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Resumen

La falta de estaciones pluviométricas para la obtencion de precipitaciones en las cuencas de nuestro
territorio Peruano, no facilitan realizar calculos para el estudio hidrologico, por lo que es importante
la obtencion de las precipitaciones diarias de registros histéricos para la obtencién de los hietogra-
mas; donde el objetivo principal de esta investigacion es estimar los precipitaciones sintéticas y por
ende los hietrogramas de disefio utilizando los algoritmos de inteligencia artificial aprovechando
los datos de los parametros morfométricos y fisicos de las cuencas como entrada en el entrena-
miento del modelo,para predecir y estimar mejores resultados, el método utilizado en la presente
investigacion es el modelo MLP (Multilayer Perceptron), donde la arquitectura de la red consta de
1 capa de entrada con 37 neuronas, 1 capa ocultay 1 capa de salida con 37 neuronas de salida, y
la funcién de activacién RELU con un error MRS de 80%, donde se generaron las precipitaciones
sintéticas o estimadas con un buen desempefio de la red logrando cumplir los obejtivos de la

investigacion.

Palabras clave: Inteligencia artificial, hietogramas, entrenamiento, Perceptron multicapa, sintéti-

Ca.

Abstract

The lack of rain gauge stations for obtaining precipitation data in the river basins of Peruvian territory
hinders the performance of hydrological studies. Therefore, obtaining daily precipitation from
historical records is essential for generating hyetographs. The main objective of this research is to
estimate synthetic precipitation and, consequently, design hyetographs using artificial intelligence
algorithms. These algorithms take advantage of morphometric and physical basin parameters as
input for training the model to predict and estimate more accurate results. The method used in this
study is the MLP (Multilayer Perceptron) model, where the neural network architecture consists of
one input layer with 37 neurons, one hidden layer, and one output layer with 37 output neurons. The
activation function used is ReLU, with a mean relative error (MRE) of 80 %. The model successfully
generated synthetic or estimated precipitation with good network performance, achieving the

research objectives.

Keywords: Artificial Intelligence, hietographs, train, Multilayer perceptron, synthetic .



Introduccion

La siguiente investigacién consta de los siguientes:

Capitulo I: Planteamiento del problema. Donde se plantea el problema con la incognita:
¢En qué medida los Hietogramas de disefio pueden estimarse, mediante inteligencia artificial
en Chuschi, Ayacucho 2025?.

Capitulo 2: Marco Tedrico.El marco tedrico o estado del arte consta de la base teorica,
base conceptual, donde definimos e indagamos las diferentes investigaciones para definir
y entender bien las variables para luego operacionalizarlos para lograr el objetivo de la
investigacion.

Capitulo 3: Metodologia de Investigacion. Enfoque,Alcance,Disefio de investigacion ,Pobla-
cién y Muestra,Hipotesis ,Operacionalizaciéon de variables ,Técnicas e Instrumentos, Desarro-
llo del trabajo de tesis.

Capitulo 4: Analisis de resultado de la investigacion.Resultados obtenidos a partir del
mejor modelo de inteligencia artificial entrenada, validada para la obtencién de los resultados
con la arquitectura de red con mayor desempefio en el aprendizaje.

Conclusiones y recomendaciones. Se concluye que se cumplieron con los objetivos pro-
puestos de la presente investigacion obteniendo los hietogramas de disefio para el calculo
del caudal de disefio.

Referencias bibliograficas.Para la presente investigacion de utilizaron una gama de revistas
cientificas relacionados a la investigacion.

Anexos. Se adjuntan la dataset para el entrenamiento del modelo de red neuronal artificial.



Dedicatoria

A nuestro Divino todopoderoso por permitirme
peregrinar en este mundo para cumplir con mis

metas y sueros.

A mis padres y hermanos por el apoyo
incondicional para la realizacion de esta presente
investigacion ya sea econdmicamente y moralmente
para lograr el objetivo de culminar la presente

investigacion.



Agradecimientos

A mi Universidad Nacional San Cristobal de Huamanga por cobijarme du-
rante la estadia y permanencia en mi formacion profesional como Ingeniero
Civil.

Al Msc. Ing. Jaime Leonardo, BENDEZU PRADO, asesor de la presente te-

sis, por el apoyo incondicional, por las sugerencias y recomendaciones en la

realizacion de la presente investigacion.

A mis jurados el Msc. Ing. Edmundo, CANCHARI GUTIERREZ y Msc. Ing.
Saul Walter, RETAMOZO FERNANDEZ, por la revision de la presente in-
vestigacion, aportando con sus sugerencias y recomendaciones en mejorar la

investigacion.

A mis compaiieros ingenieros por el apoyo en la realizacion de las diferentes

necesidades para culminar mi trabajo de investigacion .

Universidad Nacional de San Cristébal de Huamanga
Ayacucho, 2025

Elvis Armando Huamdn Huamani



Indice general

Resumen i
Introduccion ii
Dedicatoria iii
Dedicatoria iii
Agradecimientos iv
indice de figuras ix
indice de tablas XX
Glosario Xxii
Acronimos XXiv
Simbolos XXV
1 Planteamiento del problema 1
11 Descripcibndelproblema . ... ... ........... ... . ... . . . . . ... 1

1.2 Delimitaciéndel problema . ... .. ... ... .. ... . e 1
121 Espacial. . . ... ... e e 1

1.2.2 Delimitacion de la cuenca Llochaccniyocc . .. ................... 2

1.2.3 Parametros morfométricos de la cuenca Llochaccniyocc. . . ... ........ 3

1.2.4 Parametros morfométricos de las subcuenca Llochaccniyocc. . . ... ... .. 4

125 Temporal . . ... ... e 4

1.2.6 Temadticay unidaddeandlisis . ........... ... ... ..., 4

1.3 Formulaciébndelproblema .................. ... ... ... ... .. .... 5
1.3.1 Problemageneral. ... ... ... ... ... ... ... e 5

1.3.2 Problemasespecificos . . . ... ... ... . . .. 5

1.4 Justificacién e importancia . . ... .. ... ...t 5

1.5 Limitaciones 0 restriCCiones . . . . . .o v vttt ittt ettt e e et 5

1.6 ODbJetivos . . . .ot e e e 6
1.6.1 Objetivogeneral . ... ... ... .. .. e 6

1.6.2 Objetivos especificos . ... .... ... 6



Indice general

2 Marco tedrico 7
21 Antecedentes. . . . . . ... e e e 7
2.1.1 Investigaciones internacionales. . ........................... 7

2.1.2 Investigacionesnacionales . . . ... .. ... ... ... . ... ... 8

2.2 BaSeSTEOTICAS . v v v v v vt it e et e e et e e e e e e e e 8
2.21 Cuencahidrografica . .. .. ... ... . . . ... . e 8
2211 Clasificacionde Cuencas . . .... ... ..., 9

2.21.2 ElementosdelasCuencas .......................... 10

2.21.3 Caracteristicas fisicasdelaCuenca . .................... 1

2214 Parametrosderelieve . ... ....... ... .. . . ... ... 12

2.2.1.5 Parametros de la red hidrograficadelacuenca.............. 13

2216 TiempodeConcentracion . . .. ... .. ... .cu v iivunennnn 15

2.21.7 Hietogramadedisefio ... ........... ... . . ... ..., 16

2.21.8 Precipitacion . . . . ... ... ... 16

2.219 Temperatura del aire atmosférico . . ... ................. 16

2.2.2 Modelo de redes neuronales artificiales(RNA) . . ... ............... 17
2221 laneuronabioldgica . ... ... ... .. .. ... 17

2.2.2.2 laneuronaartificial .............................. 17

2.2.2.3 Elementos basicosde unaredneuronal . . ................ 19

2.2.24 Funcionesdeactivaciones. . . ........................ 19

2.2.2.5 Seleccion de las redes neuronales artificiales . . .. ........... 21

2.2.2.6 Conexiones entre NEeUrONas « . . v v v v v v v v v v v v et e e e e e e e e 21

2.2.2.7 Mecanismos de aprendizaje ......................... 22

2.2.2.8 DatosdisponiblesenlaRNA . ........................ 23

223 Marcoconceptual . .. ... .. ... e 23
2.2.3.1 Modelo de series de tiempo de autorregresiéon(AR(P)) . ........ 23

2.2.3.2 Modelos de Media movil(MA(Q)) ... ... ..., 24

2.2.3.3 Modelos de Autoregresién y Media mévil(ARMA(p,q)) . . .. ... .. 24

2.2.3.4 Modelos de Autoregresion integrado y Media movil(ARIMA(p,d,q)) . 25

3 Método de la investigacion 27
3.1 Enfoque. . . ... . e e e 27
3.2 AlCanCe . . .. 27
3.3 Disefiodeinvestigacion . . .. ... .. ... .. 27
34 PoblaciOn y MUESIIA . . . . . ittt ettt e e e e 27

341 Poblacion . ... ... e e 27
342 MUBSEIA. . . . o it e e e e 27

Vi



Indice general

3.5 HIPOteSIS . . v it e e e 27
3,51 Hipétesisgeneral . . . .. ... ... e 28
3.5.2 Hipétesisespecificas. . . . .. ... .. e 28

3.6 Operacionalizacion de variables, definicién conceptual . ................. 28
3.6.1 Variableseindicadores . ... .. ... ... ... .. e 28

3.7 TEécCnicas e iNStIUMEeNTOS . . . ¢ v v v v v i e e e e e e e e e e e et e e e e et e e 28
370 TECIMICAS .« . v v e e e e e e e e e e e e 28
3.72 INStrumentos . . . . . . . it e e e e e e e e 29

3.8 Técnicas estadisticas para el procesamiento de la informacién . . ............ 29

3.9 Desarrollodel trabajodetesis .. ... .. ... ... ... 29
391 Obtenciéndelasetdata ............ ..., 29
3.9.2 Creacion del modelo de Red Neuronal Artificial . ... ............... 40

3.9.2.1 Instalacién e Importacién de librerias en Python. . .. ... ... ... 40
3.9.2.2 ImportaciéndelaDatasetaPython .................... 40
3.9.2.3 Arquitectura del Modelo de Red Neuronal Artificial . . .. ....... 47
3.9.2.4 Iteracion de épocas del Modelo de Red Neuronal Artificial . ... .. 50
3.9.2.5 Verificacién del error cuadraticomedio . ................. 52
3.9.2.6 Validacién de Modelo seleccionado . . ... ................ 53
3.9.2.7 Prueba del modelo de Red Neuronal Artificial .............. 56

3.9.3 Obtencion de los hietogramas de disefio a partir de las precipitaciones . ... 57
3.9.4 Modelos probabilisticos . . . . .. ... ... ... . 62
3.9.5 Pruebasdeajustesdebondad .............. ... ... .. .. ... .... 66
3.9.6 CurvasI-D-FyNamerodecurva ... .. ... .. ... uiuuneneeoo. 68
39.6.1 ObtenciéondelascurvasI-D-F . ....................... 68

4 Resultados 74

41 Andlisis e interpretacion . . . . . . . . v v ittt e 74
411 Resultados e interpretacién estadistica . .. ..................... 74
4.1.2 Resultados para la generacién de caudales para un TR=100 afios ........ 78
413 Resultados de entrenamiento de la Red Neuronal Artificial ........... 79
4.1.4 Resultados de la validacion de la Red Neuronal Artificial . ............ 115
4.1.5 Resultados generados RNA para los hietogramas de entrenamiento . . . . .. 137
41.6 Resultados generados con RNA para la validacién del modelo propuesto . .. 141
41.7 Resultados generados con RNA para la cuenca Llochaccniyocc . . . ... .. .. 141
41.8 Hietogramas de disefio de Llochaccniyocc . ..................... 141

5 Conclusiones 144

vii



Indice general

Conclusiones 144
5.1 Conclusiones para el objetivo principal . . . . ... ..... ... ... ... ... ..... 144
ConCIUSIONES . . . . . e e e e e 144
5.2 Conclusiones para los objetivos especificos . .. ....................... 144
53 Recomendaciones . . . . .. ...ttt e e 145
Recomendaciones . . . . . . . ... e e e e e e e e 145

Referencias Bibliograficas 146

A Anexos 148
A1 Plano telematico de la cuenca Llochaccniyocc . .. .... .. ... .. ... . ... ... 150
A2 Planos de delimitaciondelacuenca. .............................. 151
A.3 Muestreo para realizacion de calicatas en lechodelrio . ................. 152

viii



Figura 1
Figura 2
Figura 3

Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8

Figura 9

Figura 10

Figura 11

Figura 12

Figura 13
Figura 14
Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18
Figura 19
Figura 20
Figura 21
Figura 22

Figura 23

Indice de figuras

Punto de interés o punto de aforo del puente Llachoccniyocc . ..........
Delimitacién de la cuenca Llochaccniyocc. ... ....................

Subcuencas de la cuenca del puente Llochaccniyocc .. ...............

Cuenca Hidrografica . . ... ...... ... .. . . .. . ...
FormadelaCuenca ......... ... .. ...
red hidrograficadelacuenca ............. ... ... ... . . ...,
Red hidrograficadelacuenca . ........ ... ... . ... . . . ... ... ...
Neurona bioldgica . . ... ... .. . . .. e

Parametros de ingreso y salida junto a las capas del modelo de red neuronal

implementado . .. .. ... ... e

Modelo de red neuronal creado en nntool de MATLAB para la arquitectura de

datos . . .

Funciones de activaciones de redes neuronales . ... .. ... ...........

Parametros estadisticos de los datos ingresados e importados al Python para la

Red Neuronal Artificial. . .. ...... ... .. . .. . .. . . ..
Parametros estadisticosdelaDataSet . ... .......... ... ........
Parametros estadisticosdelaDataSet . . ... ........... ... u....
Parametros estadisticosdelaDataSet . ........................
Parametros estadisticosdelaDataSet . . ... ... ..................
Parametros estadisticosdelaDataSet .........................
Parametros estadisticosdelaDataSet . ... ... ...................
Parametros estadisticosdelaDataSet .............. ... . ......
Parametros estadisticosdelaDataSet . . ... ... ...... .. ...,
Parametros estadisticosdelaDataSet . ............. ... ..o .o...
Parametros estadisticosdelaDataSet . . ... ... ....... ... .......

Parametros estadisticosde laDataSet . .. .. ... ... .. .. .. .. .. .. ..

42



Figura 24
Figura 25
Figura 26
Figura 27
Figura 28

Figura 29

Figura 30

Figura 31
Figura 32

Figura 33

Figura 34
Figura 35
Figura 36
Figura 37

Figura 38

Figura 39

Figura 40

Figura 41

Figura 42

Figura 43

Figura 44
Figura 45
Figura 46

indice de figuras

Parametros estadisticosdelaDataSet . . ... ... ...... ... ..., 45
Parametros estadisticosdelaDataSet . .............. ... .... 46
Parametros estadisticosdelaDataSet . . ... ... ........ ... ...... 46
Parametros estadisticosdelaDataSet ......................... 46
Parametros estadisticosdelaDataSet . ... ... ................... 46

Planteamiento del Modelo de Red Neuronal Artificial para el entrenamiento,

validacibny prueba . . ... .. ... ... e 47

Planteamiento del Modelo de Red Neuronal Artificial para el entrenamiento,

validaciony prueba . . ... ... ... .. e 48
Diagrama de flujo para el Modelo de Red Neuronal Artificial ........... 49

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1981 . . .. e 50

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media

de 1981 . . .. e 51
Verificacion del error cuadratico medio con 2000 iteraciones . .......... 52
Verificacion del error cuadratico medio con 2000 iteraciones . .......... 53
Validacion del modelo de Red Neuronal Artificial ... ............... 55
Validacién del modelo de Red Neuronal Artificial . ................. 56

Series de tiempo para la precipitacién maxima diaria anual de la subcuencal
de 1981 al 2015 . . . . e 58

Histograma para la precipitacion maxima diaria anual de la de la subcuencal
de 1981 al2015 . . . .. .. 58

Valor critico paraeltdeStudent ... ............... .. ... ...... 61

Distribucién LogPerson III para los datos medidos ajustados a la distribucién

probabilistica . ... ... 65
Histograma de la Distribucién Distribucién LogPerson Il . ... .......... 65

Prueba de consistencia de la Prueba de Smirnov Kolgomorov para la Distribucién

Distribucién LogPerson Il . ... ... ... ... ... .. ... . ... 67
Ingreso de datos para el método Dicky pesckle . ... ................ 68
Hietograma de disefio para TR=500 afios condatoreal ............... 72
Hietograma de disefio para TR=500 afiosconRNA . .. ... ... ......... 72



Figura 47
Figura 48
Figura 49

Figura 50

Figura 51
Figura 52
Figura 53
Figura 54
Figura 55
Figura 56
Figura 57
Figura 58
Figura 59

Figura 60

Figura 61

Figura 62

Figura 63

Figura 64

Figura 65

Figura 66

Figura 67

indice de figuras

Hietograma de disefio para TR=100 afios condatoreal ............... 73
Hietograma de disefio para TR=100 afiosconRNA . . . .. ............. 73
Hietograma de disefio para TR=50 afilos condatoreal ................ 73
Hietograma de disefio para TR=50 aflosconRNA . . ... ... ... ... ..... 73
resultado estadisticos . . . .. ... ... 74
Resumendelmodelo .............. .. ... . . . . . . .. ..., 75
Resultado estadisticos . . . ... ... ...t 75
Coeficientesde laregresion . . ... ... .. ... .. 76
Estadisticosderesiduos . . ... ... ... ... 76
Histograma entre la frecuencia y la regresion de residuo estandarizado . . . . . 77
Problema acumulado esperado vs problema acumulado observado . . ... .. 77
Graficosdedispersion . .. ... ... ... ... ... .. 78

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1981 . . e 79

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1982 . . e 79

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1982 . . 80

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1983 . . e e 80

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1983 . . 81

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1984 . . . . 81

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1984 . . . .. 82

Entrenamiento y validacion de para la precipitaciébn maxima diaria anual media

de 1985 . .. e 82

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1985 . . e 83

Xi



Figura 68

Figura 69

Figura 70

Figura 71

Figura 72

Figura 73

Figura 74

Figura 75

Figura 76

Figura 77

Figura 78

Figura 79

Figura 80

Figura 81

Figura 82

Figura 83

indice de figuras

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1986 . . . . e 83

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1986 . . . . e 84

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1987 . . 84

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1987 . . e 85

Entrenamiento y validaciéon de para la precipitacién maxima diaria anual media

de 1988 . . . 85

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1988 . . e 86

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1989 . . . e 86

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1989 . . . e 87

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1990 . . .. 87

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1990 . . .. e 88

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1991 . .. 88

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1991 . . . e 89

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1992 . . 89

Entrenamiento y validacién de para la precipitaciébn maxima diaria anual media
de 1992 . . e 90

Entrenamiento y validaciéon de para la precipitaciébn maxima diaria anual media

de 1993 . . 90

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1993 . . e e 91

Xii



Figura 84

Figura 85

Figura 86

Figura 87

Figura 88

Figura 89

Figura 90

Figura 91

Figura 92

Figura 93

Figura 94

Figura 95

Figura 96

Figura 97

Figura 98

Figura 99

indice de figuras

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1994 . . 91

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1994 . . . e 92

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1995 . . e 92

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1995 . . e 93

Entrenamiento y validaciéon de para la precipitacién maxima diaria anual media

de 1996 . . . .. 93

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1996 . . .. e 94

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1997 . . e 94

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1997 . . e 95

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1998 . . . 95

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1998 . . . 96

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1999 . . 96

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1999 . .. e 97

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2000 . ... e 97

Entrenamiento y validacién de para la precipitaciébn maxima diaria anual media
de 2000 . ... e 98

Entrenamiento y validaciéon de para la precipitaciébn maxima diaria anual media

de 2001 . .. e 98

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2001 ... e 99

Xiii



Figura 100

Figura 101

Figura 102

Figura 103

Figura 104

Figura 105

Figura 106

Figura 107

Figura 108

Figura 109

Figura 110

Figura 111

Figura 112

Figura 113

Figura 114

Figura 115

indice de figuras

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media

de 2002 . ... e e 99
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2002 . .. e 100
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2003 . .. e 100
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2003 . .. e 101
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2004 . ... e 101
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2004 . . ... e 102
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2005 . .. e 102
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2005 ... e 103
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 2006 . ... e 103
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 2006 . ... e 104
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2007 . . e 104
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2007 . .. e 105
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2008 . ... e 105
Entrenamiento y validacién de para la precipitaciébn maxima diaria anual media
de 2008 . ... e 106
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 2009 . ... e 106
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2009 . ... e 107

Xiv



Figura 116

Figura 117

Figura 118

Figura 119

Figura 120

Figura 121

Figura 122

Figura 123

Figura 124

Figura 125

Figura 126

Figura 127

Figura 128

Figura 129

Figura 130

Figura 131

indice de figuras

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media

de 2010 . ... e 107
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2010 . ... e 108
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2011 ... e 108
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2011 . .. e e 109
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2012 .. e 109
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2012 ... e 110
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2013 .. e 110
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2013 .. e m
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 2014 . . e m
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 2014 . .. e 112
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2005 ... e 112
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2005 ... e 113
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2016 . .. e 113
Entrenamiento y validacién de para la precipitaciébn maxima diaria anual media
de 2016 . . .. e 114
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1981 . . e 115
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1982 . . e 115

XV



Figura 132

Figura 133

Figura 134

Figura 135

Figura 136

Figura 137

Figura 138

Figura 139

Figura 140

Figura 141

Figura 142

Figura 143

Figura 144

Figura 145

Figura 146

Figura 147

indice de figuras

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media

de 1983 . . e 116
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1984 . . . 116
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1985 . . e e 117
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1986 . . .. e 117
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1987 . . e e 118
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1988 . . .. e 118
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1989 . .. 119
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1990 . . .. e 119
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1991 . . e 120
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1992 . . 120
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1993 . . e 121
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1994 . . . e 121
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1995 . . . e 122
Entrenamiento y validacién de para la precipitaciébn maxima diaria anual media
de 1996 . . .. e 122
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 1997 . . e 123
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 1998 . . e 123

XVi



Figura 148

Figura 149

Figura 150

Figura 151

Figura 152

Figura 153

Figura 154

Figura 155

Figura 156

Figura 157

Figura 158

Figura 159

Figura 160

Figura 161

Figura 162

Figura 163

indice de figuras

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media

de 1999 . .. 124
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2000 . ... 124
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2001 . .. e e 125
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2002 . ... e 125
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2003 . .. e 126
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2004 . . ... e 126
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2005 . .. e 127
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2006 . ... e 127
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 2007 .. e 128
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 2008 . ... e 128
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2009 . ... e 129
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2010 . ... e 129
Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2011 . .. e 130
Entrenamiento y validacién de para la precipitaciébn maxima diaria anual media
de 2012 .. e 130
Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media
de 2013 ... e e 131
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media
de 2014 . ... e 131

XVii



Figura 164

Figura 165

Figura 166

Figura 167
Figura 168
Figura 169
Figura 170
Figura 171
Figura 172
Figura 173
Figura 174
Figura 175
Figura 176
Figura 177
Figura 178
Figura 179
Figura 180
Figura 181
Figura 182
Figura 183
Figura 184
Figura 185
Figura 186
Figura 187
Figura 188
Figura 189

Figura 190

indice de figuras

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media

de 2005 ... 132
Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media

de 2016 . . . e 132
Generacion de los series de tiempo para el entrenamiento de todas las subcuen-

o 136
Hietograma de disefio para TR=500 afios condatoreal ............... 137
Hietograma de disefio para TR=500 afiosconRNA . .. ... ............ 137
Hietograma de disefio para TR=100 afios condatoreal ............... 137
Hietograma de disefio para TR=100 afiosconRNA . . . .. ............. 137
Hietograma de disefio para TR=50 aflos condatoreal ................ 137
Hietograma de disefio para TR=50 aflosconRNA . . ... ... ... ... ..... 137
Hietograma de disefio para TR=500 afios condatoreal ............... 138
Hietograma de disefio para TR=500 afiosconRNA ... ... ............ 138
Hietograma de disefio para TR=100 afios condatoreal ............... 138
Hietograma de disefio para TR=100 afiosconRNA . . ... ............. 138
Hietograma de disefio para TR=50 afios condatoreal ................ 138
Hietograma de disefio para TR=50 aflosconRNA . . ... ... ... ... ..... 138
Hietograma de disefio para TR=500 aflos condatoreal ............... 139
Hietograma de disefio para TR=500 afiosconRNA ... ... ............ 139
Hietograma de disefio para TR=100 afios condatoreal ............... 139
Hietograma de disefio para TR=100 afiosconRNA . . . ... ............ 139
Hietograma de disefio para TR=50 afios condatoreal ................ 139
Hietograma de disefio para TR=50 afiosconRNA . . .. ............... 139
Hietograma de disefio para TR=500 aflos condatoreal ............... 140
Hietograma de disefio para TR=500 aflosconRNA . . .. ... ... ... ..... 140
Hietograma de disefio para TR=500 afios condatoreal ............... 140
Hietograma de disefio para TR=500 afiosconRNA . .. ... ............ 140
Hietograma de disefio para TR=500 afios condatoreal ............... 140
Hietograma de disefio para TR=500 afilosconRNA . . .. .............. 140

XVili



Figura 191
Figura 192
Figura 193

Figura 194
Figura 195
Figura 196

Figura 197
Figura 198
Figura 199

Figura 200

indice de figuras

Hietograma generado con RNA para TR=500afios . ................. 142
Hietograma generado con RNA paraTR=100aflos .. ................ 142
Hietograma generado con RNA paraTR=50aflos . .................. 143
Mapa telematico de la cuenca del puente LLochaccniyocc ... .......... 150
Delimitacién de la cuenca del puente de Llochaccniyocc . ............. 151
Calicata realizada en el rio para el calculo de socavacion a traves de la obtencién

de coeficientede manning . . . ... ... ...t 152
Calicata en el lecho del rio para obtencion de coeficiente de manning . . . ... 153
Calicata en el lecho del rio para obtencién de coeficiente de manning . . .. .. 153
Visita a campo de la cuenca Llochaccniyocc .. ... ................. 154
Visita a campo de la cuenca Llochaccniyocc . . ... ................. 155

XiX



Tabla 1

Tabla 2

Tabla 3
Tabla 4

Tabla 5
Tabla 6

Tabla 7

Tabla 8

Tabla 9

Tabla 10
Tabla 11
Tabla 12

Tabla 13
Tabla 14
Tabla 15

Tabla 16

Tabla 17

Tabla 18

Indice de tablas

Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuenca Llochaccniyocc
Tipo de pendienteenunaCuenca. .. ... ... .. ..ot nnuenn.n..

Variables, Dimensiones, indicadores y unidades . . . .................

Simbologia de los Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuen-

L e e e e e e
Simbologia de la precipitacion mediadelacuenca ..................

Parametros de ingreso de las subcuencas para el entrenamiento, la validacion y

la prueba de la Red Neuronal Artificial . .........................

Parametros de salida de la precipitaciéon (mm) para el entrenamiento, la valida-

cion y la prueba de la Red Neuronal Artificial . ... ..................

Parametros de ingreso de las subcuencas para el entrenamiento, la validacién y

la prueba de la Red Neuronal Artificial . .........................

Simbologia de los Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuen-

o
Valores criticos "d"para la prueba Kolgomorov - Smirnov de bondad de ajuste
Ingreso de datos para el método Dicky Pesckle . ...................

Utilizacion de la regresion lineal multiple para la linealizacién de los parametros

delacurvalDE . ... ... . e
Obtencion de los parametros con regresion lineal maltiple .. ...........
Cuadro de intensidades paralascurvasIDF . ... ... ................

Obtenciéonde lascurvas IDF . . . . . . . . .

Simbologia de los Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuen-

[

Simbologia de los Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuen-

[

Simbologia de los Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuen-

[

XX



indice de tablas

Tabla19 Matrizde consSiStencia . . . . . . . v o i i e e e e e e e e 148

Tabla20 Matriz de operacionalizacion de variables . . . ... .................. 149

XXi



Glosario

Optimizacién: Proceso de ajustar los pesos para minimizar la funcién de pérdida. Ejemplos de
algoritmos SGD (Stochastic Gradient Descent), Adam, RMSprop.

Red Neuronal Convolucional (CNN): Tipo de red especializada en procesamiento de imagenes
mediante filtros y capas de convolucion..

Red Neuronal Recurrente (RNN): Red con conexiones que retroalimentan salidas anteriores, Gtil
para secuencias (texto, series temporales).

Deep Learning (Aprendizaje profundo): Ramas de redes neuronales con muchas capas ocultas,
que permiten aprender caracteristicas complejas..

Overfitting (Sobreajuste): Ocurre cuando la red se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento
y pierde capacidad de generalizar.

Underfitting (Subajuste): La red no logra aprender la relacion entre datos de entrada y salida..

Red Neuronal Artificial (RNA): Modelo computacional inspirado en el cerebro humano, compues-
to por nodos (neuronas) conectados entre si, que procesan informacién en capas..

MLP (Multilayer Perceptron): Tipo de red neuronal feedforward que contiene una o mas capas
ocultas entre la entrada y la salida. Utiliza funciones de activaciéon no lineales..

Capa de Entrada: Primera capa de una red MLP donde se introducen los datos originales para su
procesamiento..

Series de tiempo: Cuando se describen registros de series de datos a través del tiempo.

Unidimensionalidad: Cuando los series de tiempo tienen una sola dimensién en el tiempo como
la temperatura ,precipitaciéon y no estan en funcioén de varias variables.

Datos observados: Son los datos recogidos de campo medidos por las estaciones encargadas de
registrar las variables meteorolégicas e hidrométricas.

Datos estimados: Son datos calculados estadisticamente o con algiin modelos matematico o
computacional.

Capa Oculta: Capas intermedias entre la entrada y salida. Son responsables del aprendizaje de
caracteristicas complejas.

Capa de Salida: Capa final de la red que entrega el resultado del procesamiento, dependiendo de
la tarea (clasificacién, regresion, etc..

Neurona Nodo: Unidad basica de procesamiento en una red neuronal. Calcula una salida aplicando
una funcién de activacién a una combinacién lineal de entradas..

Descenso por gradiente: Es un algoritmo que estima numericamente donde una funcién genera

su valores mas bajos que tiende a converger la funcion.

XXii



Glosario

Pesos (Weights): Valores que multiplican las entradas de cada neurona. Se ajustan durante el
entrenamiento para mejorar el desempefio de la red..
Funcion de Activacion: Funcién no lineal (como ReLU, Sigmoid o Tanh) que permite a la red

aprender relaciones complejas.
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“Empieza por el principio,” - dijo el Rey con gravedad - “y sigue hasta llegar al final; alli
te paras.”

— Lewis Carroll, Alice in Wonderland

1 Planteamiento del problema

Descripcion del problema

Uno de los principales desafios en la realizacién de estudios hidrolégicos es la escasez de estacio-
nes hidrométricas y meteoroldgicas en las areas de interés. Esta limitacién conlleva a la falta de
registros histéricos confiables. Ademas, muchas de las estaciones existentes presentan problemas
de inoperatividad, deficiencias en la instrumentacion y carencia de equipos adecuados. Por estas
razones, la obtencion directa de datos de precipitacion resulta dificultosa, lo que obliga a utilizar
precipitaciones sintéticas estimadas a partir de estaciones cercanas mediante métodos empiri-
cos, generalmente aplicando interpolaciones basadas en la altitud y en los datos de precipitacién

disponibles en puntos vecinos.

En los estudios hidroldgicos, el procesamiento y analisis adecuado de los datos provenientes de
estaciones meteoroldgicas e hidrolégicas es fundamental, especialmente variables como precipita-
cion, caudal, temperatura, humedad, y velocidad del viento. Entre estas, la precipitacion adquiere
un rol clave, ya que permite realizar modelamientos de escorrentia, estimar caudales de disefio,
efectuar calculos hidraulicos, evaluar el abastecimiento y dotacién de agua para consumo humano
y riego, diseflar canales, y establecer sistemas de alerta temprana frente a inundaciones, entre

otros.

Ante estas limitaciones, una alternativa viable consiste en la generacién sintética de hietogramas
de diseflo a partir de precipitaciones maximas diarias anuales es la utilizacion de la inteligencia
artificial, este enfoque se aplicara en la subcuenca de Llochaccniyocc, utilizando tanto parametros
morfomeétricos como informaciéon de estaciones cercanas, en este contexto, se desarrollara la
presente tesis titulada: .*timacién de hietograma de diseflo mediante inteligencia artificial en la

cuenca Llochaccniyocc, Ayacucho, 2025."

Delimitacion del problema

1.2.1| Espacial

El trabajo se llevara acabo en la siguiente region:

Departamentos: Ayacucho
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Provincias: Cangallo
Distrito: Chuschi

Cuenca: Cuenca del puente LLochaccniyocc.
El presente trabajo esta parametrizado y se desarrolla en la cuenca del puente “Llachoccniyocc con
el punto de interés y salida de la cuenca en el punto de aforo E(593310.4 m ), S(8492388.0 m )

ubicado entre la provincia de Cangallo, Distrito Chuschi.

1.2.2| Delimitacion de la cuenca Llochaccniyocc

Se delimita del puente Llochaccniyocc, que viene hacer la cuenca del rio Llochaccniyocc por tributar
muchos rios que son afluentes al rio Llochaccniyocc, donde estos rios bajan de las cabeceras de las
cuencas altas, el cual es afluente del rio Apurimac y el Amazonas para desembocar en el oceano
Atlantico, abarca la provincia de cangallo por ser una Microcuenca, en la presente investigacién
se delimita a partir del punto de interés o punto de aforo llamado puente de Llochaccniyocc.
La presente investigacién evaluara todo el area delimitada correspondiente a la cuenca del rio
Llochaccniyocc, donde todas las tormentas de disefio viajaran desde las divisorias extremas con
un tiempo de concentracion las cuales desembocaran en el punto de aforo de la cuenca, y con los
parametros morfomeétricos obtenidos por la cuenca y las subcuencas del puente de Llochaccniyocc

se evaluaran y analizaran la los hietogramas de disefio.

M, / ' Punto de interés o punto de aforo del puente Llachoccniyocc

| Googie

\ J

Fuente: Elaboracién propia
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Delimitacion de la cuenca Llochaccniyocc.

569000 570000 571000 572000 573000
CUENCA DEL PUENTE LLACHOCCNIYOCC N
: _ -
S S
3 3
8 8
& o
3 S
2 — 7
2 Le 2
2 gend 2
0 0.2750.55 1.1 Kilometers — | Channels
o | L . [ .I [ I [ Basins B
& &
3 S
Y Y
569000 570000 571000 572000 573000
Fuente: Elaboracién propia
1.2.3| Parametros morfométricos de la cuenca Llochaccniyocc
Delimitacioén de la cuenca Llochaccniyocc
Tabla 1: Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuenca Llochaccniyocc
Salida en X SalidaenY Perimetro (Km) Area (km2) Centroide X
569661.17 8507532.48 12.462 5.9 543538.1
Centroide Y Elev. media (m.s.n.m) Elevacién (m.s.n.m)
84789471 4199.35 2380
tiemp. Conc. (hrs) Orografia Balance de agua
0.59 20.9 1.01

Fuente: Elaboracién Propia

1.24| Parametros morfométricos de las subcuenca Llochaccniyocc
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Delimitacion de la cuenca de Llochaccniyocc.
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Fuente: Elaboracién propia

1.2.5| Temporal

La investigacién se desarrollara durante el afio 2025, con procesamiento de los datos de parametros
morfométricos de las subcuencas de Llachoccniyocc y variables meteoroldgicas de las estaciones

cercanas.

1.2.6 | Tematicay unidad de analisis

La obtencién Hietograma de disefio a partir de Precipitaciones sintéticas maximas diarias anuales
generados con los modelos de Feedforward - Backpropagation para las subcuencas LLachoccniyocc,
donde no hay registros de estaciones de precipitaciones y Parametros Morfométricos y variable
meteoroldgica de temperatura del aire o ambiental de las Subcuencas en mencién para calcular la

precipitacién sintética para estas subcuencas.
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Formulacion del problema

1.3.1| Problema general

¢En qué medida los Hietogramas de disefio pueden estimarse, mediante inteligencia artificial en
Chuschi, Ayacucho 2025?

1.3.2| Problemas especificos

@ ¢ En qué medida pueden estimarse las precipitaciones maximas diarias anuales mediante
inteligencia artificial en Chuschi, Ayacucho 2025?

® (En qué medida pueden entrenarse las precipitaciones méaximas diarias anuales , mediante
inteligencia artificial en Chuschi, Ayacucho 2025?

® ¢En qué medida pueden validarse las precipitaciones maximas diarias anuales , mediante

inteligencia artificial en Chuschi, Ayacucho 2025?

Justificacion e importancia

La investigacion descriptiva denominada Estimacion de Hietograma de diseflo mediante inteligencia
artificial en la cuenca Llochaccniyocc, Ayacucho, 2025", permitira obtener datos de precipitaciones
sintéticas como al- ternativa de solucién a la falta de precipitaciones en los lugares donde no hay
estaciones pluviométricas. Se pueden utilizar los datos obtenidos por el modelo de la red neuronal
artificial para poder realizar diferentes estudios hidrolégicos para proyectos de estructuras hidrad-
licas, abastecimiento de agua para consumo e irrigaciones y otros. Para realizar modelamientos de
precipitacion escorrentia en el transito de avenidas. Para determinar estiaje y maximas avenidas
de rios . para prondsticos de sequias e inundaciones. Para realizar el balance hidrico, oferta hidrica

y demanda hidrica de cuencas.

1.5 Limitaciones o restricciones

Una de las limitaciones fue la falta de datos de precipitacién y variables meteorolégicas registrada
por el SENAMHI para todas las cuencas solo se encontraron algunos datos de algunas cuencas
por lo que finalmente todos los datos fueron reemplazadas por los datos del producto grillado
PISCO-SENAMHI para precipitacién y por los datos obtenidos de la NASA del servidor GIOVANNI

para temperatura .

Objetivos
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1.6.1| Objetivo general

Estimar los Hietogramas de disefio mediante inteligencia artificial en Chuschi, Ayacucho 2025.

1.6.2| Objetivos especificos

@ Estimar las precipitaciones maximas mediante inteligencia artificial en Chuschi, Ayacucho
2025.

@ Entrenar los datos de precipitaciones maximas diarias anuales , mediante inteligencia artifi-
cial en Chuschi, Ayacucho 2025.

(® Validar los datos de precipitaciones maximas diarias anuales , mediante inteligencia artificial
en Chuschi, Ayacucho 2025.



“El aspecto mds triste de la vida actual es que la ciencia gana en conocimiento mds
rdpidamente que la sociedad en sabiduria.”

— Isaac Asimov

2 Marco teorico

Antecedentes

21.1| Investigaciones internacionales.

Desde su creacién en 1943 por Warren Sturgis McCulloch y Walter Harry Pitts, las redes neuronales
artificiales han experimentado un desarrollo extraordinario, extendiendo su aplicacion a practica-
mente todos los campos de la ciencia y la tecnologia gracias al aporte de numerosos investigadores.
En el ambito especifico de la generacion de datos sintéticos utilizando modelos de redes neuronales
y series de tiempo, la diversidad de investigaciones es muy amplia debido a la gran cantidad de
modelos y tipos de red existentes. Por este motivo, la presente tesis toma como referencia trabajos
anteriores que utilizan distintas variables de entrada, aunque destaca que ninguna de estas investi-
gaciones previas ha empleado parametros morfométricos, lo que representa la novedad del estudio

aqui presentado.

Por ejemplo Segin Villenas Quinapallo (2020)Concluye que el modelo elegido de la red neuronal
de todos los modelos que se puedan elegir hay uno que mejor estima los valores a la cuenca y se
deberia encontrar ese modelo para paroximarnos mas a los datos observados y esta investigacion

se aplica a la cuenca del rio Chalpi norte en Quito Ecuador.

Los métodos de generacion de datos sintético podria utilizarse para ampliar los registros de datos
disponibles en las cuencas hidrograficas con datos limitados y para crear una serie de datos sintético

y se podria completar los datos faltantes o proyectar (Jia y Culver, 2006).

De acuerdo a Martinez Acosta et al. (2020), los modelos de series de tiempo, los cuales son de
naturaleza estocastica, también se aplican al analisis de variables meteorolégicas como la pre-
cipitacién. Su propésito es generar informacién, especialmente para completar datos faltantes
y realizar prondsticos, utilizando metodologias como AR(P), MA(q), ARMA(p,q), ARIMA(p,d,q) y

SARIMA(p,d,q). Esta investigacién tuvo como caso de aplicacién la cuenca del rio Sind en Colombia.

De acuerdo con Kim et al. (2020), la arquitectura de este modelo se configura mediante la creacién
de maltiples capas de entrada que integran todas las variables candidatas consideradas, incluyendo
indices climaticos y datos de precipitacion. Para refinar este proceso, se disefié un método especifico

destinado a seleccionar las variables de entrada preliminares a partir del conjunto completo de
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candidatas. El estudio donde se presenta este desarrollo fue realizado en la cuenca del rio Han,

ubicada en Corea del Sur.

Sin embargo segtin Hiemstra y Creese (1970) es conveniente sintetizar las precipitaciones secuen-

ciales como una extension de los registros existentes o para crear datos donde no existen.

21.2| Investigaciones nacionales

Segiin Herrera et al. (2013), numerosas investigaciones realizadas durante la Giltima década han
utilizado Redes Neuronales Artificiales (ANNs) para la generacién y prediccion de variables hi-
drolégicas, como es el caso de los prondsticos de crecidas e inundaciones. La capacidad de estas
redes para identificar patrones complejos no evidentes sugiere su potencial adaptacién a proble-
mas de estimacion y prediccién en el ambito hidrolégico. El estudio de referencia fue aplicado
especificamente a la cuenca del rio Quilca-Chili, ubicada en el departamento de Arequipa, al sur de

Peru.

En la tesis de Sanchez (2009) ” Se generaran series sintéticas mensuales en base a las estaciones
hidrométricas Ardilla y Ciruelo y luego se determinara la capacidad de almacenamiento por el

método Range, para el Proyecto Especial Chira- Piura”

y conocemos todos los detalles: La capacidad de las Redes Neuronales Artificiales (ANNs) para
identificar patrones complejos y relaciones no lineales subyacentes en los datos las convierte
en una herramienta prometedora para su adaptacién a problemas de estimacién y prediccién
en hidrologia, tales como el pronéstico de crecidas e inundaciones. Esta potencial aplicacion fue
explorada en el estudio de referencia, el cual implementé dichos modelos en la cuenca del rio

Quilca-Chili, localizada en el departamento de Arequipa, al sur de Per.

m Bases teoricas

221| Cuenca hidrografica

Segin Fiering y Jackson (1971), “ Una cuenca hidrografica se define como un area del terreno donde
el agua precipitada converge naturalmente a través de una red de drenaje, como rios y quebradas,

hacia un Gnico punto de salida coman. ”(p.19).
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Fuente: Elaborado con ArcGUIS

| 2.211 | Clasificacion de Cuencas

Por el tamaiio

Una cuenca se puede clasificar atendiendo a su tamafio, en cuencas grandes y cuencas pequefias.

» Cuenca Grande: Segtn Fiering y Jackson (1971),“Es aquella cuenca donde su area es mayor
a 250 km2, donde predominan las caracteristicas fisiograficas (pendiente, elevacion, area,
cauce).El efecto de almacenaje del cauce es muy importante”(p.14).

= Cuenca pequeiia: Segiin Fiering y Jackson (1971),“ Es aquella cuenca donde su area es menor
a 250 km2, la forma y la cantidad de escurrimiento esta influenciado por las caracteristicas
fisicas del suelo. La cuenca pequefia responde a las lluvias de fuerte intensidad y pequeiia

duracién”(p.14).
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En funcion a la salida

Desde el punto de vista de la salida de una cuenca, existen dos tipos de cuencas: endorreicas y

exorreicasFiering y Jackson (1971).

= Cuencas Endorreicas: Segin Fiering y Jackson (1971),“El punto de salida esta dentro de los
limites de la cuenca y generalmente es un lago ”(p.14).

= Cuencas Exorreicas: Segtn Fiering y Jackson (1971),“En las cuencas exorreicas el punto de
salida se encuentra en los limites de la cuenca, pudiendo ser en otra corriente de agua o en

el mar ”(p.14).

En funcion a la Elevacion

Otra forma de clasificarlas, de clara aplicacion en las cuencas andinas, basada en la elevacién relativa

de sus partes, se clasifica en: cuencas, alta, media y baja
» Cuenca alta: Segtn Fiering y Jackson (1971):

La cuenca alta, también denominada cabecera o zona de recepcion, se localiza en la parte
superior del sistema. Esta seccion se caracteriza por captar y almacenar la mayor proporcién
del agua precipitada, principalmente en forma de nieve y hielo en sus nevados y glaciares,
asi como en las lagunas y represamientos de las altiplanicies. Desde el punto de vista
socioambiental, esta area suele presentar una cobertura vegetal representada por pastizales
o bosques, y una presiéon demografica comparativamente menor..(p.14)
= Cuenca media: Segiin Fiering y Jackson (1971),“ La cuenca media se caracteriza por presentar
una pendiente relativamente pronunciada, donde el caudal adopta un comportamiento
torrencial y turbulento. Esta morfologia y dinamica fluvial determinan que este sector sea
identificado morfolégica e hidrol6gicamente como la zona de escurrimiento y transporte de
sedimentos, ya que la energia cinética del agua permite movilizar los materiales erosionados
aguas abajo. ”(p.15).
= Cuenca Baja: Segtn Fiering y Jackson (1971),“ La cuenca baja se caracteriza por presentar
la menor pendiente relativa del sistema fluvial, con un caudal de flujo continuo y un cauce
bien definido que discurre por una extensa planicie de inundacién. Debido a la reduccién
drastica de la energia hidraulica en este sector, los sedimentos transportados por la corriente
se depositan, lo que da forma a una morfologia conocida como cono de deyeccion, que define

a esta zona esencialmente como un area de depésito. ”(p.15).

| 2.21.2 | Elementos de las Cuencas

Las cuencas presentan los siguientes elementos: Parteaguas o divisoria de aguas, area de la cuenca

y el cauce principal de la cuenca.

10



Marco teérico = CAPIiTULO 2

= Parteaguas o divisoria de aguas: Fiering y Jackson (1971),“ Linea imaginaria formada por
los puntos de mayor nivel topografico, que separa la cuenca en estudio de las cuencas vecinas
”(p.20).

= Areade la cuenca: Fiering y Jackson (1971),“ Superficie en proyeccion horizontal, delimitada
por la divisoria de aguas ”(p.20).

= Cauce principal de una cuenca: Fiering y Jackson (1971),“ Corriente que pasa por la salida de
la cuenca; las demas corrientes se denominan cauces secundarios (tributarios). Las cuencas
correspondientes a las corrientes tributarias se llaman cuencas tributarias o subcuencas
”(p.20).

| 2213 | Caracteristicas fisicas de la Cuenca

Acontinuacion describiremos los conceptos de los parametros morfométricos de la cuenca y las
caracteristicas fisicas mas importantes relacionadas con nuestras variables presentadas en esta

investigacion:

Area de la cuenca (A)

“El area de la cuenca corresponde a la superficie de proyeccién horizontal, delimitada por la divisoria
de aguas, que presenta una forma predominantemente irregular. Esta superficie, expresada en
unidades de kilébmetros cuadrados, representa el parametro fundamental para la caracterizacién

morfométrica del territorio que comprende la cuenca hidrografica. ” (Fiering y Jackson, 1971, p.17).

Perimetro de la cuenca (P)

“El perimetro de una cuenca hidrografica se define como la longitud total del limite exterior que
delimita su contorno. Esta linea perimetral, de forma irregular, resulta de proyectar la divisoria
de aguas sobre un plano horizontal una vez concluido el proceso de delimitacion de la cuenca.
Representa, por lo tanto, la frontera areal que encierra el territorio de drenaje natural hacia un

cauce principal. ” (Fiering y Jackson, 1971, p.17).

Forma de la cuenca

La forma de la cuenca afecta en el transito de avenidas de la escorrentia en la cuenca y esta en

funcién de la relacién de bifurcacién como se observa en la imagen debajo.

1
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Forma de la Cuenca
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Fuente: Adaptado de Fiering y Jackson (1971).

| 2214 | Parametros de relieve

Acontinuaacién definiremos los parametros de relieve como la pendiente de la cuenca.

Pendiente de la cuenca

La pendiente media de la cuenca es un parametro fisico de gran relevancia hidrolégica
debido a su compleja interrelacién con procesos fundamentales como la infiltracién, la
escorrentia superficial, la humedad del suelo y la contribucién del flujo subterraneo a los
cauces. Asimismo, actia como un factor determinante en la velocidad del flujo superficial,
ejerciendo una influencia directa en el tiempo de concentracion de la escorrentia y, en
consecuencia, en la magnitud potencial de las avenidas o crecidas.. Existen diversos criterios
para evaluar la pendiente media de una cuenca, entre las que se destacan son: criterio de

Albord y criterio de Horton (Fiering y Jackson, 1971, p.23).

indice de Pendiente (Ip) (M. Roche)

El indice de pendiente es un parametro morfométrico que se calcula ponderando las
pendientes existentes con la longitud del tramo recorrido por el rio. Este valor resulta
indicativo para inferir la granulometria predominante en el cauce y constituye, ademas,
una expresion sintética del relieve de la cuenca. Su determinacioén se realiza mediante la
metodologia del rectangulo equivalente, la cual permite una representacion simplificada de
la forma de la cuenca para facilitar el calculo, con la siguiente ecuacién (Fiering y Jackson,

1971, p.24).

12
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n

p=3 Ve )

= (2.1)

Donde:

Ip =indice de pendiente

n =nGimero de curvas de nivel existente en el rectangulo equivalente, incluido los extremos (lados
menores)

c1, c2, c3,...,cn = cotas de las n curvas de nivel consideradas (Km).

fi = fraccién de la superficie total de la cuenca comprendida entre las cotas ai -ai-1.

L = longitud del lado mayor del rectangulo equivalente (Km).

Ai= area entre curvas de nivel

At= area total de la cuenca

Clasificacion de Pendientes en una cuenca

“El valor de la pendiente permite clasificar el relieve o topografia del terreno segtin la siguiente

tabla ”(Fiering y Jackson, 1971, p.27).

Tabla 2: Tipo de pendiente en una Cuenca.

Pendiente( %) Tipo de terreno

2 Plano

5 Suave

10 Accidentado Medio

15 Accidentado

25 Fuertemente Accidentado
50 Escarpado

>50 Muy Escarpado

Fuente: Elaboracién Propia

| 2.215 | Parametros de la red hidrografica de la cuenca

“El orden de la red de drenaje es un valor numérico que cuantifica el nivel de ramificacién o
complejidad jerarquica del sistema de cauces en una cuenca. Para su determinacién, existen diversos
sistemas de clasificacién, siendo los mas reconocidos los propuestos por Horton y Strahler, cuyos
criterios establecen la metodologia para asignar un orden especifico a cada tramo fluvial dentro de

la cuenca hidrografica ” (Fiering y Jackson, 1971, p.32).

13



Marco teérico = CAPIiTULO 2

Flgura 6 red hidrografica de la cuenca

Fuente: Adaptado de (Cahuana y Yugar, 2009).

La frecuencia de la corriente de primer orden

Es la relacién entre la magnitud de la corriente y el area de la cuenca.

La longitud total de la corriente(L)

es la suma de la longitud de cada rama.

La longitud media de la ladera

es la media de las distancias calculadas a lo largo de la direccion del flujo de cada punto no

perteneciente a la red fluvial desde el punto en el que fluye hacia Ia red.

La pendiente media del cauce principal (Sm):

“relacion entre la altura total del cauce principal (cota maxima, Hmax menos cota minima, Hmin)

y la longitud del mismo, L de la figura ”(Fiering y Jackson, 1971, P.35)

Hoox—Hoi
Sm: maxL min (2.2)

La pendiente media ponderada (Smp) se define como la pendiente de la hipotenusa de un triangulo
rectangulo, construido de modo que su vértice superior coincide con el punto de salida de la cuenca
y su area es equivalente al area delimitada por el perfil longitudinal del rio principal, desde la
cabecera hasta su cota minima en la desembocadura. Este método geométrico, representado en la
figura adjunta, permite obtener un valor tinico y representativo de la pendiente general del cauce

principal.
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| 2.2.1.6 | Tiempo de Concentracion

El tiempo de concentracién (Tc) representa el periodo necesario para que toda la cuenca hidrografi-
ca contribuya de manera efectiva al caudal en su punto de desagiie. Conceptual y operativamente,
se define como el intervalo de tiempo que tarda una gota de agua precipitada en el punto hidrauli-
camente mas alejado de la cuenca en recorrer la superficie y la red de drenaje hasta alcanzar la

seccion de salida o de control.

Kirpich
L 2
Te = 0.06626(%)‘1385 (2.3)
Temez
Ly 0.75
P
Pasini
AL
Te = 0.023(—2)*° (2.5)
Sp
Pizarro
LZ
Te = 13.548(ﬁ)°'77 (2.6)
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| 2.21.7 | Hietograma de disefio

Segtn Fiering y Jackson (1971), Un hietograma de disefio constituye una herramienta fundamental
en hidrologia, representando graficamente la variacién temporal de la intensidad de Iluvia corres-
pondiente a una tormenta de disefio. Su aplicacion principal reside en la ingenieria hidrolégica,
donde se emplea para simular eventos de precipitacién extrema con el objetivo de dimensionar
y planificar infraestructuras hidraulicas como sistemas de drenaje, presas y obras de control de
avenidas.

= Duracién del evento (min, h)

» Distribucién temporal de la lluvia

= Periodo de retorno

= Precipitacién

| 2218 | Precipitacion

Desde la perspectiva de la ingenieria hidrolégica, la precipitacién constituye el origen

principal del agua en la superficie terrestre, por lo que su medicién representa la base
fundamental para la mayoria de los estudios relacionados con la gestién y el control de los
recursos hidricos. En el presente capitulo se analizaran dos aspectos esenciales de este feno-
meno: en primer lugar, los mecanismos de su generacion y algunos métodos de prediccion
ante condiciones atmosféricas especificas, lo cual requerira examinar conceptos basicos
de meteorologia; y en segundo lugar, las técnicas para su medicion, junto con diversos
criterios para el analisis, sintesis, correccion y procesamiento de los datos pluviométricos
(Cahuanay Yugar, 2009, P.113).

| 2.21.9 | Temperatura del aire atmosférico

La temperatura es un parametro fundamental que cuantifica numéricamente el nivel de
energia interna resultante del intercambio de calor entre la atmésfera y la superficie
terrestre, indicando el estado de equilibrio térmico entre los sistemas bioldgicos y su
entorno. La naturaleza gaseosa y fluida del aire le confiere una alta movilidad, potenciando
su capacidad dinamica para estos intercambios. Esta transferencia de energia desencadena
respuestas fisioldgicas en los seres vivos, las cuales estan moduladas por factores intrinsecos
(como la edad, la estructura de Ia piel o la pigmentacion en animales, y la disponibilidad de
agua y nutrientes en plantas) y extrinsecos. Por consiguiente, el nivel energético ambiental,
expresado a través de la temperatura, constituye un factor de analisis critico cuya variacién

diurna esta sujeta a la influencia de multiples variables (Cahuana y Yugar, 2009).
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Temperatura maxima diaria de la atmoésfera

“La temperatura maxima diaria se determina a partir del valor mas elevado registrado en las 24
lecturas horarias obtenidas del termégrafo. Para garantizar la precision del dato, estos registros
son contrastados con las mediciones simultaneas del termémetro de mercurio, el cual sirve como

instrumento de referencia para la verificaciéon ”(Cahuana y Yugar, 2009).

Temperatura minima diarias de la atmésfera

“La temperatura minima diaria del aire se obtiene a partir de la minima registrada dentro de los 24

registros horarios que surgen de la lectura de la banda de termégrafo”(Cahuana y Yugar, 2009).

2.2.2| Modelo de redes neuronales artificiales(RNA)

| 2221 | La neurona biolégica

La unidad fundamental de una red neuronal, analoga a la neurona biolégica, esta compuesta
por una estructura dendritica arborescente que se conecta al soma o cuerpo celular, donde se
aloja el nticleo. Desde este cuerpo neuronal se extiende una prolongacién inica denominada
axon, la cual presenta ramificaciones en su segmento distal. Esta configuracién estructural

inspira el disefio computacional de las neuronas artificiales (Cahuana y Yugar, 2009, p.29).

Figura 8 Neurona bioldgica

__ Dendritas Sinapsis

Cuerpo
celular,

Niicleo

Fuente: Adaptado de Salinas2009

| 2.2.2.2 | La neurona artificial

Seglin Basogain Olabe (1998):
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El disefio de la neurona artificial busca emular el funcionamiento esencial de su contraparte
biolégica. En su operacion basica, la unidad recibe un conjunto de entradas, que representan
las sefiales provenientes de otras neuronas. Cada una de estas sefiales es modulada por un
factor de ponderacién o "peso”, analogo a la fuerza de la conexion sinaptica. Posteriormente,
se realiza la suma ponderada de todas las entradas, cuyo resultado determina el nivel de
activacion de la neurona. Este proceso fundamental puede representarse vectorialmente

mediante una expresién matematica especifica.

Zj:ZWinj_Qi (2.7)

Siendo Zj la salida, x ele vector de entrada, w el vector de pesos y el umbral. Normalmente la
sefial de salida Zj suele ser procesada por una funcién de activacion f para producir la sefial
de salida de la neurona Yi. La funcién f puede ser una funcién lineal, o una funcién umbral
o una funcién no lineal que simula con mayor precisién las caracteristicas de transferencia

no lineales de las neuronas biolégicas.[p.14]

Figura 9 . . . ;
gu Parametros de ingreso y salida junto a las capas del modelo de red neuronal implementado
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| 2.2.2.3 | Elementos basicos de una red neuronal

puede apreciarse un esquema de una red neuronal artificial de tres capas con conexiones hacia

delante:

el Modelo de red neuronal creado en nntool de MATLAB para la arquitectura de datos

i %

View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights |
Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer 2l

4k wi wi 1
15
K1 _>I_I

\

Fuente: Elaboraci6én propia

La arquitectura de la red neuronal esta constituida por un conjunto de conexiones sinapticas
representadas mediante pesos, las cuales se organizan en una estructura de capas —siendo
tres la configuracién basica, aunque este niimero puede variar—. El flujo de informacion

sigue una trayectoria definida: los datos ingresan por la capa de entrada, son procesados a

través de una o varias capas ocultas y finalmente se obtiene el resultado en la capa de salida.

Es importante destacar que la capa oculta puede estar compuesta por miltiples subcapas,
lo que incrementa la capacidad de procesamiento y abstraccién del modelo (Socha y Ortiz,
2005, p.57)

| 2.2.24 | Funciones de activaciones

Seglin Zhang y Patuwo (1998)“La funcién de activacién también llamado funcién de transferencia.

Ello determina la relacién entre las entradas y salidas de un nodo y una red”.
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= Funciones lineales: Son aquellos que dan una salida linea
f(x)=x

—1 six<—1
x)=1 x si—1 <x<-—1
1 six>1

= Funciones escalon: Son aquellos que dan una salida binaria dependiente de si el valor de

entrada esta por encima o por debajo del valor umbral (Socha y Ortiz, 2005).

1 six>0
0 six<O0

f(x) =sgn(x) = {

» Funciones sigmoidales: Socha y Ortiz (2005)Son aquellas monétonas acotadas que dan una
salida gradual no lineal para entradas. Las funciones sigmoidales mas populares son :

La funcion logistica[0 a 1]:
1

1+e—=x

f(x) =
La funcion tangente hiperbdlica de [-1 a 1]:

e¥—e™*
f(x) =——
ex+ex
= Funcién seno o coseno:

f(x) = sen(x) ; f(x) = cos(x)

Aunque existen otras funciones de activacion, se suelen utilizar la sigmoide y la tangente
hiperbdlica. Los motivos son que, no sélo se consiguen resultados bastantes aceptables, sino
que ademas son funciones computacionalmente poco costosas en comparacion con otras
existentes. Esto es debido, principalmente, a que su derivada es funcién de ellas mismas.
(Socha y Ortiz, 2005).
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¥ Funciénes de activaciones de redes neuronales

Funcifn Rango Grifica
Identidad y=x [-s=, #ee] A
Escaltn y = sign{x) {-1, 1} i
y= H(x) {0.+1} .
Lineal a -1, six<—l [-1, +1]
Iranmos

y=4x, si +l=x=-]
+1, six>=+I

Sigmoidea g 1 [0, +1]
l+¢_. ['1| "'I]

y=1igh(x)
Gaussiana y= Ae™™ [0,+1]
Sinusoldal ¥y = Asen({ax+ @) [-1.+1]

Fuente: Adaptado de Socha y Ortiz (2005)

| 2.2.2.5 | Seleccion de las redes neuronales artificiales

Tenemos redes : Adaline y Madaline, ART, Back propagation ,BAM ,The Boltzman ,Machine Brain
,State in a Box ,Cascade Coreelation Networks ,Counter Propagation,DBD, DNNA , DRS, FLN ,Ham-
ming , Hopfield , LVQ ,Perceptron, PNN, Recirculation, SOM y SPR.

Respecto a la cuestién de cudntos tipos de RNA existen actualmente, se puede decir que se
trata de un namero inabarcable. Sin embargo, también se puede decir que del total hay
aproximadamente 40 modelos que son bien conocidos por la comunidad de investigadores
en RNA.(Montafio, 2002, P.35).

| 2.2.2.6 | Conexiones entre neuronas

Algoritmo backpropagation

Segin Montafio (2002):
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El algoritmo de retropropagacion opera en dos fases diferenciadas. La primera es una fase de
funcionamiento o propagacion hacia adelante, en la que un patrén de entrada es procesado
a través de las capas de la red previamente entrenada para generar una salida. La segunda
fase, de entrenamiento o aprendizaje, consiste en la propagacién hacia atras del error; aqui
se ajustan iterativamente los pesos sinapticos de la red con el objetivo de minimizar la
discrepancia entre la salida generada por la red y la salida deseada para ese patrén de

entrada especifico.

= Monocapa: una sola capa, ej. de este tipo de redes son el perceptrén y la Adaline.

= Multicapa:varias capas de neuronas, un €j. es el perceptrén multicapa

Conexiones hacia adelante y hacia atras (feedforward/feedback)

En las redes neuronales de tipo recurrente o retroalimentado, cada neurona puede estable-
cer conexiones con todas las demas, generando bucles de realimentacién. Al recibir una
entrada, las neuronas iteran recalculando su estado de activacién de forma sucesiva hasta
alcanzar colectivamente un estado de equilibrio, donde las salidas de todas las unidades se
estabilizan y no se producen mas cambios. En este punto, al permanecer constantes tanto
las entradas como las salidas, la red mantiene un estado global estable. Esta arquitectura,
que incorpora fenémenos de retroalimentacion, se considera una representacién mas fiel

de la dindmica observada en el cerebro humano.(Gestal, 2013)

| 2227 | Mecanismos de aprendizaje

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado consiste en presentar a la red neuronal un conjunto de datos de
entrenamiento, cada uno de los cuales incluye un patrén de entrada y su correspondiente
salida deseada. Mediante un proceso iterativo, la red ajusta automaticamente los pesos
de sus conexiones sinapticas con el objetivo de minimizar la diferencia entre su salida
calculada y el valor objetivo, hasta alcanzar una convergencia donde las respuestas de la

red se aproximan a las deseadas.(Morales, 2010)
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Aprendizaje no supervisado o autoorganizado

El aprendizaje no supervisado, también denominado autoorganizado, permite a las redes
neuronales identificar automaticamente patrones de similitud, correlacién o estructura
inherentes al conjunto de datos de entrenamiento, sin requerir retroalimentacién externa
ni informacién a priori. En este paradigma, la red opera de forma auténoma para descubrir
caracteristicas significativas, regularidades estadisticas, correlaciones o redundancias den-
tro de los datos, extrayendo asi conocimiento directamente de la estructura interna de la

informacién proporcionada.(Morales, 2010)

| 2.2.2.8 | Datos disponibles en la RNA

se divide generalmente en dos o tres partes:
= Serie de calibracion: Para determinar los pesos de las conexiones y los umbrales de los
nodos.
= Serie de validacion: Mide la habilidad de generalizacién de la red.

= Serie de verificacion: Es opcional y se utiliza para verificar que la red no se sobre- entrene.

2.2.3| Marco conceptual

| 2231 | Modelo de series de tiempo de autorregresion(AR(P))

1. Formas del modelo AR(P) segiin Fiering y Jackson (1971):

P
1
Y=ut Y (Y —u)+o(1-R?)E, (2.8)
=1
Parametros:
u; 0% ¢j5..dp 5 R (0°=1) (2.9)
2. segln Yevjevich (1975):
Y=u+toZ,
P

P
Z= Z ¢th_j+O'£ &
=1
Parametros:

u; 0% @pensp ;s 075 (0°=1) (2.11)
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3. Formas del modelo AR(P) segtin Salas y Yevjevich (1980):
P
Y,=u+ Z ¢;(Y—w)+e,
= (2.12)
Y= u+ Z ¢j(Yt—j_u)+O-5€t
j=1
Parametros:
5 ¢1 J'---:¢P 5 0-[;‘2 (213)
4. Formas del modelo AR(P) seg(in Salas y Yevjevich (1980):
Y=u+0Z,
P
J_
P
= Z ¢th—j+Gs &
j=1
Parametros:
U e, dp 5 0075 (057=1) (215)
| 2232 | Modelos de Media movil(MA(q))
Zt:€t _Glgt_l_ezgt_z_ .............. - 98t_J
a (2.16)
Zi=e—2, Bie.
=0
Donde:
Por convenién 60=-1
u=media
| 2233 | Modelos de Autoregresion y Media movil(ARMA(p,q))
Y= u+Z,
(217)
Zt:(plzt_l‘l' (pzzt_z‘l' .......... +(ppZt_p+8t —918t_1—92£t_ .............. - qut_q
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| 2.234 | Modelos de Autoregresion integrado y Media mévil(ARIMA(p,d,q))

La diferenciacion de la serie de tiempo puede utilizarse para eliminar su no estacionalidad. La

diferenciacién de primer orden se define por:
U, =X,—X;_; (2.18)

tomar la primera diferencia de una serie elimina o atenda los componentes de baja frecuencia de la
serie, por lo que diferenciar una vez puede ser Gtil para eliminar la tendencia de una serie o en
los casos en que la serie no es estacionaria en la media o en el nivel si la serie es no estacionaria
tanto en el nivel como en la pendiente entonces se necesitan dos operaciones consecutivas de

diferenciacién en este caso la segunda diferencia de la serie esta representada por
W=u—Uu1= (Xt_xt—l) - (Xt—l_xt—Z) =X—2X_1 X (2.19)

En general, la operacién de diferenciacién puede realizarse varias veces, pero en la practica sélo se

utilizan una o dos operaciones de diferenciacion.

si la serie presenta periodicidad, se puede utilizar la diferenciacién estacional
U =X Xy (2.20)

donde w es el periodo . tipicamente w es igual a 12 para las series mensuales si es necesario para
lograr la estacionalidad la diferencia estacional podria repetirse D veces por ejemplo para D=2 y
w=12

W =0~ 1= (X—X_12) — (X 10~ X_0q) =X—2X,_15+X o4 (2.21)

la diferenciacién por si sola puede no ser suficiente para lograr la estacionariedad la transfor-
macion logaritmica de los datos también puede ser {til, ya que los cambios en los logaritmos
son esencialmente cambios porcentuales otras transformaciones también pueden ser utilizadas.
El comportamiento de la serie diferenciada Wt o Ut puede ser representado por un proceso de

ARMA(p,q) estacionario .

El modelo para ARIMA(p,d,q) donde los parametros p y q indican el orden de los componentes de

autoregresion y media mévil y d es el niimero de operacién de diferencias necesarias para obtener

P P
ut:Z ¢iut—i+8t_z Qigt—i (2.22)
i=1 i=1

la u, series estacionarias.
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el modelo para Xt denominado ARIMA(p,d,q) donde los parametros p y q indican el orden de las
componentes autorregresiva y media movil y “d” es el nimero de operaciones de diferenciaciéon

necesarias para obtener la serie Ut estacionaria. Para d=1 y sustituyendo Ut por Xt-Xt-1 obtenemos:
X=X+ P01 (X=X o) et O (XX pg ) e —016 =058 5—......— O (2.23)

Aunque la serie Ut generada por la ecuaciéon anterior estacionaria, la serie Xt generada por la

ecuacion es no estacionaria. De hecho
Xt: (Xt—Xt_l) + (Xt_l_xt_z) + (Xt_z_xt_g)"l' ...... :ut+ut_1 +l.1t_2+.... (2.24)

donde:
Ut=diferencia de operaciones

Xt es no estacionaria con varianza infinita.
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“La inteligencia consiste no solo en el conocimiento, sino también en la destreza de
aplicar los conocimientos en la prdctica.”

— Aristoteles

3 Meétodo de la investigacion

Enfoque.

La presente investigacién tendra un enfoque cuantitativo, porque los calculos se realizan con valores

niimericos para los hietogramas de disefio y para la precipitaciones sintéticas trabajan con valores

nimericos para determinar los valores utilizando modelos de Feedforward- Backpropagation.

Alcance

El alcance de lainvestigacion utilizada en la presente investigacion es de un nivel Descriptivo, porque

se describira la obtencion de los hietogramas sintéticos para la cuenca del puente Llochaccniyocc,

previa investigacion en otros paises como se menciona en los antecedentes de investigacion.

Diseiio de investigacion

El disefio de investigacion sera longitudinal porque se recolectara datos de precipitaciones de los
registros histéricos de afios pasados como series de tiempo por o que la investigacién es longitudinal

de varios momentos para la investigacion .

Poblaciéon y muestra

341 | Poblacion

En la presente investigacion la poblacién segiin la Autoridad Nacional del Agua (ANA), es la cuenca

de Pampas con un area de 23,113 km2.

34.2 Muestra

Para la muestra en la investigacion se eligié el muestreo no probabilistico discreto por conveniencia,
eligiendo la Microcuenca delimitada del puente Llochaccniyocc con una area de 5,9 km2, la cual

sera analizada para la determinacién de los hietogramas de diseiio.

Hipotesis

3.5.1| Hipotesis general
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El modelo de redes neuronales perceptrén multicapa pueden estimar los Hietogramas de disefio

en la cuenca Llochaccniyocc, Ayacucho, 2025.

3.5.2| Hipotesis especificas

@ El modelo de redes neuronales perceptrén multicapa pueden estimar las precipitaciones
maximas diarias anuales en la cuenca Llochaccniyocc, Ayacucho, 2025.

@ Elentrenamiento de los datos de precipitaciones maximas diarias anuales pueden determinar
el modelo de redes neuronales perceptrén multicapa en la cuenca Llochaccniyocc, Ayacucho,
2025.

(® Lavalidacion de los datos de precipitaciones maximas diarias anuales pueden determinar el
modelo de redes neuronales perceptrén multicapa en la cuenca Llochaccniyocc, Ayacucho,
2025.

Operacionalizacion de variables, definicion conceptual

3.6.1 Variables e indicadores

La operacionalizacién de variables se muestra a continuacién en la siguiente tabla:

Tabla 3: Variables, Dimensiones, indicadores y unidades

Variables Dimensiones Indicadores Unidades
area (km2)
Precipitacion sintética. .
Perimetro (m)
Altura promedio (m)

Hietograma de disefio Entrenamiento

tiempo de concentraciéon (hrs)

Flujo medio (m)
Validacién .

Precipitacion (mm)

WA Técnicas e instrumentos

3.71 Técnicas

Analisis documental .
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3.7.2 Instrumentos

registros .

Técnicas estadisticas para el procesamiento de la informacién

La técnica de regresion lineal multiple y la tabla ANOVA para contratacié de hipétesis y verificacién

entre larealciéond devariables e indicadores.

Desarrollo del trabajo de tesis

3.9.1| Obtencion de la set data

Para la presente investigacion se obtiene la data de 100 cuencas entre cuenca pequefias medianas
y grandes sustraidos los parametros morfométricos y fisicos de la cuenca para el ingreso de para-
metros a la red neuronal artificial y para la salida de la red neuronal artificial se cuentan con los
datos de precipitacion obtenidos del PISCO-SENAMHI las cuales, son utilizadas para determinar el

mejor modelo de red neuronal artificial.

Tabla 4: Simbologia de los Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuenca

Simbologia Parametros fisico y morfométricos

P1 Area

P2 Perimetro

P3 Maxima elevacion

P4 Minima elevacién

P5 Elevacién media

P6 Pendiente media

P7 Vector de direccion

P8 Coeficiente compacidad
P9 Ratio de circularidad

P10 Diametro topoldgico

P11 Relacién de Alargamiento
P12 Factor de forma

P13 Tiempo de Concentracién
P14 Longitud de canal

P15 Pendiente del Canal

P16 Longitud de la Ladera principal
P17 orden maxima
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P18
P19
P20
P21
P22
P23
P24
P25

Método de la investigacion

cantidad de flujo de Corrientes
Longitud de flujo de Corriente
Frecuencia de flujo

Densidad drenaje

Relacion de Bifurcacion
Relacién de Longitud

Relacién de Area

Relacion de Pendiente

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 5: Simbologia de la precipitacién media de la cuenca

Simbologia

Precipitacion media (mm) de la cuenca

Prec.1981
Prec.1982
Prec.1983
Prec.1984
Prec.1985
Prec.1986
Prec.1987
Prec.1988
Prec.1989
Prec.1990
Prec.1991
Prec.1992
Prec.1993
Prec.1994
Prec.1995
Prec.1996
Prec.1997
Prec.1998
Prec.1999
Prec.2000
Prec.2001
Prec.2002
Prec.2003

Precipitacion media del afio 1981
Precipitaciéon media del afio 1982
Precipitacién media del afio 1983
Precipitaciéon media del aflo 1984
Precipitacion media del afio 1985
Precipitaciéon media del afio 1986
Precipitaciéon media del afio 1987
Precipitaciéon media del afio 1988
Precipitacion media del afio 1989
Precipitaciéon media del aflo 1990
Precipitaciéon media del afio 1991
Precipitaciéon media del afio 1992
Precipitacion media del afio 1993
Precipitacién media del afio 1994
Precipitaciéon media del afio 1995
Precipitaciéon media del aflo 1996
Precipitacion media del afio 1997
Precipitaciéon media del afio 1998
Precipitaciéon media del afio 1999
Precipitaciéon media del afio 2000
Precipitacion media del afio 2001
Precipitaciéon media del afio 2002

Precipitaciéon media del afio 2003

CAPiTULO 3
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Prec.2004  Precipitacién media del afio 2004
Prec.2005 Precipitacién media del afio 2005
Prec.2006  Precipitacion media del afio 2006
Prec.2007 Precipitacién media del afio 2007
Prec.2008 Precipitacién media del afio 2008
Prec.2009 Precipitacién media del afio 2009
Prec.2010  Precipitacion media del afio 2010
Prec.2011  Precipitacion media del afio 2011
Prec.2012  Precipitacion media del afio 2012
Prec.2013  Precipitaciéon media del afio 2013
Prec.2014  Precipitacion media del afio 2014
Prec.2015 Precipitaciéon media del afio 2015
Prec.2016  Precipitacion media del afio 2016

Fuente: Elaboracién Propia

Para la presente investigacion la obtencion de la Data Set es obtenido a partir de las delimitaciones
de las subcuencas utilizando programas GIS para la extracccién de los parametros morfométricos y
los parametros fisicos, donde para el ingreso a la Red Neuronal Artificial los parametros de ingreso

estan simbolizados para los 25 parametros de ingreso
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Tabla 6: Parametros de ingreso de las subcuencas para el entrenamiento, la validacién y la prueba de la Red Neuronal Artificial
SUBCUENCAS P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12 P13 P14 P15 P16 P17 P18 P19 P20 P21 P22 P23 P24 P25
Subcuencal 640.8 159.2 48259 33911 42532 91 115 56 03 510 06 127 58 506 25 13444 5.0 1890 4386 02 07 34 18 37 12
Subcuenca2 106 169 4034.7 28105 34052 189 26 46 05 20 10 28 0.7 38 168 2904 20 3.0 4.0 02 04 20 69 56 09
Subcuenca3 232 215 41118 2589.2 34178 214 27 40 06 60 12 51 08 46 197 1771.0 20 6.0 8.9 02 04 50 18 58 15
Subcuenca4  134.0 722 44923 24056 37666 228 92 55 03 240 05 52 23 260 77 2312 30 270 706 02 05 49 28 59 18
Subcuenca5 55.0 35.6 47033 28795 36226 186 47 43 05 70 08 49 14 11 104 7024 30 130 291 01 05 30 15 35 13
Subcuencab 506 459 52719 45039 47564 119 36 57 03 70 06 40 21 127 26 2428 30 100 294 01 06 26 08 08 34
Subcuenca?7 55 9.8 43752 35849 39616 286 11 3.7 07 10 17 35 05 15 81 57.0 1.0 1.0 1.6 02 03 00 00 00 00
Subcuenca8 26.1 254 44029 31359 38512 192 32 44 05 60 09 40 11 65 123 7567 20 6.0 129 02 05 50 29 78 19
Subcuenca9 1058 564 47483 3013.7 42036 152 76 49 04 70 06 56 21 191 &80 2162 30 220 595 01 06 40 23 52 11
Subcuencal0 158 242 43263 36321 39764 94 35 54 03 20 06 22 13 72 78 1973 2.0 3.0 8.9 01 06 20 01 20 12
Subcuencall 485.8 1274 46152 28723 38965 144 157 51 04 350 0.7 127 44 382 37 2377 50 1170 3057 02 06 31 16 34 14
Subcuencal2 1212 69.2 45089 33239 40529 93 112 56 03 150 05 45 31 269 39 4685 40 310 745 02 06 28 19 32 12
Subcuencal3 9.4 16.7 4541.8 41480 43334 100 2.7 48 04 30 08 21 12 44 39 1295 20 40 5.6 02 06 30 17 36 14
Subcuencal4d 435 331 43264 2023.7 32365 288 47 45 05 80 08 49 10 88 199 6088 30 120 220 02 05 30 17 36 17
Subcuencal5 492 384 50769 3229.7 43160 236 68 49 04 100 06 37 14 135 100 1704 2.0 120 245 02 05 110 132 190 19
Subcuencal6 290 26.8 4461.6 2826.8 38243 202 41 44 05 50 07 32 11 9.0 158 6020 30 9.0 187 02 06 25 03 34 13
Subcuencal? 9.1 141 42947 38770 40806 96 19 41 06 10 11 28 10 32 6.7 94.0 1.0 1.0 33 01 04 00 00 0.0 0.0
Subcuencal8 471 36.9 43915 27142 38890 220 56 48 04 70 06 36 14 131 112 4820 3.0 110 279 01 06 28 10 33 15
Subcuencal9 11.0 16.0 49281 4503.0 47099 136 28 43 05 20 08 24 12 46 38 1264 2.0 3.0 7.9 02 07 20 03 22 16
Subcuenca20 6.4 119 4081.0 31366 35671 178 20 42 06 10 17 37 05 17 120 710 1.0 1.0 1.7 02 03 00 00 00 00
Subcuenca2l 383 341 41421 34515 37234 88 49 49 04 80 07 36 19 107 31 91.6 30 170 262 02 07 35 25 42 12
Subcuenca22 5525 136.6 43450 30672 37198 106 165 52 04 380 06 126 56 438 25 7699 50 1370 39.7 01 07 32 15 36 14
Subcuenca23 456.0 1111 50504 36855 42178 157 58 47 05 89 08 43 47 350 28 3210 50 1000 2656 02 06 31 22 42 12
Subcuenca24 373 316 46864 27765 38022 262 58 47 05 89 08 43 10 79 198 3210 30 130 200 02 06 31 22 42 12
Subcuenca25 243 241 38721 24183 3151.8 218 53 46 05 84 08 43 10 64 132 3274 20 5.0 9.7 02 06 31 22 43 12
Subcuenca26 640.8 159.2 48259 33911 42532 91 115 56 03 510 06 127 58 506 25 13444 5.0 1890 4386 02 07 34 18 37 12
Subcuenca2?7 106 169 4034.7 28105 34052 189 26 46 05 20 10 28 07 38 168 2904 20 3.0 4.0 02 04 20 69 56 09
Subcuenca28 232 215 4111.8 2589.2 34178 214 27 40 06 60 12 51 08 46 197 1771.0 2.0 6.0 8.9 02 04 50 18 58 15
Subcuenca29 134.0 722 44923 24056 37666 228 92 55 03 240 05 52 23 260 77 2312 3.0 270 706 02 05 49 28 59 18
Subcuenca30 550 35,6 47033 28795 36226 186 47 43 05 70 08 49 14 111 104 7024 30 130 291 01 05 30 15 35 13
Subcuenca31 506 459 52719 45039 47564 119 36 57 03 70 06 40 21 127 26 2428 30 100 294 01 06 26 08 08 34
Subcuenca32 55 9.8 43752 35849 39616 286 11 37 07 10 17 35 05 15 81 570 1.0 1.0 1.6 02 03 00 00 00 00
Subcuencal49 383 341 41422 34516 37232 88 49 50 04 80 07 36 19 108 31 91.5 30 170 263 02 07 35 24 43 12
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Subcuencal50
Subcuencal51
Subcuencal52
Subcuencal53
Subcuencal54
Subcuencal55
Subcuencal56
Subcuencal57
Subcuencal58
Subcuencal59
Subcuencal60
Subcuenca161
Subcuencal62
Subcuenca163
Subcuencal64
Subcuenca165
Subcuencal66
Subcuenca167
Subcuenca168
Subcuencal69
Subcuencal70
Subcuencal71
Subcuencal72
Subcuencal73
Subcuencal74
Subcuencal75
Subcuencal76
Subcuencal77
Subcuencal78
Subcuencal79
Subcuencal80
Subcuencal81
Subcuencal82
Subcuencal83
Subcuencal84

Subcuencal85

471
243
485.8
11.0
26.1
373
29.0
38.3
9.1
1213
242
55.0
105.7
243
485.8
134.0
552.5
9.4
11.0
291
15.8
55.1
9.1
38.3
105.8
121.2
373
485.7
23.2
11.0
471
9.2
94
134.0
38.3
29.0

36.9
24.0
1274
16.0
253
31.6
26.7
34.0
141
69.3
241
35.6
56.4
24.0
1274
72.2
136.6
16.7
16.0
26.8
24.2
35.7
14.2
34.0
56.4
69.2
31.5
1274
215
16.0
36.9
141
16.7
72.2
341
26.8

4391.5
3872.0
4615.3
4928.1
4402.8
4686.4
4461.7
4142.0
4294.7
4508.9
3872.1

4703.4
4748.4
38721

4615.2
44924
43449
4541.7
4928.1
4461.7
4326.1
4703.4
4294.7
41421

4748.3
4509.0
4686.5
4615.2
41119

4928.0
4391.6
4294.8
4541.8
44923
41421

4461.6

27141
2418.3
28724
4503.1
3135.9
2776.5
2826.8
34515
38771
33239
24184
2879.5
3013.8
2418.2
2872.3
2405.6
30671
4148.0
4503.1
2826.8
36321
2879.5
3877.0
34515
3013.8
33239
2776.5
2872.3
2589.3
4503.0
2714.2
38771
4148.0
2405.7
34515
2826.8

3889.0
3151.8
3896.6
4710.0
3851.3
3802.1
3824.2
37235
4080.5
4052.8
3151.8
3622.6
4203.4
3151.7
3896.5
3766.6
3719.9
43334
4709.9
3824.3
3976.5
3622.6
4080.6
37233
4203.6
4053.0
3802.3
3896.5
3417.8
4709.9
3888.9
4080.6
43335
3766.7
3723.3
3824.3

219
219
14.3
13.6
19.2
26.1
20.1
8.7
9.7
9.3
219
18.6
15.2
218
14.4
22.8
10.5
10.0
13.6
20.1
9.4
18.6
9.6
8.7
15.2
9.3
26.1
14.4
214
13.7
22.0
9.6
10.0
22.9
8.8
20.2

5.6
52
15.7
29
33
5.7
41
5.0
2.0
11.2
53
4.7
7.6
53
15.7
9.2
16.5
2.7
2.7
41
34
4.8
1.9
4.9
7.6
11.2
5.8
15.7
2.6
2.8
55
2.0
2.7
9.3
4.9
41

4.8
4.5
5.1
4.3
4.4
4.7
4.3
4.9
4.2
5.6
4.7
4.2
4.8
4.6
5.2
5.6
51
4.8
4.3
4.5
54
4.2
4.2
4.8
4.9
5.6
4.6
52
4.0
4.4
4.7
41
4.8
5.5
4.9
4.5

0.5
0.5
0.3
0.5
0.5
0.4
0.5
0.5
0.5
0.4
0.5
0.6
0.3
0.5
0.4
0.3
03
0.5
0.6
0.5
0.3
0.6
0.7
0.4
0.5
0.4
0.4
0.4
0.7
0.6
0.4
0.5
0.5
0.4
0.4
0.5

7.1
8.5
349
2.0
59
8.8
5.0
8.0
1.0
14.9
8.4
7.0
7.1
8.4
35.0
24.0
38.0
3.0
2.0
5.0
2.0
6.9
1.0
8.0
7.0
15.0
9.0
35.0
6.0
2.0
7.0
1.0
3.0
24.0
8.0
49

0.6
0.8
0.7
0.9
0.9
0.7
0.7
0.7
1.0
0.6
0.8
0.8
0.6
0.9
0.6
0.5
0.6
0.9
0.9
0.6
0.6
0.8
1.1
0.6
0.6
0.5
0.8
0.7
1.2
0.9
0.6
1.0
0.8
0.6
0.6
0.7

35
4.2
12.8
25
41
4.2
33
35
29
4.5
4.2
5.0
5.6
4.3
12.7
5.2
12.6
21
24
34
2.2
4.9
2.8
35
5.6
4.5
4.3
12.6
52
24
3.6
2.8
21
5.1
35
3.2

1.5
0.9
4.3
1.2
1.0
1.0
1.1
19
1.0
31
1.0
14
2.1
1.0
4.3
23
5.6
1.2
13
1.1
13
1.4
1.1
19
2.1
31
1.0
43
0.8
1.2
1.4
1.1
1.2
24
2.0
1.0

131
6.5
38.1
4.6
6.5
8.0
9.0
10.7
3.2
26.9
6.4
11.1
19.1
6.3
38.1
258
43.8
43
4.7
9.0
7.2
111
3.3
10.7
19.0
26.9
8.1
38.1
4.6
4.6
13.1
3.2
45
26.0
10.7
9.0

11.3
13.2
3.7
3.7
12.3
19.8
15.8
31
6.6
4.0
13.0
10.4
8.0
131
3.8
7.6
2.6
3.8
3.8
15.7
7.8
10.4
6.7
31
8.1
4.0
19.8
3.7
19.7
3.8
11.2
6.6
3.9
7.7
3.1
15.7

482.0
3274
237.8
126.3
756.8
3210
601.9
91.6
94.0
468.4
3275
702.4
216.1
3274
237.7
231.2
770.0
129.5
126.4
602.0
197.3
702.4
94.0
91.5
216.3
468.5
321.0
237.8
17711
126.4
482.1
94.0
129.6
231.2
91.7
602.0

3.0
21
5.0
2.0
1.9
2.9
29
3.0
1.0
4.0
2.0
29
29
2.0
5.1
31
51
2.0
21
29
2.0
3.0
1.0
3.0
29
4.0
3.0
5.0
1.9
2.0
3.0
11
2.0
3.0
3.0
3.0

11.0
5.0
117.0
3.0
6.1
12.9
9.0
16.9
11
31.0
4.9
13.0
22.0
5.0
116.9
270
137.0
4.0
3.0
9.0
31
12.9
1.0
17.0
22.0
31.0
13.0
117.0
6.0
3.0
11.0
0.9
4.1
270
17.0
9.0

279
9.6
305.7
7.8
12.9
20.0
18.7
26.2
33
74.6
9.6
291
59.5
9.7
305.7
70.6
396.7
5.6
7.8
18.7
8.8
29.0
3.2
26.1
59.5
74.5
20.0
305.7
8.8
79
27.8
3.2
5.7
70.6
26.1
18.7

0.2
0.3
0.3
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
01
0.1
0.1
0.1
01
0.2
0.1
0.2
0.2
0.3
0.2
0.2
01
0.1
0.1
0.3
0.2
0.2
0.1
0.2
0.2
0.3
0.1
0.1
0.2
0.2
0.3
0.1
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0.5
0.6
0.5
0.7
0.4
0.5
0.6
0.8
0.4
0.7
0.5
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.7
0.6
0.6
0.7
0.6
0.6
0.4
0.8
0.6
0.6
0.6
0.5
0.4
0.8
0.6
0.4
0.4
0.5
0.6
0.7

2.8
3.1
3.1
2.0
5.0
3.1
25
34
0.0
2.8
3.1
3.0
41
3.1
3.0
4.9
3.2
3.1
19
25
2.0
3.0
0.0
35
3.9
29
3.0
3.2
5.0
21
2.9
0.0
3.1
4.9
35
25

1.1
2.2
1.5
0.3
2.8
2.2
0.3
24
0.0
2.0
2.2
1.6
23
2.2
1.6
2.8
1.5
1.7
04
0.3
0.1
1.5
0.0
25
23
2.0
2.2
1.6
1.9
0.5
1.1
0.0
1.6
2.8
2.5
0.3

33
42
33
2.1
7.8
4.1
3.3
43
0.0
3.2
43
35
53
42
33
5.8
3.6
3.6
2.2
34
21
3.6
0.1
43
52
31
42
34
5.8
21
33
0.0
3.6
5.8
43
33

1.6
1.1
14
15
19
1.3
14
1.2
0.0
1.1
1.2
14
1.0
1.3
15
19
14
1.5
1.6
13
1.2
14
0.0
1.2
11
1.2
1.2
14
1.5
1.6
15
0.0
1.5
1.8
13
14
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Subcuencal86
Subcuencal87
Subcuencal88
Subcuencal89
Subcuencal90
Subcuenca191
Subcuenca192
Subcuenca193
Subcuencal94
Subcuenca195
Subcuencal96
Subcuencal97
Subcuencal98
Subcuencal99

Subcuenca200

105.8
55.0
50.6

485.8
491
10.6
26.1

485.9
15.8
471

552.5
435
374
373
55.0

56.3
35.6
46.0
1274
38.6
16.9
253
1274
24.2
36.9
136.6
331
31.6
31.6
35.6

4748.3
4703.3
5271.9
4615.3
5076.9
4034.6
4402.9
4615.2
4326.2
43914
4345.0
4326.4
4686.4
4686.4
4703.2

3013.7
2879.6
4503.9
2872.3
3229.7
2810.5
3135.9
2872.3
36321
2714.2
3067.2
2023.7
2776.5
2776.5
2879.5

4203.6
3622.6
4756.2
3896.6
4316.0
3405.2
3851.3
3896.6
3976.4
3889.0
3719.7
3236.6
3802.1
3802.3
3622.6

15.3
18.5
11.9
14.4
23.6
18.9
19.2
14.4
9.4
22.0
10.6
28.6
26.2
26.2
18.5

7.6
4.8
35
15.6
6.7
2.5
3.2
15.7
35
5.7
16.5
4.7
5.7
5.7
4.8

4.9
4.3
5.7
52
4.9
4.5
4.3
51
54
4.7
5.1
4.4
4.7
4.6
4.3

0.4
0.6
0.3
0.4
0.5
0.4
0.6
0.4
0.4
0.5
0.3
0.4
05
0.5
0.5

7.0
7.0
7.0
35.0
10.0
21
59
35.0
2.0
7.0
38.0
8.0
8.9
8.9
6.9

0.6
0.8
0.6
0.7
0.6
1.0
0.8
0.7
0.6
0.6
0.6
0.8
0.8
0.9
0.7

55
5.0
3.9
12.7
3.6
2.8
4.0
12.7
2.2
35
12.6
5.0
4.2
4.3
4.9

2.1
1.4
2.2
44
1.4
0.7
1.1
44
1.2
13
5.6
1.0
1.1
1.1
13

19.0
111
12.6
38.1
13.5
3.7
6.5
38.2
71
13.1
43.8
8.9
79
79
11.2

8.1
10.4
2.6
3.8
9.9
16.8
12.3
3.7
7.8
11.2
2.6
19.8
19.9
19.9
10.4

216.2
702.4
242.9
237.8
170.4
290.3
756.7
237.7
197.3
482.0
770.0
608.9
3211
3211
702.5

29
3.0
3.0
4.9
2.0
21
2.0
5.0
2.0
3.0
5.1
3.0
3.0
3.0
3.0

22.0
13.0
10.0
117.0
12.0
3.1
59
1171
3.0
11.0
137.0
12.0
13.1
13.0
13.0

59.4
29.1
294
305.7
245
3.9
12.9
305.8
8.9
28.0
396.8
220
20.1
20.0
29.0

0.0
0.1
0.1
0.2
0.2
0.1
0.1
01
01
0.2
0.2
0.2
01
0.2
0.1
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0.6
0.5
0.6
0.5
0.5
0.3
0.5
0.5
0.5
0.5
0.7
0.5
0.5
0.7
0.5

3.9
29
2.6
3.1
11.0
2.0
5.0
3.0
19
29
3.3
3.0
31
3.1
3.0

23
1.5
0.9
1.6
13.2
6.9
3.0
1.6
0.0
11
14
1.6
21
21
1.6

52
3.5
0.9
34
19.0
5.5
7.8
33
21
33
35
3.6
43
42
35

1.0
1.3
35
14
19
0.8
1.8
14
11
1.6
13
1.6
11
1.2
13

CAPiTULO 3

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 7: Parametros de salida de la precipitacién (mm) para el entrenamiento, la validacién y la prueba de la Red Neuronal Artificial

SUBCUENCAS Prec1981 Prec.1982 Prec.1983 Prec.1984 Prec.1985 Prec.1986 Prec.1987 Prec.1988 Prec.1989 Prec1990 Prec.1991 Prec.1992 Prec1993 Prec1994 Prec1995 Prec1996 Prec.1997 Prec.1998

Subcuencal 12.8 8.4 55 22.9 9.2 94 6.0 13.2 234 12.6 14.1 7.2 121 214 12.8 15.1 11.6 13.7
Subcuenca2 19.1 241 22.7 20.6 33.6 204 25.6 214 22.8 235 19.6 30.6 231 25.7 16.3 221 20.3 20.6
Subcuenca3 281 31.6 33.8 45.0 233 23.6 37.2 45.7 38.9 30.2 30.0 24.0 31.7 35.8 19.7 375 324 26.2
Subcuenca4 34.7 38.7 234 321 17.5 24.3 19.7 359 255 211 17.6 19.9 22.2 25.2 14.0 215 21.0 19.5
Subcuenca5 174 21.6 19.5 41.8 239 239 25.2 376 34.2 26.5 30.2 22.7 18.8 17.5 235 24.0 515 285
Subcuenca6 58.3 539 31.9 351 33.0 55.7 373 43.2 389 34.6 274 353 376 41.0 30.1 333 324 41.6
Subcuenca? 10.0 17.7 11.9 14.7 10.5 9.7 111 13.9 14.4 12.2 12.5 11.6 16.2 111 9.0 11.9 12.9 13.0
Subcuenca8 17.8 16.0 20.0 194 10.9 11.6 15.3 274 19.5 14.4 194 13.1 209 19.5 11.9 141 15.8 13.8
Subcuenca9 24.5 20.6 11.0 355 15.6 26.2 9.6 25.1 48.3 233 224 18.2 22.6 32.0 16.2 278 20.6 238
Subcuencal0 13.0 14.3 114 11.0 9.3 9.5 94 12.9 12.2 171 121 11.3 10.4 10.0 9.2 13.3 114 10.3
Subcuencall 14.2 22.5 179 15.5 11.6 14.2 13.0 18.6 18.0 20.8 14.5 13.6 12.5 151 114 17.7 15.2 11.9
Subcuencal2 32.0 35.6 23.7 36.7 22.0 35.7 25.2 34.7 81.7 24.8 30.0 251 31.6 271 299 23.2 24.2 23.7
Subcuencal3 271 36.2 24.2 309 20.3 314 239 315 329 16.2 20.7 241 25.6 23.0 17.0 36.8 234 23.6
Subcuencal4 294 343 36.4 514 345 309 379 44.4 41.2 343 371 36.3 433 38.4 25.1 34.6 82.6 36.9
Subcuencal5 10.8 9.3 11.8 13.7 9.6 15.8 16.4 17.6 14.3 15.7 134 10.7 15.1 16.6 121 10.6 14.7 15.0
Subcuencal6 32.7 391 22.5 339 294 324 273 44.0 40.1 27.8 214 24.5 20.6 239 19.5 244 23.6 30.2
Subcuencal? 325 38.3 30.4 29.6 24.7 40.5 33.2 36.0 80.6 289 32.6 30.8 258 21.7 28.8 26.5 355 25.2
Subcuencal8 16.2 15.9 9.9 16.5 8.4 14.9 17.5 141 14.0 16.2 18.5 10.9 13.6 10.1 7.2 8.8 13.0 11.9
Subcuencal9 22.7 26.7 27.7 33.8 22.6 354 17.6 26.8 251 248 243 181 27.7 36.3 181 23.8 251 32.7
Subcuenca20 15.7 18.6 20.3 39.7 17.7 19.6 224 31.7 324 19.1 24.5 20.2 174 17.8 19.2 18.2 46.2 239
Subcuenca21 25.0 374 374 49.7 26.6 34.0 42.3 414 524 46.9 384 30.6 36.7 393 284 41.9 329 34.0
Subcuenca22 194 201 28.2 251 19.0 17.5 238 30.7 373 319 214 22.3 259 284 14.5 17.0 17.8 18.0
Subcuenca23 23.7 26.4 219 29.8 19.7 24.4 22.6 294 34.0 238 22.8 21.0 23.2 244 17.9 229 26.5 22.6
Subcuenca24 25.6 272 22.6 30.1 20.2 251 23.3 30.2 34.5 243 23.2 21.6 238 24.5 18.1 23.3 272 23.0
Subcuenca25 274 274 22.6 305 19.5 253 23.2 30.6 35.0 243 234 21.2 23.8 245 18.2 23.3 275 231
Subcuenca26 12.8 8.4 55 229 9.2 9.4 6.0 13.2 234 12.6 141 7.2 121 214 12.8 151 11.6 13.7
Subcuenca27 19.1 241 22.7 20.6 33.6 204 25.6 214 22.8 235 19.6 30.6 231 25.7 16.3 221 20.3 20.6
Subcuenca28 281 31.6 33.8 45.0 233 23.6 37.2 45.7 38.9 30.2 30.0 24.0 31.7 35.8 19.7 375 324 26.2
Subcuenca29 34.7 38.7 234 321 17.5 24.3 19.7 359 255 211 17.6 19.9 22.2 25.2 14.0 215 21.0 19.5
Subcuenca30 174 21.6 19.5 41.8 239 239 25.2 376 34.2 26.5 30.2 22.7 18.8 17.5 235 24.0 515 285
Subcuenca31 58.3 539 31.9 351 33.0 55.7 373 43.2 389 34.6 274 353 37.6 41.0 30.1 333 324 41.6
Subcuenca32 10.0 17.7 11.9 14.7 10.5 9.7 111 13.9 14.4 12.2 12.5 11.6 16.2 111 9.0 11.9 12.9 13.0
Subcuenca149 17.8 16.0 20.0 194 10.9 11.6 15.3 274 19.5 14.4 194 131 209 19.5 11.9 141 15.8 13.8
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Subcuencal50
Subcuencal51
Subcuencal52
Subcuencal53
Subcuencal54
Subcuencal55
Subcuencal56
Subcuencal57
Subcuencal58
Subcuencal59
Subcuencal60
Subcuenca161
Subcuencal62
Subcuenca163
Subcuencal64
Subcuencal65
Subcuencal66
Subcuencal67
Subcuencal68
Subcuencal69
Subcuencal70
Subcuencal71
Subcuencal72
Subcuencal73
Subcuencal74
Subcuencal75
Subcuencal76
Subcuencal77
Subcuencal78
Subcuencal79
Subcuencal80
Subcuencal81
Subcuenca182
Subcuencal83
Subcuencal84

Subcuencal85

24.5
13.0
14.2
32.0
271
294
10.8
32.7
325
16.2
22.7
15.7
25.0
273
14.3
34.7
19.5
271
22.6
32.7
13.0
174
325
249
244
32.0
25.6
14.2
281
22.8
16.2
325
271
34.7
249
32.6

20.6
14.3
22.5
35.6
36.2
34.3
9.3
391
38.3
15.9
26.7
18.6
374
273
22.5
38.7
201
36.3
26.7
391
14.4
21.6
384
375
20.7
35.7
273
22.5
31.6
26.8
15.8
38.3
36.2
38.8
374
391

11.0
114
17.9
23.7
24.2
36.4
11.8
225
304
9.9
27.7
20.3
374
22.6
179
234
28.2
24.2
27.7
224
113
19.4
30.4
374
11.0
23.7
22.6
17.9
339
27.7
9.8
304
24.2
234
374
224

35.5
11.0
15.5
36.7
309
514
13.7
339
29.6
16.5
33.8
39.7
49.7
30.5
15.6
32.2
251
30.8
33.8
339
10.9
41.8
29.6
49.6
35.5
36.6
30.1
15.5
451
33.8
16.4
29.6
309
32.2
49.7
339

15.6
9.3
11.6
22.0
20.3
34.5
9.6
294
24.7
8.4
22.6
17.7
26.6
19.7
11.7
17.5
18.9
20.3
22.6
294
9.3
24.0
24.7
26.5
15.6
21.9
20.2
11.7
233
22.6
8.4
24.7
20.3
17.5
26.6
29.5

26.2
9.5
14.2
35.7
314
30.9
15.8
324
40.5
14.9
354
19.6
34.0
253
14.2
24.3
17.5
314
354
324
9.5
238
40.5
34.0
26.2
35.7
25.0
14.2
23.6
353
14.9
40.5
314
243
339
324

9.6
9.4
13.0
25.2
239
37.9
16.4
273
33.2
17.5
17.6
224
42.3
23.2
13.0
19.8
23.6
239
17.6
273
9.4
25.2
33.2
42.3
9.7
25.0
23.3
13.0
373
17.7
17.5
331
240
19.9
42.3
272

251
12.9
18.6
34.7
31.5
44.4
17.6
44.0
36.0
141
26.8
31.7
414
30.5
18.6
359
30.7
315
26.9
44.0
12.9
37.6
359
414
252
34.6
30.2
18.6
45.7
26.8
14.2
359
31.6
359
41.5
44.0

48.3
12.2
18.0
81.7
329
41.2
14.3
40.1
80.6
14.0
25.1
324
52.4
35.0
18.0
25.6
373
329
25.1
40.1
12.2
34.2
80.7
524
48.3
81.7
34.5
18.0
39.0
251
13.9
80.6
33.0
254
524
40.2

233
17.1

20.8
248
16.2
34.3
15.7
27.8
289
16.2
24.8
191

46.9
244
20.7
21.0
31.9
16.2
24.8
27.8
171

26.5
29.1
46.8
233
249
241
209
30.1
248
16.2
29.0
16.2
211

46.8
27.8

224
12.1

14.5
30.0
20.7
371

134
214
32.6
18.5
243
245
38.4
23.3
14.4
175
21,5
20.7
24.3
214
12.0
30.2
325
38.4
224
30.0
23.1
14.6
30.0
243
18.4
32.6
20.8
175
38.4
214

18.2
11.3
13.6
251
241
36.3
10.7
24.5
30.8
10.9
18.1
20.2
30.6
21.2
13.6
19.9
22.3
241
18.1
24.5
11.3
22.7
30.8
305
18.2
251
215
13.7
240
18.2
10.9
30.8
241
19.9
30.5
24.6

22.6
10.4
12.5
31.6
25.6
433
15.1
20.6
2538
13.6
27.7
174
36.7
238
12.6
22.2
259
25.7
278
20.6
10.3
18.7
25.8
36.6
22.6
31.6
23.8
12.5
31.8
278
13.6
2538
256
223
36.7
20.6

Método de la investigacion

32.0
10.0
15.1

271

23.0
384
16.6
239
21.7
10.1

36.3
17.8
39.3
245
15.2
251
284
231
36.4
239
9.9

17.5
21.7
39.2
32.0
271

24.5
15.1
35.7
36.3
10.2
21.7
229
25.2
394
239

16.2
9.2
114
299
17.0
25.1
121
19.5
28.8
7.2
18.1
19.2
284
18.2
114
13.9
14.5
17.0
18.2
19.5
9.2
23.5
28.8
284
16.2
29.9
18.1
114
19.6
18.1
73
28.8
16.9
13.9
284
194
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27.8 20.6
13.3 114
17.7 15.2
23.2 24.2
36.8 23.4
34.6 82.6
10.6 14.7
24.4 23.6
26.5 35.5
8.8 13.0
23.8 25.1
18.2 46.2
419 329
23.4 274
17.6 15.2
216 21.0
171 17.8
36.8 23.5
23.8 25.1
24.5 23.6
13.3 114
24.1 51.5
26.5 35.4
419 33.0
27.8 20.5
23.1 24.3
23.3 27.2
17.7 15.3
375 324
23.8 25.0
8.8 13.0
26.5 35.5
36.8 23.5
216 21.0
418 32.8
24.4 23.6

36

238
10.3
11.9
23.7
23.6
36.9
15.0
30.2
252
11.9
32.7
239
34.0
23.2
11.8
19.5
18.0
23.6
32.8
30.2
10.3
28.5
25.1
34.0
23.7
23.7
23.0
11.8
26.3
32.7
11.9
25.2
23.6
19.5
34.0
303



Subcuencal86
Subcuencal87
Subcuencal88
Subcuenca189
Subcuencal90
Subcuenca191
Subcuenca192
Subcuenca193
Subcuencal94
Subcuenca195
Subcuencal96
Subcuencal97
Subcuencal98
Subcuencal99

Subcuenca200

24.5
17.3
58.3
14.2
10.8
19.1
17.8
14.3
12.9
16.2
194
29.3
255
25.6
174

20.6
21.6
54.0
22.5
9.4
241
16.0
22.5
14.4
15.9
201
34.3
272
272
21.7

11.0
19.5
31.8
179
11.7
22.8
20.0
179
113
10.0
28.2
36.5
22.6
22.7
19.3

35.5
41.8
35.2
15.5
13.7
20.7
194
15.5
11.0
16.5
251
515
30.0
30.1
41.8

15.5
239
33.0
11.6
9.5
33.6
10.9
11.6
9.2
8.4
18.9
345
20.3
20.2
24.0

26.2
238
55.7
141
15.8
20.3
11.6
141
9.6
14.9
17.5
309
25.0
251
239

9.6
25.2
374
131
16.5
25.5
15.3
13.0

9.4
17.5
23.8
37.8
233
234
253

251
37.6
431
18.5
17.6
213
274
18.6
12.9
141
30.6
44.3
30.1
30.2
376

48.2
34.3
38.8
18.0
14.3
22.8
19.5
18.0
12.2
14.0
373
413
34.6
34.5
341

233
26.5
34.6
20.8
15.7
23.6
14.4
20.7
17.1
16.1
31.9
34.3
242
243
26.5

224
30.2
272
14.5
134
19.7
194
14.5
121
18.4
214
371
23.2
23.2
30.2

18.2
22.7
353
13.6
10.7
30.6
13.1
13.6
11.2
10.9
22.3
36.3
21.6
21.6
22.8

22.6
18.8
37.7
12.5
15.0
231
209
12.5
10.4
13.6
259
433
23.7
23.7
18.9
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31.8
174
41.0
15.2
16.6
25.6
19.5
15.2
10.0
10.2
284
384
245
245
17.6

16.2
23.6
30.1
114
12.0
16.4
11.8
114
9.3
73
14.5
25.1
181
181
234
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278
23.9
33.2
17.7
10.7
221
141
17.6
13.2
8.9
17.0
34.7
23.2
233
23.9

20.6
515
324
15.2
14.6
20.3
15.8
15.2
114
12.9
17.8
82.5
272
273
514

238
28.4
41.6
11.9
15.0
20.6
13.7
11.8
104
12.0
18.0
36.8
23.0
231
284

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 8: Parametros de ingreso de las subcuencas para el entrenamiento, la validacién y la prueba de la Red Neuronal Artificial

SUBCUENCAS  Prec.1999 Prec.2000 Prec.2001 Prec.2002 Prec.2003 Prec.2004 Prec.2005 Prec.2006 Prec.2007 Prec.2008 Prec.2009 Prec.2010 Prec.2011 Prec.2012 Prec.2013 Prec.2014 Prec.2015
Subcuencal 14.4 17.8 16.1 15.4 12.0 9.6 18.0 15.5 11.3 18.4 8.6 12.3 18.0 10.6 10.9 13.2 14.4
Subcuenca2 21.2 21.7 17.2 21.7 20.5 22.5 19.5 22.5 18.1 27.8 21.0 24.8 244 23.2 24.9 17.2 25.2
Subcuenca3 271 24.6 26.0 20.9 20.2 26.2 384 259 25.6 48.7 46.3 394 32.6 331 31.6 23.0 18.5
Subcuenca4 20.9 26.5 16.0 20.1 18.3 219 19.7 223 16.4 20.8 15.8 239 28.8 14.7 20.3 31.7 22.5
Subcuenca5 30.8 11.6 12.2 20.3 25.7 344 23.6 20.8 17.8 30.4 20.0 209 30.7 221 20.7 19.7 26.1
Subcuenca6 22.5 26.8 29.2 33.7 33.0 27.6 27.2 20.9 20.7 52.0 49.8 29.3 39.5 44.7 38.7 51.0 279
Subcuenca? 14.7 8.2 7.3 10.2 10.0 11.2 8.1 11.5 10.1 16.8 15.2 11.6 14.1 11.8 10.3 10.3 10.8
Subcuenca8 23.8 17.7 13.7 16.4 14.7 19.1 16.6 20.4 15.2 17.9 21.3 221 241 16.5 14.6 14.4 133
Subcuenca9 19.6 29.0 19.6 21.7 23.8 22.0 18.1 27.2 17.9 25.7 16.3 24.6 259 18.6 16.7 16.9 14.0
Subcuencal0 14.8 14.5 14.5 10.8 9.0 9.6 10.7 12.4 12.7 10.5 9.8 11.5 13.9 12.7 10.4 11.2 13.4
Subcuencall 17.2 15.9 14.0 12.6 12.8 12.2 15.0 14.6 13.6 12.9 12.8 16.1 19.1 13.0 13.1 13.5 13.4
Subcuencal2 223 333 22.2 241 27.2 19.6 26.9 289 18.4 17.5 235 372 26.9 17.8 20.6 233 16.5
Subcuencal3 17.1 26.0 234 21.6 23.8 16.2 241 19.1 22.2 22.7 19.1 24.0 239 19.3 22.2 18.6 24.0
Subcuencal4 36.4 213 20.1 26.2 38.2 40.5 40.4 33.8 28.9 56.7 40.8 32.2 35.6 48.2 354 26.3 333
Subcuencal5 12.8 141 12.7 11.8 123 14.3 12.7 18.1 10.1 11.7 11.6 13.7 14.6 12.8 14.3 141 10.8
Subcuencal6 240 30.2 21.5 26.0 18.3 33.7 24.2 30.5 21.6 25.8 14.6 29.7 30.9 234 20.5 44.6 30.1
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Subcuencal?
Subcuencal8
Subcuencal9
Subcuenca20
Subcuenca21
Subcuenca22
Subcuenca23
Subcuenca24
Subcuenca25
Subcuenca26
Subcuenca2?
Subcuenca28
Subcuenca29
Subcuenca30
Subcuenca31
Subcuenca32
Subcuencal49
Subcuencal50
Subcuencal51
Subcuencal52
Subcuencal53
Subcuencal54
Subcuenca1l55
Subcuencal56
Subcuencal57
Subcuencal58
Subcuencal59
Subcuencal60
Subcuencal61
Subcuenca162
Subcuenca163
Subcuencal64
Subcuencal65
Subcuencal66
Subcuenca167

Subcuencal68

22.8
16.1
33.6
19.9
50.3
244
23.0
234
235
14.4
21.2
271

209
30.8
22.5
14.7
238
19.6
14.8
17.2
22.3
17.1

36.4
12.8
240
22.8
16.1

33.6
19.9
50.3
23.6
17.2
20.8
243
17.2
33.6

281
9.7
30.5
131
349
12.8
213
215
214
17.8
21.7
246
26.5
11.6
26.8
8.2
17.7
29.0
14.5
15.9
333
26.0
213
141
30.2
28.1
9.7
30.5
131
34.9
214
15.8
26.5
12.7
259
30.4

20.2
59
239
11.6
28.2
14.0
17.7
17.8
17.8
16.1
17.2
26.0
16.0
12.2
29.2
7.3
13.7
19.6
14.5
14.0
22.2
234
20.1
12.7
215
20.2
59
239
11.6
28.2
179
13.9
16.0
141
235
239

242
10.8
36.1
19.2
26.0
17.2
20.3
20.5
20.5
154
21.7
20.9
201
20.3
33.7
10.2
16.4
21.7
10.8
12.6
241
21.6
26.2
11.8
26.0
242
10.8
36.1
19.2
26.0
204
12.6
20.0
171

21.7
359

211
9.6
21.3
20.2
26.7
18.5
19.9
20.2
20.2
12.0
20.5
20.2
18.3
25.7
33.0
10.0
14.7
23.8
9.0
12.8
272
23.8
38.2
12.3
18.3
211
9.6
21.3
20.2
26.7
20.2
12.8
18.3
18.6
23.7
214

27.0
12.5
23.2
272
61.9
225
234
24.0
241
9.6
225
26.2
219
34.4
276
11.2
19.1
22.0
9.6
12.2
19.6
16.2
40.5
14.3
33.7
27.0
12.5
23.2
272
61.9
241
12.2
219
225
16.2
231

26.7
11.5
271
20.0
30.8
20.8
21.8
22.0
221
18.0
19.5
384
19.7
23.6
272
8.1
16.6
18.1
10.7
15.0
26.9
241
40.4
12.7
242
26.7
11.5
271
20.0
30.8
22.0
15.0
19.6
20.8
240
271

32.6
19.8
29.6
215
28.0
18.5
22.5
22.8
22.8
15.5
22.5
259
223
20.8
209
11.5
204
27.2
12.4
14.6
289
19.1
33.8
181
30.5
32.6
19.8
29.6
215
28.0
22.8
14.6
22.2
18.5
191
29.7

18.2
11.9
24.5
18.8
30.0
19.1
18.3
18.6
18.7
11.3
181
256
16.4
17.8
20.7
10.1
15.2
17.9
12.7
13.6
18.4
22.2
289
10.1
21.6
18.2
11.9
245
18.8
30.0
18.7
13.7
16.3
19.1
22.2
244

21.7
10.8
239
38.3
46.2
34.7
26.9
273
273
18.4
278
48.7
20.8
304
52.0
16.8
17.9
25.7
10.5
12.9
17.5
22.7
56.7
11.7
258
21.7
10.8
239
38.3
46.2
273
12.9
20.8
34.8
22.7
239

22.2
151
32.7
211
434
259
23.0
23.7
238
8.6
21.0
46.3
15.8
20.0
49.8
15.2
213
16.3
9.8
12.8
235
19.1
40.8
11.6
14.6
22.2
151
32.7
211
434
239
12.8
15.8
259
19.0
32.8

311

15.1
256
20.2
31.0
23.7
23.6
24.2
241
12.3
24.8
394
239
20.9
29.3
11.6
221
24.6
11.5
16.1

37.2
24.0
32.2
13.7
29.7
311

15.1

256
20.2
31.0
241
16.1

239
23.7
24.0
25.6

28.5
14.6
29.6
294
42.7
30.6
26.3
26.7
26.8
18.0
244
32.6
28.8
30.7
395
141
241
259
13.9
191
269
239
35.6
14.6
30.9
28.5
14.6
29.6
294
42.7
26.7
191
28.7
30.6
23.8
29.7
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16.5
10.2
26.0
243
31.8
20.7
215
21.9
21.9
10.6
23.2
33.1
14.7
221
447
1.8
16.5
18.6
12.7
13.0
178
19.3
482
12.8
234
16.5
10.2
26.0
243
31.8
21.9
12.9
14.7
20.7
19.3
26.0

17.7
15.6
26.7
19.8
40.4
19.9
21.2
21.6
21.5
10.9
249
31.6
20.3
20.7
38.7
10.3
14.6
16.7
10.4
131
20.6
22.2
354
14.3
20.5
17.7
15.6
26.7
19.8
40.4
21.5
131
20.3
19.9
22.2
26.7

CAPITULO 3
21.8 13.9
10.5 10.7
23.6 19.6
19.5 17.9
30.3 21.4
17.9 18.3
215 18.9
219 19.1
22.1 18.8
13.2 14.4
17.2 25.2
23.0 18.5
31.7 22.5
19.7 26.1
51.0 27.9
10.3 10.8
14.4 13.3
16.9 14.0
11.2 13.4
13.5 13.4
23.3 16.5
18.6 24.0
26.3 33.3
141 10.8
44.6 30.1
218 13.9
10.5 10.7
23.6 19.6
19.5 17.9
30.3 21.4
22.0 18.9
13.5 13.4
31.8 22.5
17.8 18.2
18.6 24.0
23.5 19.6
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Subcuencal69
Subcuencal70
Subcuencal71
Subcuencal72
Subcuencal73
Subcuencal74
Subcuencal75
Subcuencal76
Subcuencal77
Subcuencal78
Subcuencal79
Subcuencal80
Subcuenca181
Subcuenca182
Subcuencal83
Subcuencal84
Subcuencal85
Subcuencal86
Subcuencal87
Subcuencal88
Subcuenca189
Subcuenca190
Subcuenca191
Subcuenca192
Subcuencal93
Subcuencal94
Subcuenca195
Subcuencal96
Subcuencal97
Subcuenca198
Subcuencal99

Subcuenca200

241
14.7
30.8
22.9
50.4
19.7
22.3
234
172
271

33.7
16.1
22.8
17.0
20.8
50.2
24.0
19.7
30.7
22.6
171

12.8
21.3
23.8
172
14.7
16.1

24.4
36.5
23.5
23.4
30.8

30.2
14.6
11.5
28.2
349
291
33.2
214
15.8
246
30.5
9.8
28.2
26.0
26.6
349
30.2
29.0
11.6
26.8
15.8
14.0
21.6
17.7
15.8
14.5
9.7
12.8
21.2
214
214
11.6

215
14.5
12.3
20.2
28.2
19.6
22.2
17.8
13.9
26.0
239
59
20.2
233
15.9
28.2
215
19.6
12.2
293
13.9
12.8
17.2
13.7
14.0
14.4
5.8
141
20.2
17.9
17.8
12.2

26.0
10.7
20.3
241
259
21.6
241
20.5
12.6
20.8
36.0
10.8
242
21.7
20.0
259
26.0
21.6
20.3
33.7
12.6
12.0
21.7
16.3
12.7
10.9
10.8
17.2
26.2
20.5
20.6
204

18.3
8.9
25.7
211
26.7
23.7
271
20.1
12.7
20.3
21.3
9.7
211
23.8
18.3
26.7
18.2
23.8
25.7
329
12.7
12.3
20.6
14.8
12.8
9.0
9.7
18.5
38.2
20.2
20.2
25.7

33.6
9.6
344
271
61.9
22.0
19.6
241
12.2
26.1
23.3
12.5
27.0
16.2
21.8
61.9
33.6
221
344
27.7
12.2
14.2
224
19.1
12.2
9.7
124
22.5
404
24.0
241
345

242
10.7
23.6
26.6
30.8
18.3
26.9
22.0
15.0
38.3
271
11.5
26.7
241
19.8
30.7
242
18.1
23.5
273
15.0
12.8
19.6
16.6
15.0
10.7
11.5
20.8
40.4
219
22.0
23.6

30.6
12.4
20.8
32.6
28.0
271
29.0
22.8
14.7
259
29.6
19.8
32.7
19.1
22.3
281
30.6
27.2
20.8
20.8
14.7
18.0
22.5
204
14.7
12.5
19.9
18.5
338
22.8
22.8
20.8

21.5
12.7
17.7
18.2
30.1
17.9
18.3
18.6
13.5
25.6
24.5
12.0
18.2
22.2
16.3
30.0
21.6
17.9
17.8
20.7
13.6
10.1
181
15.2
13.6
12.8
12.0
19.0
29.0
18.8
18.6
17.8

258
10.4
304
21.7
46.1
25.7
17.5
273
12.9
48.7
239
10.9
21.6
22.8
20.7
46.1
258
25.8
30.3
52.0
12.8
11.7
277
17.9
12.9
10.6
10.8
34.7
56.8
273
27.2
304

14.7
9.8
20.0
221
434
16.3
234
23.7
12.9
46.3
32.7
15.1
221
19.1
15.7
434
14.6
16.3
20.0
49.7
12.9
11.6
209
21.3
12.9
9.9
15.1
26.0
40.8
23.8
23.6
20.0

29.7
11.5
209
31.0
31.0
24.6
372
24.2
16.1
393
25.6
151
311
24.0
23.8
31.0
29.8
24.6
209
294
16.1
13.7
24.9
22.2
16.2
11.5
15.1
23.7
321
241
243
209

309
13.9
30.7
284
42.7
25.8
26.9
26.7
19.0
32.5
29.7
14.6
28.5
23.8
28.7
42.7
309
259
30.8
394
19.0
14.5
244
242
19.1
13.8
14.6
30.6
35.6
26.7
26.7
30.7
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23.4
12.7
221
16.6
317
18.7
179
22.0
13.0
33.1
25.9
102
16.5
19.3
14.7
31.8
234
18.6
221
446
13.0
12.7
23.2
16.5
129
12.7
10.2
20.8
482
22.0
22.0
22.0

20.5
10.3
20.8
17.7
40.5
16.8
20.5
21.7
13.2
31.6
26.8
15.6
17.7
22.3
20.3
40.4
204
16.7
20.8
38.7
13.1
14.4
25.0
14.6
13.1
10.3
15.7
19.9
355
21.7
21.6
20.8

CAPITULO 3
44.7 30.1
11.2 13.4
19.7 26.0
21.8 13.8
30.4 21.4
16.9 13.9
23.2 16.6
21.8 19.1
13.5 13.5
22.9 18.5
23.7 19.6
10.6 10.8
219 13.8
18.6 24.1
31.7 22.4
30.4 21.4
44.6 30.2
16.8 141
19.7 26.0
51.0 278
13.5 13.5
141 10.9
17.1 25.2
14.4 13.3
13.5 13.4
11.3 13.3
10.6 10.6
17.9 18.3
26.3 33.4
219 19.1
218 19.1
19.7 26.1

Fuente: Elaboracion Propia
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3.9.2| Creacion del modelo de Red Neuronal Artificial

| 3.9.21 | Instalacion e Importacion de librerias en Python

Para la creacion del modelo de Red Neuronal Artificial se cuenta con el cédigo ingresado en el
Programa de Anaconda Jupyter Notebook de Python y el programa de Google Colab donde primera-
mente se instala y se importan las librerias a utilizarse en Python para utilizar las herramientas de

cada libreria, donde tenemos acontinuacién las principales librerias utilizas en esta investigacion:

Codigo Fuente para la creacion del modelo de Red Neuronal con Jupyter Notebook

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib import pyplot

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import PowerTransformer
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn import preprocessing

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split
from scikeras.wrappers import KerasClassifier

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras import backend as k

from keras.optimizers import SGD

from keras.models import model_from_json

from keras.metrics import binary_crossentropy

| 39.2.2 | Importacion de la Data set a Python

Luego del procesamiento de los datos seleccionados en la hoja de excel exportamos la hoja del
calculo al Python para lo cual tenemos la sintaxis del codigo fuente de la exportacién de la Data Set,
donde en la presente investigacion contamos con 500 datos, para el entrenamiento, la validacién y
la prueba para la generacion de la precipitacién y por ende el Hietrograma de disefio por bloques

alternos de la precipitacién media para la Cuenca de Llochaccniyocc
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Codigo Fuente para la creacion del modelo de Red Neuronal con Jupyter Notebook

datos_imp = pd.read_excel('DATOS\_HIDRO\_3.xlsx")
col_imp=datos_imp.columns

datos=datos_imp.values

print(datos_imp.describe())

print(datos_imp)

datos_imp.hist()

pyplot.show()

X_entr=datos[0:450, 0:25]
Y_entr=datos[0:450, 25:60]
Y_GRAF= datos[0:450, 25]
N=len(X_entr)

dat_val=0.25

X_eval=datos[450:, 0:25]
Y_eval=datos[450: , 25:60]

X_num = range(N)

plt.plot(X\_num, X\_entr,” o’, label = feature, markersize = 1)
plt.plot(X\_num, Y_GRAF.T,lw = 0.1, color = red, label = y)
plt.legend()
plt.show()
print(X_entr

~

print(Y_entr

(
print(X_eval
(

print(Y_eval

Luego de ingresar los datos calculamos los parametros estadisticos descriptivos para cada parametro
de entrada, donde los datos son divididos 450 datos para el entrenamiento y los datos restantes para
la validacién y prueba respectiva para la utilizacion del modelo de Red Neuronal Artificial, donde
en la Figura N°12 podemos observar los par+ametros estadisticos descriptivo para los parametros

de ingreso
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Parametros estadisticos de los datos ingresados e importados al Python para la Red Neuronal Artificial.
Pl P2 F3 P4 PS5 A\
count 499 0d@g8eea 499, 808608 490, gBag80a 490 88868 4900, 868608
mean 186.4859497  45.144811 4483.185218 3186.342936 3894.836976
std 166.176414  37.25322@ 336.344113 615.488153 304 .376782
min 5.30943a 9.608928 3871.9822660 2823.649114 3151.662851
25% 15.785694  21.433681 4204.706835 2776.516915 3671.197815
S8k 38.256587 33.873791 4461.558893 3867.221181 3888.929697
75% 185 .7509738 55.389274 4686.478488 3534.888633 4283.518275
max 64@.75388a 159.18068@ G271.992982 4563.9095335 4756.3095736
P& P7 Pa Pa P1é ... \
count 499 9f@ebea 499.6808668 490.800868 499.880888 490, 088060
mean 17.143616 5.8378749 4.728627 8.468382 9.999668 ...
std 6.892188 4.1534497 6.518794 8.111964 18.577132 ...
min 8.681842 8.969489 3.623865 8.284867 8.831414
25% 18.5894357 2.731344 4.329184 8.381428 2.973627 ...
S8k 17.781727 4.768946 4.716654 8.448882 7.obagge ...
75% 21.825688 6.8682897 5.182373 8.5356588 2.068863
max 28.832531 16.583498 5.837304 a8.781977 5l1.088688
(a) Parametros de Ingreso a la Red Neuronal Artificial
Prec.2ee7 Prec.2088 Prec.2069 Prec.20818 Prec.2811 Prec.2812 \
count 499.8208088 499.008086@ 499.986088 499.0000e8 4099.808000 499.08080608
mean 22.7355308 18.684436 27.894513 23.896326 24485277 26.525895
std 5 .652487 5.B68525 12.519236 11.6813654 7.518394 7.228085
min 11.488999 G_971987 18.489756 8.561088 11.388748 13.28828903
25% 19.142655 16.311314 17.622164 15.774672 28.918628 23.888649
Sk 22.457439 18.332563 25.747868 21.236626 24.183247 26.795571
75% 27.161288 21.569358 38.4898681 25.884143 20.668871 368.6368264
max 33.882349% 38.1196868 56.828851 49, 214296 39.496275 42 .,753487
Prec.2813 Prec.2814 Prec. 2015 Prec. 2816
count 499.8066e8 4099.008066 4990.986888 499.000080
mean 21.593848 21.682361 21.298567 18.734787
std 8.82112% 7.738938 8.748913 5.7e8716
min 18.145816 18.212749 18.284272 18.563639
25% 14.786979 16.663189 16.799204 13.221484
S 28.732088 28.568239 19.785302 18.488138
75% 23.388649 24 878882 23.238154 22.453168
max 48.218392 40.477837 51.e66738 33.423@92
(b) Datos de Salida para la Red Neuronal Artificial

Fuente: Elaboracion Propia utilizando Google Colab y Jupyter Notebook de Python Anaconda
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m/ Parametros estadisticos de

la Data Set
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200 -
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Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

m/ Parametros estadisticos de

la Data Set
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Flgura 14 / Parametros estadisticos de

la Data Set
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Figura 16
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Flgura 2 Parametros estadisticos de
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Flgura 26 / Parametros estadisticos de

la Data Set
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| 39.23 | Arquitectura del Modelo de Red Neuronal Artificial

Para el modelamiento se tiene el siguiente codigo fuente mostrado debajo donde con los datos se
crea la arquitectura de red como se aprecia en el codigo fuente definiendo las capas de entrada
y salida de la red Neuronal Artificial estableciendo las neuronas utilizadas en el modelamiento
donde podemos apreciar para la entrada se cuenta con 25 neuronas, para la capa oculta se cuenta

con 37 neuronaes y para la capa de salida con 35 neuronas, con una funcién de activacién RELU

Codigo Fuente para la creacion del modelo de Red Neuronal con Jupyter Notebook

k.clear_session()

modelo = Sequential()
[modelo.add(Dense(25, input_dim = 25, activation =’ relu’, kernel_initializer =" he_unjiform”)))
modelo.add(Dense(37, activation="relu’))

modelo.add(Dense(35, activation="linear’))

modelo.compile(loss = mean_squared_error’, optimizer =" adam’, metrics = ['mae’,” mse’])

modelo.summary()

Figura 29

/TMMQMWm@M&@b@RwNwmmmmmMpmwMMWMMmmwwﬁ—

cién y prueba

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (None, 25) 656
dense_1 (Dense) (None, 37) 962
dense_2 (Dense) (None, 35) 1,238

Total params: 2,942 (11.49 KB)
Trainable params: 2,242 (11.49 KB)
Non-trainable params: @ (8.88 B)

Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

El modelo de la arquitectura de datos se verifica en la imagen debajo donde podemos apreciar
los parametros de ingreso, las capas ocultas y los parametros de salida en la capas respectivas,
el presente modelo utiliza las funcién de activacién RELU para encontrar el error deseado y para

predecir la precipitacion con mayor confiabilidad
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Flgu alEy Planteamiento del Modelo de Red Neuronal Artificial para el entrenamiento, validaciéon y prueba

37
Neuronas
en la capa 35

OFU|t0 Neuronas

hidden en la capa

Layer Peso de salida
sin aptico output

Peso
sin apti

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8

P9

I%irémetros P1 Modelo con 35 Neuronas de
de P11 salida en la capa de salida

Ingreso P12 output
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P2
P21
P2
P2
P2

P2

Funci
de
activacién

Funcién
de
activacion

Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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Entrada de datos
25 parametros

Inicializar pesos y sesgos

Hiperparametros:
Tasa de aprendizaje n,
Epocas, Funcién de
activacion

\

Propagacion hacia adelante

Capa de entrada
25 neuronas
(solo distribuyen valores)

Capa oculta: 37 neuronas
Suma ponderada: z1 =

Wi-x + b1
Activacion: a1 = f(z1)

g

f = sigmoide/ReLU/tanh

Método de la investigacion

CAPiTULO 3

m Diagrama de flujo para el Modelo de Red Neuronal Artificial

Calculo de gradientes:
dL/dW2, dL/dbz2, DL/dW:,
OL/db+

Retropropagacion del error

Actualizacion de
parametros:
W =W - n-dL/dW
b=b-n-dL/db

Siguiente época

o batch

Capa de salida: 35
neuronas
Suma ponderada: z2 =

|

Wz-a1 + b2
Activacion: az = g(zz2)
g = sigmoide/softmax

Calculo de pérdida
L = Error(az, y)
MSE para regresion
Cross-entropy para
clasificacion

Condicion de parada?
Epocas méaximas alcanzadas
Pérdida < umbral
Validacién no mejora

Evaluar modelo
Métricas: Precision, MSE,
etc.

l

‘ Guardar modelo entrenado ‘

Fuente: Elaboracién Propia
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| 3.9.24 | Iteracion de épocas del Modelo de Red Neuronal Artificial

para procesar el modelo de Red Neuronal Artificial se utilizaron 2000 epocas hasta encontrar el

error medio deseado para los valores con una precision al 90 %

Codigo Fuente para la creacion del modelo de Red Neuronal con Jupyter Notebook

batch_size = X_entr.shape[0]

history = modelo.fit(X_entr, Y_entr, epochs=2000,
validation_split=dat_val,batch_size=batch_size )

print( history)

Y_entr_RN = modelo.predict(X_entr)

loss, mae, mse = modelo.evaluate(X_eval, Y_eval, verbose=0)

print(.* error promedio es: print(’ keys:’, history.history.keys())

plt.plot(Y_entr, label= y-original )
plt.plot(Y_entr_RN, label= y-entrenamiento )
plt.legend()

plt.show()

Entrenamiento y validacion de para la precipitacion maxima diaria anual media de 1981

60 - L
—— y-original

—— y-entrenamiento

50 -

40 -

) \'.l |l(|1' (I | ‘{lh i
e

10 -

' ' ' i i
0 100 200 300 400

Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 1981

60 - -
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—— y-entrenamiento
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[
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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CAPiTULO 3

Verificaciones de los errores para decidir el mejor modelo con mayor desemperio de la red

L

Figura 34

Mean Abs Error [MPG]
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—— Validacién
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Epocas
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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m Verificacion del error cuadratico medio con 2000 iteraciones
—— Entrenamietno —— Entrenamiento
A S - 700
500000 - —— Validacion —— Validacion
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Fuente: Elaboracion Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

| 3.9.2.6 | Validacion de Modelo seleccionado

Una vez entrenado el modelo de red seleccionado procedemos a verificar con los datos de validacion
de la Red Neuronal Artificial, para lo cual utilizamos los datos seleccionados para la validacién
donde de los 500 datos se toman 100 datos para la validacién aunque muchos autores mencionan
oportunamente utilizar entre el 20 al 25 % de los datos totales para la presente investigacion se
toma con criterio los 100 ultimos datos los cuales validaran al modelo entrenado cumpliendo un

buen desempefio de la Red Neuronal Artificial.

La validacion de un modelo MLP con 500 datos, utilizando el 20% (100 muestras) para validacién y
80% (400 muestras) para entrenamiento, representa una particiéon mas equilibrada que permite
una evaluacion robusta de la capacidad de generalizacién del modelo, el cual posee 25 entradas, 37
neuronas con activacion ReLU en la capa oculta y 35 salidas lineales, totalizando aproximadamente
2,292 parametros entrenables. Los 400 datos de entrenamiento proporcionan una base suficiente
para que el modelo aprenda los patrones complejos entre las variables de entrada y las 35 dimen-
siones de salida, mientras que las 100 muestras de validacién permiten calcular métricas confiables
como el Error Cuadratico Medio (MSE) y el Coeficiente de Determinacién (R2), tanto globales como
desglosadas por cada una de las salidas, identificando posibles dimensiones problematicas. Du-
rante el entrenamiento, se monitorea simultineamente la pérdida en entrenamiento y validacién,
donde una divergencia sostenida indicaria overfitting, riesgo que se mitiga mediante técnicas como

early stopping (deteniendo el entrenamiento cuando la pérdida de validacién deja de mejorar),
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regularizacién L2 en las capas densas, y posiblemente dropout, especialmente importante dada la
alta capacidad del modelo. La funcién ReLU en la capa oculta acelera la convergencia pero requiere
monitoreo de neuronas inactivas, mientras que la activacion lineal en salida exige normalizacion
adecuada de los targets. Esta particién 80/20, complementada con validaciéon cruzada k-fold si se
requiere mayor robustez estadistica, garantiza que el modelo no solo se ajuste bien a los datos
de entrenamiento, sino que generalice efectivamente a nuevas observaciones, validando la rela-
cion entre los 25 parametros de entrada y las 35 variables de salida en un contexto de regresion

multivariada.

Codigo Fuente para la creacion del modelo de Red Neuronal con Jupyter Notebook

Y_eval_RN = modelo.predict(X_eval)

loss, mae, mse = modelo.evaluate(X_eval, Y_eval, verbose=0)

print(’RNA:’, Y_eval_RN)

print('reales:’, Y_eval)
print(." error promedio es: print("mae: print("mse:

plt.figure(figsize=(10, 5))
plt.style.use(’ggplot’)

plt.plot(Y_eval, label="VALORES A EVALUAR")
plt.plot(Y_eval_RN, label="VALORES CON RNA’)
plt.title('SERIES DE TIEMPO CON RNA)
plt.xlabel('Ntimero de datos’)
plt.ylabel(’Precipitacién (mm)’)

plt.legend()

plt.legend()
plt.show()
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Flgu ra 36 y "~ Validacién del modelo de Red Neuronal Artificial

VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA
e0- —— VALORES A EVALUAR
—— VALORES CON RNA
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E
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L]
i
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(W)
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0 10 20 30 40 50
NUmero de datos

Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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m, Validacién del modelo de Red Neuronal Artificial

VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA
e0- —— VALORES PARA VALIDACION
—— VALORES CON RNA
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

| 3.9.2.7 | Prueba del modelo de Red Neuronal Artificial

Una vez entrenado y validado el modelo de Red Neuronal Artificial con un buen desemperfio y error
medio promedio admisible, realizamos para prueba del modelo ingresando los datos de entrada

para predicir los resultados obtenidos con RNA

Codigo Fuente para la creacion del modelo de Red Neuronal con Jupyter Notebook

PARAMETROS_INGRESADO = pd.DataFrame([640.8,159.2,4825.9,3391.1,4253.2,9
.1,11.5,5.6,0.3,51,0.6,12.7,5.8,50.6,2.5,1344.4,5,189,438.6,0.2,0.7,3.4,1
.8,3.7,1.2])

PARAMETROS_INGRESADO=PARAMETROS_INGRESADO.transpose()
print(PARAMETROS_INGRESADO)

VALOR_PREDECIDO = modelo.predict(PARAMETROS_INGRESADO)
print("VALOR_PREDECIDO :’, VALOR\_PREDECIDO)
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3.9.3| Obtencion de los hietogramas de disefio a partir de las precipitaciones

Tabla 9: Simbologia de los Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuenca

Ao Subcuencal

1981 128
1982 84
1983 55
1984 229
1985 9.2
1986 94
1987 6
1988 13.2
1989 234
1990 12.6
1991 141
1992 72
1993 121
1994 214
1995 128
1996 15.1
1997 116
1998 13.7
1999 144
2000 178
2001 16.1
2002 154
2003 12
2004 9.6
2005 18
2006 15.5
2007 113
2008 184
2009 8.6
2010 123
2011 18
2012 10.6
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2013 109
2014 132
2015 144

Fuente: Elaboracion Propia

Series de tiempo para la precipitacién maxima diaria
anual de la subcuencal de 1981 al 2015

L | ISLAMILELIV S L) 1S ny U

Fuente: Elaboracion Propia

Histograma para la precipitacién maxima diaria anual
de la de la subcuencal de 1981 al 2015

| — LG UG SULLUG S |

Fuente: Elaboracion Propia

Analisis de consistencia de datos de una serie hidrolégica
Antes de realizar los distintos modelos hidrologicos y metodologias para la determinacion del

caudal en maximas avenidas, se realizaron ajustes probabilisticos para determinar la precipitacién
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para los periodos de retorno requeridos y con ello determinar los caudales de disefio. En el presente
estudio se determinaron los caudales con el modelo HEC-HMS a partir de hietogramas generadas
con las precipitaciones del PISCO-SENAMHI.

Analisis doble Masa Este andlisis se utiliza para tener una cierta confiabilidad en la informacion,
asi como también, para analizar la consistencia de los datos relacionado a los errores que pueden
producirse durante la obtencion de los mismos, y no para una correccién a partir de la recta doble
masa. El diagrama doble masa se obtiene ploteando los valores acumulados de las precipitaciones
maximas para 24 horas. El analisis doble masa propiamente dicho, consiste en conocer mediante
los quiebres que se presentan en los diagramas, las causas de los fenémenos naturales, o si estos
han sido ocasionados por errores sistematicos. En este Gltimo caso, permite determinar el rango de
los periodos dudosos y confiables para la estacién en estudio, la cual se debera corregir utilizando

ciertos criterios estadisticos.

Analisis estadistico Después de obtener los graficos para el analisis visual y grafica de doble
masa, los periodos de posible correccion, y los periodos de datos que se mantendran con sus valores
originales, se procede al analisis estadistico de saltos, tanto en la media como en la desviacién

estandar.

Anadlisis de saltos

Consistencia de la Media El analisis estadistico consiste en probar, mediante la prueba t (prue-
ba de hipétesis), si los valores medios (x1, x2) de las submuestras, son estadisticamente iguales

o diferentes con una probabilidad del 95 % o con 5 % de nivel de significancia, de la siguiente manera:

1

5
fl=n%2xi ; Sl(x):[nll—l Z(xi_yl)z]
4 i=1

i
2

_ e N2

Xzznlzle ) SZ(X)=|:n21_1'Zi(xj—X2) ]
]:

Donde:

X;: Valores de la serie del periodo1.
X;: Valores de la serie del periodo2.
X1 : X5 : media de los periodos 1y 2 respectivamente.

S1(x), S2(x): desviacién estandar de los periodos 1y 2 respectivamente.
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n: tamano de la muestra.
n1y n2: tamafio de las submuestras.

n=nl+n2.

Calculo del (tc) calculado segin:

t, = (X —X,) — (g — ) (3.1)
Sa

Donde:

U — Uy = 0 (la hipétesis es que las medias son iguales)

Quedando:
X=Xy
t. 3

Calculo del (tc) en relacion a las media

Desviacion de las diferencias de los promedios

1
s — (1, —1)S?+(n,—1)S27? (32)
p = — .
ny+n,—2
Desviacion estandar ponderada
1 11>
S& = Sp n— + n— (3 3)
1 2

Calculo del t tabular teérico (tt)

El valor critico de t se obtiene de la tabla de t de Student, con una probabilidad al 95% o con un

nivel de significacién del 5%, es decir con a/2=0.025 y con grados de libertad y=n1+n2-2
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Valor critico para el t de Student

o= 5%

Fuente: Elaboracion Propia

Comparacion del tc con el tt
Si|t.| < tt (95%) — Xx; = X,, estadisticamente. En este caso, siendo las medias estadistica-

mente iguales, no se debe realizar procesos de correccion.

Si|t.|>tt (95%) — X; # X,, estadisticamente. En este caso, siendo las medias estadistica-

mente diferentes, se debe realizar procesos de correccion.

Consistencia de desviacion estandar
El analisis estadistico consiste en probar, mediante la prueba F, si los valores de las desviaciones
estandar de las submuestras son estadisticamente iguales o diferentes con un 95 % de probabilidad

o con un 5% de nivel de significacion, de la siguiente forma:

2 1 < ) 2 1 & - )2
HOEIE 3 (= 1) D s =(4) 3, (=)
= j=
Calculo de la varianza de ambos periodos
_ S . Y 2
F.= % ; siS7(x)>S5(x)
53(x)
F, =36 D S2(x) > S2(x)

Calculo del F calculado (Fc)

Para el calculo del F tabular (valor critico de F o Ft), se obtiene de las tablas de F de Fisher para una
probabilidad del 95 %, es decir, con un nivel de significaciéon a=0.005 y grados de libertad:

{ G.L.N =n,—1

,siS%(x)>S?(x
G.L.D =n,—1 } 100> 5,0
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G.L.N :n2_1
,siS2(x)>S2(x
{G.L.Dznl—l } (0> 5,0

Calculo del F tabular segin las condiciones
Comparacion del Fc con el Ft

SiF, <F,(95%) — S;(x)=3S,(x); estadisticamente.

SiF.>F,(95%) — S;(x)# S,(x); estadisticamente diferentes por lo que se debe corregir.

Correccion de datos

En los casos en que los parametros media y desviacién estandar de las submuestras de las series de
tiempo, resultan estadisticamente iguales, la informacién original no se corrige, por ser consistente
con 95 % de probabilidad, aun cuando la doble masa se observe pequefios quiebres. En caso contrario,
se corrigen los valores de las submuestras mediante las siguientes ecuaciones:
X, —X

/ _ ot 1 -

X t) = msz (.X')+X2 (3.4)
1

Donde:
X' () : valor corregido de saltos

X, : valor a ser corregido

3.9.4| Modelos probabilisticos

Los modelos probabilisticos se caracterizan por ser independientes en el tiempo, es decir son
modelos donde la secuencia en el tiempo de las variables no interesa y estas siguen la ley de una
determinada distribucién de frecuencias o la ley de un determinado modelo probabilistico. Se ha
considerado emplear los siguientes modelos probabilisticos: Normal, Log Normal de 2 parametros,

Pearson Tipo III, Log Pearson Tipo Il y Gumbel.

Distribucion Normal

La funcién de densidad de probabilidad normal se define como:

fx)= S‘/l%e—%(z—“f (35)

Donde:

f (x) : funcién densidad normal de la variable x.
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X : Variable independiente.
U : parametro de localizacion, igual a la media aritmética de x.

S : parametro de escala, igual a la desviacion estandar de x.

Distribucion Log Normal 2 parametros

La funcién de distribucién de probabilidad es:

.} ( <— l)
y y

Y y s son parametros de la distribucién.

Considerando que y = log X, donde X es la variable independiente en analisis.

Distribucion Pearson Tipo III

La funcion de densidad de x es:

Yi
1 (1)
fly<y)= e )y
VoY
—o0
Donde:
X, : Parametro de posicion.
Uy : Parametro de escala o media.
SY? : Parametro de forma a varianza.
Distribucion Log Pearson Tipo III
La funcién de densidad es: 0 )
oo dnx=x) e T °
X =
xBrT(y)
Valido para:
Xo<x <00

CAPiTULO 3
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&
A
3

Donde:

y : Parametro de forma.
f : Parametro de escala.

X, : Parametro de origen de la variable.

Distribucion Gumbel

La distribucién de Valores Tipo I conocida como distribucién Gumbel o Doble Exponencial, tiene

como funcién de distribucién de probabilidades la siguiente expresion:

_g—alx—p)

F(x)=e (3.9)

Utilizando el método de momentos se tiene el Parametro de concentracién para distribucién de

Gumbel:

__ 1.2825

- o
Parametro de localizacién para distribucién de Gumbel
p=up—0.450
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Distribucién LogPerson III para los datos medidos ajustados a
la distribucién probabilistica

File Edit View Options Forecasts P&CIntervals Parameters MLE Tests

Distribution functions plots  Histogram - Density functions plots = Parameter values - Forecasts
Select distributions to display.
Use shift andjor ctrl key or
| * Weibull . LogPearsunIIII drag to select many at once:

Excesdance probability (3%) - scale: Mormal distribution Mormal .

LogMormal

g S5 g Galton

B iy : Exponential

Gamma

Pearsonlll

Gumbel Max

EV2-Max

Gumbel Min

Weibull

GEV Max

GEV Min

Pareto

L-Moments Mormal
L-Moments Exponential
L-Moments EV1-Max
L-Moments EV2-Max
L-Moments EV1-Min ¥

- 4--1-99.5%

Reset

Empirical Distributions
Weibull Points
[CBlom Paints

|:| Cunnane Points
|:| Gringorten Points

Fuente: Elaboracion Propia

Histograma de la Distribucién Distribucién LogPerson III

File Edit View Options Forecasts P&C Intervals Parameters MLE Tests

Distribution functions plots  Histogram - Density functions plots  parameter values - Forecasts
Select distributions to display.

i . . . Use shift and/or ctrl key or
Probability Density Functions {PDF) - Histogram o

--- LogPearsonll)
Mormal

LogMormal

Galton

Exponential

Gamma

Pearsonlll

Gumbel Max

EV2-Max

Gumbel Min

Weibull

GEV Max

GEV Min

Pareto

L-Moments Mormal
L-Moments Exponential
L-Moments EV1-Max
L-Moments EV2-Max
L-Moments EV1-Min ¥

~

Reset

Empirical Distributions
Weibull Points
[6lom Paints

[ cunnane Points
|:| Gringorten Points

s e s s s e e S S S R e S
i e L G I L e e G S S S e S

Fuente: Elaboracion Propia
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3.9.5| Pruebas de ajustes de bondad

Para la seleccién del modelo probabilistico adecuado se emplean los métodos grafico y estadistico.

Método de Chi cuadrado

Determinado por la cantidad de frecuencias esperadas y observadas en una distribucién con cierta
cantidad de intervalos (k):
k=1+1.33logN

Donde:

N : NGmero de datos disponibles.

Luego se realiza la comparacién con la siguiente formula:
k 2
0, —e;
K2=>" Gi—e) (3.10)
i=1

€;

Donde:

K? : Valor de chi cuadrado.
0, : Datos observados.

e; : Datos esperada.

Método de Kolmogorov - Smirnov

La Prueba Estadistica de Kolmogorov - Smirnov, consiste en comparar el maximo valor absoluto de

la diferencia D que hay entre la funcién de distribucién observada F,, (Q,,) y la estimada F (Q,,)

Con un valor critico d que depende del niimero de datos y el nivel de significancia seleccionado
(Tabla N 1). Si D<d, se acepta la hipétesis. Esta prueba tiene la ventaja sobre la prueba chi-cuadrado
de que compara los datos con el modelo estadistico sin necesidad de agruparlos. La funcién de

distribucién de probabilidad observada se calcula como Distribucién de Probabilidad observada:

FO(Qm):l_le
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Donde:

m: es el nimero de orden del dato Qm en una lista de mayor a menor y n es el namero total de datos..

Tabla 10: Valores criticos "d"para la prueba Kolgomorov - Smirnov de bondad de ajuste

TAMANO DELAMUESTRA a=0.10 a=0.05 a=0.01

5 0.51 0.56 0.67

10 0.37 0.41 0.49

15 0.3 0.34 04

20 0.26 0.29 0.35

25 0.24 0.26 0.32

30 0.22 0.24 0.29

40 0.19 0.21 0.25

N grande 1.22/4/n 1.36/4/n 1.63/+/n

Fuente: Elaboracion Propia

Prueba de consistencia de la Prueba de Smirnov Kolgo-
morov para la Distribucién Distribucién LogPerson Il

File Edit View Options Forecasts PB(C Intervals Parameters MLE  Tests
Distribution functions plots  Histogram - Density functions plots  Parameter values - Forecasts
= Select distributions to display.
Kolmogorov-Smirnov test for:All data |a=1% a=5% a=10% Attaineda  |DMax A | Use shift and/or ctrl key or
Normal ACCEPT ACCEPT ACCEPT 98.3642%  0.07284 | drag toselectmany at once:
Normal (L-Moments) ACCEPT ACCEFT ACCEPT 98.3121%  |0.07307 P
~
Loghormal ACCEPT ACCEPT ACCEPT 99.36889%  |0.06653 Loghormal
Galton ACCEPT ACCEPT ACCEPT 100.000%  0.04387 Galton
Exponential
Exponential ACCEPT ACCEPT ACCEPT 50.0095%  0.13480 Exigtis
Exponential (L-Moments) ACCEPT ACCEPT ACCEPT 34.6875%  0.15289 Pearsonlll
LogPearsonlll
Gamma ACCEPT ACCEPT ACCEPT 99.9787%  0.05304 | [Gumbel Max
Pearson 11T ACCEPT ACCEPT A 100,000%  0.04408 EV2Max
Gumbel Min
Log Pearson IIT ACCEPT | ACCEPT % 0.10608 | |weibul
EV1-Max {(Gumbel} ACCEPT ACCEPT ACCEPT 98.8746%  0.07024 GEV Mrax
EV2-Max ACCEPT ACCEPT ACCEPT 59.2961%  0.12515 g:r\;gn
EV1-Min (Gumbel) ACCEPT ACCEPT ACCEPT 43.8115%  |0.14168 L-Moments Mormal
L-Moments Exponential
EV3-Min (Weibull) ACCEPT ACCEPT ACCEPT 97.6991% 0.07548 | Moments EV1-Max
GEV-Max ACCEPT ACCEFT ACCEPT 99.9986% 0.04637 L-Moments EV2-Max
GEV-Min ACCEPT ACCEFT ACCEPT 99.9922%  0.05032
Pareto ACCEPT ACCEPT ACCEPT 14.3438%  0.18893
GEV-Max (L-Moments) ACCEPT ACCEPT ACCEPT 99.9932%  |0.04995 | -
E Distributi
GEVMin (LMoments) ACCEFT  |ACCEPT  |ACCEFT  |99.0773%  0.05322 p"'cab "'S sl
e E
EV1-Max {Gumbel, L-Moments) ACCEPT ACCEPT ACCEPT 97.34907% 0.07670 D;;’EI LIP ?T:m
lom Poin
EV2-Max (L-Momments) ACCEPT ACCEFT ACCEPT 47.5635% |0.13746
D Cunnane Points
EV1-Min {Gumbel, LMoments) ACCEPT ACCEPT ACCEPT 44.4122% |0.14099
|:| Gringorten Points
EV3-Min (Weibull, L-Moments) ACCEPT ACCEPT ACCEPT 97.7085%  |0.07545 ¥

Fuente: Elaboracion Propia
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3.9.6| Curvas I-D-Fy Numero de curva

| 3.9.6.1 | Obtencion de las curvas I-D-F

Para la obtencién de la curva IDF , primeramente necesitamos obtener la precipitacion media
para los registros histéricos de precipitaciones maximas en 24 horas, donde la obtencién de la
precipitacién media para la cuenca del puente Pilpicancha se calcula a partir de las estaciones
pluviométricas de Allpachaca y Huancapi segiin los poligonos de Thiesen, y una vez calculado la
precipitacién media de la cuenca necesitamos realizar la correccion de los datos utilizando el analisis
y la consistencia de datos, luego de corregir necesitamos utilizar modelos de distribucién estadistico
para obtener la precipitacion para diferentes tiempos de retornos, las cuales son importante para
calcular por el método de Dick y Pesckle las intensidades, duracién y tiempo de retorno y para
la generalizacién del método utilizamos la herramienta de regresion lineal calculando las Curvas

I-D-F, para la obtencion de los hietogramas de bloques alternos.

Ingreso de datos para el método Dick y pesckle

Precipitaciones Maximas Probables para distintos periodos de retorno PRECIPITACION MAX DIFERENTES "T"
Factor de ajuste: 1.13 Numero de observaciones por dia =1

Hydrognomo: Probabilidad de
lydrognomon Ry robabilidad de

T Retomo ylo Easyfit no excedencia

P

Pmax
corregida(mm}

T(aios) Pmax(mm)

27.1051 0.50000
5 28.398 32.0895 0.80000
10 30.903 349198 0.50000
20 33.077 37.3764 0.95000
25 33.728 38.1126 0.96000
30 34.246 38.6081 0.96667
50 35.639 40.2725 0.98000
100 37.417 42.2814 0.99000
500 41.188 46.5427 0.99800 .- Pmaximm} ~ —@— Pmaxcomegidy
1000 42.699 48.2503 0.59300 3

0 100 200 300 400 500 600 700

Fuente: Elaboracion Propia

Obtencion de "Pd"por Dick y Peskle

Con el método Dick y Pesckle obtenemos la intensidad, duracién y tiempos de retorno pero no
generalizados para todos los valores de intensidad, duracién y tiempo de concentracion es por
ello con estos datos utilizando regresion lineal se calculan las curvas I-D-F, generalizando para

cualquier valor.

El método de desagregacion de las precipitaciones maximas se realizé mediante la féormula Dyck y

Peschke.

d 0.25
Py = P24h(—1440) (3.11)
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Método de la investigacion

Pd= lluvia maxima de duracion.
d = duracioén de la lluvia en min.

P24h= lluvia maxima diaria en mm.

Ingreso de datos para el método Dick y Pesckle

PRECIPITACIONES MAXIMAS PARA DIFERENTES TIEMPOS DE DURACION

Tiempo de Cociente/D

CAPiTULO 3

Precipitacién méaxima Pmax (mm) por tiempos de duracion

Duracién uracion 10 afios 20 afios
24.00 hr 1440.00 27.1051 32.0895 34.9198 37.3764
22.00 hr 1320.00 26.5218 31.3930 341664 36.5722
20.00 hr 1200.00 258974 30.6597 33.3639 357111
18.00 hr 1080.00 252241 29.8627 32.4966 34.7827
16.00 hr 960.00 244922 28.9961 31.5536 33.7734
14.00 hr 840.00 23.6881 28.0442 306177 326646
12.00 hr 720.00 22.7926 26.9840 29.3640 31.4297
10.00 hr 600.00 21.7770 257816 28.0556 30.0293
8.00 hr 450.00 205954 24 3828 265333 254000
6.00 hr 360.00 19.1662 226907 24 6920 26421
5.00 hr 300.00 18.3122 21.6797 235918 252815
4.00 hr 240.00 17.3186 20.5034 223118 23.8814
3.00 hr 180.00 16.1168 19.0805 20.7635 222242
2.00 hr 120.00 14 5632 17 2412 18.7619 200818
1.00 hr 60.00 12.2461 14.4981 15.7768 16.8867

25 afios
381126
37.2925
36.4144
354678
34 4387
33.3080
32.0488
30.6208
289593
26.9497
2567489
243518
22 6619
204773
17.2193

30 afios

38.6981
37.6654
36.9738
36.0126
34.9677
33.8196
32.5411
31.0911
29.4042
27.3637
26.1444
24.7259
23.0100
20.7919
17.4838

50 afios
40.2725
39.4059
38.4781
37.4778
36.3903
35.1956
33.8650
32.3561
30 6005
28.4770
27.2081
2573119
23.9462
216378
16.1952

100 afios
422814
41.3716
40.3975
39.3473
38.2056
36.9512
35.5543
33971
321269
29.8975
28.5653
27.0154
251407
227172
19.1028

500 afios

46.5427
455412
44 4639
43.3128
42.0560
40.6753
39.1376
37.3937
35.3648
32.9106
31.4442
29.7381
27.6744
250067
21.0280

1000 afios

45.2503
47211
46.1004
449020
43.59M
421677
40.5735
38.7657
36.6623
M1
32,5979
30.8292
25.6898
259242
21.7995

Fuente: Elaboracion Propia

obtencion dela curvas I-D-F

para la obtencién de las curvas I-D-F se necesita calcular los coeficientes de la ecuacién para

generalizar cualquier valor y utilizando la herramienta de la regresion lineal multiple se calcula los

coeficientes de las curvas I-D-F. Representacion matematica de las curvas Intensidad - Duracién -

Periodo de retorno:

I= K.T™
tn
Donde:
I = Intensidad (mm/hr)
t = Duraci6n de la lluvia (min)
T = Periodo de retorno (afios)
k,m,n = Parametros de ajuste
Efectuaando un cambio de variable :
d=KT"

(3.12)

(3.13)
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Reemplazando en la expresién anterior se tiene:

=4 (3.14)
= ,
I=d.t™ (3.15)

Utilizacién de la regresion lineal
multiple para Ia linealizacién de los parametros de la
curva IDE.

Resumen de aplicacion de regresion potencial

Periodo de Término ctte. de Coef. de
Retorno (afios) regresion (d) regresion [n]
2 264.00453363172 -0.75000000000
5 312.55306856967 -0.75000000000
10 340.12040374516 -0.75000000000
20 364.04797458059 -0.75000000000
25 371.21854146159 -0.75000000000
30 376.92087561514 -0.75000000000
50 392.25587305996 -0.75000000000
100 411.82277066241 -0.75000000000
500 453.32731052622 -0.75000000000
1000 469.95994394227 -0.75000000000
Promedio = 375.62312958147 -0.75000000000

Fuente: Elaboraci6n Propia

En funcién del cambio de variable realizado, se realiza otra regresion de potencia entre las columnas

del perido de retorno (T)y el término constante de regresion (d), para obtener valores de la ecuacion:

d=K.T" (3.16)

Obtencion de los parametros con regresioén lineal multiple

Regresion potencial o
N° T d InT Ind NnTind  (nT)"2 G5 Relecioncladvs T
1 2 264.0045 0.6931 5.5760 3.8650 0.4805
2 5 312.5531 1.6094 5.7448 92459 2.5903 500
3 10 340.1204 2.3026 58293 13.4225 5.3019 200
4 20 364.0480 2.9957 58973 17.8667 89744 ;
5 25 3712185 | 32189 59168 19.0454 10.3612 § o —
6 30 376.9209 34012 59320 20.1760 11.5681 8 i R? = 0.9469
7 50 392.2559 3.8120 58719 23.3623 15.3039
8 100 411.8228 4 6062 60206 277259 212076 100
9 500 453.3273 62146 61166 380124 386214
10 1000 469.9599 68078 61526 42 5010 47 7171 a ~
0 200 400 600 800 1000 1200
10 1742.0000 3756.2313 35.8605 59.1579 215.0229 162.1263 1 (afios)
Ln(K)= 56078 K= 272.5502 m=__ 0.0859

Fuente: Elaboracion Propia
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Constante de regresion (K) = 272.550

Coeficiente de regresiéon (m) = 0.086

Curva IDF para el puente de Llachoccniyocc, donde tenemos la expresion matematica de intensidad

para la zona de estudio.

K.T™
I==1 (3.17)

. 272.55025T 0088797
- £0.75

(3.18)

Donde:
I = Intensidad de precipitaciéon (mm/hr)
T = Periodo de retorno (afios)

t = Tiempo de duracién de precipitacién (min)

Cuadro de intensidades para las curvas IDF

Cuadro de intensidades para diferentes tiempos de duracion

Duracién en minutos

20 25 30 35 40
T-2 86.51 51.44 3795 3059 2587 2287 2010 18.19 16.65 15.38 14.32 13.42
T-5 93.59 55.65 41.06 33.09 27.99 2441 2175 19.68 18.01 16.64 15.50 14.52
T-10 99.33 59.06 43.58 3512 29.71 2591 23.08 20.88 19.12 17.66 16.45 15.41
T-20 105.43 62.69 46.25 37.27 31.53 27.50 2450 2216 2029 18.75 17.45 16.35
T-25 107.47 63.90 47.14 38.00 32.14 28.03 2497 22.59 2068 19.11 17.79 16.67
T-30 109.16 64.91 47.89 38.59 3265 28.47 2537 2205 21.01 19.41 18.07 16.93
T-50 114.06 67.82 50.04 4033 341 2975 26.50 2308 2105 2028 18.88 17.69
T-100 121.05 71.98 53.11 42.80 38.20 31.58 2813 2545 2330 2153 20.04 18.78
T-500 139.00 82.65 60.98 49.14 41.57 36.26 32.30 29.22 26.75 2472 23.01 21.56
T-1000 147.52 87.72 64.72 52.16 4412 38.48 34.28 31.01 28.39 26.23 24.42 22.88

Fuente: Elaboracién Propia
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150.00

100.00

INTENSIDAD {mm/h)

50.00

Obtencioén de las curvas IDF

T-2 =————T-5 T-10 e T- 20

Fuente: Elaboracién Propia
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CURVAS IDF PARA DIFERENTES "T'

TIEMPO DE DURACION (min)

T-25 T-30 T-50 T-100 T-500 m—T-1000

Hietograma utilizando el método de bloques alternos
Para la Subcuenca 1

Figura 45 Hietograma de disefio para

TR=500 afios con dato real

(=T S = R TY R ST}

sl
10 l

Tormenta de diseiio para T=500 aios

L |

»
||
s

2 Il

a5 Il

:5.

[ |

Series]
Seriesl

e |

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

TR=500 afios con RNA

Tormenta de disefio para T=500 aos

Figura 46 Hietograma de disefio para

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter
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Figura 47 Hietograma de disefio para

TR=100 afios con dato real

Tormenta de diseiio para T=100 ainos
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Flgura 48 Hietograma de disefio para

TR=100 afios con RNA

Tormenta de diseiio para T=100 afios

i6

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

Figura 49 Hietograma de dise-

fio para TR=50 afios con dato real

Tormenta de disefio para T=50 afios

Fuente: Elaboracion propia con Python Jupy-
ter

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

Flgura 2 Hietograma de dise-

fio para TR=50 afios con RNA

Tormenta de diseiio para T=50 aiios

Fuente: Elaboracion propia con Python Jupy-
ter
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“Debo reconocer que un hombre que concluye que un argumento no tiene realidad,
porque se le ha escapado a su investigacion, es culpable de imperdonable arrogancia.”

— David Hume

4 Resultados

Analisis e interpretacion

411 | Resultados e interpretacion estadistica

Se tienen los estadisticos descriptivos para los 25 parametros de entrada como variables indepen-

dientes e ingresos al modelo de red neuronal artificial

m resultado estadisticos
Estadisticos descriptives
Desv.
Media Desviacion M
PRECIP_AMUAL 23,8317 9,40963 459
P1 106,4095 16617641 459
P2 451448 37,25322 489
P3 44831852 336,34411 499
P4 31B6,3429 61540015 459
[ 3884,0370 384 37670 459
P& 17,1436 6,09219 459
Bt 58371 415350 459
Pa 4 7206 51874 459
Pa 4603 11186 459
P10 9,9987 10,57713 459
1E] 810 29717 449
P12 47740 2,82848 499
P13 1,8621 1,38331 459
P14 13,9870 12,45410 459
[EdjT 9,2962 580817 459
P16 422 2605 423,32838 459
[EHE 2,7473 1,15607 459
P18 25 BEAA3 40441494 459
P19 65,8782 111,55467 449
P20 1638 05644 499
P21 5359 12683 459
P23 3,2164 2,08326 459
P23 2,2321 2, 71579 459
P24 42289 3,59734 459
P35 1,3032 62889 459

Fuente: Elaboracion Propia con SPSS
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m Resumen del modelo

Resumen del modelo”

Estadisticos de cambio

Error
R cuadrado estandar de Cambioen R Sig. Cambio Durhin-
Modelo R R cuadrado ajustado la estimacidn cuadrado CambioenF gl al2 enk Watson
1 azp® JB46 838 3,7B636 846 104104 25 473 =.001 1,976

a. Predictores: (Constante), P25, P&, P20, P12, P23, P16, P3, P21, P9, P17, P15, P11, P8, P22, P5, P1,P10, P4, P7,P13, P24, P19, P18, P14, P2
h. Variable dependiente: PRECIP_AMUAL

Fuente: Elaboracién Propia con SPSS

Se observa que la correlacion se encuentra con buena significancia Sig <0.01 que se encuentra por

debajo del 0.05 donde existe altamente correlacion entre las variables.

m Resultado estadisticos

ANOVA®
suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresian 37312347 25 1492 454 104104 <.001"
Residuo 6781,167 473 14,337
Taotal 44093 514 4498

a. Wariable dependiente: PRECIP_AMUAL

b. Predictores: (Constante), P25, P&, P20, P12, P23, P16, P3, P21, P9, P17, P15, P11,
P8, P22, P5, P1, P10, P4, P7, P13,P24 P19, P18, P14, P2

Fuente: Elaboracién Propia con SPSS

Interpretacion
F =104.104 con p <0.001 significa:
= Diferencias mas que significativas entre los grupos
» Probabilidad menor al 0.1 % de que estas diferencias sean por azar
= Probabilidad menor al 0.1 % de que estas diferencias sean por azar La variacion entre grupos

es 104 veces mayor que la variacién dentro de grupos.

En conclusién se cuenta con una alta correlacion entre los parametros con una lata significancia de
0.01 menor al 0.05.
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Figura 54 y/ * Coeficientes de la regresion

\

Coeficientes®

Coeficientes

Resultados = CAPiTULO 4

Coeficientes no estandarizad 95.0% intervalo de confianza
estandarizados 0% paraB
Limite

Modelo B Desv. Error Beta t Sig. Limite inferior superior
1 (Constants) 46,912 14,502 | 3735 001 18,415 75,408
B 188 060 3503 332 =001 ,081 316
P2 -1,254 441 -4965  -2,844 005 -2121 -, 388
P3 -016 ,003 -561  -5163 =.001 -,022 -010
P4 _ 019 005 1250 3871 =001 | 009 028
IFiF -002 ,003 -070 -478 633 -,008 005
P& -678 105 -439  -6438 <001 -,8B5 - 471
P7 -3,801 661 -1.678 | -5749 =<.001 -5,100 -2,502
P8 _ -14.376 1,944 -793 | -7385 <001 -18196 -10,556
P4 4441 3528 053 | 1,259 209 -2,492 11,374
P10 1,008 157 1134 6414 <.001 ;700 1,318
P11 5,573 2,418 -176  -2,305 022 -10,324 -.822
P12 _ 4,626 1,307 1391 3,539 =001 | 2,057 | 7185
P13 27,760 3,245 4110 8,558 =001 21,383 34,136
P14 4110 | 1,019 5439 | 4,033 =.001 2107 6,112
P15 4018 1350 2480 11488 =.001 3,331 4,706
P16 _ -026 003 -1,169  -8,638 <001 -032 -,020
P17 4162 1,282 - 611 3,247 o1 -6,681 1,644
P18 - 484 119 2,079 4,075 =001 B Ll -,250
P18 -399 066 -4734  -6,059 =001 -.529 -,270
P20 _ 438 A2 003 118 906 -6,856 7,733
P21 -1135 3,324 -015 -3 733 -7,667 5397
P22 8741 1,120 1945 7,808 <.001 6,541 10,941
B23 2,625 ,342 758 7,680 <.001 1,953 3,296
P24 _ 7,515 707 -2,873  -10,631 =001 | -8,904 -6,126
P25 10,135 1178 677 8,600 <.001 7.819 12,450

a. Wariahle dependiente: PRECIP_AMUAL

Fuente: Elaboracién Propia con SPSS

4 b .
m Estadisticos de residuos

\

Estadisticas de residuos®

Desv.
Minimo Maximo Media Desviacion I
Walor pronosticado 56972 57,9422 238317 8,65584 499
Resid.un . -9.248415 12:48293 ,CIEIEIU.EI 3,E§UUQ . 499
Desy. Yalor pronosticado -2,095 3,841 00n 1,000 499
Desv. Residuo -2.455 3,297 000 a75 44949

a. Variahle dependiente: PRECIP_AMUAL

Fuente: Elaboracién Propia con SPSS
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Flgura 15 y s Histograma entre la frecuencia y la regresion de residuo estandarizado

Histograma
Variable dependiente: PRECIP_ANUAL

Media =1 61E-14
Desv. estandar = 0,975
M =433

Frecuencia

2 0 2 4

Regresion Residuo estandarizado

L J

Fuente: Elaboracién Propia con SPSS

m/ Problema acumulado esperado vs problema acumulado observado
Grafico P-P normal de regresién Residuo estandarizado
Variable dependiente;: PRECIP_ANUAL
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Fuente: Elaboracién Propia con SPSS
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Figura 58 Y’ Graficos de dispersi6n

Grafico de dispersion
Variable dependiente: PRECIP_ANUAL
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Fuente: Elaboracion Propia con SPSS

41.2| Resultados para la generacion de caudales para un TR=100 aiios

Para la obtencién del modelo de red neuroanal se considera las capas ocultas y la capas de salidas
con 30 y 7 neuronas respectivamente para constribuir al mejor entrenamiento para desarrollo de

los resultados.
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41.3 Resultados de entrenamiento de la Red Neuronal Artificial

Figura 59

" Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 1981
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 60

Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media de 1982
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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T / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1982
. - -7.0
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

I, ¥ Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media de
1983
35 -
|
30- ) ) I
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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IS / Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 1983
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

I _ / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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A / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1984
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 66

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de

1985
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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IR / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1985
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 68
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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A / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1986
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 70

Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de

1987

45 -
40 -

111

30 -

M 'H "

o 1

15 -

—— y-original
—— y-entrenamiento

i i i ' '
0 100 200 300 400

Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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/ Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1987
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

7 / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1988
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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/ Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1988
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

IRl ¥ Entrenamiento y validacion de para la precipitacién maxima diaria anual media de
1989
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

86



Resultados =

CAPiTULO 4

/ Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de

\
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 76
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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/ Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1990
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 78
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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TR / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1991
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 80
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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A / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1992
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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Resultados

/ Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 84 4
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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IS / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1994
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 86
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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IR / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1995
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 88 ’ . 2 e e . . .
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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Figura 90 4
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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TR / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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EHITEEE / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
1998
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 94
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

96



Resultados = CAPiTULO 4

RS / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 96
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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IR / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 98
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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IR / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
2001
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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UL / Entrenamiento y validacion de para la precipitaciéon maxima diaria anual media de
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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) " Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2004

VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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e y " Entrenamiento y validaciéon de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2005
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

" Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2006

VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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HEHIEN S y " Entrenamiento y validaciéon de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2007

VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA

30 -

fJ
(%]
I

Precipitacion (mm)
P
[==]

15 -
—— VALORES PARA VALIDACION
—— VALORES CON RNA

0 10 20 30 40 50
NUmero de datos

\ J

Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

y " Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2008
VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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TN L y " Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2009
VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

AN ) " Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2010
VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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NS y " Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2011

VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

AN ) " Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2012
VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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N y " Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2013

VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Sl e e , " Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2014
VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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e IS y " Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2015

VALIDACION DE LOS SERIES DE TIEMPO CON RNA

—— VALORES PARA VALIDACION
—— VALORES CON RNA

[ 73]
Ln
I

Precipitacion (mm)
[¥¥)
(o]

PJ
o
I

[
(%]
I

=
(=]
|

0 10 20 30 40 50
NUmero de datos

\ J

Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab

Figura 165

) " Entrenamiento y validacién de para la precipitacién maxima diaria anual media de 2016
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Fuente: Elaboracién Propia con Anaconda Jupyter notebook de Python y Google Colab
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Tabla 16: Simbologia de los Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuenca
Subcuencas Subcuencal Subcuenca2 Subcuenca3 Subcuencad4 Subcuenca5 Subcuenca6 Subcuenca7 Subcuenca8 Subcuenca9 Subcuencal0 Subcuencall Subcuencal2 Subcuencal3

Aiio Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA
1981 128 270 191 204 281 331 347 286 174 224 583 286 100 222 178 270 245 217 13.0 231 142 191 320 222 271 248
1982 84 271 241 267 316 330 387 213 216 330 539 350 177 251 160 303 206 245 143 276 225 172 356 281 362 293
1983 55 346 227 212 338 321 234 21 195 287 319 276 119 188 200 269 110 184 114 216 179 218 237 271 242 1838
1984 229 406 206 276 450 418 321 245 418 486 351 384 147 275 194 266 355 172 11.0 264 155 275 367 225 309 276
1985 92 469 336 136 233 339 175 16 239 38 330 234 105 150 109 298 156 208 93 219 11.6 180 220 322 203 224
1986 94 304 204 209 236 283 243 149 239 293 557 327 97 243 116 251 262 200 95 248 142 236 357 240 314 286
1987 60 230 256 234 372 315 197 61 252 405 373 333 111 242 153 231 96 130 94 232 130 173 252 194 239 231

1988 132 161 214 315 457 306 359 334 376 520 432 405 139 296 274 264 251 189 129 269 186 239 347 198 315 279
1989 234 280 228 314 389 511 255 163 342 554 389 456 144 383 195 338 483 268 122 345 180 240 817 265 329 386
1990 126 315 235 223 302 174 211 325 265 256 346 331 122 194 144 245 233 165 171 219 208 291 248 248 162 202
1991 141 334 196 258 300 479 176 150 302 382 274 463 125 175 194 351 224 -62 121 277 145 -21 300 249 207 256
1992 72 212 306 178 240 162 199 256 227 253 353 283 116 216 131 172 182 189 113 204 136 234 251 174 241 213

1993 121 320 231 220 317 344 222 180 188 271 376 296 162 208 209 274 226 171 104 232 125 163 316 240 256 244
1994 214 284 257 216 358 198 252 318 175 208 410 220 111 214 195 231 320 331 100 207 151 297 271 252 23.0 201

1995 128 57 163 167 197 52 140 370 235 171 301 186 90 168 119 144 162 257 9.2 158 114 175 299 158 170 145
1996 151 325 221 159 375 263 215 167 240 299 333 176 119 258 141 144 278 325 133 187 177 337 232 170 368 238
1997 116 53 203 246 324 289 210 131 515 605 324 325 129 325 158 133 206 216 114 224 152 217 242 8.6 234 232
1998 13.7 265 206 200 262 249 195 200 285 308 416 257 13.0 203 138 209 238 191 103 191 119 251 237 200 236 205
1999 144 273 212 215 271 247 209 129 308 228 225 237 147 213 238 255 196 281 148 222 172 222 223 278 171 206
2000 178 328 217 149 246 226 265 238 116 87 268 182 82 197 177 226 290 327 145 201 159 258 333 254 260 226
2001 161 149 172 145 260 137 160 93 122 371 292 218 73 221 137 78 196 188 145 156 140 246 222 9.7 234 18.0
2002 1.5 154 196 199 263 207 192 302 264 234 267 289 103 164 129 215 169 94 107 188 134 120 209 169 193 19.0
2003 154 317 217 153 209 287 201 119 203 166 337 215 102 201 164 222 217 240 108 206 126 197 241 23.0 216 218
2004 120 266 205 178 202 216 183 188 257 262 330 242 100 182 147 176 238 161 9.0 180 128 203 272 177 238 188
2005 96 295 225 209 262 149 219 289 344 198 276 268 112 19.0 191 227 220 245 96 212 122 258 196 256 162 211

2006 180 360 195 149 384 188 197 254 236 99 272 203 81 16.8 166 224 181 306 107 198 150 278 269 264 241 212
2007 155 16.0 225 199 259 305 223 452 208 373 209 248 115 240 204 160 272 171 124 189 146 160 289 83 191 233
2008 113 58 181 195 256 173 164 149 178 424 207 231 101 194 152 125 179 133 127 142 136 206 184 8.8 222 127
2009 184 389 278 248 487 389 208 241 304 290 520 342 168 208 179 329 257 179 105 262 129 182 175 294 227 267
2010 86 314 210 215 463 331 158 137 200 295 498 275 152 199 213 278 163 204 98 21,7 128 209 235 269 191 197
2011 123 279 248 272 394 266 239 134 209 421 293 374 116 215 221 248 246 100 115 233 161 214 372 226 240 203
2012 180 290 244 243 326 338 288 214 307 376 395 299 141 264 241 252 259 261 139 249 191 220 269 239 239 251
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2013 106 312 232 181 331 436 147 47 221 273 447 307 118 195 165 287 186 114 127 233 130 7.7 178 229 193 260
2014 109 276 249 197 316 319 203 153 207 302 387 301 103 198 146 227 167 112 104 204 131 176 206 183 222 218
2015 132 381 172 161 230 256 317 251 197 08 510 223 103 167 144 285 169 261 112 226 135 185 233 295 186 252

2016 144 194 252 160 185 244 225 163 261 178 279 191 108 201 133 184 140 244 134 190 134 140 165 176 240 209

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 17: Simbologia de los Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuenca

Subcuencas Subcuencad489 Subcuencad90 Subcuencad91 Subcuenca492 Subcuencad493 Subcuenca494 Subcuenca495 Subcuencad496 Subcuencad497 Subcuenca498 Subcuenca499 Subcuenca500

Aio Real RNA  Real RNA  Real RNA  Real RNA  Real RNA  Real RNA  Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA
1981 28.1 33.0 29.4 30.1 22.7 26.7 24.4 21.7 29.3 30.1 17.8 27.0 22.6 26.7 12.9 231 25.6 19.1 321 22.2 10.8 233 14.3 19.1
1982 31.6 33.0 343 273 26.7 314 20.6 24.5 34.3 27.3 16.0 303 26.6 314 14.2 275 273 30.2 35.7 28.1 9.2 29.9 224 17.2
1983 33.8 321 36.4 5.7 27.6 19.6 11.0 18.4 36.4 5.7 20.0 26.9 27.7 19.7 113 21.6 22.6 23.6 23.6 271 11.8 21.5 17.8 21.8
1984 45.0 41.8 514 43.0 33.7 29.3 354 17.2 514 43.0 19.4 26.6 33.8 29.3 111 26.4 30.1 29.5 36.6 22,5 13.7 25.0 15.5 275
1985 233 33.9 34.5 121 22.6 24.0 15.6 20.8 34.5 12.1 10.9 29.8 22.6 24.0 9.2 21.9 20.1 113 22.0 32.2 9.6 14.0 11.6 18.0
1986 23.6 28.2 31.0 17.3 354 315 26.2 20.0 30.9 17.2 11.6 251 354 315 9.5 24.8 25.0 213 35.7 24.0 15.9 23.6 14.3 23.6
1987 37.2 31.5 37.8 19.7 17.7 244 9.5 13.0 379 19.7 15.3 231 17.6 24.5 9.4 23.2 234 239 25.2 19.4 16.6 224 13.0 17.3

1988 45.7 30.6 44.3 54.5 26.8 29.8 251 18.8 44.4 54.5 274 26.4 26.8 29.8 13.0 27.0 30.3 34.9 34.8 19.8 17.6 31.8 18.6 239
1989 39.0 511 411 28.6 251 42.3 48.3 26.8 41.2 28.6 19.5 33.8 25.1 42.3 12.2 345 345 314 81.7 26.5 14.1 376 18.0 239
1990 30.2 174 34.3 374 248 21.1 23.2 16.5 34.2 375 14.4 24.5 248 211 17.2 22.0 243 251 248 24.8 15.7 19.2 20.8 291

1991 30.0 479 371 46.0 243 254 224 -6.2 371 46.0 19.5 35.0 244 255 121 27.7 23.2 233 30.0 249 13.5 25 14.5 21
1992 239 16.2 36.4 27.0 18.2 22.8 18.2 18.9 36.2 27.0 13.1 17.2 18.1 22.8 113 204 21.6 19.1 251 174 10.7 22.2 13.6 234
1993 31.7 344 43.2 26.1 277 26.0 22.7 171 43.2 26.1 209 274 27.8 26.0 104 23.2 23.7 233 31.7 24.0 151 19.8 12.6 16.3
1994 359 19.8 38.4 25.7 36.3 21.6 32.0 331 384 25.7 194 231 36.3 21.6 10.0 20.7 245 275 271 25.2 16.6 32.6 15.1 29.7
1995 19.7 5.2 251 339 181 15.5 16.2 25.7 25.2 339 11.9 14.4 181 15.5 9.2 15.8 181 23.6 29.8 15.8 121 26.7 115 17.5

1996 374 26.3 34.7 11.3 23.7 271 27.8 325 34.6 11.3 14.1 14.5 23.8 271 13.4 18.7 231 20.3 23.2 17.0 10.6 314 17.7 33.7
1997 324 289 82.6 29.6 251 253 20.6 21.6 82.5 29.6 15.8 134 25.1 253 11.5 22.3 273 279 24.2 8.6 14.7 374 15.2 21.7
1998 26.4 249 36.8 253 32.8 22.6 23.7 191 36.8 253 13.8 20.9 32.8 22.6 10.3 19.1 23.0 23.8 23.7 20.0 15.0 22.6 11.8 251

1999 271 247 36.4 9.1 33.5 221 19.7 281 36.5 9.1 238 25.6 33.7 221 14.8 221 234 27.7 22.3 279 12.8 28.2 17.2 22.2
2000 24.6 22.6 21.3 8.6 30.5 25.0 28.9 32.7 21.3 8.6 17.7 22.6 30.6 25.0 14.6 20.1 214 17.3 333 254 14.2 26.6 15.8 25.8
2001 26.0 13.7 20.0 13.1 24.0 20.2 19.5 18.8 20.2 131 13.7 7.8 239 20.2 14.5 15.6 17.8 18.7 221 9.7 12.8 25.0 13.9 24.5

2002 264 20.7 234 411 270 19.8 16.9 9.4 234 411 12.9 215 27.0 19.8 10.6 18.8 19.1 201 21.0 16.9 10.2 14.3 13.4 12.0
2003 20.8 28.8 26.1 5.8 36.1 235 21.6 240 26.1 5.8 16.4 22.2 36.0 23.6 10.9 20.6 20.6 16.2 241 23.0 11.7 211 12.6 19.7
2004 20.2 21.6 381 24.5 21.3 20.1 23.9 16.1 38.1 24.5 14.7 17.6 21.2 20.1 9.0 18.0 20.2 20.5 27.2 17.7 12.4 18.6 12.8 20.3
2005 26.2 14.9 40.7 270 23.2 22.5 21.9 24.6 40.4 27.0 19.1 22.7 23.2 22.5 9.6 21.2 241 26.4 19.6 25.6 14.3 25.2 12.2 25.8
2006 38.3 18.7 403 13.4 271 231 18.2 30.7 40.3 13.4 16.6 224 272 23.2 10.8 19.9 22.0 19.0 269 26.3 12.8 251 15.0 278
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2007 26.0 30.5 33.8 64.3 29.6 253 271 171 339 64.2 204 16.0 29.7 253 12.4 18.9 22.8 24.0 29.0 8.3 181 209 14.7 16.1
2008 25.6 17.3 29.0 29.3 24.5 13.7 18.0 13.3 29.0 29.3 15.3 12.5 244 13.7 12.8 14.2 18.7 23.9 18.3 8.8 10.2 25.0 13.6 20.6
2009 48.6 389 56.7 34.8 23.9 28.2 25.7 17.9 56.7 34.8 179 32.8 23.8 28.2 10.4 26.2 273 273 17.5 29.3 11.6 191 12.9 18.2
2010 46.3 331 40.7 17.3 32.7 21.2 16.3 204 40.8 17.3 213 278 32.7 21.2 9.9 21.7 23.7 26.5 235 26.9 11.7 219 12.9 209

2011 39.3 26.6 321 313 25.6 20.5 24.6 10.0 32.2 313 22.2 248 25.7 20.6 115 23.3 242 291 37.2 22.6 13.7 214 16.1 21.5
2012 32.5 33.8 35.7 28.5 29.6 26.9 25.8 26.1 35.5 28.5 241 25.2 29.7 26.9 13.8 24.8 26.7 304 27.0 23.9 14.7 29.5 19.1 22.0
2013 33.2 43.7 48.1 12.8 26.0 28.2 18.7 114 48.2 12.8 16.6 28.7 26.0 281 12.7 23.3 21.9 16.1 17.8 22.9 12.8 141 12.9 7.7
2014 31.6 319 355 249 26.7 233 16.7 11.2 354 249 14.6 22.6 26.7 233 10.5 20.5 21.6 17.7 20.7 18.3 14.3 17.2 13.1 17.6
2015 23.0 256 26.3 14.2 23.6 271 16.9 26.2 26.3 14.2 14.4 28.5 23.6 272 11.2 22.6 21.9 16.8 23.2 294 14.2 19.1 13.4 18.5

2016 18.5 244 333 13.2 19.5 224 14.0 24.4 334 13.2 13.3 18.4 19.6 224 13.3 19.0 19.1 17.2 16.5 17.5 10.8 24.7 13.6 14.0

Fuente: Elaboracién Propia
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4.1.5

Resultados = CAPIiTULO 4

Resultados generados RNA para los hietogramas de entrenamiento

Para la Subcuenca 1

Flgura 167 Hietograma de disefio para

TR=500 afos con dato real

Tormenta de disefio para T=500 aiios

L= I L L - I

.

.

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

Flgura L Hietograma de disefio para

TR=100 afios con dato real

Tormenta de diseio para T=100 aios

T

- igura 168 Hietograma de disefio para

TR=500 afos con RNA

Tormenta de disefio para T=500 anos

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

Flgura L Hietograma de disefio para

TR=100 afios con RNA

Tormenia de disefio para T=100 aiios

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

m Hietograma de dise-

fio para TR=50 afios con dato real

Tormenia de disefio para T=50 aiios

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupy-

ter

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

m Hietograma de dise-

fio para TR=50 afios con RNA

Tormenta de diseio para T=50 afios

L J

Fuente: Elaboracion propia con Python Jupy-

ter
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Para la Subcuenca 2

m Hietograma de disefio para

TR=500 afios con dato real

Tormenta de diseiio para T=500 aiios

M Seriesl

L J

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

m Hietograma de disefio para

TR=100 afios con dato real

e Tormenia de diseiio para T=100 aiios
g
2
7
6
5
4
3
2
1
1]
B S=riesl
|\ J

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

m Hietograma de dise-

fio para TR=50 afios con dato real

, Tormenta de diseiio para T=50 aiios

L= S R T T

"2 2 8 @7 8 ®% 2 % 8 15 8
W Seriesi

Fuente: Elaboracion propia con Python Jupy-

ter

Resultados = CAPIiTULO 4

Flgura 0 Hietograma de disefio para

TR=500 afos con RNA

Tormenia de disefio T=500 afios

Fuente: Elaboracion propia con Python Jupyter

Flgura 176 Hietograma de disefio para

TR=100 afios con RNA

Tormenta de diseiio para T=100 afios

=
(=]

L= T T L LA N R - R (-]

Fuente: Elaboracion propia con Python Jupyter

Flgura 178 Hietograma de dise-

fio para TR=50 afios con RNA

Tormenta de disefio T=50 aiios

[ I T T I )

L J

Fuente: Elaboracion propia con Python Jupy-

ter
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Para la Subcuenca 489

Figura 179

Figura 180

Fiwa 79 gm—— Y rizura 50 g T—————

Hietograma de disefio para

Hietograma de disefio para
TR=500 afios con dato real

TR=500 afos con RNA

Tormenta de disefio para T=500 aiios

Tormenta de disefio para T=500 afios

W Seriesl "3 % & & & & 8§ 2 R 8 B
J M Seriesl
Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter \

L

.

Fuente: Elaboracion propia con Python Jupyter

Flgura 181 Hietograma de disefio para

TR=100 afios con dato real

- igura 182 Hietograma de disefio para

TR=100 afios con RNA

Tormenta de disefio para T=100 afios

16
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W Sariasl w8 4 8 84 8 ® 8 7 R own 8

Tormenia de disefio para T=100 anos

L

) M Seriesl
Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter \

.

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

BT Hietograma AEENL Hietograma

de disefio para TR=50 afios con de disefio para TR=50 afios con
dato real RNA

Tormenta de disefio para T=50 afos

14
12
10
8
1
4
2
“ 2 4 8 84 8 ® % % @ 7 8 o

W Series]

Tormenia de disefio para T=50 aiios

14

12
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I ]

“ 8 4 ® &4 8& ® § 3 82 ¥ 8

M seriesl
L

.

Fuente: Elaboracion ~ propia  con Fuente: Elaboracién propia con

Python Jupyter

Python Jupyter
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Para la Subcuenca 500

Flgura 185 Hietograma de disefio para

TR=500 afios con dato real

Tormenta de disefio para T=500 afios

Resultados = CAPIiTULO 4

Flgura L Hietograma de disefio para

TR=500 afos con RNA

Tormenta de disefio para T=500 afios

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

Flgura 187 Hietograma de disefio para

TR=500 afos con dato real

Tormenta de diseio para T=100 afios

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

Figura 189 Hietograma de disefio para

TR=500 afios con dato real

Tormenta de diseiio para T=100 aios

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

- igura 188 Hietograma de disefio para

TR=500 aflos con RNA

Tormenta de diseiio para T=100 aios

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter

- igura 190 Hietograma de disefio para

TR=500 aflos con RNA

Tormenta de disefio para T=>50 afos

Fuente: Elaboracién propia con Python Jupyter
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41.6| Resultados generados con RNA para la validaciéon del modelo propuesto

A continuacién presentamos los resultados obtenidos en la validacién de la Red Neuronal Artificial
con el modelo propuesto para la obtencion de resultados a partir de los datos seleccionados para la

validacion

41.7 | Resultados generados con RNA para la cuenca Llochaccniyocc

Tabla 18: Simbologia de los Caracteristicas fisicas y parametros morfométricos de la cuenca

Afio Precipitacion RNA (mm) Afio Precipitacion RNA (mm)

1981 27.0 1999 22.6
1982 225 2000 204
1983 20.6 2001 17.8
1984 20.3 2002 15.8
1985 231 2003 22.8
1986 19.1 2004 19.5
1987 22.6 2005 18.1
1988 28.8 2006 18.9
1989 341 2007 19.7
1990 231 2008 219
1991 20.7 2009 26.1
1992 221 2010 24.9
1993 259 2011 21.6
1994 224 2012 24.5
1995 18.8 2013 22.7
1996 241 2014 17.8
1997 24.7 2015 19.8
1998 17.7 2016 174

Fuente: Elaboracién Propia

41.8| Hietogramas de diseiio de Llochaccniyocc

Hietogramas de disefio generados a partir de las precipitaciones sintéticas generadas con redes

neuronales artificiales.
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Resultados = CAPIiTULO 4

m Hietograma generado con RNA para TR=500 afios

Tormenta de diseilo para T =500 anos

0 | 4 A Al m m g 2 @ = 2

B Seriesl

L

Fuente: Elaboracién Propia IDF tormenta

Flgura 192 Hietograma generado con RNA para TR=100 afios

Tormenta de diseilo para T =100 aios

[
=]
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Fuente: Elaboracién Propia IDF tormenta
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Resultados = CAPIiTULO 4

m Hietograma generado con RNA para TR=50 afios

Tormenta de disefio para T =50 ailos

[ T ¥ T O ¥ T = T T =« I ¥ e

(=

M Seriesl

. J

Fuente: Elaboracién Propia IDF tormenta
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“Debo reconocer que un hombre que concluye que un argumento no tiene realidad,
porque se le ha escapado a su investigacion, es culpable de imperdonable arrogancia.”

— David Hume

5 Conclusiones

Conclusiones para el objetivo principal

Se logroé los objetivos de la siguiente manera:

= Para el objetivo principal se estimé el hietograma de disefio para la cuenca de LLochaccniyocc
a partir de los datos de entrada de la cuenca luego del entrenamiento y la validacién obtenido
el modelo a partir de la arquitectura de datos donde se aprecia que el modelo tiene el
mejor desempeiio para el aprendizaje luego de validar la red se estima las precipitaciones
para la cuenca de LLachoccnicyocc como se muestra en la Tabla N°18 donde a partir de la

precipitacion se obtiene el hietograma de disefio.

E Conclusiones para los objetivos especificos

» Para el objetivo especifico 1 se estimo6 las precipitaciones maximas diarias anuales del afio
1981 al 2016 como se aprecia en la tabla N°16 donde se encuentran las precipitaciones
obtenidas con redes neuronales de todas las subcuencas.

= Para el objetivo especifico 2 se entrend las 500 subcuencas para estimar todas las precipi-
taciones del afio 1981 al afio 2016 para el calculo de las precipitaciones maximas diarias
anuales, donde a partir de estas precipitaciones se generan los hietogramas de disefio como
se detalla en el desarrollo de la investigacién

= Para el objetivo especifico 3 se validaron con las cuencas seleccionadas para la validaciéon
llegando a la conclusion que se obtuvo un buen desempefio en el aprendizaje del modelo
descrito en la presente investigacién como se observan en las imagenes de cada subcuenca
de validacion donde también s observan el erro cuadratico medio de cada subcuenca viendo
el desempefio del aprendizaje de la red para que posteriormente se utilze el modelo para la

obtencién del hietograma de disefio de Llochaccniyocc.
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5.3 Recomendaciones

LX¥ Recomendaciones

Se recomienda lo siguiente:

1. Se recomienda para investigaciones posteriores utilizar los datos y aumentar mas datos
para el entrenamiento y la creacion del modelo de Redes Neuronales Artificiales, por lo que
sabemos mientras existan mas datos mas es el aprendizaje del modelo disminuyendo el
error cuadratico medio

2. Se recomienda realizar precipitaciones sintéticas con modelos de series de Tiempo de AR(p),
ARMA(p,q) y ARIMA, Y modelos de redes neuronales con algoritmos genéticos, deep learning
entre otros.

3. Se recomienda realizar tesis para predecir caudales diarios, medias mensuales, maxima

diaria anual, para el modelamiento hidrolégico e hidraulico.
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porque se le ha escapado a su investigacion, es culpable de imperdonable arrogancia.”

A Anexos

— David Hume

Tabla 19: Matriz de consistencia

Autor: Elvis Armando Huaman Huamani

Matriz de consistencia

Titulo: " Estimacion de Hietograma de disefio mediante inteligencia artificial en la cuenca Llochaccniyocc, Ayacucho, 2025"

¢En qué medida los Hietogramas de
disefio pueden estimarse, median-
te inteligencia artificial en Chuschi,
Ayacucho 2025?

Estimar los Hietogramas de disefio me-
diante inteligencia artificial en Chuschi,
Ayacucho 2025.

El modelo de redes neuronales percep-
tréon multicapa pueden estimar los Hieto-
gramas de disefio en la cuenca Llochaccni-

yocc, Ayacucho, 2025.

Problemas especificos

Objetivos especificos

Hipotesis especificos

1 | ¢ En qué medida pueden esti-
marse las precipitaciones maxi-
mas diarias anuales mediante
inteligencia artificial en Chuschi,
Ayacucho 20257

Estimar las precipitaciones maximas me-
diante inteligencia artificial en Chuschi,
Ayacucho 2025.

El modelo de redes neuronales percep-
trén multicapa pueden estimar las preci-
pitaciones maximas diarias anuales en la

cuenca Llochaccniyocc, Ayacucho, 2025.

2 | ¢En qué medida pueden entre-
narse las precipitaciones maxi-
mas diarias anuales , mediante
inteligencia artificial en Chuschi,
Ayacucho 2025?

Entrenar los datos de precipitaciones ma-
ximas diarias anuales , mediante inte-
ligencia artificial en Chuschi, Ayacucho
2025.

El entrenamiento de los datos de precipi-
taciones maximas diarias anuales pueden
determinar el modelo de redes neurona-
les perceptrén multicapa en la cuenca Llo-

chaccniyocc, Ayacucho, 2025.

3 | ¢En qué medida pueden validar-
se las precipitaciones maximas
diarias anuales , mediante inteli-
gencia artificial en Chuschi, Aya-
cucho 2025?

Validar los datos de precipitaciones maxi-
mas diarias anuales , mediante inteligen-

cia artificial en Chuschi, Ayacucho 2025.

La validacion de los datos de precipita-
ciones maximas diarias anuales pueden
determinar el modelo de redes neurona-
les perceptrén multicapa en la cuenca Llo-

chaccniyocc, Ayacucho, 2025.

Variable independiente

Hietograma de diseiio

Investigacion Cuantitativa.

Nivel de investigacion

Descriptivo.

Enfoque de investigacion

Cuantitativo.

Diseiio de la investigacién

longitudinal.

En la presente investiga-
cién la poblacién segiin
la Autoridad Nacional del
Agua (ANA), es la cuenca
de e Pampas con un area
de 23,113 km2 .
Muestra :

Para la muestra en la in-
vestigacion se eligi6 el
muestreo no probabilis-
tico discreto por conve-
niencia, eligiendo la Mi-
crocuenca delimitada de
Llochaccniyocc de una
area de 5.9 km2

Problema general Objetivo general Hipotesis general Variables Metodologia Poblacion y muestra Técnicas e Instrumentos de investi-
gacion
Tipo de investigacion Poblacion : Técnicas:

Andlisis documental .
Instrumentos:

Registro.

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 20: Matriz de operacionalizacién de variables

Anexos = ANEXO0 A

Titulo: " Estimacion de Hietograma de disefio mediante inteligencia artificial en la cuenca Llochaccniyocc, Ayacucho, 2025"

Autor: Elvis Armando Huaman Huamani

Variable

Definicion conceptual

Matriz de operacionalizacion de variables

Definicion operacional

Variables

Dimesiones

Indicadores

Hietograma de diseiio

Un hietograma de disefio es una representa-
cion grafica de la distribucién de la intensi-
dad de la precipitacion a lo largo del tiempo
durante una tormenta de disefio. Se utiliza
en ingenieria hidrolégica para modelar even-
tos extremos y disefiar infraestructuras hi-
draulicas, como drenajes pluviales, presas y

sistemas de control de inundaciones.

La operacionalizacién de variables en un
hietograma de disefio consiste en definir,
medir y representar cuantitativamente
los factores involucrados en la construc-
cién del hietograma. Esto permite su apli-
cacién en modelos hidrolégicos y de dise-

fio de infraestructura..

Variable descriptiva

Hietograma de diseiio

Precipitacion sintética

entrenamiento

validacién

Area (km2)
Perimetro (m)

Altitud (m.s.n.m)

Tiempo de concentracién (Hrs)

Hietograma (mm)

Precipitacién (mm)

Fuente: Elaboracion propia.
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Plano telematico de la cuenca Llochaccniyocc

Anexos

ANEXO A

€
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Planos de delimitacion de la cuenca
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Anexos = ANEXO0 A

Flgu rais Delimitacién de la cuenca del puente de Llochaccniyocc
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A3

Anexos =

ANEXO A

Muestreo para realizacion de calicatas en lecho del rio

Flgura L3 " Calicata realizada en el rio para el calculo de socavacion

a traves de la obtencion de coeficiente de manning
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Fuente: Elaboracion Propia del levantamiento topografico
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Anexos =

Flgura i Calicata en el lecho del rio para obtencién de coeficiente

de manning

Fuente: Elaboracion Propia del levantamiento topografico

Flgura i ¥’ C(alicata en el lecho del rio para obtencion de coeficiente

de manning
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Fuente: Elaboracién Propia del levantamiento topografico

ANEXO A
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Anexos = ANEXO0 A

I Visita a campo de la cuenca Llochaccniyocc

Fuente: Elaboracién Propia
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Anexos = ANEXO0O A

Flgura 200 / Visita a campo de la cuenca Llochaccniyocc

Fuente: Elaboracién Propia
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