)se | BEATIT I | s
N EE | BEGdTIIEM | s

] e L Y

% Red Alconfariloda Fluvial
B ssiemao de alcontanlodo pluvial gue viere inferfrisndo son los gque= a

confiruacian = dehalkan:

J155.550 BEGATAZ SN | LT4BS0EE
J150 808 BERATIASE | 4490381
117 7 BERATIT 448 e

ey )

ol | | ] e
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WP ELARCRACION DEL EXPEDENTE DE NTERFERENCAS IV SAMAMENTO, pars of seysets

“CREACION DEL PUCNTE COMUNERO § ENTRE LA AV. DANEL CARSRION Y CALLE MAX HONGLER EN

05 JRSTRITOS DE MUANCA* Q. HUAMANCACA CrCO. PROVINCIA OE MUANCAYD-CMUPAZA-JONN,
CON CU V" 2200071 X LA MCOALDAD DE CONVEND WNTIRNSTITUOONAL CON STRACICS

SOUSTRALLS DF LA MARINA DE GUTFRA DEL PERD (SIS

J BB e g G s
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< Tramo Red de Byposs Provisional
Se ha proyeciodo lo instalocion provisona de una tubera de dametro
de &00mm Tuberia Essnuctural de HOPE. para las aguas servidas de o
Av. Daniel Alcdes Camén enfregan al buzon P

"RED DE BYPASS ALCANTARILLADO SANITARIO
PUNTOS | ELEVACION | EesiE |
1 on BG4 TTR0T | 47458158 B
2 n BS54 TTAND | 4045280 B8
3 nn BE64 76195 | 41438108 =27
& n BES4 7807 | 414581588 82E.2 (P1)
Pio de
s | wes | assessoss | eusmse | PP e
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CLRECRAIFON DEL LXFEOENTE O NTLRFERLIMCAT DN SRNIAMIEHTO. pars o awoic
SOEEACION DEL PUENTE COMUNEERD: | ENTRE LA AN, DANIEL CAFRIDN ¥ CALLE MAX HOMGLEER EN
o5 DISTRETOS DE SUANCAFD. HIAMANTACE OHICD, FRONVINCIN DE HUANCAYD-CELIPALA-JUHIN,

TONCU N TR0TE EH LS BODAL DAl OF DOWVEN K MTEEMSTTOCRORAL DOH SERATI0E
HOUSTRIALES OF LA, MARMA, O GUEFRAOLL FERL (5 Y™

Desde & buzdn Pl se nicia lo reubicocion e os bumones [Bz-R1, &-R2, Bz-RL
Br-K4, Hr-8l5 Br-Ré y Bx-kSF). endo =380 nuesita nuesa moine oroyeschooda, no

2 hendmd inferferencio dguno con lo red de olfo jensién gue o

subdermarsamarie.
RED MATRIZ PROYECTADO ALCANTARILLADD SANITARID
[Coondenadas Buznnes)
PUNTOS | ELEWACIKON | NOBTE ESTE DESCRIPCION
[ D1 | BekaTed S | A7eds TR BrEx &t
F oo | eearanang | 4naseree Bl
1 T | BeBATIOEES | LG8 [
4 VIEATE | BEATIE I | Ap4MIZAIR Bz
8 nE | sesameoses | oramosy T
8 M | memansd 1z | oz | 03N
RED MATRLY PROYECTADO ALCANTASILLADD PLUVIAL
{Coordenadas Buzones)
PUNTOS | ELEVACKON | NORTE ESTE DESCRIPCION
F AHNAET | MEGTIE0 AT | & TAAE RSEE HE-PLt
1 I | eETAEINT | 4749 T fF-pLI
k! TmEATE | BEEATIT AT | AT4HE NG (E-PL
4 e BEGITI0H0 | AT4EER N [(F-PLd
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3114 Precipitacion.

Las precipitacones, como promedia, s= inidan para toda la cuenca en & mes de
julic ¥ == incrementan graduaimenie en los messs de agosio y setismbre,
hacéndose més significativas a partir de ootubre hasta alcancar valores mdximos
e febresn.

Los meses de mdximas precipilacions=s son enero, febrero y marzo, en abril la
precipilacion disminuye bnescamente, para luego alcanzar los valores minimos &n
junio. Esie patrdn se cumple en casi todas o estaciones de (2 ceenca. Bl 83% de
la precipitacidn amnsal ooure enfre los meses de ocubre a abel, de ios cuales &
48% estdn disinbuidos casl equitativamenie entre los meses de enso, febremn
marzm.

La cantidad de precipitacdn gue acumula cada estacidn es vanable, dependiendo
rincipalmenie de:

La ubicacidn peogrifica. Se obs=rva un ligemn awsmento de ks precpitaconss =n
l2= estadones ubicadas =n la parte norle y ceste de la cuenca

La aitited. R=portindoss gue &n las eslaciones ubicadas en las partes mas alias
de la cuenca, ios acumuiados de luvias son mayores gue en las vbicadas =n los
walles, 2 eml:-aE:l. esta dependencia esid condicionada por oios aspecios
fisicos, como son e grado de exposicion del termeno al sol, b influencia de la brisa
de montafa=vallesmontafa, la direccidn de los fiujos de viemio camgados de
Fumedad, =nire cbros facioees.

Andlisis precipitacion vs. Altitud

El andlisis de precipitaciin media a nivel espacial se ha dasificado por nivel de
altiied de la cuenca del Maniaro, esta se ha efechuado para los mngos enire 583
hasia los 4985 menm, cada 500 m. En el Cuadro W48 (Aneso | = Cuadros), se
muesira la vanacion mensual de la precipitacion, indormacion que ha s=rddo para
elaborar las soyetas iotal anual de la cuenca del ric Mantrolamina N°T), asi
como de las subouencas de los rios YauwlilLamina N'42), Shulicas{Ldmina M 8&0),
Yaous{Lamina W81} y AchamayolLdmina M 102) respectivaments. fsl mismo se
ha =sbbomado las isoyelas mensuales para la cuenca de rio Mantaro (enero hasta
diciemiwre), cuycs mapas a nivel de la cusnca se muestran en las Laminas K08 al
19 y que forma parte ded Aneeo de Laminaes.

Cuadro N*3.6

Yanacion Media Mensual de la Precipitacidn = Alitud (mmdmes)
PRECIFTACKRN SIS MERSU AL LS OERCA (ML W ANTARD.

TLD ADHN

TR
Tl 3000 | INOSE | EOOE | A | RIOE § ST | TR | T 9 | KOS | 1TSS | DIEH | 15502
il | LT I | 3K § &S 4 AT ] Pl | 1ME | L2 | 182
1HLA0 § DOL1S | LTLO0 | BEA4D | FOD | I6LS | 3945 | 3980 | ST00 | TA5S § TR | L1205
12096 § DIETT | LIS | 5313 f 3831 | 1357 | 85T | X7 | 837 | ED | S50 | M.1E
70D | M | I4ES | JOBE § 379 | U | BAT1 § YLD | Hmee
13700 ) INL90 | LTLGE | 4317 | 3295 | BED | MK | M | 40 | B0F | S | TR
1IL7E § TS | 1017 | ES40 | 3772 | IOTL | 1033 )| IR8E | &S00 | BEES | TEE? | IMTT
TLUEE § BATSN | L4045 | BSED | 3450 | RIE | 1048 )| 09E2 | SRS | BEI] § TEAD | MRTS
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Distribucion espacial

En e Grafico N34 se presenta la distribucion promedio mensual de la
precipitacion en la cuenca ric Mantaro, y esie indica que a medida gue s=

desgende haca = vale del Mantaro, las precipiiaciones disminuyen, y se
absersan tres niclecs importanies de valores minimos de precipitaciones.

Grafico N*3.4

Distnbucicn promedio de |a Fﬂm?ﬁr ra toda la cuenca dei rio

an &ED W1 T v B BwE FER Eimh A WY Al
B

Faania T aboracin propin con azoyw el mode o chmises del TRL
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AMALISIS ¥ TRATAMIENTO DE LA PRECIPITACION

imformacion Pluviométrica de la zona de Estudio

O« amuerdo con los regisios, e perodo de lluvias ooure peneralmente enbre
noviembre y abril, of resio del afio la predpitecion =s muy baja. La precipitacidn es
d fendmeno metscroldgico mejor regisirado en la cusnca ded rio Mantam, en
omanio a su demsidad, sin embargo las subcuencas en esudio carecen de
=SiaO0Nes.

Se utilizaran las eslaciones cercanas a la zorma de estudio, y que =& usaran para
ias evaluaciones, para definir las disinbucones. espaciales. de la precipitacion.

La informacitn mas abundanie exsients en las cuencas de estudio cormesponde a
daios de lkria, las estaciones escogidas pam el andisis, cuentan con informacion
wariable en ouanio al ndmen de afios de egistro.

Imformacion Oisponibile

En la Lamina M"Y == presentan las estadones pluviométricas, de las cuales ==
dispone la informacidn hisitrica, con sus respecivas alibudes, y ouya indormacion
a zer ullizada == meesira =n el Cuaden W41 {Anean | = Coadros]).

Cuadro M1
ESTACIOHEE BETERDLOGICAS — SEMANHI

W 3= 0 O | CosDk AN LT, LRECADoN SIDERNE | arTTea
e mos | [T 5] ORITLT | LD | e

P [T [l P T | T VT 1T i
] RCCATRARCTOAN | Do | s TEan [nees e T eraeey T T Lare

— T AT T -

i leging & TRCE TRl BT LIy
L e ie ot
K Ty [N T AMELFT Ty TYTIE TELT =
7 [sasoa ma |vastamlesm  puesrom  feais ININT T [T
L haal = = ———a o
5 _iasmeans TR T AhTA  |mama TRT R Tl T AT L

En los Cuadros WY4.2 al W10 (Arewo | = Cuadeos), y que forma parale ded
fnewo de Cuadros == presentan los regisios  hisidricos exisienies para las
rincipales estacion=s de inte=rés @ =valuar.

S5p uillimard los regisinos de 9 estadones consideradas de inberds pam las
subouencas en esiudio, ienienda un periodo variable entre 19705008

Esta informacidn se homogenizard y extenderd para un periodo comin de registro
de 1570 al 2008

Las estaciones por su cercania al drea de esiudio comesponden a La Oeoya,
Marcopomacodha, Jauja, Ingenio, Comas, Huayiapallana, Huayao, Yiques y
Banta Ana.

La precipilacitn es & elemenio bdsico gue determima =l comporiamienio
hidroldgico de una ouenca y como fal debe amalzarse su comporamisnio
estacional, multianual & induso regional.

Analisis de Consistencia

Esie andlisis consis$d en deleclar y eliminar posibles inconsistencias y no
homogeneidades, de las senes hisidricas para oblerer regisiros mas confiables y
de menor nesgo, para =lo se reakizd & analisis grafion, doble masa y estadislion
si fusra necesaria.
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Diagnostico de la
Cuenca del Mantaro

bajo la vision del cambio climatico

Evaluacion Local Integraca de Cambic Climatico para ta Cuenca cel Rio Mantaro

@;‘; @ VOLUMEN II

L I——



MARCO GEOGRAFICO Y CONCEPTUAL

“El rio Mantaro es uno de los rios mas importantes de los
dndes Centrales Peruanos, su caudal depende de las precipitaciones

en toda la cuenca, del nivel del Lago Junin, v de las lagunas ubicadas al pie
de los nevados de la cordillera occidental y del nevado Huaytapallana®™
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Temperatura minima del aire

Distribucion temporal

Las minimas del aire tenen un ciclo
anual bien definido, principalmenie en s oons
oon mayor altived. En toda la cuenca, los mindmeos
valores s2 registran en los meses de junio y jpalio,
v bos mivimas en los meses de enerm 3 marzo
(Grdfice Mo, 04].

La estaciin de Marcapomacocha, uhicada en el
exirema nor-necidental de la coenca (provincia de
Yaulil, presenia iemperatoras mdnimas inferinees

a FC duramie odo €l afo, llegandn en promedio
2 4.5 en julin. La estacidn de Laive (provincia
de Chupaca). presenta temperaiuras par debajo de
los AT durante & meses (entre mayo v octobre),
oheervindose hasa <527 en el mes de julio
Las estaciones de Laive y Wayllapampa presentan
un rangn iémico anal (diferencia entre el valor
mensml meds alin y meds hajn) alrededor de §%C
para la temperatara minima {Tahla Mroo 05). En s
estacinnes whicadas sobre los 3 (00 msnm por o

general el rango anual de la temperaiura minima es
infenior a 4%
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Tabla Nro. 05: Promedios y rangos térmicos
anuales de las temperaturas: media, minima
y maxima e&n la cuenca del Rio Mantaro
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—-m mmmmm
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HuanCave ica e a7 3, 21 4,1 16,5 1,7
Acostambo ILED 9.4 a5 1.7 6,2 L1 14
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jEE EEt 1.9 28 4.1 6,2 11 0
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Heanta 2671 174 2,8 10, 1,7 24,5 1.8
Wiay lapampa 154 171 13 &5 B0 aga 1.4
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2. Objetivo del estudio
Dotar a las autondades de la cuenca gl o Mantaro de 1as herramintas Necesarias pada una comecta
#0100 on 1 disminucitn de 105 Niveks 8@ vulserabibdad de su teeritorio.

4.1, Objetwos especificos

3) Determinae s 100 mas vulneraie: en o territorio de ia cuenca def o Mantaro

b] Ccusblocor lot factores Qua comriBuyen 3 ncr e ke niveloc do wulnenalilidad on ol
teritono.

3. Caracteristicas generales de la cuenca Mantaro

11 Superfice, limnes y localizacion

La cupndca del o Mantano pocee una etens 0n apeoximada de 34.545,52 Km® y we encuentra wbicada
o |3 negide andna del centro de Perd Polticamente e enduentra on o tarfitosio & ks
departamentos Ayacucho, Huancavelica, Junin y Pacco, y aBarga alrededor de 208 musmicipios
ditritals. €5 COnEderada 0o imporancia porgue proves de Aimentos 3 L podiacon de Limg. £n los
Gmiencs 10 afi0s 13 pobiacide de 12 CLeNCa A0 13 presentado INCIem antos significativosg, de aowerdo 2
s estadisticas ded 2007 y 2017 |3 pobiacion ba csdlado alrededor 1'600.000 habitames, por o cual
o considerada como 13 cuenca mds densamanto poblada de ka Serra dof Perd.

SETINTOS ME LA Colnla DOL 800 MANTa kD

g Lo

- =4 -
Fowo 1 Deteros 2v b cence de no Marrom

Fawnie: N 2007
De acueedo 3 G divisidn hideogridfica de PISTOTNer 3 cuonca Gel o Mantaro se encuentra én o nivel
4, ypeesanta 18 unidades hidrograficas de nivel 5 gue drenan 13 Cusnca como s& muestra én la Fgura
b3
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Fgars J Urstadem Maagrdfioss Mwy' S de Plafitetier de i3 cavaca el e Montars
Puende: ANA, 2010

3.2. Principales caracteristicas biofisicas

Fisiografia

La fisiografia 62 12 Caonca del Mantaro 56 eacuen e (araclenada prncpaimame por estructuras di
colna y monadia en la parte norte de L cueeca, hacia fa parte central se presantan planice
relacionadas con fondos de valle glacial, Nanuras aluviales, y planices Gsectadas. (IGN, 2017)

L3 pendiome @ reladona Grectamento Con los Procesos rosives presentes en o territeno. Li
cuenca dal 1o Mantaro presenta pendientes entre 0° 3 89°, &ta diferoncia hace que s@ increments
2 wiocdad def agua, aumentando [ capacidad de 2rangue y rasspone de materiales, lo cualfom:
SWC0S y CINCavas, Contribuyend o 3 106 Procesos erosives de 13 cuenca. ESLas evid endas s gresentar
de Tomeg visible en |35 unidades de vartientes do 13 parte meda de & subcuenca Shulicas.

En ol territorio del lago Junia, ubicada entre los departamentos de Junin y Pasco, se peesentar
planices - dtiplanicies, forma que N0 S@ Pesenta an oo soctor de 1 cuenca, |a cudl presenta wn;
pendiente ontre 0" y 4°. Kol B 2000 oriental S@ prosentas formas relGoNadas Con vormantel
montaliosas con pendentes de hasta 39° agroximadamento.
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Fganm 1 Fiogexfio de Jo cueren del tio Mastaro

Fosnde: ANA, 2010
Recursos hidricos

En of Imbito e 13 Cuonca def MantaeD 5@ dstinguen tres tiocs oo fuentes de agua esenciales, siendo
13 poiadipai ol fio Mantarg, sigu Gadoce una sene de rios afheentas coma o rio Yaul, Yaous, Achamayo,
Cumas y Shulicas, empleados parm nego en actividades agricolas, y kago dgunos sistemas |aoustnes
disgersos an ol Torronio de 1o Ccoanca.

B rio Mantarn tiene so onigen en 1a Laguna Junin, ubicada on of SeCi0r norte 3¢ L Ouwnca v 2 Iavieda
de novte hadia ¢ swroeste la cusaca. £ ol primar colector de ks rios tributarios que drenas los
departamentos de Pasco, Junn, Huascavelca y Ayacucho. En su margen derecha los principalos
trRutanios son: o mo Haarom, Carhutaydn, Corgatancha y Pucayacuy, Yaul, Haan 0 Haay Huay,
Pacahacayo, Cunas, Moye, y Huaacavelica. De es10s rics, of Cunas o5 ¢! mis impartants por ol uso de
Ul para @ sector agriculium y 13 geneaddn de encepia hidrosldcteica Por la marges 2gserda
desembocan 3l Mantaro ks mos Yaous, Seco, Achamayo, Shalicas y Crancha (ANA, 2010).

La Cuenca det Mantaro presenta akodedor G 6700 lagos y lagunas e su tenritono, sendo as
princigales: Chiscdhacocha (Lage danin), Marchagomacocha, Paca, Tranca Grande, Pomacocha,
Hawacocha, Hichicocha, Coplioerocha, Lasentay, Chesgicocha, Quiddlacocha, Ywrascocha,
Azuicocha, Gahuacodha, Haylhcandha. (ANA, 2010).

Bl Gaud i ded rio Mantaro dependa de 125 predigitaciones an 10da |3 cuenca, dal mavel del Lago Junin,
¥ 00 s lagunas ubicadas 3 pie de los nevadas de la Cordiliera Occidental y Onental.

La cuenca dol Mamaro 1800 una gran importanda a nivel nadional por sor L generadora de corca el
355 de |3 energia eldctrica ded pais, 3 travds de 22 centrales eMCICas QUE S@ RNCUMTIAN Operativis
on o territonio.
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AUTORIDAD NACIONAL DEL AGUA

PROYECTO GESTION INTEGRADA DE RECURSOS HIDRICOS EN DIEZ CUENCAS

==,/ AUTORIDAD ADMINISTRATIVA DEL AGUA X
({_ 2 MANTARO

INFORME TECNICO
_ . MONITOREO PARTICIPATIVO DE LA CALIDAD DE LOS
RECURSOS HIDRICOS EN LA CUENCA MANTARO
(2019-1Iv)

o
g& Huancayo, abril 2020
INFORME TECNICO N* 041.2020-ANA-AAA MAN-ALAMAN ATMAV

CUT: 52492 .2020.

FPTRRE TBOWNCD NOATIRED PRSTTAATYO OF CALCRO OF SRTIADCE MOACTE CLENCA Sic NG XN Y Paguat se1e
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Misisano E m
g ApricuBura y Hiegn Pl =1 R

barilars, Administracitn Local de Agua Huancaelica y Administracion Local de Agua
Myacuchao.
V. ASPECTOS GEMERALES DE L& CUEMCA MANTARD

Ambita do influencia

La cuenca Mantaeo {Unidad Hidogrfica 4566 Sene una exiensdn de 34,363 19
km* y s ubica en b region central del Per, &n la versente del Ootano Atamtico.
Poilicamenie comprends [BIRAWOs comespondienies a o= deparlamenios de
Ayaoucha, Huancaselica, Junin, Lima y Pasoo; asl como 24 provinoas § 200
dISTRoS.

Camgira K™ 11, Coclerndcm de b Adminmriecian kel du Agus

AREA
ReORERE Kimd B AAA SEDE ADMIRES TRATIA
Pason 2354 8T 656 Caro de Fasod
Bl afitanc. 10 SHa00 5880 W
i aneid 28 B 73T E4 2543 Hiafncavisiia
By cuch 3 85162 113 Bacancihes
TOTAL 34 383,19
FLarin: DulTERsen O fof ATS=E WETISUVAE 28 U BTSN T Al CCRME OF Bpal - ARA
Cumdez ™0 Carsciwdwicos perassn: de b conscs Beniem

ABPECTOE OENERALER DESCRIPCION

Bhomiend i T e WAL

‘W MR nglﬂﬂ. B e

Cidlige o la Cusnca 1598
Cooidnadas getgalcas

Lalitsd Bur: 10°3T5E B & 1332731 207

;Tj.mmH-nmu'u‘fﬁE- Lz gitiid Dt | 400 10VBET & ME" 3096017
E:TEMI l..I'I'F.-Ii MIWEE- Wheiros: Este- 319065 a 617010
B4) Whairos: Morie: BS02 824 & 3831847
:’I';;:?“‘"'““'m mesrm: 444 & 6157
Jursriond i [BABALA)Y BAR, Wanians

ALA Pagoo, Janim, Huen cavelics ¥ Ayacucho
Supaifickr di la cuenta 34 38310 K
Longitud dod o princisal T35 Km
Bliud rmded mia SO0AD et
P tribislarios Principales | Rio Principal: Rio Mantaro (Cdd. 49096)

Bios TrioUics: San Jbuan |Cod 499558) Anlioong,
Amndacancha, Cashan, Colorado, Blamnos, Ragra, Sam
dogd,  Conocancha,  Agmascocha, Cambomora,
Rumichacs, Pomaosohe, Yedl Pucand, Hue,

Chia, H&Achamayo, OCuones, Sholloos,
Chamchas,  Wikoa, Ll paimias, e Estiabera,
Husyractass, Pallcapampa, Huachooolipa, Liney, Sioa,
Oparrayn, Urubsmbs, Disparmte, Slamida Apachit
H i pasmpa, Winchon, Yucees, Cachi, Cachimapsn

Ldgs: Chinchapcocha (Cod. 410500}

FEATERN WS LESAPTORET: P T ST O A O RS UM ST SEDRET S CLEATL e R p*'h.l.l 1
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VIl. DESCRIPCION DE LOS5 RIOS QUE DISCURREMN POR LAS
CUENCAS

L= cuencas por enconrase en la verfiente del Aflantico, en su gran mayona presentan ros

largos lentos y de caudal regulsr, gue desembocan en el gran Amazonas y por o genemal son

Departamento de Junin son tomeniosos presentando alta welocidad de comiente: v Apidos que

k== cian caracteristicas de imnavegsbilidad . Solamneris los nios Tambo v Ene son navegables.

Rio Mantaro

Es un rio de una longitud de 285 Km., que nace del lago Chinchaycocha v el mo
San Juan. a lo largo de su recomido este rio tiene varios afluentes entre ellos ==
tienen a los rios: Comococha, Tingo, Santa Ana, Shiricancha, Atoc Huarco, Yauli,
Huari, Pachacayo, Quishuarcancha, Yacus, Seco de Apata, A=chamayo, Cunas,
Shullcas y Chanchas, por la conformacion del lecho del o este es accidentado.
siendo tomencial en algunos tramos desde su naciente hasta & Puente Stuart en
Jauja, para luego contar con un ancho amplo hasta terminar el Walle del Mantaro.
Este rio cuenia con un caudal que vara de 37.10 m3/s a 283.00 m3s, reporis de
la Estacidn en el Puente Siuart.

En &l presente estudio se reporta gue 2l nio Mantaro presenta una velocidad rmiedia
de 1,16 m's y welocidad maxima de 2,57 mis.

Su recomrido es de MNorgesie a Suresie v da origen al Walle del Mantaro que es el
primcipal valle del centro del Perd vy &l mas ancho de todos los andes centrales.
Ese walle es &l principal proveedor de afimentos de la ciudad de Lima. Su framo
inferior forma parte del limite sur de la provincia.

El uso que se le da a esie o es en la generacion de enargia elécirica y para el

riego. mo siendo apto para el consumo humano por la alta contaminacion que

tiene.
CUADRO N° 03
CAUDALES DE LO5 RIOS DE LA CUENCA DEL MANTARC
RIC CAUDAL ALTITUD CORDEMADAS uso {
fma/s) | {m.s.mum.) E 5
1. Rio Canipaco 4.4 I1E4 0495706 | 8812133 | Riego
Z. Rio Chanchas 0581 3304 0476393 | BEG0483 | Riego
3. Rio Sullcas 1.432 3342 0480046 | BET198E | Riego y consumo humano
4. R Cunas 6.248 3348 0458584 BEGRSTD Riego y corsumas humano
5. Rio Achamaya 305 33e0 O4E5325 | 8845520 | Riego y comnsumo humano
E. Rio Seco (Apata) 0312 3373 O4ES5108 BE9IEIZ Riego y corsumas humano
7. Ria Yacu= 1 488 3382 0447781 | 87009EE | Riego y consumo humano
E. Rio Grande DuG43 3472 0433815 | 8700005 | Riego
8. Rio Qusuarcancha 1.082 34x 0437186 | 8897571 Hinguno
10. Rio Pachacayo 12864 3858 0420583 | 86893056 | Riego y energélico
11. Rig Huari BLE52 36648 0410072 | 8713082 | Minguno
12, Ria Yauli 1.282 3887 0385046 | 8718183 | Minguno
13. Rio Atoc Huaroo [Las2 38349 0400107 | ar3szan Riego
14. Rio Shincancha 0.8 3863 03ETE | aratEa Hinguno
15. Rio Santa Ana 244 3565 03TEESZ | BESTIT1 Riego
16. Rio Tinge 085 age 03Fieaz | ar5ezad Riego
17. Rio Conocancha 340 5o 0371335 | 8756849 | Riego
18. Rio Chinchayoocha E.48 4069 OAG164T Hro2ddd Riego
19. Rio San Fernandia 5.24 1085 05358422 BET4333 Hinguno
20. Rio Panahuanca 6.18 1324 0530453 | 8866913 | Minguno

Fuente: Elaborado por el aulor



