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RESUMEN 

 

Uno de los requisitos para el dimensionamiento de un embalse es disponer de información 

hidrológica en un horizonte de tiempo suficientemente largo para un punto específico de una 

cuenca. Normalmente, esta información se obtiene a partir de series de caudales – observadas 

o simuladas – o de relaciones que utilizan forzantes meteorológicas para obtener valores de 

caudal requeridos y representar, de esta forma, las condiciones climáticas históricas, lo que 

equivale a mantener la hipótesis de estacionariedad de las series de caudales. En este estudio, 

se aplicó un algoritmo no paramétrico para generar series sintéticas de caudal, a partir de la 

precipitación y temperatura, basado en el método del vecino más cercano (K-Nearest 

Neighbors, KNN por sus siglas en inglés), con el fin de utilizarlo en condiciones futuras. Para 

evaluar el desempeño del algoritmo, se simularon series de caudal medio mensual en periodo 

histórico, en cuencas aportantes a embalses proyectados entre las regiones de Atacama y 

Maule, y los resultados obtenidos se compararon con modelos paramétricos. Posteriormente, 

se simularon series de caudal con el método KNN considerando escenarios climáticos 

futuros, y con esta información analizar cambios en el índice de seguridad de riego de los 

embalses proyectados. Los resultados sugieren que un método no paramétrico como KNN, 

que permite incorporar no estacionareidad, ofrece ventajas para el análisis de caudales futuros 

y la evaluación de los índices de seguridad de riego, pudiendo ser aplicado en el diseño de 

obras de embalses, incorporando una caracterización de la incertidumbre hidrológica futura. 
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1. INTRODUCCIÓN 

 

En Chile, al diseñar un embalse, se utiliza un modelo operacional que frecuentemente toma 

como base las estadísticas hidrológicas de caudales medios mensuales, considerando como 

mínimo los últimos 30 años (Dirección de Obras Hidráulicas, 2014). De esta forma, se repiten 

las mismas condiciones climáticas (tanto en orden cronológico como en magnitud), ocurridas 

en el pasado. La aplicación de esta metodología de cálculo se basa en la hipótesis de 

estacionariedad de las series hidrológicas (i.e., sus propiedades estadísticas, como la media 

y la varianza, no cambian en el tiempo). Sin embargo, investigaciones recientes indican que 

en el futuro la disponibilidad hídrica disminuirá, debido a los cambios que está 

experimentando principalmente el régimen de precipitación (Centro Agrimed, 2014), 

poniendo en cuestionamiento la validez de la estacionariedad de las series de caudales. Bajo 

estas condiciones se hace necesario implementar nuevos métodos para obtener series 

sintéticas de caudal que recojan los cambios esperados en el clima del planeta, y de esta forma 

incluir la incertidumbre hidrológica futura como variable de decisión en la planificación de 

las obras. 

Para obtener series sintéticas de caudal, frecuentemente se utilizan métodos paramétricos o 

métodos no paramétricos. Los primeros se basan en el desarrollo de relaciones entre las 

diferentes variables involucradas en la generación de escorrentía, y el uso de tales relaciones 

para reconstituir o predecir series hidrológicas (Sivakumar, 2016). Por su parte, los métodos 

no paramétricos no hacen suposiciones previas en cuanto a la forma de distribución del 

conjunto de datos y no realizan un trabajo de entrenamiento (Sivakumar, 2016). 

 

Por otra parte, al planificar un embalse para riego en nuestro país, el principal objetivo es 

disponer de al menos un 85% de seguridad de riego para la superficie de cultivo. La seguridad 

de riego se asocia a la confiabilidad del suministro hídrico, de manera que en un periodo de 

tiempo se tenga al menos 85% de años “no fallidos” (Ministerio D. Social, 2016).  

 

En este trabajo se propone la implementación de un algoritmo basado en el método no 

paramétrico KNN, para incorporar la no estacionariedad en la generación de series sintéticas 

de caudales medios mensuales y la evaluación del índice de seguridad de riego en escenarios 

futuros.  

 

Como metodología de trabajo, se evaluó el desempeño de técnicas paramétricas y no 

paramétricas en la generación de series sintéticas de caudal en un período histórico, de un 

conjunto de cuencas donde están proyectados embalses de riego, verificando cuales de estos 

métodos generaban series que mantenían los estadísticos observados en el período histórico. 

Mediante el método KNN se generaron series sintéticas que mantuvieron estos estadísticos, 

por lo que se consideró válido como método para generar caudales. Con el conjunto de series 

generadas en escenarios futuros para cada cuenca afluente del embalse, se calculó el índice 

de seguridad de riego de estos embalses, y se comparó con el calculado con las estadísticas 

históricas.  
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2. CUENCAS DE ESTUDIO  

 

Durante los últimos diez años, la Comisión Nacional de Riego (CNR) ha estudiado un 

conjunto de embalses en diferentes cuencas del país. Para el presente trabajo, se 

seleccionaron ocho embalses (Figura 2-1), ubicados entre la Región de Atacama y la Región 

del Maule, que fueron estudiados a nivel de prefactibilidad por la CNR. Las coordenadas del 

punto de ubicación del futuro muro de los embalses estudiados, se presentan en la Tabla 2-1. 

 
Tabla 2- 1 Coordenadas UTM de los embalses estudiados 

 
Fuente: Estudios CNR de los embalses analizados (CNR, 2011-2018) 

 

 
Figura 2- 1 Cuencas de embalses estudiados 

 

 

Las características de las cuencas estudiadas (entre los años hidrológicos 1979-2010), se 

presentan resumidas en la Figura 2.2: 

 

CAUCE CUENCA

NORTE ESTE

Embalse El Carmen Región de Atacama Río El Carmen del río Huasco 6767004 367726

Embalse Mostazal Región de Coquimbo Río Mostazal del río Limarí 6593293 349887

Embalse Chalinga Región Coquimbo Río Chalinga del río Choapa 6390116 264432

Embalse Codegua Región de O´Higgins Estero Codegua del río Rapel 6233300 355900

Embalse Bollenar Región de O´Higgins Río Claro del río Rapel 6180441 346418

Embalse Huedque Región del Maule Río Huedque del río Maule 7928800 464730

Embalse Achibueno Región del Maule Río Achibueno del río Maule 6004303 284789

Embalse Longaví Región del Maule Río Longavi del río Maule 5986754 284493

NOMBRE EMBALSE REGIÓN COORDENADAS UTM
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Figura 2- 2  Medias Mensuales de los valores históricos 

Fuente: DGA (2017) y estudios CNR de los embalses analizados (CNR, 2011-2018) 

P: Precipitación, Q: Caudal, PET: Evapotranspiración Potencial, T: Temperatura 

 

3. METODOLOGÍA 

 

Se dispone de los datos de precipitación (P) y temperatura (T), obtenidos de la Actualización 

del Balance Hídrico Nacional (DGA, 2017) y los datos de caudal (Q), obtenidos de los 

estudios de prefactibilidad de los embalses analizados (CNR, 2011-2018), para un período 

histórico de 32 años (1979-2010). Se eligió ese intervalo de años porque los estudios 

realizados por la CNR tenían ese período histórico en común, de esta forma se podía 

comparar el análisis directamente con lo realizado en los estudios. Además, se dispone de los 

datos de precipitación y temperatura de cuatro (4) modelos de circulación general, escalados 

para las cuencas aportantes a los embalses analizados, obtenidos de la actualización del 

Balance Hídrico Nacional (DGA, 2017), con 46 años de datos futuros. 

 

El trabajo se ejecutó en cuatro etapas: 
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a) Generación de series sintéticas de caudal en período histórico: se evaluó el 

comportamiento de distintos métodos de generación de series sintéticas de caudal, en las 

ocho cuencas de los embalses analizados, que emplean como datos de entrada las series 

históricas, ya sea de caudal, precipitación o temperatura.  

Se construyó un conjunto de 500 series simuladas para cada uno de los métodos a 

analizar.   

Se simularon los Métodos Paramétricos:  

• Modelo Periódico Auto Regresivo (PAR1) y  

• Método de Regresión Lineal Múltiple (MLR),  

Se seleccionó el Modelo Periódico Autorregresivo (PAR), porque del análisis de los datos 

se observó que las series de caudal mensual podían estar caracterizadas por diferentes 

correlaciones mes a mes. Los modelos autorregresivos cumplen con la condición de 

rescatar esta dependencia. En particular, los modelos Periódicos Autorregresivos 

permiten la construcción de modelos distintos para cada uno de los períodos a analizar, 

que en este caso fue mes a mes. Del análisis, se encontró que un modelo PAR de orden 

1, era suficiente para capturar adecuadamente la estructura de autocorrelación de la serie. 

Además, partiendo de la base de que existe una correlación del caudal de un mes con 

variables de meses anteriores, se seleccionó el Modelo de Regresión Lineal Múltiple, que 

supone una función específica lineal para el comportamiento de la variable a predecir (en 

este caso el caudal medio mensual), a partir de un conjunto de predictores, que en este 

estudio fueron la precipitación y temperatura de los meses anteriores. Al igual que en el 

modelo PAR, en este caso se consideró un modelo para cada mes. Se eligió en cada caso 

el mejor conjunto de predictores, entre los valores de precipitación y temperatura de los 

meses t-1 y t-2. 

 

Por otra parte, el objetivo del presente trabajo era analizar el comportamiento del Método 

no Paramétrico KNN (vecino más cercano) que corresponde a un método de 

aproximación simple que se basa en la regla del vecino más cercano y que consiste en 

estimar el valor de un dato desconocido a partir de las características del dato más 

próximo, según una medida de similitud o distancia. Se evaluaron distintas variaciones 

del mismo método, para verificar cual de ellos tenía un mejor comportamiento frente a la 

variable a predecir. Los Métodos no Paramétricos analizados fueron:  

• KNN original con información de caudal como predictor: que consta de los 

siguientes pasos: 

- Cálculo de la distancia euclidiana, ecuación (1), para encontrar los vecinos más 

cercanos. 
 

𝑫𝒊𝒋(𝒕) =  ((𝑸𝒊(𝒕−𝟏) − 𝑸𝒋(𝒕−𝟏))
𝟐

+ (𝑸𝒊(𝒕−𝟐) −  𝑸𝒋(𝒕−𝟐) )
𝟐

)
𝟏
𝟐 

 

 

(1) 

Donde: 

Q i(t-1) y Q i(t-2)  : caudal asociado al mes t-1 y t-2 del año i (i.e., año que se desea simular). 

Q j(t-1) y Q j(t-2)    : caudal asociado al mes t-1 y t-2 del año j, con j = 1, 2,..i-1,i+1,…N. 

- Las distancias se ordenan de menor a mayor y se seleccionan los k vecinos más 

próximos. En este caso como se disponía de 32 años de registro histórico, se consideró 

k= √32 =5, es decir los cinco vecinos más cercanos. 
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- A cada uno de los vecinos se le asigna un peso, tal que la observación más cercana 

obtiene el mayor peso y la más lejana el menor. Dichos pesos se calculan según la 

ecuación (2):  
 

𝑾(𝒋(𝒊)) =  
𝟏

𝒋⁄

∑ 𝟏
𝒋⁄𝒌

𝒋=𝟏

     j = 1,…,k 

 

 

(2) 

- Posteriormente, se utiliza esta función de pesos para construir una curva de distribución 

acumulada (CDF) que establece la probabilidad acumulada de que ocurra un valor dado 

de j(i). Luego, de forma aleatoria se elige un valor entre [0,1], con una distribución 

normal.  Este valor entre 0 y 1 se asocia a la probabilidad de ocurrencia dada por la CDF. 

Con la misma curva se verifica a que vecino corresponde esta probabilidad. El caudal 

asociado a ese vecino seleccionado se le asigna al mes buscado.  
 

- Los pasos se repiten M veces (con M = 500) hasta generar el conjunto de simulaciones 

buscado. El cálculo de las series sintéticas de caudal comienza en el año 2, ya que el 

primer año hidrológico de la serie observada no dispondría de todos los meses 

predecesores necesario para el cálculo. 

• KNN original con información de precipitación y temperatura como 

predictores: 

Se generaron series sintéticas de caudal, utilizando el mismo método descrito en el 

punto anterior, pero considerando que la identificación de los vecinos más cercanos 

se hace con los valores de precipitación y temperatura sólo del mes anterior. Es decir, 

la distancia euclidiana para seleccionar los K vecinos más cercanos queda definida 

por la ecuación (3): 
 

𝑫𝒊𝒋 = √(𝑷𝒊(𝒕−𝟏) − 𝑷𝒋(𝒕−𝟏))
𝟐

+ (𝑻𝒊(𝒕−𝟏) − 𝑻𝒋(𝒕−𝟏))
𝟐

 

 

 (3) 

Donde: 

p i(t-1) y p j(t-1): precipitación media mensual asociada al mes t-1 para año i y j 

respectivamente 

t j(t-1) y t j(t-1) : temperatura media mensual asociada al mes t-1 para año i y j 

respectivamente 

El resto del procedimiento es igual que el descrito en el método de KNN original. 

• KNN modificado con información de P y T: uno de los inconvenientes de la técnica 

del KNN original, es que no permite simular valores no vistos en los registros históricos, 

reduciéndose la variabilidad de valores simulados. Para dar solución a este problema, se 

trabajó con una modificación del método de KNN original (Prairie et al. (2006)) que 

consiste en construir una regresión entre los predictores mensuales sucesivos, o como 

en este caso, una regresión considerando el mes anterior al buscado, pero utilizando 

como predictores la precipitación y la temperatura (P y T). Con esta regresión se 

obtienen los caudales para el mes buscado, según la ecuación (4). 
 

𝑸̂𝒕
∗ = 𝒈(𝑷𝒕−𝟏; 𝑻𝒕−𝟏) +  𝒆𝒕 

 

 

                      (4) 
 

Donde: 

𝑄̂𝑡
∗ : caudal en mes t, obtenido de la regresión lineal múltiple, predictores P y T. 
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g() : función que relaciona la precipitación y la temperatura, una para cada mes 

et : residuo de la regresión 

- Los k vecinos más cercanos se calculan de la misma forma que en la versión original, 

pero son los residuos de la regresión en los k vecinos los que se vuelven a muestrear 

utilizando el mismo enfoque descrito en el método del KNN original. Es decir, en vez 

de remuestrear los valores históricos de caudal, se remuestrean los residuos de los k 

vecinos cercanos, como se muestra en la ecuación (5).   

𝐾(𝑖) =  
1

𝑖⁄

∑ 1
𝑖⁄𝑘

𝑖=1

 
 

 

 

𝒆𝒕
∗ = 𝑲(𝒊) ∗ 𝒆𝒕 

 

 

                 (5) 

Donde: 

K(i)  : función de pesos de los residuos 

et
*     : residuo remuestreado 

- Los residuos remuestreados se suman al caudal obtenido a partir de la regresión, 

obteniéndose de esta forma el conjunto de valores simulados, ecuación (6). 
 

𝑸𝒕
∗ =  𝑸̂𝒕

∗ + 𝒆𝒕
∗ 

 

 

(6) 

Donde: 

𝑄𝑡
∗   : caudal buscado para el mes t 

𝑄̂𝑡
∗ : caudal en mes t, obtenido de la regresión lineal múltiple 

et : residuo de la regresión 

- Los pasos se repiten para los otros meses hasta obtener el conjunto de simulaciones. Las 

salidas de cada mes se utilizan para obtener los sucesivos años. Al igual que en el KNN 

original, el cálculo se comienza desde el año 2 de la serie. 

 

b) Selección del método de simulación a utilizar: una vez validado el uso de los métodos 

no paramétricos, se seleccionó el que tenía mejor comportamiento en el período histórico, 

a partir de seis estadísticos (media, desviación estándar, máximos, mínimos, coeficiente 

de asimetría y coeficiente de correlación) y tres indicadores de eficiencia de la 

simulación: el coeficiente de determinación (R2), la raíz del Error Cuadrático Medio 

(RMSE) y el Sesgo Porcentual (%bias). 

 

c) Generación de series sintéticas de caudal para el período futuro: con el método 

seleccionado en la etapa anterior, se generaron series sintéticas de caudales, utilizando 

como información base los valores de precipitación y temperatura obtenidos de los cuatro 

Modelos de Circulación General (GCM) utilizados en el estudio Actualización del 

Balance Hídrico Nacional (DGA, 2017) escalados espacial y estadísticamente a cada una 

de las ocho cuencas en estudio. Se simuló 32 años del período futuro (2028 – 2059), 

generándose también 500 simulaciones de caudal en cada caso. 

 

d) Evaluación del índice de seguridad de riego: la seguridad de riego de un embalse o 

índice de seguridad de riego, corresponde a un criterio establecido para evaluar la 

confiabilidad del suministro hídrico de la obra, con respecto a su demanda asociada. En 

nuestro país, al planificar un embalse para riego, se busca conseguir un 85% de seguridad 

de riego para la superficie de cultivo, es decir, en un cierto periodo de tiempo, debe 

tenerse al menos 85% de años “no fallidos”.  
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En nuestro país, se considera año fallido a aquel en que, a lo menos un mes entregue 

menos del 85% de la demanda, o cuando en dos meses consecutivos se entregue menos 

del 90% de la demanda (MDSF, 2016).  

A partir de las series generadas, se evaluó el valor del índice de seguridad de riego en 

cada cuenca, para las condiciones futuras y se comparó con el comportamiento en el 

período histórico. Como en este caso se disponía de 500 series para cada cuenca, se 

impuso el criterio de que todas las series simuladas cumplieran con el 85% de seguridad 

de riego. 

 

4. RESULTADOS 

 

a) Generación de series sintéticas de caudal, en período histórico: 

Las Figura 4-1 presenta el resultado obtenido para el estadístico Valores Medios, que muestra 

los resultados mensuales y anuales asociados a las 500 simulaciones realizadas para cada una 

de las cuencas, utilizando los modelos MLR, KNN original (que utiliza caudal como 

predictor), KNN original (que utiliza precipitación y temperatura como predictores) y KNN 

modificado (que utiliza precipitación y temperatura). Los resultados para la simulación con 

el método PAR1 y el resto de los estadísticos analizados, se pueden revisar en el trabajo de 

Fernández (2020).   

La línea continua en cada figura representa la estadística de la muestra histórica y los gráficos 

de caja-bigote presentan los estadísticos de las simulaciones. El punto sobre "Año" en cada 

figura presenta el valor del estadístico histórico anual. 
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Figura 4- 1 Medias mensuales obtenidas para cada método. Ejemplo embalses. 

 

751



b) Selección del método de simulación a utilizar: 

De los gráficos, se observa que las medias de las simulaciones obtenidas tanto para el KNN 

original (con Q, y con P y T), como para el KNN modificado, son comparables y muy 

similares en la reproducción del caudal medio mensual histórico, no así el método de 

regresión lineal múltiple (MLR), que provee un gran número de valores “más extremos” 

(outliers). Se observa también que el método MLR presentó mayores dificultades en 

reproducir los valores medios de caudal en los meses de noviembre y diciembre de las 

cuencas más áridas y de régimen nival (Carmen, Chalinga, Mostazal). Estos meses 

corresponden al inicio del derretimiento de la nieve y donde la escorrentía de la nieve 

derretida se vuelve importante. El momento del inicio y la tasa máxima de derretimiento de 

nieve pueden variar durante este período, lo que podría generar cierta heterogeneidad en las 

distribuciones de los caudales en estos meses. Sin embargo, tal como se observó en el trabajo 

de Lall y Sharma (1996), modelos como el MLR o también los PAR, tienen problemas para 

reproducir esta situación, no así el método KNN. También se observan valores altos 

generados por el método MLR en otros meses, lo que puede deberse a los problemas que a 

veces se presentan con la transformación de los caudales, en el que los valores pequeños en 

el espacio transformado pueden conducir a valores grandes en el espacio original.   

De los gráficos presentados y los resultados de las métricas, se observó que los métodos no 

paramétricos tuvieron un buen desempeño respecto a los datos históricos, para la mayoría de 

los estadísticos. Por lo que, como primera conclusión del análisis se obtuvo que los métodos 

basados en el algoritmo de KNN serían útiles para la generación de series sintéticas de caudal. 

La evaluación de los métodos permitió concluir que el método con mejor comportamiento 

corresponde a KNN original, con P y T como predictores, ya que, de los seis estadísticos, en 

cuatro de ellos (media, desviación estándar, mínimos y coeficiente de asimetría) obtuvo los 

mejores indicadores. Por lo tanto, los resultados de cambio hidrológico y análisis posteriores 

se basaron en el uso de esta metodología. 

 

c) Generación de series sintéticas de caudal con datos futuros 

Se generaron las series sintéticas de caudal para el período futuro (2028-2059) y se 

compararon con el período histórico, en cada una de las cuencas y para los cuatro GCM 

seleccionados (M1: CSIRO-MK3-6-0; M2: CCSM4; M3: MIROC-ESM; M4: IPSL-CM5A-

LR). La Figura 4-2 muestra las diferencias de caudal promedio a nivel mensual, entre el 

período histórico (condicionados por las salidas de los GCM escalados), y el período futuro, 

ambos simulados con el método de KNN original que utiliza P y T como predictores. 

 De los gráficos se puede observar que si bien, es en las cuencas pluviales donde se proyectan 

los mayores descensos de caudal en términos de tiempo (mayor cantidad de meses con 

caudales menores al histórico), es en las cuencas nivales donde los descensos de caudal, son 

más significativos en términos de magnitud. 
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Figura 4- 2 Cambios proyectados en los caudales medios mensuales con respecto al período histórico (condicionados por los GCM) 

Para el GCM : CSIRO-MK3-6-0 
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d) Evaluación del índice de seguridad de riego: 

Se construyeron modelos operacionales para evaluar el Índice de Seguridad de Riego (ISR) 

en cada cuenca.  

Lo primero que es posible observar, es que el método KNN en el período histórico entregó 

superficies beneficiadas similares a las obtenidas en el análisis tradicional con una serie 

observada: 

 
Tabla 4-1: Comparación superficies beneficiadas según los estudios CNR, KNN período 

histórico  

 

En la Figura 4-3 se muestra la variación del ISR para escenarios futuros, evaluados con el 

método KNN, considerando dos meses anteriores de P y T como predictores: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

VOLUMEN

Hm3 CNR _hist KNN _hist

El Carmen Región de Atacama 14 1,950 2,175

Mostazal Región de Coquimbo 5 1,640 1,356

Chalinga Región Coquimbo 7 1,220 1,328

Codegua Región de O´Higgins 14 3,740 3,885

Bollenar Región de O´Higgins 28 10,020 10,223

Huedque Región del Maule 35 3,300 3,372

Achibueno Región del Maule 187 19,830 17,600

Longaví Región del Maule 277 34,345 32,825

REGIÓNNOMBRE EMBALSE

SUPERFICIE BENEFICIADA (ha)
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Figura 4- 3 Variaciones del ISR en escenarios futuros con CC. 

M1: CSIRO-MK3-6-0; M2: CCSM4; M3: MIROC-ESM; M4: IPSL-CM5A-LR 
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5. CONCLUSIONES 

En este trabajo, se presenta una comparación del método KNN original - utilizando 

precipitación y temperatura como predictores - con los métodos paramétricos PAR1 y MLR, 

y con el método no-paramétrico KNN modificado, respecto a su capacidad para reproducir 

los estadísticos históricos. Los resultados indican que el método KNN (PyT) entrega mejores 

valores en media, desviación estándar, mínimos y coeficiente de asimetría para la mayoría 

de las cuencas estudiadas (aproximadamente cinco de las ocho cuencas), por lo que se decidió 

evaluar su potencial para el análisis en escenarios futuros. El método KNN modificado 

también tuvo un buen comportamiento, en tres cuencas del total de ocho, entregando mejores 

indicadores que el método KNN original, y en el caso de la representación de los caudales 

máximos, en prácticamente todas las cuencas el método KNN modificado entregó mejores 

indicadores (a excepción de la cuenca del río El Carmen). 

En relación a los regímenes hidrológicos de las cuencas, se obtuvo que los métodos no 

paramétricos simularon mejor la serie histórica en las cuencas pluviales que en las nivales y 

nivo-pluviales y que la reproducción de los caudales máximos en las cuencas nivales fue más 

apropiada con los métodos paramétricos que con los no paramétricos. 

A partir de los resultados en el periodo histórico se pudo identificar que, para cuencas con 

registros de ocurrencia de sequía los métodos no-paramétricos representaron de mejor forma 

dichas condiciones, sobre todo en las cuencas pluviales. 

Del análisis efectuado se deduce que la aplicación de un enfoque no estacionario a través de 

un método no paramétrico como KNN (ya sea el original o el modificado), facilita la 

generación de series sintéticas de caudal ante escenarios de cambio climático. Los métodos 

no paramétricos, en particular el KNN, ofrecen una solución interesante para incorporar el 

cambio climático en los diseños de obras de infraestructura hidráulica, ya que el método está 

libre de supuestos respecto a la distribución de los datos, condición importante cuando se 

analizan escenarios futuros, donde la respuesta de la cuenca puede ser distinta a la histórica. 

En las cuencas nivales del norte del país, se observa que los caudales simulados para 

condiciones futuras presentan una disminución en algunos meses y un aumento en otros 

distintos, con respecto al período histórico. En las cuencas nivo-pluviales se proyecta 

disminución de caudal entre los meses de junio a diciembre en algunos GCM, en otros GCM 

se proyectan aumentos de caudal en algunos meses de este intervalo, como el mes de 

noviembre. Para el caso de las cuencas pluviales (Huedque, Achibueno y Longaví), en los 

caudales se proyecta una disminución en prácticamente todos los meses entre mayo y 

septiembre. 

Como conclusión del análisis de los caudales para condiciones futuras, se observa que, si 

bien es en las cuencas pluviales donde se proyectan los mayores descensos de caudal en 

términos de tiempo (mayor cantidad de meses con caudales menores al histórico), para las 

cuencas nivales los descensos de caudal en los meses en que ocurren son muy significativos 

en términos de magnitud. Las proyecciones del caudal en las cuencas nivopluviales es poco 

concluyente, ya que se observan descensos y aumentos, según el GCM analizado. 

En cuanto al ISR, la metodología actual sólo utiliza la serie histórica observada, y a partir de 

esta define el tamaño óptimo del embalse y el área beneficiada. Esta metodología tiene 

debilidades, ya que ignora posibles escenarios climáticos futuros, que permitirían analizar de 
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mejor manera la eficacia de las alternativas de infraestructura a implementar en un territorio. 

Este trabajo mostró como resultados que el ISR en condiciones futuras, disminuye con 

respecto al valor histórico en la mayor parte de las cuencas analizadas y también disminuye 

la superficie beneficiada por el embalse. 

Finalmente, este trabajo se plantea como un primer aporte al estudio de nuevas metodologías 

para el diseño de obras de infraestructura de riego que enfrenten condiciones futuras no 

estacionarias, y en particular se observa que la utilización del método KNN es una 

herramienta útil para generación de series sintéticas de caudal.  
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