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RESUMEN 

 

La presente investigación tuvo como objeto de estudio aplicar redes neuronales artificiales al 

modelamiento de lluvia-escorrentía en la cuenca del río Chancay Lambayeque, asimismo fue 

del tipo Cuantitativa – Explicativa, con un diseño Transversal. La población y muestra estuvo 

conformada por 11 estaciones meteorológicas y 01 hidrológica, mientras que las técnicas 

empleadas fueron la observación y el análisis documental, esta última tuvo como instrumento 

a la ficha de recolección de datos hidrometeorológicos. Como parte de los resultados, la 

calibración y posterior validación del modelo de redes neuronales se realizó empleando Redes 

de Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM), así se obtuvo que en la etapa de validación el 

modelo alcanzó un coeficiente de Nash de 0.93, correspondiéndole el calificativo de “muy 

bueno”. Finalmente, se recomienda el modelo de Redes de Memoria a Largo y Corto Plazo 

(LSTM), para modelamientos futuros que impliquen la simulación de series de tiempo, pues la 

facilidad de su manejo permite alcanzar buenos resultados.  

 

PALABRAS CLAVES:  Redes neuronales, modelamiento, precipitación, escorrentía, cuenca. 
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ABSTRACT 

 

The present investigation had as object of study to apply artificial neural networks to the rain-

runoff modeling in the Chancay Lambayeque river basin, it was also of the Quantitative - 

Explanatory type, with a Transversal design. The population and sample consisted of 11 

meteorological and 01 hydrological stations, while the techniques used were observation and 

documentary analysis, the latter having as an instrument the hydrometeorological data 

collection sheet. As part of the results, the calibration and subsequent validation of the neural 

network model was carried out using Long and Short Term Memory Networks (LSTM), thus 

it was obtained that in the validation stage the model reached a Nash coefficient of 0.93, 

corresponding to the adjective "very good". Finally, the Long and Short Term Memory 

Network (LSTM) model is recommended for future modeling that involves the simulation of 

time series, since its ease of handling allows good results to be achieved. 

 

KEYWORDS: Artificial intelligence, precipitation, runoff, neural networks, basin. 
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I. INTRODUCCIÓN 

1.1. Realidad problemática. 

Internacionales. 

El comportamiento de los caudales durante eventos de precipitaciones se da 

como un proceso no lineal, y el modelado de escorrentía es uno de los desafíos clave 

en el campo de la hidrología, especialmente en cuencas donde no hay datos topográficos 

disponibles (Fan et al., 2020). 

 

En esa línea, investigaciones sobre modelamiento de lluvia-escorrentía 

contribuyen a la reducción del riesgo, contrarrestar daños, minimizar la pérdida de vidas 

humanas y a reducir las afectaciones que puedan ocasionarse a las propiedades, a partir 

de propuestas con base técnica y científica (Mosavi et al., 2018).  

 

La estimación del caudal máximo instantáneo (IPF) es crucial para reducir las 

consecuencias derivadas de las inundaciones repentinas. La predicción y modelación 

de descargas en una cuenca hidrográfica es de mucha importancia toda vez que permite 

la emisión de alertas tempranas para el control y gestión de inundaciones (Jimeno et al., 

2017). 

 

Nacionales. 

Entre los meses de diciembre a abril, el Norte, Centro y Sur del Perú se ven 

afectados por eventos máximos, ocasionando estragos en viviendas, inundación de 

campos de cultivo, colapso de obras hidráulicas, y lo más irreparable, pérdida de vidas 

humanas (Rodríguez et al., 2018). 

 

Asimismo, cuencas hidrográficas andinas al sur del país, como por ejemplo la 

del río Ichu, son importantes proveedores de recursos hídricos para consumo agrícola, 

humano, generación de energía, ganadería y uso industrial, actividades que generan 
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empleo y sostenimiento económico en diferentes ciudades del Perú, por lo que su 

interrupción por eventos extremos afecta su continuo desarrollo (Ayala et al., 2018). 

 

Por otro lado, el comportamiento de los caudales se da como un proceso no 

lineal, en el que las técnicas de inteligencia artificial como las RNA y ANFIS permiten 

modelarlos. La predicción de caudales con modelos hidrológicos que emplean estas 

técnicas, permite generar información donde no la existe (caudales sintéticos), desde 

pequeñas a grandes cuencas, dichos datos generados pueden ser utilizados para 

alimentar modelos hidráulicos y definir zonas inundables asociadas a distintos periodos 

de retorno (Béjar et al., 2016). 

 

Locales. 

Con el transcurrir del tiempo, las emisiones de millones de toneladas anuales de 

CO2, la contaminación del agua, la tala excesiva de árboles, entre otros aspectos 

negativos de contaminación ambiental, han dado paso para que el clima se vea 

cambiante y consigo los desastres naturales sigan en aumento (Tejada Espinoza, 2014). 

 

Así por ejemplo, los eventos máximos como El Niño en el norte, 

específicamente en la región Lambayeque, tienen como consecuencia la activación de 

quebradas, crecida en los cauces, lo que se traduce en desbordes e inundaciones que 

generan impactos en la sociedad y economía de la región y el país (García Quiñones & 

Tantalean Bustamante, 2016). 

 

1.2. Antecedentes de estudio. 

Internacionales. 

French et al. (1992) con su investigación “Rainfall forecasting in space and 

time using a neural network” fueron los primeros en aplicar técnicas de inteligencia 

artificial al modelamiento de lluvia-escorrentía, así tuvieron como objetivo, pronosticar 

campos de intensidad de lluvia considerando espacio y tiempo; a partir de una red de 

aprendizaje de tres capas, es decir con capas de entrada, ocultas y de salida. El 
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entrenamiento se llevó a cabo usando el algoritmo de propagación hacia atrás (BP, del 

inglés Backpropagation) donde los campos de lluvia de entrada y salida se presentaron 

a la red neuronal como una serie de conjuntos de aprendizaje. Una vez que se completó 

el entrenamiento, la red neuronal se usó para pronosticar los campos de intensidad de 

lluvia con un tiempo de anticipación de 1 h. En esa línea, los resultados indicaron que 

una red neuronal es capaz de identificar la compleja relación que describe la evolución 

espacio-tiempo de la lluvia, como lo inherente a un modelo complejo de simulación de 

lluvia. En suma, aumentar el número de iteraciones de entrenamiento solo, sin cambios 

en la estructura de la RN, se mejora el rendimiento en los datos de entrenamiento, pero 

no necesariamente se mejora el rendimiento en datos independientes. 

Young et al. (2015) en su investigación “Genetic algorithm and fuzzy neural 

networks combined with the hydrological modeling system for forecasting 

watershed runoff discharge” tuvieron como objetivo pronosticar la descarga de 

escorrentía mediante un algoritmo genético y redes neuronales difusas en la cuenca 

Laonong Creek al sur de Taiwán; para ello emplearon el sistema de modelado 

hidrológico HEC-HMS y 02 modelos híbridos que combinaron el modelo HEC-HMS 

con una red neuronal de algoritmo genético (GANN) y un enfoque de sistema de 

inferencia neurodifuso adaptativo (ANFIS). En ese contexto modelaron registros de 

escorrentía a escala horaria para 07 eventos de lluvias (tifones) que fueron recopilados 

para la calibración (entrenamiento) y validación del modelo. Así los resultados 

indicaron que la predicción cada 1 h obtenida con los modelos híbridos HEC-HMS-

GANN y HEC-HMS-ANFIS fue mejor que la del modelo HEC-HMS, concluyendo 

que, la combinación de modelos físicos y de caja negra permitió obtener buenos 

resultados de predicción de la descarga de escorrentía durante los eventos de tifón. 

Béjar et al. (2016) en su investigación “Predicción de caudales medios 

diarios en la cuenca del Amazonas aplicando redes neuronales artificiales y el 

modelo neurodifuso ANFIS” tuvieron como objetivo aplicar RNA y ANFIS para la 

predicción de caudales medios diarios en una sección de la cuenca del Amazonas. Para 

ello aplicaron los procedimientos de la metodología “Descubrimiento de Conocimiento 

en Bases de Datos (KDD, del inglés Knowledge Discovery in Databases)”, a la 

información hidrológica recopilada de las estaciones del Servicio de Observación SO 

HYBAM. Así obtuvieron que, aplicando técnicas de inteligencia artificial, los 

coeficientes de correlación (CC) estuvieron entre el 97% y 99%; y el error medio 
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porcentual absoluto (MAPE) estuvo por debajo del 10%, a saber, entre 4% y 10%; lo 

que demostró la buena capacidad predictiva de las técnicas de inteligencia artificial 

empleadas, frente a métodos tradicionales del tipo lineal. 

Mehdizadeh et al. (2017), en su investigación “Evaluating the performance 

of artificial intelligence methods for estimation of monthly mean soil temperature 

without using meteorological data” tuvieron como objetivo realizar un modelamiento 

de temperatura media mensual del suelo sin utilizar datos meteorológicos, para ello 

emplearon técnicas deterministas, estadísticas y redes neuronales artificiales. En esa 

línea, se estimó la temperatura media mensual del suelo a cuatro profundidades 

diferentes (5, 10, 50 y 100 cm) utilizando redes neuronales artificiales (RNA), sistema 

adaptativo de inferencia neurodifuso (ANFIS) y programación de expresión génica 

(GEP). Emplearon datos mensuales de temperatura media del suelo de 31 estaciones en 

Irán, datos de 21 y 10 estaciones para las etapas de entrenamiento y prueba de los 

modelos utilizados, respectivamente. Además, la información geográfica que incluyó 

latitud, longitud y altitud, así como el componente de periodicidad (el número de meses) 

se consideró como entradas en los modelos inteligentes mencionados. En suma, sus 

resultados demostraron que los modelos RNA y ANFIS tuvieron un buen desempeño 

en comparación con el modelo GEP, sin embargo, ANFIS generalmente funcionó mejor 

que el modelo de RNA. 

Mosavi et al. (2018), en su investigación “Flood Prediction Using Machine 

Learning Models: Literature Review” tuvieron como objetivo realizar una revisión 

literaria sobre el estado del arte de modelos de aprendizaje automático. En ese contexto, 

como resultados el documento presentó los métodos de predicción más prometedores 

para inundaciones a corto y largo plazo; además, se investigaron las principales 

tendencias en la mejora de la calidad de los modelos de predicción de inundaciones; 

entre estos, la hibridación, la descomposición de datos, el conjunto de algoritmos y la 

optimización de modelos, estrategias efectivas para la mejora de los métodos del 

aprendizaje automático. En suma, esta investigación se puede emplear como una guía 

para los hidrólogos y los investigadores del clima para elegir el método de aprendizaje 

automático adecuado, de acuerdo con la tarea de predicción. 

Sulaiman y Wahab (2018) en su investigación titulada “Heavy Rainfall 

Forecasting Model Using Artificial Neural Network for Flood Prone Area”, 
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tuvieron como objetivo aplicar una red neuronal artificial (RNA) para la predicción de 

fuertes precipitaciones mensuales. Para este propósito, se recopilaron y utilizaron en el 

estudio datos de precipitación de 1965 a 2015 (50 años) de estaciones meteorológicas 

locales. En esa línea, el rendimiento del modelo de RNA se comparó con la técnica 

estadística denominada Media Móvil Integrada de Regresión Automática (ARIMA), 

habiéndose obtenido que el modelo de RNA es confiable para anticipar eventos de 

precipitación intensa por encima del nivel de riesgo. 

Roodsari et al. (2018) en su investigación titulada “A comparison of SAC-

SMA and ANFIS for real-time flood forecasting in small urban catchments”, 

tuvieron como objetivo pronosticar inundaciones en tiempo real en 09 pequeñas 

cuencas urbanas ubicadas cerca de la ciudad de Nueva York, mediante el modelo 

hidrológico Sacramento Soil Moisture Accounting (SAC-SMA) y el Sistema 

Adaptativo de Inferencia Neuro Difuso (ANFIS). Los modelos se utilizaron para 

simular el caudal del huracán Irene (160 mm) y una tormenta de 35 mm en tiempos de 

espera de 03 a 24 horas. Las diferencias en el rendimiento entre los modelos fueron 

pequeñas para los plazos de entrega cortos (03 horas) y fueron similares para la 

tormenta de 35 mm. Los pronósticos del huracán Irene con plazos de 24 horas 

mostraron un sólido desempeño para SAC-SMA, pero una disminución en el 

desempeño de ANFIS. Asimismo, el desempeño del modelo SAC-SMA no varió 

sistemáticamente ni con el tamaño de la cuenca ni con la impermeabilidad, destacando 

su versatilidad para modelar este tipo de eventos meteorológicos. 

Gun et al. (2019) en su investigación “Estimation of Maximum Daily Fresh 

Snow Accumulation Using an Artificial Neural Network Model”, tuvieron como 

objetivo aplicar Redes Neuronales Artificiales (RNA) a la estimación de acumulación 

máxima diaria de nieve fresca (MDFSA, del inglés maximum daily fresh snow 

accumulation), con datos de entrada al modelo RNA como, precipitación diaria, 

temperatura media y temperatura mínima. Así se entrenó y calibró el modelo utilizando 

un conjunto de 19923 datos observados diariamente en Corea del Sur entre 1960 y 2016 

(57 años). En ese sentido, cuando se analizaron los datos de entrada en las estaciones 

calibradas, el coeficiente de correlación entre el MDFSA observado y el estimado por 

el modelo RNA fue 0.90, mientras que cuando los datos de entrada se interpolaron 

espacialmente en ubicaciones no calibradas utilizando el método de Kriging Ordinario 

(OK), el coeficiente de correlación fue de 0.40. En base a estos resultados se concluye 
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que el modelo RNA reduce significativamente la incertidumbre de la MDFSA causada 

por su alta variabilidad espacial. 

Seo y Lee (2019) en su investigación titulada “Spatio-Temporal 

Groundwater Drought Monitoring Using Multi-Satellite Data Based on an 

Artificial Neural Network” tuvieron como objetivo realizar un monitoreo espacio-

temporal de sequías de aguas subterráneas utilizando datos multisatélites basados en 

una red neuronal; para ello desarrollaron una red neuronal artificial (RNA) que empleó 

datos satelitales del Gravity Recovery and Climate Experiment (GRACE) y del 

Tropical Rainfall Measurement Mission (TRMM), así como modelos del Sistema 

Global de Asimilación de Datos Terrestres (GLDAS). Como parte de sus resultados 

obtuvieron que los cambios de almacenamiento de agua subterránea de 25 km 

pronosticados por RNA se correlacionaron bien con los cambios de almacenamiento de 

agua subterránea estimados tanto in situ como con la ecuación de balance de agua 

(EBA), con coeficientes de correlación medios de 0.87 y 0.64, respectivamente. En 

suma, el índice de nivel de agua subterránea estandarizado (IGE) que se desarrolló 

utilizando un nuevo enfoque en su estudio, capturó las características de la sequía del 

agua subterránea. 

Farfán et al. (2020) en su investigación “A hybrid neural network-based 

technique to improve the flow forecasting of physical and data-driven models: 

Methodology and case studies in Andean watersheds” tuvieron como objetivo 

mejorar el pronóstico de flujo de modelos físicos y basados en datos a partir de la 

combinación de estos. Para ello evaluaron la precisión de dos modelos físicos (WEAP 

y GR2M) y dos modelos basados en redes neuronales artificiales (RNA) que utilizaron 

datos meteorológicos como variables de entrada. En ese contexto los resultados 

indicaron que la técnica propuesta fue capaz de mejorar el desempeño individual de los 

modelos físicos y basados en RNA, arrojando buenos resultados en las etapas de 

calibración y validación para los dos casos de estudio; específicamente, se observaron 

incrementos en el NSE de 0.64 a 0.99 en el río Machángara Alto, y de 0.88 a 0.99 en el 

río Chulco. 
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Nacionales. 

Laqui et al. (2019) en su investigación “Can artificial neural networks 

estimate potential evapotranspiration in Peruvian highlands?”, se plantearon como 

objetivo aplicar RNA para la estimación de evapotranspiración potencial en el Altiplano 

Peruano empleando redes neuronales artificiales del tipo retropropagación (RNA) 

como método alternativo al de la FAO Penman-Monteith (FAO-PM56) y Hargreaves-

Samani (HS), a partir de variables de entrada como temperatura máxima del aire (Tmáx), 

temperatura mínima del aire (Tmín), horas de sol (Sh), humedad relativa (Rh) y 

velocidad del viento (Wv). Para ello seleccionaron conjuntos de datos climáticos diarios 

registrados en 12 estaciones meteorológicas entre 1963 y 2015, asimismo, por motivos 

de evaluación, consideraron ETo calculada mediante el método FAO-PM56. En esa 

línea, la aplicación de la fórmula de Hargreaves-Samani (HS) presentó un bajo 

desempeño en la estimación de la ETo en comparación con 13 modelos de RNA. 

Adicionalmente, determinaron que en estaciones con menor amplitud térmica 

(<14.2°C) los niveles de desempeño más bajos se presentaron en la estimación de la 

ETo con la ecuación de HS, lo cual no ocurrió marcadamente con los modelos de RNA 

que estimaron adecuadamente la ETo. En suma, los modelos de RNA representaron 

una buena opción para reemplazar el método FAO-PM56 y HS, cuando las series de 

datos ETo son escasos. 

Lujano et al. (2014) en su investigación “Pronóstico de caudales medios 

mensuales del río Ilave usando modelos de redes neuronales artificiales” se 

propusieron como objetivo estimar caudales medios mensuales mediante 06 modelos 

de RNA en la cuenca del río Ilave, para ello; con el 70%, 15% y 15% de la información 

realizaron el entrenamiento, validación y prueba respectivamente. El tipo de RN 

empleada fue el Perceptrón Multicapa y el algoritmo de Retropropagación; en función 

a los cuales se obtuvo que para el modelo MRNN5, MRNA2 y MRNA3, los 

coeficientes Nash alcanzaron el 88.0%, 87.9% y 87.1%; la raíz del error cuadrático fue 

del 18.9%, 19.0% y 19.6% respectivamente. En suma, la implementación de modelos 

de pronóstico de lluvia-escorrentía son importantes para la valuación de peligros y el 

tratado de eventos extremos, además, la predicción sólida y precisa contribuye en la 

implementación de estrategias de gestión del recurso hídrico. 
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Laqui Vilca (2015) en su investigación “Aplicación de Redes Neuronales 

Artificiales a la Modelización y Previsión de Caudales Medios Mensuales del Río 

Huancané” tuvo por objetivo aplicar 10 modelos de RNA a la previsión de caudales a 

partir de registros medios mensuales de caudales, evaporación y precipitación. Para ello 

emplearon 39 años de registros, de los cuales 33 se emplearon para el entrenamiento 

(85% de la información) y 06 años para la validación (15% de la información). En ese 

sentido, con los modelos de redes neuronales obtuvieron mejores resultados frente a un 

modelo autorregresivo periódico de primer orden (PAR-1), llegando alcanzar hasta un 

R2 de 0.83. En suma, ante la limitada información disponible de caudales en los 

diferentes ríos del Perú, la modelación y predicción de información hidrológica tiene 

gran importancia, donde los modelos de RNA manejan de modo más adecuado la 

aleatoriedad de caudales, presentando una adecuada adaptabilidad a nuevos valores. 

 

Locales. 

Villena Pairazaman (2016) en su investigación “Aplicación de redes 

neuronales artificiales y su optimización para el pronóstico de la demanda de agua 

potable en la empresa Epsel S. A. de Mocupe” tuvo por objetivo comparar dos 

modelos de RNA al pronóstico de la demanda de agua, concluyendo que el modelo más 

eficiente para la predicción de la demanda de agua en la empresa Epsel de Mocupe, es 

el modelo Perceptrón con el algoritmo de aprendizaje Backpropagation, ello en función 

a las pruebas de bondad de ajuste realizadas en la fase de evaluación. 

Tineo Pongo (2018), en su investigación “Aplicación del modelo hidrológico 

distribuido TETIS para estimar la variabilidad hidrológica en la cuenca del río 

chancay Lambayeque” cuyo objetivo de fue estimar caudales diarios en la estación 

“Bocatoma Racarrumi”, “Carhuaquero” y “Partidor Puntilla” mediante el modelo 

hidrológico distribuido TETIS recopiló registros de precipitación de doce estaciones 

meteorológicas distribuidas en toda la cuenca, a escala diaria desde el 01/01/1988 al 

31/12/2013 (26 años), así como caudales observados en la estación hidrométrica 

“Racarrumi” con los cuales se calibró el modelo. En función a sus resultados, concluyó 

que el modelamiento realizado con TETIS alcanzó una función objetivo Nash Sutcliffe 

de 0.6582, que lo califica como “bueno”. 

1.3. Teorías relacionadas al tema. 
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a) Redes Neuronales Artificiales (RNA). 

(Choubin et al., 2014), indica que las RNA son sistemas de modelamiento matemático 

que realizan un procesamiento paralelo de datos. La primera RNA fue desarrollada en 

1943 por McCulloch y Pitts con el objeto de imitar el funcionamiento de las redes 

neuronales biológicas a partir de la interconexión de éstas. En hidrología se las inició a 

emplear en la década de los 90, como lo realizado por French en 1992 para la predicción 

de lluvia. 

En lugar de las características físicas de la cuenca, las RNA trabajan en función a datos, 

siendo herramientas confiables para la construcción de modelos del tipo caja negra. 

Investigaciones como las de (Nabipour y otros, 2020), recomiendan a las RNA como 

una de las técnicas de modelamiento más adecuadas que proporcionan una capacidad y 

velocidad de generalización aceptable en comparación con otros modelos 

convencionales. 

 

 

Figura 1: Estructura general de una neurona biológica. 

Fuente: Adaptado de (Young & Liu, 2015). 
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b) Backpropagation. 

(Laqui Vilca W. F., 2015), indica que el Backpropagation (BP) es un algoritmo de 

aprendizaje constituido por varias capas, donde los pesos se calculan utilizando la 

propagación inversa del gradiente de error. En el BP se dan más fases en el ciclo de 

aprendizaje, empleando una función de activación para enviar señales a los otros nodos. 

El BPNN consta de tres capas, una de entrada, una oculta y una de salida, tal como se 

presenta en la Figura 2, donde cada una tiene varias neuronas que reciben entradas de 

la capa anterior o externas y las convierten en una señal de salida o entrada para ser 

utilizada por las neuronas en la siguiente capa. 

 

 

Figura 2: Arquitectura de una RNA con tres capas (entrada, oculta y salida). 

Fuente: Adaptado de (Hu et al., 2018). 

 

c) Entrenamiento de una red neuronal artificial. 

(Rezaeianzadeh et al., 2013), indican que es el proceso mediante el cual se realizan 

configuraciones a la RNA para que en función a las entradas se produzcan las salidas 
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deseadas. Como parte del entrenamiento se van ajustando los pesos wi j que deberán ir 

convergiendo a valores consistentes. Existen dos formas de entrenar a una RNA, los 

cuales son: 

• Entrenamiento supervisado, en el que el modelador ingresa los datos de entrada 

a la RNA y los compara con los datos deseados, ajustando además los pesos para 

disminuir el error. 

• Entrenamiento no supervisado, el cual es un proceso contrario al entrenamiento 

anterior, donde la RNA generará una salida sin tener en cuenta un objetivo en 

particular. 

Por tanto, en función a lo descrito, ¿cómo aprenden las redes neuronales? 

(i) Las entradas (información de ingreso) se multiplican por los pesos, 

(ii) La función de activación da un resultado estimado “ŷ”, que por lo general es 

diferente al observado, 

(iii) Obteniéndose a lo que se llama margen de error, que está representado por una 

función “C” llamada función de Coste, 

(iv) Luego se vuelve a procesar dicha información en la red, a lo que se le conoce como 

retropropagación (backpropagation), 

(v) Se vuelven a reajustar los pesos, 

(vi) Repitiéndose el proceso hasta que la función de coste (C) sea la mínima. 
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Figura 3: Proceso de aprendizaje y funciones de transferencia de una RNA. 

Fuente: Adaptado de (Yaseen y otros, 2020). 

d) Caracterización geomorfológica del área de estudio. 

En función al Modelo de Elevación Digital (DEM) se generará el Mapa de Direcciones 

de Flujo, el Mapa de Celdas Drenantes Acumuladas y el Mapa de Pendientes. Se 

procedió a determinar los parámetros fisiográficos de la cuenca del río Chancay 

Lambayeque tales como su área expresada en km2, su perímetro en km, pendiente en 

m/m, perfil longitudinal, altitudes, etc., para ello se trabajó con ArcGIS. 

e) Data hidrometeorológica. 

Respecto a la información hidrometeorológica a considerar como parte de la presente 

investigación fueron registros a escala diaria de precipitación y caudales. La data 

histórica comprendió un periodo de 30 años (normal climatológica), de la Red 
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Meteorológica del SENAMHI, del PEOT y del ANA, estaciones que se encuentren 

operativas dentro de toda la cuenca o aledañas a ésta. 

 

1.4. Formulación del problema. 

¿De qué manera la aplicación de redes neuronales artificiales (RNA) permite optimizar 

los resultados del modelamiento de lluvia-escorrentía en la cuenca del río Chancay 

Lambayeque? 

1.5. Justificación e importancia del estudio. 

La presente investigación se justifica en función a lo siguiente: 

• Justificación técnica: 

El modelamiento de lluvia-escorrentía en la cuenca Chancay Lambayeque se realizó 

aplicando modelos de redes neuronales, previo análisis y tratamiento de la 

información hidrometeorológica a escala diaria, las cual al verificar  RNA se obtuvo 

un coeficiente Nash-Sutcliffe Eficiencia (NSE)  de 0.93, de manera que este 

resultado nos garantiza que el modelo es fiable en la representación de la cuenca. 

Cabe recalcar que dichos modelos actualmente se vienen aplicando en diferentes 

ramas, siendo la hidrología una de éstas, más aún cuando no se cuenta con datos para 

modelos distribuidos o semidistribuidos, de ahí su importancia, pues son modelos 

que solo pueden trabajar en función a datos. 

 

• Justificación social: 

La generación de información hidrometeorológica producto de esta investigación 

contribuye para que entidades, universidades, personas naturales, lo consideren en la 

formulación de estudios hidrológicos e hidráulicos que tengan por finalidad 

contribuir con problemas por los que se han visto afectadas las poblaciones aledañas 

al cauce del río Chancay producto del desborde de ríos y crecida de quebradas secas, 

como por ejemplo el Fenómeno El Niño Costero del 2017. 

 

• Justificación científica: 

La presente investigación sirve como referencia para estudios futuros, toda vez que 

se da a conocer problemáticas y temas en las que podrían enfocar futuras 

investigaciones de ingeniería civil relacionadas con la hidrología e hidráulica. En esa 

línea se podría realizar investigaciones futuras relacionadas con la completación de 
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registros hidrometeorológicos con redes neuronales; o con el desarrollo y aplicación 

de modelos híbridos.  

 

En suma, la importancia de la investigación radica en que, mediante la aplicación de 

técnicas de inteligencia artificial basado en ciencia de datos se puede modelar 

precipitación-escorrentía, sin necesidad en este caso de requerir parámetros que 

normalmente emplean modelos distribuidos o semi distribuidos, los cuales además 

dependen de estudios regionales. 

 

1.6. Hipótesis. 

La aplicación de redes neuronales artificiales (RNA) permite optimizar los resultados 

del modelamiento de lluvia-escorrentía en la cuenca del río Chancay Lambayeque. 

 

1.7. Objetivos. 

1.7.1. Objetivo general: 

Aplicar redes neuronales artificiales al modelamiento de lluvia-escorrentía en la cuenca 

del río Chancay Lambayeque. 

 

1.7.2. Objetivos específicos: 

• Determinar los parámetros geomorfológicos de la cuenca del río Chancay 

Lambayeque. 

 

• Analizar la información hidrometeorológica a escala diaria disponible en la cuenca 

del río Chancay Lambayeque. 

 

• Calibrar y validar el modelo de redes neuronales para la simulación de lluvia-

escorrentía en la cuenca del río Chancay Lambayeque. 

 

• Determinar caudales para diferentes periodos de retorno en la estación hidrológica 

“Bocatoma Racarrumi” ubicada en la parte media de la cuenca del río Chancay 

Lambayeque. 

II. MATERIAL Y MÉTODO 

2.1. Tipo y diseño de investigación. 
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Tipo de la investigación. 

La presente indagación es del tipo cuantitativa – explicativa. 

(Hernández Sampieri et al., 2014), definen este tipo de investigaciones como un proceso 

sistemático, en el que se recolectan datos para explicar y probar hipótesis en función al 

análisis numérico y estadístico de resultados, con el objeto de definir un patrón de 

comportamiento. 

Diseño de la investigación. 

Cuasi experimental – transversal. 

En función al tipo de indagación seleccionada, se utilizó el diseño “cuasi experimental”, 

toda vez que los registros de precipitación y caudales observados no fueron 

manipulados previamente. 

La investigación también es del tipo “transversal”, puesto que la recopilación de 

información comprendió un tiempo determinado, desde enero de 1991 a diciembre de 

2020. 

 

2.2. Población y muestra. 

Población: 

La población está conformada por estaciones hidrometeorológicas ubicadas en la 

cuenca del río Chancay Lambayeque, así como en cuencas aledañas a ésta. 

Muestra: 

Se aplicó el muestreo no probabilístico por conveniencia, así la muestra de la presente 

investigación estuvo conformada por 12 estaciones hidrometeorológicas, 11 

meteorológicas y 1 hidrométrica, de las cuales se consideraron 30 años de registros de 

precipitación y caudales respectivamente, seleccionados en función a la disponibilidad 

de información. Con un 80% de los datos se entrenó y calibró los modelos formulados, 

y con un 20% se validaron. 
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2.3. Variables y operacionalización. 

Tabla 1 

Operacionalización de variables 

 
Variables 

 
Dimensiones 

 
Indicadores 

 
Ítem 

Técnica e instrumento de recolección de 

datos 

 

 

Variable 

independiente: 

Lluvia. 

- Precipitación 

acumulada diaria. 

- Temperatura. 

 

- Radiación solar. 

 

- Velocidad del viento. 

 

- Evapotranspiración. 

 

- Intensidad. 

 

- Duración. 

 

- Frecuencia. 

- Análisis documental y procesamiento de 

datos. 

 

- Ficha técnica de recolección de datos. 

 

- Pluviómetros, pluviógrafos. 

 

- Limnímetros, limnígrafos. 

 

- Evaluación del Potencial Hidroeléctrico 

Nacional (MINEM). 

 

- Guía de prácticas hidrológicas (OMM). 

- Precipitación 

acumulada mensual, 

anual. 

- Precipitación 

máxima en 24h. 

 

 

Variable 

dependiente: 

Escorrentía. 

 

 

 

- Escorrentía 

superficial. 

 

- Caudal medio diario. 

 

- Caudal máximo diario. 

 

- Caudal máximo 

instantáneo. 

 

- Oferta y demanda. 

 

- Período de retorno. 

Fuente: Elaboración propia.



 
 

28 
 

2.4. Técnicas e instrumentos de recolección de datos, validez y confiabilidad 

Técnicas de recopilación de datos. 

a) Observación y recopilación de datos: Mediante esta técnica se identificaron y 

recopilaron registros de 30 años de precipitación de 9 estaciones meteorológicas 

dentro de la cuenca, así como de estaciones de cuencas vecinas. Respecto a los 

caudales, se consideraron los registros de la estación hidrométrica Racarrumi. 

 

b) Análisis y procesamiento de datos: Mediante esta técnica se analizaron y procesaron 

los registros de precipitación y caudales, mediante el tratamiento de la información 

hidrometeorológica (completación y extensión de datos). 

 

c) Análisis documental: Mediante esta técnica se revisaron papers, artículos, libros, 

normas, guías, tesis, manuales, etc., que contenían conceptos, procedimientos, 

datos, imágenes, diagramas de flujo, que permitieron entender, manejar y procesar 

mejor el modelamiento de lluvia-escorrentía con redes neuronales artificiales. 

 

Instrumentos de recolección de datos. 

a) Evaluación del Potencial Hidroeléctrico Nacional: Documento elaborado por el 

Consorcio Lahmeyer – Salzgitter, del cual se extrajo información 

Hidrometeorológica (Volumen IV) de la cuenca del río Chancay Lambayeque 

(Ministerio de Energía y Minas, 1979). 

 

b) Evaluación del Potencial Hidroeléctrico Nacional: Documento elaborado por el 

Consorcio Lahmeyer – Salzgitter, del cual se extrajo datos relacionados con la 

Información Hidrométrica y Pluviométrica (Volumen V) de la cuenca del río 

Chancay Lambayeque (Ministerio de Energía y Minas, 1979). 

c) Guía de prácticas hidrológicas. Volumen I. Hidrología – De la medición a la 

información hidrológica: Documento base para la comprensión sobre la medición 

cuantitativa de variables meteorológicas tales como precipitación, caudales, 

temperatura, evaporación, evapotranspiración, humedad del suelo, sedimentos, 

entre otros (Organización Meteológica Mundial, 1994). 

 



 
 

29 
 

Validez y confiabilidad de datos. 

Las técnicas de recopilación de información que se utilizaron son de fuentes 

institucionales internacionales como la Organización Meteorológica Mundial (OMM), 

la Administración Nacional de Aeronáutica y el Espacio (NASA) y nacionales como el 

Ministerio de Energía y Minas (MINEM), Ministerio de Agricultura y Riego 

(MINAGRI), Servicio Nacional de Meteorología e Hidrología del Perú (SENAMHI), 

las cuales fueron aplicadas previamente en estudios similares a la presente 

investigación. Del mismo modo se consideró el aporte de metodólogos de la 

Universidad Señor de Sipán y de ingenieros afines a la especialidad de hidrología. 

 

2.5. Procedimientos de análisis de datos. 

a) Exploración y recopilación de la información hidrometeorológica: Se realizaron 

visitas técnicas a las estaciones hidrometeorológicas con el fin de recopilar la 

información necesaria y conocer con mayor detalle el proceso de medición de los 

datos. 

 

b) Formulación del modelo de lluvia-escorrentía con RNA: Comprendió la 

delimitación hidrográfica de la cuenca con el software ArcGIS y el inicio de la 

simulación de caudales con RNA. Esta etapa como las siguientes se desarrollaron 

en gabinete. 

 

c) Calibración y validación del modelo de lluvia-escorrentía formulado con RNA: Se 

ajustaron los datos y parámetros de entrada como el número de neuronas y capas 

para alcanzar mejores métricas de bondad de ajuste, buscando que los caudales 

simulados se asemejen a los observados. 

El procedimiento de análisis de datos que se siguió en la investigación se detalla a 

continuación:  
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Figura 4: Procedimiento de análisis de datos. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

2.6. Criterios éticos. 

Como parte de la presente investigación se tuvo en cuenta tres principios éticos básicos: 

a) Respeto a las personas, donde se respetó la opinión y participación de cada una de 

las personas que intervinieron de manera libre y voluntaria con información 

pertinente en la presente investigación. 

 

b) Beneficencia: Uno de los objetos de la presente investigación es calcular caudales 

para diferentes periodos de retorno, información básica para la formulación de 

estudios y proyectos hidráulicos que beneficien a la ciudadanía de la región 

Lambayeque. 

 

c) Justicia: Se citó cada estudio considerado como fuente bibliográfica, es decir se le 

dio los créditos respectivos. 

 
2.7. Criterios de rigor científico. 

 

 

 

 01 
Exploración y recopilación 

de la información 
hidrometeorológica. 

• Técnica: Registros de medición 

(precipitación y caudales). 

• Instrumentos: Pluviómetros, pluviógrafos, 
limnímetros, limnígrafos. 

• Resultados: Histogramas, hidrogramas. 

 02 
Formulación del modelo 
de lluvia-escorrentía con 

RNA. 

• Técnica: Redes Neuronales Artificiales. 

• Instrumentos: Excel, ArcGIS, Python. 

• Resultados: Parámetros geomorfológicos, 
de la cuenca, mapas, modelo lluvia-

escorrentía. 

 03 

Calibración y validación 
del modelo de lluvia-

escorrentía formulado con 
RNA. 

• Técnica: Métricas de bondad de ajuste. 

• Instrumentos: Excel y Python. 

• Resultados: Modelo lluvia-escorrentía 
calibrado y validado para la cuenca. 
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Fueron los siguientes: 

a) Respeto al derecho de propiedad intelectual: Se respetó el aporte intelectual de las 

personas que intervinieron de manera voluntaria en la investigación. 

 

b) Citar las fuentes: Hasta lo que va de la investigación se ha citado y dado los créditos 

correspondientes a cada una de las fuentes utilizadas en la presente investigación. 

 

c) Reconocimiento a la contribución de los participantes en la investigación: Se 

reconoce la intervención de cada persona que participó en la investigación, entre 

ellos al asesor de tesis. 

 

d) Reserva de la información: Se reserva la información recopilada, aclarando que 

fue utilizada de manera responsable con fines académicos. 

 

e) Validez: El tratamiento de la información hidrometeorológica se realizó siguiendo 

los procedimientos y recomendaciones de normas internacionales como las de la 

OMM, SENAMHI, MINEM, MINAGRI. 

 

f) Consistencia: Para tener mayor confiabilidad se realizó visitas técnicas de campo 

a las estaciones hidrometeorológicas, así como para recopilar la información 

necesaria y conocer con mayor detalle el proceso de medición de los datos. 

III. RESULTADOS 

3.1. Resultados en tablas y figuras. 

a) Determinación de los parámetros geomorfológicos de la cuenca del río Chancay 

Lambayeque. 

La delimitación hidrográfica de la cuenca del río Chancay Lambayeque se realizó en 

base a un Modelo de Elevación Digital (ASTER GDEM) descargado del Centro de 

Archivos Activos Distribuidos de Procesos Terrestres de la NASA (LP DAAC). Dicho 

DEM fue trabajado con el SIG ARCGIS, y en base al cual se elaboraron el mapa de 

Pendientes, mapa de Dirección de Flujo, mapa de Celdas Drenantes Acumuladas, mapa 

de Coberturas y Texturas de Suelo, Mapa de la Red Hídrica.  
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Figura 5: Plataforma USGS para la descarga del DEM. 

Fuente: https://search.earthdata.nasa.gov/search 

 

A continuación, se presentan los resultados de la delimitación hidrográfica de la cuenca 

del río Chancay Lambayeque. 

• Curva hipsométrica y de frecuencia de altitudes. 

Área de la cuenca = 4043.73 km2 

Perímetro = 432.86 km 

Elevación máxima (m.s.n.m) = 4103.00 msnm 

Elevación mínima (m.s.n.m) = 6.00 msnm 

 

Tabla 2 

Elevaciones y áreas de la curva hipsométrica 

N° 

Altitud (m.s.n.m) Área (Km2) 

ZMínimo ZMáxima Zmedia Por 
intervalo 

% Por 
intervalo Acumulado % 

Acumulado 

01 6.00 260.00 111.00 724.62 17.92 % 4043.73 100.00 % 
02 261.00 565.00 390.00 435.68 10.77 % 3319.11 82.08 % 
03 566.00 925.00 726.00 280.13 6.93 % 2883.42 71.31 % 
04 926.00 1306.00 1118.00 247.04 6.11 % 2603.29 64.38 % 
05 1307.00 1657.00 1500.00 298.90 7.39 % 2356.25 58.27 % 
06 1658.00 1965.00 1824.00 343.09 8.48 % 2057.35 50.88 % 
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07 1966.00 2259.00 2110.00 408.51 10.10 % 1714.27 42.39 % 
08 2260.00 2559.00 2409.00 329.80 8.16 % 1305.76 32.29 % 
09 2560.00 2880.00 2704.00 303.82 7.51 % 975.96 24.14 % 
10 2881.00 3229.00 3045.00 232.72 5.76 % 672.14 16.62 % 
11 3230.00 3578.00 3408.00 267.99 6.63 % 439.42 10.87 % 
12 3579.00 4103.00 3739.00 171.43 4.24 % 171.43 4.24 % 

TOTAL 4043.73 km² 100.00 %   

Fuente: Elaboración propia 

 

En la Tabla 2 se presentan las elevaciones y áreas entre curvas de nivel, las mismas que 

permitieron generar la curva hipsométrica que se muestra en la Figura 6. En esa línea 

se observa que la mayor área de la cuenca de encuentra entre los 6.00 msnm y los 260.00 

msnm. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6: Curva hipsométrica en función al área acumulada en %. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

En función a la curva hipsométrica de la Figura 6 se deduce que la cuenca del río 

Chancay Lambayeque es una cuenca en fase de “madurez” al presentar una curvatura 

tipo B, tal como se muestra en la Figura 8. 
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Figura 7: Frecuencia de altitudes expresadas en porcentaje (%). 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 8: Curvas características del tipo de cuenca y del ciclo erosivo. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

• Elevación media de la cuenca. 

 ( )
m

a * e
E

A
= Â
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Donde: 

Em = elevación media de la cuenca (m.s.n.m). 

a = área entre curvas de nivel (km2). 

Zm = elevación media entre curvas de nivel (m.s.n.m). 

A = área total de la cuenca (km2). 

 

Tabla 3 

Elevación media de la cuenca 

N° 

Altitud (m.s.n.m) Área (Km2) 
a x Zmedia 

(km2-msnm) ZMínimo ZMáxima Zmedia a (km2) 

01 6.00 260.00 111.00 724.62 80432.74 
02 261.00 565.00 390.00 435.68 169916.69 
03 566.00 925.00 726.00 280.13 203374.03 
04 926.00 1306.00 1118.00 247.04 276195.50 
05 1307.00 1657.00 1500.00 298.90 448342.61 
06 1658.00 1965.00 1824.00 343.09 625790.53 
07 1966.00 2259.00 2110.00 408.51 861955.88 
08 2260.00 2559.00 2409.00 329.80 794485.43 
09 2560.00 2880.00 2704.00 303.82 821522.99 
10 2881.00 3229.00 3045.00 232.72 708626.07 
11 3230.00 3578.00 3408.00 267.99 913314.36 
12 3579.00 4103.00 3739.00 171.43 640980.32 

TOTAL 4043.73 km² 6544937.16 
Fuente: Elaboración propia 

 

 

De Tabla 3 se deduce que en función a 12 intervalos que comprenden elevaciones y 

áreas, la elevación media de la cuenca es de 1618.54 msnm. En esa línea vale precisar 

que la mínima es de 6.00 msnm y la máxima de 4103.00 msnm. 

( ) 2

m 2

m

a * e 6544937.16 km msnmE
A 4043.73 km

E 1618.54 msnm

-= =

=

Â
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• Índices representativos de la cuenca. 

Factor de forma de la cuenca (F). 

 

Donde: 

A = área de la cuenca (km2). 

P = perímetro de la cuenca (km). 

L = longitud del curso principal (km). 

 

F = 0.08 (cuenca con menor tendencia a concentrar tormentas simultaneas, por lo que 

está sujeta a menos crecidas). 

 

Índice de compacidad (K). 

 

K = 1.92 (cuenca alargada con una respuesta lenta, como escorrentía máxima, a la 

precipitación). 

 

Índice de elongación (R). 

 

Donde: 

D = diámetro de una circunferencia de igual superficie que la cuenca (km). 

L = longitud del curso principal (km). 

2
AF
L

=

( )

2

22
A 4043.73 kmF
L 228.31km

= =

2

P 432.86 kmK 0.282 * 0.282 *
A 4043.73 km

= =

DR
L

=
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A = área de la circunferencia (km2). 

 

 

• Rectángulo equivalente. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 9: Rectángulo equivalente. 

Fuente: Elaboración propia. 

Lado mayor y menor de la cuenca (L y l). 

Se recomienda verificar que:  

2A 4043.73 kmr

r 35.88 km

D 2 * r 2 * 35.88 km 71.75 km

L 228.31km

D 71.75 kmR 0.31
L 228.31km

= =
p p

=

= = =

=

= = =

2K , es decir :1.92 1.13,por tanto :≥ >
p

     l

L

L

l
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Donde: 

L = longitud del lado mayor del rectángulo (km). 

l = longitud del lado menor del rectángulo (km). 

K = índice de Gravelious. 

A = área de la cuenca (km2). 

 

 

• Pendiente promedio de la cuenca por el criterio de rectángulo equivalente. 

S = H/L 

Donde: 

S = pendiente de la cuenca (%). 

H = desnivel total en m (cota en la zona más alta - cota en la zona más baja). 

L = lado mayor del rectángulo equivalente (m). 

 

• Red de drenaje. 

æ ö æ öæ ö æ öç ÷ ç ÷= p + - = p - -ç ÷ ç ÷ç ÷ ç ÷p pè ø è øè ø è ø
!

2 21 2 1 2L * K * * A * 1 1 ; * K * * A * 1 1
2 2* K * K

æ ö æ öæ ö æ öç ÷ ç ÷= p + - = p + -ç ÷ ç ÷ç ÷ ç ÷p pè ø è øè ø è ø
=

æ ö æ öæ ö æ öç ÷ ç ÷= p - - = p - -ç ÷ ç ÷ç ÷ ç ÷p pè ø è øè ø è ø
=

!

!

2 2
2

2 2
2

1 2 1 2L *K * * A * 1 1 *1.92 * * 4043.73 km * 1 1
2 2*K *1.92

L 195.70 km

1 2 1 2*K * * A * 1 1 *1.92 * * 4043.73 km * 1 1
2 2*K *1.92

20.66 km

H 4103.00 m.s.n.m 6.00 m.s.n.mS
L 195696.22 m

S 2.09%

-= =

=
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Longitud del cauce principal = 228.31 km 

Longitud de la red hídrica = 1338.36 km 

Orden de la red hídrica = 4 
 

Tabla 4 

Características de la red de drenaje 

Orden N° total de 
ríos 

L. total de ríos 
(km) 

Longitud promedio de 
ríos (km/río) 

1 232 677.70 2.92 
2 117 387.32 3.31 
3 45 115.34 2.56 
4 61 158.00 2.59 

TOTAL 455 1338 km   
Fuente: Elaboración propia. 
 

De la Tabla 4 se infiere que el total de cauces por el que está conformada la cuenca del 

río Chancay Lambayeque es 455, siendo 232 de 1er orden (con un total de 677.70 km), 

117 de 2do orden (con un total de 387.32 km), 45 de 3er orden (con un total de 115.34 

km) y 61 de 4to orden (con un total de 158.00 km). En esa línea, el grado de ramificación 

GR de la cuenca es del orden 4. 

 

Densidad de drenaje (Dd). 

 

Donde: 

Li = longitud total de los cursos de agua (km). 

A = área de la cuenca (km2). 

 

i
d

L
D

A
= Â

i
d 2

L 1338.36 kmD
A 4043.73 km

= =Â
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Dd = 0.33 km/km2 (densidad de drenaje media, lo que indica que la cuenca está 

medianamente drenada). 

 

Coeficiente de masividad (Cm). 

 

Donde: 

Em = elevación media (m.s.n.m). 

A = área de la cuenca (km2). 

 

Cm = 0.40 msnm/km2 

 

Coeficiente de torrencialidad (CT). 

 

 

 

Frecuencia de ríos (Fr). 

 

 

m
m

EC
A

=

m
m 2

E 1618.54 m.s.n.mC
A 4043.73 km

= =

er

T 2
N de cursos de agua de 1 ordenC

Área de la cuenca (km )
∞=

T 2

T

232C
4043.73 km

C 0.06

=

=

r 2
Total de cursos de aguaF
Área de la cuenca (km )

=

r 2

2
r

455 ríosF
4043.73 km

F 0.11ríos / km

=

=
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• Pendiente del cauce por el método de pendiente uniforme. 

 

Donde: 

S = pendiente del cauce (%). 

H = diferencia de cotas entre los extremos del cauce (m). 

L = longitud del cauce (m). 

 

 

Tabla 5 

Parámetros fisiográficos de la cuenca del río Chancay Lambayeque 

Descripción Unidades Valor Descripción Unidades Valor 
De la superficie De la red hídrica 

Área de la cuenca km2 4043.73 Orden de la red 
hídrica und 4.00 

Perímetro de la 
cuenca km 432.86 Longitud de la 

cuenca km 195.78 

Cotas Longitud del cauce 
principal km 228.31 

Máxima m.s.n.m 4103.00 Longitud de la red 
hídrica km 1338 

Mínima m.s.n.m 6.00 Pendiente del cauce 
principal % 1.79 

Altitud Características morfológicas 

Altitud media m.s.n.m 1618.54 Índice de 
compacidad ---- 1.91 

Altitud más 
frecuente % 17.92 Factor de forma ---- 0.08 

Altitud de 
frecuencia media m.s.n.m 1618.54 Ancho medio km 20.65 

Pendiente Desnivel altitudinal m 4097.00 
Pendiente 

promedio de la 
cuenca 

% 8.46 Densidad de drenaje km/km2 0.33 

  Fuente: Elaboración propia 

 

HS
L

=

H 4103.00 m.s.n.m 6.00 m.s.n.mS
L 228313.00 m

S 1.79%

-= =

=
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Tabla 6 

Respuesta de la cuenca a la precipitación en términos de escorrentía 

Fuente: Elaboración propia 

 

De la Tabla 5 y Tabla 6 se infiere que la cuenca del río Chancay Lambayeque es una cuenca “grande” con un área de 4043.73 km2, un perímetro 

de 432.86 km, y que en función a su curva hipsométrica es una cuenca en fase de “madurez”. Al tratarse de una cuenca alargada, esta presenta una 

respuesta “lenta”, como escorrentía máxima a la precipitación. Asimismo, la densidad de drenaje es media, lo que indica que la cuenca está 

medianamente drenada. En suma, la respuesta de la cuenca a la precipitación en términos de escorrentía es de “Lenta a Pobre”. 

 

Parámetros 

Respuesta de la 
cuenca a la 

precipitación en 
Términos de 
Escorrentía 

BÁSICOS De forma De relieve De la red hídrica  

Área 
(km2) 

Perímetro 
(km) 

Longitud 
del cauce 
principal 

(km) 

Ancho 
promedio 

(km) 

Coeficiente 
de 

compacidad 

Factor 
de 

forma 

Respuesta a 
la 

precipitación 

Pendiente 
media de 
la cuenca 

(%) 

Altura 
media 
Hm 

(msnm) 

Densidad 
de drenaje 

Dd 
(Km/km2) 

Grado de 
ramificación 
GR (orden) 

Tipo de 
drenaje 

 

4043.73 432.86 228.31 17.71 1.91 0.08 Lenta 2.09% 1618.54 0.33 4 Pobre Lenta - Pobre 
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b) Análisis de la información hidrometeorológica a escala diaria de la cuenca del río 

Chancay Lambayeque. 

Se recopiló la información meteorológica desde el 01/01/1991 al 31/12/2020, a saber 

30 años de registros, haciendo un total de 10958 datos diarios por cada estación. Se 

consideraron 11 estaciones meteorológicas distribuidas en toda la cuenca (ver Tabla 7), 

así como aledañas a ésta, previendo que formen parte de la vertiente del Pacífico, y de 

manera particular a la Dirección Zonal N° 02 del SENAMHI, de las cuales se 

consideraron los registros de precipitación, los mismos que fueron descargados de su 

base de datos web: https://www.senamhi.gob.pe/?p=descarga-datos-

hidrometeorologicos. 

La información hidrométrica fue la de la estación “Racarrumi” (ver Tabla 9), datos 

disponibles en: http://www.peot.gob.pe/tinajones/busca_tin_inf.php 

Tabla 7 

Estaciones de la vertiente del Pacífico empleadas en el modelamiento 

N° Estación Tipo / 
Código Cuenca Departamento Elevación 

(m.s.n.m) 

Coordenadas UTM - 
DATUM WGS - 84 

Este Norte 

G. N° 01 

01 Chugur CO-
3208/DRE-02 

Chancay 
Lambay. Cajamarca 2742.00 750166.67 9262056.43 

02 Udima CO-
3110/DRE-02 Zaña Cajamarca 2466.00 710661.09 9246310.79 

03 Llama CO-
341/DRE-02 

Chancay 
Lambay. Cajamarca 2096.00 707602.00 9279542.63 

04 Chancay 
Baños 

CO-
395/DRE-02 

Chancay 
Lambay. Cajamarca 1639.00 735827.58 9272730.24 

G. N° 02 

05 Tocmoche CO-
3103/DRE-02 La Leche Cajamarca 1399.00 681843.61 9291396.48 

06 El Espinal CO-
340/DRE-02 Zaña Lambayeque 408.60 698741.99 9246052.38 

07 Puchaca CO-
3114/DRE-02 La Leche Lambayeque 336.00 669278.91 9295244.33 

G. N° 03 

08 Cayaltí CO-
320/DRE-02 Zaña Lambayeque 90.00 660541.02 9239184.95 

09 Jayanca CO-
333/DRE-02 Motupe Lambayeque 78.00 636193.89 9299978.93 

10 Lambayeque CP-301/DRE-
02 

Chancay 
Lambay. Lambayeque 18.00 620484.34 9255795.27 

11 Reque CO-
332/DRE-02 

Chancay 
Lambay. Lambayeque 13.00 628659.81 9238682.20 

 12 Racarumi Hidrométrica Chancay 
Lambay. Lambayeque 254.00 686857.00 9266476.00 

Fuente: Elaboración propia
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Tabla 8 

Registros de precipitación de las estaciones meteorológicas consideradas en el modelamiento hidrológico 
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G. N° 
01

Periodos de registro de precipitación acumulada diaria - mensual - anual (enero de 1991 - diciembre de 2020)

01

79°5'37.56'' 710661 9246311Udima CO-3110/DRE-02 Zaña Cajamarca 2466.00 6°48'53.08''02

2011 2012 2013 2014 2015

2016 2017 2018 2019 2020

2019 2020

Chugur CO-3208/DRE-02 Chancay 
Lambayeque

Cajamarca 926205675016778°44'17.06''6°40'10.02''2742.00

2010

2016 2017 2018

2001 2002 2003 2004 2005

2006 2007 2008 2009

1991 1992 1993 1994 1995

1996 1997 1998 1999 2000

2006 2007 2008 2009 2010

2011 2012 2013 2014 2015

Latitud (S) Longitud (O) Este Norte

2001 2002 2003 2004 2005

1991 1992 1993 1994 1995

1996 1997 1998 1999 2000

N° Estación Tipo / Código Cuenca Departamento
Coordenadas geográficas Coordenadas UTM - 

DATUM WGS - 84
Elevación 
(m.s.n.m)
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N°

G. N° 
01

Este Norte

Periodos de registro de precipitación acumulada diaria - mensual - anual (enero de 1991 - diciembre de 2020)

03 Llama CO-341/DRE-02
Chancay 

Lambayeque Cajamarca 2096.00 6°30'51.95'' 79°7'21.43'' 707602 9279543

1996 1997 1998 1999 2000

2001 2002 2003 2004 2005

1991 1992 1993

2017 2018 2019 2020

2006

2016

2016 2017 2018 2019 2020

1992

1997 1998 1999 2000

2001 2002 2003 2004 2005

1996

2007 2008 2009 2010

2011 2012 2013 2014 2015

Chancay 
Lambayeque CajamarcaCO-395/DRE-02Chancay Baños04

1991

927273073582878°52'1.96''1639.00 6°34'29.61''

1993 1994 1995

2006 2007 2008 2009 2010

2011 2012 2013 2014 2015

1994 1995
Estación Tipo / Código Cuenca Departamento

Coordenadas geográficas Coordenadas UTM - 
DATUM WGS - 84

Elevación 
(m.s.n.m) Latitud (S) Longitud (O)
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E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

G. N° 
02

07 Puchaca CO-3114/DRE-02 La Leche Lambayeque 336.00 6°22'25'' 79°28'10.25''

05 Tocmoche CO-3103/DRE-02 La Leche Cajamarca 1399.00 6°24'36.33'' 79°21'20.58''

Periodos de registro de precipitación acumulada diaria - mensual - anual (enero de 1991 - diciembre de 2020)
N° Estación Tipo / Código Cuenca Departamento

Coordenadas geográficas Coordenadas UTM - 
DATUM WGS - 84

Elevación 
(m.s.n.m) Latitud (S) Longitud (O) Este Norte

2014 2015

2016 2017 2018 2019 2020

2002 2003 2004 2005

2006 2007 2008 2009 2010

2001

2011 2012 2013

1992 1993 1994 1995

1992 1993 1994 1995

669279 9295244

2004 2005

1991

2017 2018 2019 2020

9246052698742

1996 1997 1998 1999 2000

2018 2019 2020

LambayequeZañaCO-340/DRE-02El Espinal06
2007 2008 2009 2010

2011 2012 2013 2014 2015

1997 1998 1999 2000

2001 2002 2003

1991 1992 1993 1994 1995

1996 1997 1998 1999 2000

2012 2013 2014 2015

2016 2017

2002 2003 2004 2005

2006 2007 2008 2009 2010

1996

2006

2016

1991

2001

2011

681844 9291396

79°12'5.8''6°49'3.1''408.60
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E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

G. N° 
03

Zaña Lambayeque 90.00 6°52'50.86'' 79°32'49.25'' 660541 9239185

2018 2019 2020

Longitud (O) Este Norte

08 Cayaltí CO-320/DRE-02

2016 2017

Jayanca CO-333/DRE-0209

2001 2002

Cuenca Departamento
Coordenadas geográficas Coordenadas UTM - 

DATUM WGS - 84 Periodos de registro de precipitación acumulada diaria - mensual - anual (enero de 1991 - diciembre de 2020)

Elevación 
(m.s.n.m) Latitud (S)

N° Estación Tipo / Código

2000

2003 2004 2005

2019 2020

78.00 6°19'53.73''Motupe Lambayeque

1996 1997 1998

1991 1992

2006 2007 2008 2009 2010

2011 2012 2013 2014 2015

1999

1994 19951993

929997963619479°46'7.29''

2001 2002 2003 2004 2005

2006 2007 2008 2009 2010

2011 2012 2013 2014 2015

2016 2017 2018

1991 1992 1993 1994 1995

1996 1997 1998 1999 2000
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E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

Información completada con RN en Python.

Fuente: Elaboración propia.

Leyenda

Información registrada.

G. N° 
03

N° Estación Tipo / Código Cuenca Departamento
Coordenadas geográficas Coordenadas UTM - 

DATUM WGS - 84

Elevación 
(m.s.n.m) Latitud (S) Longitud (O) Este

2009 2010

Periodos de registro de precipitación acumulada diaria - mensual - anual (enero de 1991 - diciembre de 2020)

1993 1994 1995

18.00 6°44'3.75'' 79°54'35.4'' 620484

11 Reque

2016 2017 2018

2011 2012 2013

2006 2007 2008

2013

1993

9255795

Norte
1991 1992

2012

10 Lambayeque CP-301/DRE-02
Chancay 
Lambay. Lambayeque

2005

1996 1997 1998 1999 2000

CO-332/DRE-02 Chancay Lambay. Lambayeque 13.00 6°53'10.07'' 79°50'7.8'' 628660 9238682

1991 1992

2001 2002 2003 2004

2019 2020

2014 2015

1994 1995

1996 1997 1998 1999 2000

2001 2002 2003 2004 2005

2006 2007 2008 2009 2010

2011

2019 20202016 2017 2018

2014 2015
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Tabla 9 

Registros de caudales de la estación hidrométrica “Racarrumi” empleada en la calibración y validación del modelamiento hidrológico 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D E F M A M J J A S O N D

Fuente: Elaboración propia.

Leyenda

Información registrada.

Información completada con RN en Python.

2008 2009 2010

2011 2012 2013 2014 2015

2016 2017 2018 2019 2020

Periodos de registro de caudales diarios - mensuales - anuales (enero de 1991 - diciembre de 2020)

1991 1992 1993 1994 1995

1996 1997 1998 1999 2000

2001 2002 2003 2004 2005

2006 2007
926647601 Racarumi Hidrométrica Chancay 

Lambayeque
Lambayeque 254.00 6°37'59.68" 79°18'35.14" 686857

Elevación 
(m.s.n.m) Latitud (S)

N° Estación Tipo Cuenca Departamento
Longitud (O) Este Norte

Coordenadas geográficas Coordenadas UTM - 
DATUM WGS - 84
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c) Aplicación de Redes Neuronales (RN) al modelamiento de lluvia-escorrentía en la 

cuenca del río Chancay Lambayeque. 

El tipo de redes neuronales empleadas fueron las recurrentes las mismas que se suelen 

utilizar para la predicción de series temporales, en ese sentido, el modelamiento se 

dividió en 5 etapas: 

Etapa 01: Pre procesado de datos. 

Como parte de esta etapa se importaron las librerías; Numpy con la cual se realizó el 

cálculo y análisis numérico de los datos, Pandas con la cual se filtraron las columnas 

que se querían emplear de las tablas, Matplotlib con la cual se realizaron los gráficos y 

Seaborn con la cual se realizaron las correlaciones numéricas entre estaciones 

hidrometeorológicas. 

 

 

 

 

 

Figura 10: Librerías empleadas para el modelamiento en Python. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 11: Aplicación de la librería Pandas en Python para la visualización de los 

registros de las estaciones hidrometeorológicas. 

Fuente: Elaboración propia. 
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Figura 12: Hietogramas de precipitación graficados con la librería Matplotlib. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 13: Hidrograma de caudales registrados en la estación “Racarrumi”, periodo 

01/01/1991 – 31/12/2020; graficados con la librería Matplotlib en Python. 

Fuente: Elaboración propia. 
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La siguiente figura muestra la correlación que presentan las estaciones, así se 

comprueba que aquellas que se encuentran cercanas entre sí, o están a una similar 

elevación; presentan valores cercanos a 1.0; como es el caso de las estaciones Chugur 

y Chancay Baños (estaciones cercanas); o las estaciones Lambayeque y Reque (similar 

elevación). 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 14: Diagrama de correlación generado con la librería Seaborn y la librería 

Matplotlib en Python. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 15: Resumen estadístico de los registros hidrometeorológicos generado con la 

librería Seaborn y la librería Matplotlib en Python. 

Fuente: Elaboración propia. 
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A continuación, se muestra el código con el que se definió la data para el entrenamiento 

del modelo (80% de la información), es decir, los registros de las estaciones desde el 

01/01/1991 al 31/12/2014. 

 

 

 

 

 

 

Figura 16: Código para la importación de los registros hidrometeorológicos 

empleados en el entrenamiento del modelo. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Posteriormente se realizó el escalado de los datos de entrenamiento con la función 

“MinMaxScaler”, así estos valores oscilaron entre 0 y 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 17: Código para la importación de los registros hidrometeorológicos 

empleados en el entrenamiento del modelo. 

Fuente: Elaboración propia. 



 
 

54 
 

Luego se creó una estructura de datos con 60 pasos de tiempo, es decir cada 60 días, y 

con 12 filas que representó la cantidad de estaciones hidrometeorológicas, así se crearon 

“arrays” (matrices) para cada uno de los datos de las estaciones que se emplearon para 

la predicción. Vale precisar que para el caso de los caudales se definió una sola matriz, 

por haberse considerado en el presente estudio una sola estación de caudales a la que se 

denominó “y_train”. 

 

 

 

 

 

Figura 18: Código diseñado para la creación de las matrices conteniendo los registros 

hidrometeorológicos empleados en el entrenamiento del modelo 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Luego con la librería Numpy se redimensionaron los datos, así se agregó una dimensión 

a cada variable para que fuese del tamaño de (8706, 60, 1); es decir 8706 filas y 60 

columnas. 

 

 

 

 

 

Figura 19: Código diseñado para el redimensionamiento de los datos empleados en 

el entrenamiento del modelo. 

Fuente: Elaboración propia. 

Finalmente, la etapa 01 del pre procesado de datos termina con la creación de una sola 

matriz del tamaño de (8706, 60, 12); donde 8706 es el número de filas, 60 el número de 
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columnas en los cuales se agruparon cada conjunto de datos, y 12 la cantidad de 

estaciones; 11 pluviométricas y 01 hidrométrica (Racarrumi). 

 

Figura 20: Código con el cual se creó una sola matriz con los datos empleados en el 

entrenamiento del modelo de redes neuronales. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Etapa 02: Construcción de la Red Neuronal Recurrente (RNR). 

Como parte de esta etapa se importó la biblioteca Keras con la cual se realizó el 

modelamiento con redes neuronales, así se definió con la función Dense la cantidad de 

capas y neuronas del modelo, con la función LSTM se definió el tipo de redes 

neuronales y con la función Dropout se definió la capa de salida. 

La red neural estuvo conformada por 04 capas, donde la primera, segunda, tercera y 

cuarta estuvieron conformadas por 50 neuronas cada una; mientras que la capa de salida 

por 01 sola neurona que representó los caudales de salida. 

Como optimizador se empleó el modelo de “Adam” y para las pérdidas el “error 

cuadrático medio”. Vale precisar que para el entrenamiento de las redes neuronales se 

definieron 32 épocas, es decir 32 corridas simultáneas, mientras que como datos se tomó 

el 80% de la información (24 años de registros diarios). 
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Figura 21: Codificación de capas y neuronas del modelo de RN 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 22: Entrenamiento del modelo de redes neuronales. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Etapa 03: Ajustamos las predicciones y visualizamos los resultados. 

Como parte de esta etapa se importaron los caudales observados considerados para la 

etapa de validación del modelo, es decir 06 años de registros diarios, a saber, desde el 

01/01/2015 al 31/12/2020 (20% de la información total). 
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Figura 23: Importación de caudales observados para validación del modelo. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Tomando los datos de precipitación y caudales, se realizó la predicción de estos, 

considerando los 06 últimos años de registro. Para ello, así como en la etapa de 

entrenamiento, se escalaron los caudales entre 00 y 01. 

 

 

Figura 24: Escalado de los datos considerados en la validación. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

En ese sentido se creó el conjunto de datos para la validación "x_test" con las variables 

del “data set” del entrenamiento (test) y se convirtieron las listas con la librería Numpy 

a un solo "array", cuyo tamaño fue de 2192 filas por 60 columnas conteniendo los datos 

de las 12 estaciones hidrometeorológicas. 
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Figura 25: Creación del conjunto de datos para la validación "x_test". 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 

Figura 26: Código para la creación de un solo “array” para la validación del 

modelo. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 

Figura 27: Código para la predicción de caudales con los que se validó el modelo. 

Fuente: Elaboración propia. 
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Figura 28: Codificación con la librería Matplotlib para la visualización de 

resultados. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 29: Hidrogramas de los caudales observados (rojo) y caudales simulados 

(azul), con un índice NSE de 0.93. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 30: Gráfico de dispersión del índice de eficiencia Nash Sutcliffe-NSE. 

Fuente: Elaboración propia. 

NSE = 0.93 

NSE = 0.93 
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d) Determinación de caudales para diferentes periodos de retorno en la estación 

hidrológica “Bocatoma Racarrumi” ubicada en la parte media de la cuenca del río 

Chancay Lambayeque. 

Se procedió primero a determinar la bondad de ajuste mediante la prueba de 

Kolmogorov-Smirnok (SK) obteniéndose que los caudales se ajustan a las 

distribuciones estadísticas (Δteórico < Δtabular): Distribución Normal (N), Log. Normal 2 

Parámetros (LN 2P), Log. Normal 3 Parámetros (LN 3P), Gumbel (G) y Gamma 2 

Parámetros (G 2P), tal como se muestra en la tabla de a continuación y anexo N° 02, 

por tanto, se aceptan los caudales que puedan ser estimados para distintos periodos de 

retorno. 

 

Tabla 10 

Prueba de bondad de ajuste mediante Kolmogorov – Smirnok (SK) para los caudales 

máximos anuales observados 

Modelo Δteórico Δtabular Condición 

DN 0.1087 0.2483 Δteórico < Δtabular 

LN 2P 0.0943 0.2483 Δteórico < Δtabular 

LN 3P 0.0958 0.2483 Δteórico < Δtabular 

Gumbel 0.0762 0.2483 Δteórico < Δtabular 

Gamma 2P 0.0999 0.2483 Δteórico < Δtabular 

Fuente: Elaboración propia 

 

Una vez realizado el análisis de bondad de ajuste, se procedió a determinar los caudales 

de diseño para diferentes periodos de retorno, para ello se eligió la metodología de 

Gumbel puesto que presenta el menor Δteórico respecto al de las otras diferencias 

estadísticas (Normal, LN2P, LN3P y Gumbel). 

 

En ese sentido, como se puede apreciar en la tabla 11, se tienen diferentes caudales para 

diferentes periodos de retorno. Cabe señalar que solo se presentan los obtenidos por el 

método de Gumbel puesto que, si nos fijamos en la tabla 10, es la que mejor se ajusta a 

los caudales reales, obteniéndose una menor diferencia estadística respecto al de los 

otros modelos. Para mayor detalle, en el anexo N° 03, se presentan los cálculos 
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respectivos realizados, tanto para el análisis de bondad de ajuste y el de la obtención de 

los caudales máximos para distintos periodos de retorno. 

 

Tabla 11 

Caudales máximos par diferentes periodos de retorno, calculados por el método de 

Gumbel. 

N° Tr (años) Qmáx (m3/s) 

01 5 años 289.78 

02 10 años 333.64 

03 25 años 391.62 

04 50 años 435.48 

05 100 años 479.34 

06 200 años 523.20 

07 1000 años 625.03 

                 Fuente: Elaboración propia. 

(*)Para la obtención de Periodos de retorno(Tr), se emplearon caudales medios diarios 

observados de la Bocatoma Racarrumi datos refrenciados de la data histórica de 

01/01/1991 al 31/12/2020. Sin considerar caudales de máximas avenidas, ya que sería 

objeto de otra investigación. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 31: Caudales de diseño obtenidos por los métodos estadístico de "Gumbel y 

Gamma de 2 parámetros" para diferentes periodos de retorno. 

Fuente: Elaboración propia. 
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3.2. Discusión de resultados. 

Objetivo 1: Determinar los parámetros geomorfológicos de la cuenca del río 

Chancay Lambayeque. 

 

La delimitación hidrográfica de toda cuenca es de suma importancia, más aún si los 

parámetros geomorfológicos de ésta se van a emplear por ejemplo para determinar el 

comportamiento de la precipitación en términos de la escorrentía. Asimismo, 

parámetros como el área de la cuenca, perímetro, longitud del cauce, entre otros, son 

utilizados en modelos como el SAC-SMA y/o los que dispone HEC-HMS; justamente 

como el de los estudios de Roodsari et al. (2018) y Young et al. (2015) que emplearon 

en sus invetigaciones dichos modelos respectivamente para la simulación de lluvia-

escorrentía. En ese sentido es preciso indicar que en la presente invetigación no se han 

empleado directamente los parámetros geomorfológicos numéricos de la cuenca del río 

Chancay Lambayeque, toda vez que el presente modelamiento que se realizó con RNA, 

se emplearon específicamente registros de precipitación y caudales, tal como realizado 

por Béjar et al. (2016) donde alcalzaron coeficientes de correlación (CC) entre el 97% 

y 99%. 

 

Objetivo 2: Analizar la información hidrometeorológica a escala diaria disponible 

en la cuenca del río Chancay Lambayeque. 

 

Respecto a la información hidrometeorológica, en la presenta investigación ésta fue 

obtenida de 11 estaciones meteorológicas (para precipitación) y 01 hidrológica (para 

caudales) tal como se detalla en la Tabla 7. En ese sentido, siguiendo lo realizado por 

Gun et al. (2019) y Sulaiman-Wahab (2018) quienes emplearon 57 y 50 años de 

registros de precipitación respectivamente, en el presente estudio se emplearon 30 años 

de registros. Asimismo, Mehdizadeh et al. (2017) en su estudio consideraron 31 

estaciones, de las cuales 21 se emplearon para el entrenamiento de los modelos y 10 

para la validación; que a diferencia de Laqui et al. (2019), emplearon registros de 12 

estaciones, los mismos que emplearon en su modelamiento con redes neuronales 

artificiales (RNA) para simular temperatura media mensual del suelo y 

evapotranspiración respectivamente. 
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Por otro lado, respecto al paso de tiempo del modelamiento con RNA considerado en 

la presente investigación, este fue realizado a escala diaria (cada 24 horas), no obstante 

investigaciones como las de French et al. (1992), Chih y Wen (2015), emplearon una 

escala horaria (cada 01 hora). En ese contexto es preciso indicar que en el Perú data 

histórica a escala horaria o minutal de estaciones a nivel nacional es escaza, no obstante 

en algunas cuencas del país ya se viene registrando ésta con equipos automáticos; con 

lo cual se comparte lo referido por Mosavi et al. (2018), quienes refieren que los 

resultados que se obtiene con esta data es de mayor calidad. 

 

Objetivo 3: Calibrar y validar el modelo de redes neuronales para la simulación 

de lluvia-escorrentía en la cuenca del río Chancay Lambayeque. 

 

Implementar técnicas de inteligencia artificial en la hidrología es de suma importancia, 

en particular para el modelamiento de lluvia – escorrentía; en ese sentido se comparte 

lo referido por Mosavi, Ozturk & Chau (2018), quienes indican que estas técnicas 

permiten optimizar los resultados de las simulaciones, específicamente al lograr que las 

variables simuladas se asemejen a las observadas, ello además es corroborado por 

métricas de bondad de ajuste como el Coeficiente de Nash Sutcliffe, que en la presente 

investigación fue de 0.93, es decir el modelamiento es “muy bueno ” de manera que 

nos garantiza que el modelo sea fiable en la representación de la cuenca. 

 

En esa línea es necesario también indicar que las técnicas de inteligencia artificial más 

utilizadas para el modelamiento de lluvia-escorrentía y la simulación de procesos 

hidrológicos son las redes neuronales artificiales, tal como lo refieren Lujano et al. 

(2014) y Seo-Lee (2019), quienes indican que con innovadores lenguajes de 

programación se pueden codificar con mucha mayor versatilidad, obteniéndose 

resultados con diferentes tipos de redes y/o modelos que se hayan definido previamente, 

a saber, con modelos de RNA que uno haya programado o descargado de servidores 

como Scikit-Learn o GitHub. 

 

Por otro lado; Farfán et al. (2020) como parte de un modelamiento realizado con los 

modelos WEAP y GR2M en los ríos Machángara y el Chulco, obtuvieron coeficientes 

NSE de 0.64 y 0.88 respectivamente; dichos resultados los procesaron posteriormente 

con redes neuronales artificiales habiendo obtenido coeficientes NSE de 0.99 en ambos 
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ríos. En esa línea se suscribe lo presentado por los autores indicando que en la presente 

investigación luego se haber realizado el modelamiento de lluvia escorrentía en la 

cuenca del río Chancay Lambayeque se obtuvo un coeficiente cercano a 1.00, a saber, 

un NSE de 0.93 garatizando la fiabilidad obtenida. 

 

Asimismo, el tipo de redes neuronales empleado en la presente investigación fueron las 

redes LSTM (del inglés Long Short-Term Memory), por su versatilidad y mejor 

precisión al momento de simular caudales, tal como lo describe Hu et al. (2018) en su 

estudio, quienes emplearon Redes de Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM); para 

simular lluvia escorrentía en la cuenca del río Fen (China), habiendo obtenido un NSE 

de 0.90 en la etapa de validación. Así, tal como se señaló líneas arriba, para el 

modelamiento de lluvia-escorrentía en la cuenca del río Chancay Lambayeque se 

emplearon registros de 12 estaciones hidrometeorológicas con un total de 30 años 

(normal hidrológica); mientras que Hu et al. (2018) emplearon registros de 14 

estaciones por un periodo de 43 años. 

 

En esa línea, Fan et al. (2020) indican que entre las técnicas de aprendizaje profundo 

más utilizadas para la simulación de variables hidrometeorológicas destacan, por su 

versatilidad, las Redes de Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM), actualmente a estas 

se las está implementando con otras técnicas para generar modelos híbridos y así 

obtener mejores resultados. 

 

 

 

Objetivo 4: Determinar caudales para diferentes periodos de retorno en la estación 

hidrológica “Bocatoma Racarrumi” ubicada en la parte media de la cuenca del río 

Chancay Lambayeque. 

 

Respecto a los caudales obtenidos para diferentes periodos de retorno, Tineo Pongo 

(2018) como parte de la aplicación de un modelo hidrológico distribuido llamado 

TETIS, empleó 26 años de registros de la estación hidrológica “Racarrumi”, así obtuvo 

por el método de Gumbel que para un Tr de 5 años el caudal máximo fue de 286.09 

m3/s; para un Tr de 50 años fue de 442.77 m3/s, para un Tr de 100 años fue de 489.93 

m3/s y para un Tr de 1000 años fue de 646.60 m3/s. En esa línea, en la presente 
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investigación, habiendo empleado 30 años de registros diarios de precipitación y 

caudales, se obtuvo que para un Tr de 5 años el caudal máximo fue de 289.78 m3/s; para 

un Tr de 50 años fue de 435.48 m3/s, para un Tr de 100 años fue de 479.34 m3/s y para 

un Tr de 1000 años fue de 625.03 m3/s. 

 

Finalmente, se comparte lo referido por Laqui Vilca (2015) y Villena Pairazaman 

(2016) quienes indican que los modelos de redes permiten simular y predecir variables 

hidrometeorológicas con mayor precisión, así por ejemplo la simulación de escorrentía 

con técnicas de aprendizaje automático y/o profundo, permiten generar información 

donde no la existe, desde pequeñas a grandes cuencas, por lo que dichos datos 

generados podrían ser utilizados para modelamientos hidráulicos y definir zonas 

inundables asociadas a diferentes periodos de retorno. 

 

IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

4.1. Conclusiones. 

Como parte de la determinación de los parámetros geomorfológicos de la cuenca del 

río Chancay Lambayeque, se obtuvo que esta tiene un área de 4043.73 km2, un 

perímetro de 432.86 km, y que en función a su curva hipsométrica es una cuenca en 

fase de madurez. Al tratarse de una cuenca alargada, esta presenta una respuesta lenta, 

como escorrentía máxima a la precipitación. Asimismo, la densidad de drenaje es 

media, lo que indica que la cuenca está medianamente drenada. 

 

Se analizó la información hidrometeorológica a escala diaria disponible en la cuenca 

del río Chancay Lambayeque, a saber 30 años (normal hidrológica), desde el 

01/01/1991 al 31/12/2020, donde el 80% (24 años) de los datos se emplearon para el 

entrenamiento del modelo, mientras que el 20% restante (6 años) para la validación 

 

Inicialmente la calibración y posterior validación del modelo de redes neuronales para 

la simulación de lluvia-escorrentía en la cuenca del río Chancay Lambayeque, se realizó 

empleando Redes de Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM), así se obtuvo que en la 
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etapa de validación del modelo el coeficiente de Nash fue de 0.93, correspondiéndole 

el calificativo de muy bueno. 

 

En la Tabla 11 se presentan los caudales máximos que se determinaron para diferentes 

periodos de retorno (Tr) en la estación hidrológica “Bocatoma Racarrumi” ubicada en 

la parte media de la cuenca del río Chancay Lambayeque, así se calcularon caudales 

para Tr de 05, 10, 25, 50, 100, 200 y 1000 años, tal como se puede constatar en la tabla. 

 

4.2. Recomendaciones. 

A las instituciones encargadas de la recopilación de datos, en este caso SENAMHI, 

ANA, PEOT; realizar el monitoreo constante a las estaciones hidrometeorológicas, 

donde aquellas que se encuentren inoperativas se deberían reparar, y brindar un 

mantenimiento constante (mensual).  

 

Se recomienda trabajar futuras investigaciones en modelamiento de máximas avenidas 

con una data histórica comprendida en un periodo de 50 años; de manera que se puede 

usar datos a escala diaria de eventos extraordinarios producto de las precipitaciones 

pluviales ocurridas en 1982-83 y 1998 en el río Chancay - Lambayeque, puesto que esta 

presenta máximas avenidas y de manera que el modelo pueda entrenarse y validarse. 

 

Para futuras investigaciones se recomienda implementar modelos híbridos, donde los 

resultados que arroje uno convencional sean mejorados por modelos de inteligencia 

artificial, bien por redes neuronales, redes LSTM, sistemas adaptativos neuro difusos 

(ANFIS), entre otros. 

 

Para la obtención de diferentes periodos de retorno (Tr) en la Cuenca del Río Chancay 

se recomienda trabajar con caudales de máximas avenidas empleando una data histórica 

de 50 años, de manera que esto ayudará a obtener caudales de diseños, fiables y así 

evitar el colapso de obras hidráulicas.  
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Pues cabe recalcar que esta tesis aplico métodos estadísticos para la obtención de Tr en 

función de la data histórica compredida 01/01/1991 al 31/12/2020; es decir 30 años de 

registros, siendo caudales medios diarios observados de la estación bocatoma 

Racarrumi . 

 

Implementar técnicas de aprendizaje automático y técnicas de aprendizaje profundo en 

la hidrología es de suma importancia, en particular para el modelamiento de lluvia – 

escorrentía, toda vez que permite optimizar los resultados de las simulaciones, 

específicamente al lograr que las variables simuladas se asemejen a las observadas, lo 

cual además se puede corroborar con métricas de bondad de ajuste como el Coeficiente 

de Nash Sutcliffe (NSE), el Error Cuadrático Medio (RSME), el Coeficiente de 

Correlación (R), el Error Absoluto Medio (MEA), el Coeficiente de Correlación de 

Pearson (R2), entre otros. 
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Anexo N° 01: Delimitación hidrográfica 

de la cuenca del río Chancay 

Lambayeque. 
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Anexo N° 02: Información 

hidrometeorológica empleada en la 

investigación. 
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Anexo N° 03: Código en Python del 

Modelamiento con Redes Neuronales. 
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Anexo N° 04: Cálculo de caudales para 

diferentes períodos de retorno. 
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N° DE DATO AÑO Q (m3/s) MAS A MENOS
01 1991 158.58 358.54 221.87
02 1992 142.40 347.16 216.52
03 1993 322.23 327.52 ---
04 1994 218.65 322.23 70.39
05 1995 130.12 313.75 4954.34
06 1996 166.05 308.62 -0.95
07 1997 119.66 267.67 0.37
08 1998 313.75 267.20 358.54
09 1999 193.16 266.86 119.66
10 2000 197.72 253.38 358.54
11 2001 249.05 249.05 6656.07
12 2002 231.88 244.63 30
13 2003 149.95 231.88 5.00%
14 2004 138.36 230.45
15 2005 182.55 218.65
16 2006 267.67 214.39
17 2007 203.75 203.75
18 2008 347.16 197.72
19 2009 358.54 193.16
20 2010 230.45 182.55
21 2011 214.39 166.05
22 2012 327.52 164.40
23 2013 244.63 158.58
24 2014 153.17 153.17
25 2015 267.20 149.95
26 2016 253.38 142.40
27 2017 308.62 138.36
28 2018 164.40 134.25
29 2019 266.86 130.12
30 2020 134.25 119.66

Nivel de significación (% error)

APLICACIÓN DE MODELOS PROBABILISTICOS PARA LOS CAUDALES MÁXIMOS "OBSERVADOS" EN LA ESTACIÓN 
HIDROMÉTRICA RACARRUMI Y DETERMINAR SU BONDAD DE AJUSTE POR EL MÉTODO DE KOLMOGOROV - SMIRNOV 

(SK).

Media

N° de datos

CAUDALES MÁXIMOS ANUALES (OBSERVADOS)

ESTACIÓN HIDROMÉTRICA "RACARRUMI"

HERRAMIENTAS / ANÁLISIS DE DATOS / 
ESTADÍSTICOS DESCRIPTIVOS

Moda
Mediana

Curtosis

Suma
Máximo
Mínimo
Rango
Coeficiente de asimetría

Varianza
Desviación estándar

0
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350

400

Ca
ud

al
es

 m
áx

im
os

 o
bs

er
va

do
s 

(m
3 /

s)

Tiempo (años)

ESTACIÓN HIDROMÉTRICA "RACARRUMI": HISTOGRAMA DE CAUDALES MÁXIMOS 
OBSERVADOS, ENERO DE 1991 - DICIEMBRE DE 2020.
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221.87
70.39
5.00%

N° DE DATO AÑO Q (m3/s) MAS A MENOS F (X) f (X)
01 1991 158.58 358.54 0.973915 0.000860
02 1992 142.40 347.16 0.962462 0.001163
03 1993 322.23 327.52 0.933317 0.001837
04 1994 218.65 322.23 0.923044 0.002051
05 1995 130.12 313.75 0.904126 0.002418
06 1996 166.05 308.62 0.891119 0.002652
07 1997 119.66 267.67 0.742372 0.004587
08 1998 313.75 267.20 0.740207 0.004606
09 1999 193.16 266.86 0.738629 0.004621
10 2000 197.72 253.38 0.672804 0.005127
11 2001 249.05 249.05 0.650319 0.005261
12 2002 231.88 244.63 0.626804 0.005379
13 2003 149.95 231.88 0.556523 0.005611
14 2004 138.36 230.45 0.548505 0.005626
15 2005 182.55 218.65 0.481763 0.005662
16 2006 267.67 214.39 0.457708 0.005636
17 2007 203.75 203.75 0.398406 0.005483
18 2008 347.16 197.72 0.365740 0.005344
19 2009 358.54 193.16 0.341663 0.005215
20 2010 230.45 182.55 0.288214 0.004849
21 2011 214.39 166.05 0.213881 0.004139
22 2012 327.52 164.40 0.207132 0.004061
23 2013 244.63 158.58 0.184285 0.003783
24 2014 153.17 153.17 0.164525 0.003520
25 2015 267.20 149.95 0.153430 0.003363
26 2016 253.38 142.40 0.129443 0.002997
27 2017 308.62 138.36 0.117714 0.002804
28 2018 164.40 134.25 0.106595 0.002612
29 2019 266.86 130.12 0.096204 0.002424
30 2020 134.25 119.66 0.073233 0.001975

Nivel de significación (% error)

1) ANÁLISIS CON DISTRIBUCIÓN "NORMAL" APLICADA A LOS CAUDALES MÁXIMOS "OBSERVADOS" EN LA ESTACIÓN
HIDROMÉTRICA RACARRUMI.

Media
Desviación estándar

ESTADÍSTICOS DESCRIPTIVOS

 -

 0.00100

 0.00200

 0.00300

 0.00400

 0.00500

 0.00600

0 50 100 150 200 250 300 350 400

HISTOGRAMA DE f(x)
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5.35
0.32
-0.06
5.00%

N° DE DATO AÑO Q (m3/s) MAS A MENOS y = ln (x) F (X) f (X)
01 1991 158.58 358.54 5.8820 0.949602 0.321650
02 1992 142.40 347.16 5.8498 0.938344 0.377111
03 1993 322.23 327.52 5.7915 0.913169 0.489993
04 1994 218.65 322.23 5.7753 0.904919 0.524129
05 1995 130.12 313.75 5.7486 0.890180 0.582047
06 1996 166.05 308.62 5.7321 0.880276 0.618931
07 1997 119.66 267.67 5.5897 0.768881 0.943579
08 1998 313.75 267.20 5.5880 0.767216 0.947359
09 1999 193.16 266.86 5.5867 0.766000 0.950099
10 2000 197.72 253.38 5.5349 0.714014 1.053864
11 2001 249.05 249.05 5.5177 0.695589 1.084602
12 2002 231.88 244.63 5.4998 0.675904 1.114122
13 2003 149.95 231.88 5.4462 0.614206 1.185332
14 2004 138.36 230.45 5.4400 0.606869 1.191715
15 2005 182.55 218.65 5.3875 0.543123 1.229116
16 2006 267.67 214.39 5.3678 0.518891 1.234959
17 2007 203.75 203.75 5.3169 0.456013 1.228822
18 2008 347.16 197.72 5.2868 0.419332 1.210983
19 2009 358.54 193.16 5.2635 0.391313 1.190174
20 2010 230.45 182.55 5.2070 0.326025 1.116833
21 2011 214.39 166.05 5.1123 0.228285 0.937082
22 2012 327.52 164.40 5.1023 0.219058 0.915352
23 2013 244.63 158.58 5.0663 0.187498 0.834133
24 2014 153.17 153.17 5.0315 0.159930 0.753822
25 2015 267.20 149.95 5.0103 0.144419 0.704439
26 2016 253.38 142.40 4.9586 0.111105 0.586923
27 2017 308.62 138.36 4.9298 0.095102 0.524210
28 2018 164.40 134.25 4.8997 0.080254 0.461830
29 2019 266.86 130.12 4.8685 0.066787 0.401289
30 2020 134.25 119.66 4.7846 0.039211 0.262766

Nivel de significación (% error)

2) ANÁLISIS CON DISTRIBUCIÓN "LOG - NORMAL DE 2 PARÁMETROS" APLICADA A LOS CAUDALES MÁXIMOS
"OBSERVADOS" EN LA ESTACIÓN HIDROMÉTRICA RACARRUMI.

ESTADÍSTICOS DESCRIPTIVOS
Media
Desviación estándar
Coeficiente de asimetría

 -

 0.20000

 0.40000

 0.60000

 0.80000

 1.00000

 1.20000

 1.40000

0 100 200 300 400

HISTOGRAMA DE f(x)

 -

 0.20000

 0.40000

 0.60000

 0.80000

 1.00000

 1.20000

 1.40000

4.50 5.00 5.50 6.00

HISTOGRAMA DE "y"
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5.41
0.30
-0.03
(12.6525)       
5.00%

N° DE DATO AÑO Q (m3/s) MAS A MENOS y = ln (x - a) F (X) f (X)
01 1991 158.58 358.54 5.9167 0.951190 0.332999
02 1992 142.40 347.16 5.8856 0.939907 0.392565
03 1993 322.23 327.52 5.8294 0.914536 0.514272
04 1994 218.65 322.23 5.8138 0.906193 0.551156
05 1995 130.12 313.75 5.7881 0.891267 0.613785
06 1996 166.05 308.62 5.7723 0.881222 0.653686
07 1997 119.66 267.67 5.6359 0.768007 1.004272
08 1998 313.75 267.20 5.6343 0.766315 1.008336
09 1999 193.16 266.86 5.6330 0.765080 1.011281
10 2000 197.72 253.38 5.5836 0.712292 1.122481
11 2001 249.05 249.05 5.5672 0.693608 1.155257
12 2002 231.88 244.63 5.5502 0.673663 1.186633
13 2003 149.95 231.88 5.4993 0.611283 1.261679
14 2004 138.36 230.45 5.4935 0.603879 1.268333
15 2005 182.55 218.65 5.4437 0.539691 1.306599
16 2006 267.67 214.39 5.4252 0.515361 1.312130
17 2007 203.75 203.75 5.3771 0.452411 1.303750
18 2008 347.16 197.72 5.3489 0.415817 1.283759
19 2009 358.54 193.16 5.3269 0.387928 1.260943
20 2010 230.45 182.55 5.2740 0.323164 1.181888
21 2011 214.39 166.05 5.1857 0.226761 0.991513
22 2012 327.52 164.40 5.1765 0.217692 0.968685
23 2013 244.63 158.58 5.1430 0.186706 0.883604
24 2014 153.17 153.17 5.1109 0.159676 0.799790
25 2015 267.20 149.95 5.0913 0.144478 0.748378
26 2016 253.38 142.40 5.0438 0.111839 0.626306
27 2017 308.62 138.36 5.0173 0.096149 0.561260
28 2018 164.40 134.25 4.9898 0.081572 0.496574
29 2019 266.86 130.12 4.9613 0.068324 0.433763
30 2020 134.25 119.66 4.8852 0.041029 0.289545

Nivel de significación (% error)

Desviación estándar
Coeficiente de asimetría
a

Media

3) ANÁLISIS CON DISTRIBUCIÓN "LOG - NORMAL DE 3 PARÁMETROS" APLICADA A LOS CAUDALES MÁXIMOS
"OBSERVADOS" EN LA ESTACIÓN HIDROMÉTRICA RACARRUMI.

ESTADÍSTICOS DESCRIPTIVOS

 -

 0.20000

 0.40000

 0.60000

 0.80000

 1.00000

 1.20000

 1.40000

4.50 5.00 5.50 6.00

LN 2 PARÁMETROS; C.A = 0.02

 -

 0.20000

 0.40000

 0.60000

 0.80000

 1.00000

 1.20000

 1.40000

4.50 5.00 5.50 6.00

LN 3 PARÁMETROS; C.A = 0.05
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221.87
70.39
30
0.53
1.10

64.22
187.71

N° DE DATO AÑO Q (m3/s) MAS A MENOS y = (x - u)/a Tr (años)
01 1991 158.58 358.54 2.6603 14.81
02 1992 142.40 347.16 2.4831 12.48
03 1993 322.23 327.52 2.1772 9.33
04 1994 218.65 322.23 2.0949 8.63
05 1995 130.12 313.75 1.9629 7.63
06 1996 166.05 308.62 1.8829 7.09
07 1997 119.66 267.67 1.2452 4.00
08 1998 313.75 267.20 1.2379 3.97
09 1999 193.16 266.86 1.2325 3.95
10 2000 197.72 253.38 1.0227 3.31
11 2001 249.05 249.05 0.9553 3.13
12 2002 231.88 244.63 0.8865 2.96
13 2003 149.95 231.88 0.6878 2.53
14 2004 138.36 230.45 0.6656 2.49
15 2005 182.55 218.65 0.4819 2.17
16 2006 267.67 214.39 0.4156 2.07
17 2007 203.75 203.75 0.2498 1.85
18 2008 347.16 197.72 0.1559 1.74
19 2009 358.54 193.16 0.0849 1.66
20 2010 230.45 182.55 -0.0803 1.51
21 2011 214.39 166.05 -0.3372 1.33
22 2012 327.52 164.40 -0.3629 1.31
23 2013 244.63 158.58 -0.4536 1.26
24 2014 153.17 153.17 -0.5378 1.22
25 2015 267.20 149.95 -0.5880 1.20
26 2016 253.38 142.40 -0.7055 1.15
27 2017 308.62 138.36 -0.7685 1.13
28 2018 164.40 134.25 -0.8325 1.11
29 2019 266.86 130.12 -0.8968 1.09
30 2020 134.25 119.66 -1.0597 1.06

4) ANÁLISIS CON DISTRIBUCIÓN "GUMBEL" APLICADA A LOS CAUDALES MÁXIMOS "OBSERVADOS" EN LA ESTACIÓN
HIDROMÉTRICA RACARRUMI.

ESTADÍSTICOS DESCRIPTIVOS
Media (x)
Desviación estándar (Sx)

u = x - YN * a =

N° de datos
YN (media reducida)

N (desviación estan. reducida)
Parámetros según el N° de datos

a = Sx / N =

y = 87.175ln(x) + 139.69
R² = 0.9775

0
50

100
150
200
250
300
350
400

 1  10

Q
 (m

3 /
s)

Tr (AÑOS)
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221.87
4954.34

22.33
9.94

N° DE DATO AÑO Q (m3/s) MAS A MENOS f (x) F (x)
01 1991 158.58 358.54 0.000900 0.959565
02 1992 142.40 347.16 0.001123 0.948088
03 1993 322.23 327.52 0.001609 0.921479
04 1994 218.65 322.23 0.001762 0.912572
05 1995 130.12 313.75 0.002030 0.896518
06 1996 166.05 308.62 0.002205 0.885654
07 1997 119.66 267.67 0.003866 0.762672
08 1998 313.75 267.20 0.003887 0.760846
09 1999 193.16 266.86 0.003902 0.759514
10 2000 197.72 253.38 0.004491 0.702942
11 2001 249.05 249.05 0.004673 0.683110
12 2002 231.88 244.63 0.004854 0.662057
13 2003 149.95 231.88 0.005325 0.597036
14 2004 138.36 230.45 0.005372 0.589403
15 2005 182.55 218.65 0.005697 0.523988
16 2006 267.67 214.39 0.005783 0.499546
17 2007 203.75 203.75 0.005910 0.437183
18 2008 347.16 197.72 0.005919 0.401490
19 2009 358.54 193.16 0.005894 0.374553
20 2010 230.45 182.55 0.005721 0.312818
21 2011 214.39 166.05 0.005137 0.222721
22 2012 327.52 164.40 0.005059 0.214329
23 2013 244.63 158.58 0.004758 0.185723
24 2014 153.17 153.17 0.004445 0.160812
25 2015 267.20 149.95 0.004247 0.146798
26 2016 253.38 142.40 0.003753 0.116597
27 2017 308.62 138.36 0.003477 0.101970
28 2018 164.40 134.25 0.003193 0.088271
29 2019 266.86 130.12 0.002906 0.075684
30 2020 134.25 119.66 0.002195 0.049035

Media (x)
Varianza ( 2)

Forma:  = X /  =

Parámetros de:
Escala:  = 2 / x =

5) ANÁLISIS CON DISTRIBUCIÓN "GAMMA DE 2 PARÁMETROS" APLICADA A LOS CAUDALES MÁXIMOS
"OBSERVADOS" EN LA ESTACIÓN HIDROMÉTRICA RACARRUMI.

ESTADÍSTICOS DESCRIPTIVOS

 -

 0.00100

 0.00200

 0.00300

 0.00400

 0.00500

 0.00600

 0.00700

0 50 100 150 200 250 300 350 400

f (x)

 -

 0.20000

 0.40000

 0.60000

 0.80000

 1.00000

 1.20000

100 150 200 250 300 350 400

F (x)
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N° Caudal Empírica Normal LN2 LN3 Gumbel Gamma Normal LN2 LN3 Gumbel Gamma
01 358.54 0.0323 0.0261 0.0504 0.0488 0.0675 0.0404 0.0062 0.0181 0.0166 0.0353 0.0082
02 347.16 0.0645 0.0375 0.0617 0.0601 0.0801 0.0519 0.0270 0.0029 0.0044 0.0156 0.0126
03 327.52 0.0968 0.0667 0.0868 0.0855 0.1072 0.0785 0.0301 0.0099 0.0113 0.0104 0.0183
04 322.23 0.1290 0.0770 0.0951 0.0938 0.1158 0.0874 0.0521 0.0340 0.0352 0.0132 0.0416
05 313.75 0.1613 0.0959 0.1098 0.1087 0.131 0.1035 0.0654 0.0515 0.0526 0.0303 0.0578
06 308.62 0.1935 0.1089 0.1197 0.1188 0.1411 0.1143 0.0847 0.0738 0.0748 0.0524 0.0792
07 267.67 0.2258 0.2576 0.2311 0.2320 0.2501 0.2373 0.0318 0.0053 0.0062 0.0243 0.0115
08 267.20 0.2581 0.2598 0.2328 0.2337 0.2517 0.2392 0.0017 0.0253 0.0244 0.0063 0.0189
09 266.86 0.2903 0.2614 0.2340 0.2349 0.2529 0.2405 0.0290 0.0563 0.0554 0.0374 0.0498
10 253.38 0.3226 0.3272 0.2860 0.2877 0.3021 0.2971 0.0046 0.0366 0.0349 0.0205 0.0255
11 249.05 0.3548 0.3497 0.3044 0.3064 0.3193 0.3169 0.0052 0.0504 0.0484 0.0355 0.0379
12 244.63 0.3871 0.3732 0.3241 0.3263 0.3377 0.3379 0.0139 0.0630 0.0608 0.0494 0.0492
13 231.88 0.4194 0.4435 0.3858 0.3887 0.3951 0.4030 0.0241 0.0336 0.0306 0.0243 0.0164
14 230.45 0.4516 0.4515 0.3931 0.3961 0.4019 0.4106 0.0001 0.0585 0.0555 0.0497 0.0410
15 218.65 0.4839 0.5182 0.4569 0.4603 0.4608 0.4760 0.0344 0.0270 0.0236 0.0231 0.0079
16 214.39 0.5161 0.5423 0.4811 0.4846 0.4831 0.5005 0.0262 0.0350 0.0315 0.0330 0.0157
17 203.75 0.5484 0.6016 0.5440 0.5476 0.5411 0.5628 0.0532 0.0044 0.0008 0.0073 0.0144
18 197.72 0.5806 0.6343 0.5807 0.5842 0.575 0.5985 0.0536 0.0000 0.0035 0.0056 0.0179
19 193.16 0.6129 0.6583 0.6087 0.6121 0.6009 0.6254 0.0454 0.0042 0.0008 0.0120 0.0125
20 182.55 0.6452 0.7118 0.6740 0.6768 0.6616 0.6872 0.0666 0.0288 0.0317 0.0165 0.0420
21 166.05 0.6774 0.7861 0.7717 0.7732 0.7537 0.7773 0.1087 0.0943 0.0958 0.0762 0.0999
22 164.40 0.7097 0.7929 0.7809 0.7823 0.7625 0.7857 0.0832 0.0713 0.0726 0.0528 0.0760
23 158.58 0.7419 0.8157 0.8125 0.8133 0.7928 0.8143 0.0738 0.0706 0.0714 0.0508 0.0723
24 153.17 0.7742 0.8355 0.8401 0.8403 0.8195 0.8392 0.0613 0.0659 0.0661 0.0454 0.0650
25 149.95 0.8065 0.8466 0.8556 0.8555 0.8348 0.8532 0.0401 0.0491 0.0491 0.0283 0.0468
26 142.40 0.8387 0.8706 0.8889 0.8882 0.868 0.8834 0.0318 0.0502 0.0495 0.0293 0.0447
27 138.36 0.8710 0.8823 0.9049 0.9039 0.8843 0.8980 0.0113 0.0339 0.0329 0.0133 0.0271
28 134.25 0.9032 0.8934 0.9197 0.9184 0.8996 0.9117 0.0098 0.0165 0.0152 0.0036 0.0085
29 130.12 0.9355 0.9038 0.9332 0.9317 0.9138 0.9243 0.0317 0.0023 0.0038 0.0216 0.0112
30 119.66 0.9677 0.9268 0.9608 0.9590 0.9442 0.9510 0.0410 0.0070 0.0088 0.0236 0.0168

0.1087 0.0943 0.0958 0.0762 0.0999

Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar

6) DETERMINACIÓN DE LA BONDAD DE AJUSTE POR EL MÉTODO DE KOLMOGOROV - SMIRNOV (SK).

Conclusión: Las caudales máximos anuales observados en la estación hidrométrica "Racarrumi" se ajustan a las
distribuciones estadísticas analizadas, de manera que estos representan a los datos que se tienen, por tanto, se
aceptan los caudales que puedan ser estimados para distintos periodos de retorno con dichos modelos 

Sin embargo lo que se recomienda es elegir la menor diferencia probabilística que se tenga, lo cual indica que los
caudales generados para distintos periodos de retorno con esa metodología serán similares a los observados. Es
así que de los resultados obtenidos para el presente estudio, se considera que la metodología estadística que mejor
se ajusta es la de "Gumbel", con un  = 0.0762, menor al tabular y menor al de las otras diferencias estadísticas.

Probabilidad de excedencia F(x) Diferencia delta 

tabular = 1.36/RAIZ(N) = 0.2483
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01 31.00
02 15.50
03 10.33
04 7.75
05 6.20
06 5.17
07 4.43
08 3.88
09 3.44
10 3.10
11 2.82
12 2.58
13 2.38
14 2.21
15 2.07
16 1.94
17 1.82
18 1.72
19 1.63
20 1.55
21 1.48
22 1.41
23 1.35
24 1.29
25 1.24
26 1.19
27 1.15
28 1.11
29 1.07
30 1.03

σQ =

N
8
9

10
11
12
13
14

142.40
138.36
134.25
130.12

2016
2017
2018
2019

253.38
308.62
164.40
266.86

64200.92
95246.92
27028.68
71211.59

T (años) Q. EN ORDEN 
DESCENDENTE

358.54
347.16
327.52
322.23
313.75
308.62
267.67
267.20

1992

2009
2010

7) CÁLCULO DE CAUDALES MÁXIMOS PARA DIFERENTES PERIODOS DE RETORNO APLICANDO EL MÉTODO DE GUMBEL.

N°

231.88
230.45
218.65
214.39

249.05 62026.40
2002

193.16 37309.24
2000 197.72 39091.22

1995 130.12 16931.21
1996 166.05 27572.60

AÑO 
HIDROLÓGICO Qmáx (m3/seg) (Qmáx)2

1991 158.58 25147.62

1993 322.23
218.65 47807.82

53766.02

1999

142.40 20277.76

119.66 14318.04
1998 313.75 98441.57

231.88

103832.17
1994

2007 203.75 41512.43

1997

2001

2008 347.16 120518.68

134.25 18022.53

266.86
253.38
249.05
244.63

2005 182.55 33324.50
2006 267.67 71646.16

2003 149.95 22483.50
2004 138.36 19142.11

203.75
197.72
193.16

214.39 45964.36
2012 327.52 107267.39

166.05
164.40
158.58
153.17

358.54 128551.65
230.45 53106.28

149.95

119.66
6656.07

c) De la tabla 6.13 (Hidrología, Máximo Villón Béjar, 2002) se obtiene los valores de σN y YN para N = 30 años.

Tabla 6.13. Valores de YN y GN en función de N.

6656.07 1620449.15

a) Cálculo del caudal promedio anual.

2015 267.20 71394.24

2020

182.55

2013 244.63 59844.82
2014 153.17 23460.74

2011

YN σN N YN σN

Qm = 6656.07 = 221.87 m³/s
30 años

70.39

b) Cálculo de la desviación estandar de los caudales Q.

50 0.54854 1.16066
0.4902 0.9288 51 0.5489 1.1623
0.4952 0.9497 52 0.5493 1.1638

0.4843 0.9043

53 0.5497 1.1653
0.5053 0.9833 54 0.5501 1.1667
0.5070 0.9972 55 0.5504 1.1681

0.4996 0.9676

56 0.5508 1.16960.5100 1.0095

2 2

1

1

N

i m
i

Q

Q NQ

N
s =

-
=

-

å
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15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49

Para Tr = ===> Qmáx =
Para Tr = ===> Qmáx =
Para Tr = ===> Qmáx =
Para Tr = ===> Qmáx =
Para Tr = ===> Qmáx =
Para Tr = ===> Qmáx =
Para Tr = ===> Qmáx =

1
5

===> Φ = 1 - 1
10

e) Cálculo de caudales máximos para diferentes periodos de retorno (Tr):

0.5128 1.02057 57 0.5511 1.1708
0.5157 1.0316 58 0.5515 1.1721

59 0.5518 1.1734
0.5202 1.0493 60 0.55208 1.17467
0.5220 1.0566 62 0.5527 1.1770

0.5181 1.0411

64 0.5533 1.1793
0.5252 1.0696 66 0.5538 1.1814
0.5268 1.0754 68 0.5543 1.1834

0.52355 1.06283

70 0.55477 1.18536
0.5296 1.0864 72 0.5552 1.1873

0.53086 1.09145 74 0.5557 1.1890

0.5283 1.0811

0.532 1.0961 76 0.5561 1.1906
0.5332 1.1004 78 0.5565 1.1923
0.5343 1.1047 80 0.55688 1.19382
0.5353 1.1086 82 0.5572 1.1953

0.53622 1.11238 84 0.5576 1.1967
0.5371 1.1159 86 0.5580 1.1980
0.5380 1.1193 88 0.5583 1.1994
0.5388 1.1226 90 0.55860 1.20073
0.5396 1.1255 92 0.5589 1.2020

0.54034 1.12847 94 0.5592 1.2032
0.5410 1.1313 96 0.5595 1.2044
0.5418 1.1339 98 0.5598 1.2055
0.5424 1.1363 100 0.56002 1.20649
0.5430 1.1388 150 0.56461 1.22534

0.54362 1.14132 200 0.56715 1.23598
0.5442 1.1436 250 0.56878 1.24292
0.5448 1.1458 300 0.56993 1.24786
0.5453 1.1480 400 0.57144 1.25450

0.5468 1.1538 1000 0.57450 1.26851
0.5473 1.1557

0.5458 1.1499 500 0.57240 1.25880
0.5463 1.15185 750 0.57377 1.26506

Qmáx = 221.87 m³/s -
70.39 m³/s
1.11 m³/s *  (0.54 m³/s - Ln T)

0.5477 1.1574
0.5481 1.1590

d) Obteción de la ecuación del caudal máximo.

50 años 435.48 m³/s
100 años 479.34 m³/s

10 años 333.64 m³/s
25 años 391.62 m³/s

Qmáx = 187.94 + 63.28 ln T

5 años 289.78 m³/s

0.80Φ = 1 - =5 años ===>1er caso: Tr =

200 años 523.20 m³/s
1000 años 625.03 m³/s

f) Para calcular el intervalo de confianza, aquel dentro del cual puede variar Qmáx dependiendo del registro disponible
se hace lo siguiente:

2do caso: Tr = 10 años = 0.90
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1
25

1
50

1
100

1
200

1
100

1.11 * 30

± 1.14 x

Para T= =

Para T= =

Para T= =

Para T= =

Para T= =

Para T= =

Para T= =

     *)  Si  ø = 1 - 1/T es mayor a 0.90, el intervalo de confianza se calcula con la fórmula:

===> Para el 2do, 3er, 4to, 5to, 6to y 7mo caso.

h) Cálculo de caudales de diseño para diferentes periodos de retorno (Tr):

0.96

4to caso: Tr = 50 años ===> Φ = 1 - = 0.98

Φ = 1 - ====>25 años3er caso: Tr =

= 0.99

Φ = 1 - = 1.006to caso: Tr =

5to caso: Tr = 100 años ===> Φ = 1 -

===>200 años

= 0.99

ø ø

7mo caso: Tr = 1000 años -----> Φ = 1 -

Tabla 6.14. Valores de                         en función de Φ.

1.8355

0.01 -2.1607 0.55 1.1513
0.02 -1.7894 0.60 1.5984
0.05 -1.4550 0.65 1.7034
0.10 -1.3028 0.70

551.47 m³/s

200 años 523.20 m³/s 72.13 m³/s 595.33 m³/s

25 años 391.62 m³/s 72.13 m³/s 463.75 m³/s

50 años 435.48 m³/s 72.13 m³/s 507.61 m³/s

Qd = Qmáx + Q =

Qd = Qmáx + Q =

315.66 m³/s

10 años 333.64 m³/s 72.13 m³/s 405.77 m³/s

0.45

1000 años 625.03 m³/s 72.13 m³/s 697.17 m³/s

70.39

5 años 289.78 m³/s 25.89 m³/s

===> Para el 1er caso (Tr de 5 años).

Qd = Qmáx + Q =

Qd = Qmáx + Q =

=   72.13 m³/s
1.11

2.24 * =   25.89 m³/s

Qd = Qmáx + Q =

Qd = Qmáx + Q =

Qd = Qmáx + Q =

0.95 -4.4721
0.40 1.3366 0.98 -7.0710

1.2548 0.75 2.0069
0.20 1.2427 0.80 2.2408

100 años 479.34 m³/s 72.13 m³/s

g) Cálculo del intervalo de confianza:

     *)  Si  ø = 1 - 1/T varía entre 0.20 y 0.80, el intervalo de confianza se calcula con la fórmula:

70.39

0.25 1.2494 0.85 2.5849
0.30 1.2687 0.90 -3.1639

1.3845 0.99 -10.0000
0.50 1.4427

0.35 1.2981

0.15

mNas

mNas

* Q
m

N

Q N
N

s
as

s
D = ± =

+

+

mNas

+

+

+

+

+

±

1.14* Q

N

Q
s

s
D = ± =
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T (años)
5

10
25
50

100
200

1000

1
5

         Qmáx = f (Pno exc) = DISTR.GAMMA.INV(P; ; )

1
10

         Qmáx = f (Pno exc) = DISTR.GAMMA.INV(P; ; )

1
25

         Qmáx = f (Pno exc) = DISTR.GAMMA.INV(P; ; )

Qmáx =

1
50

         Qmáx = f (Pno exc) = DISTR.GAMMA.INV(P; ; )

1
100

         Qmáx = f (Pno exc) = DISTR.GAMMA.INV(P; ; )

359.03 m³/s

  Probabilidad de no excedencia: Pno exc  = 1    - Pexc = 0.90

697.17
595.33

Qmáx = 417.46 m³/s

Qmáx = 389.09 m³/s

   e) Caudal máximo de diseño para Tr = 100 años, sabiendo que Tr = (1 / Pno excedecia), se tiene:

Probabilidad de excedencia: Pexc = =   0.01

  Probabilidad de no excedencia: Pno exc  = 1    - Pexc = 0.99

  Probabilidad de no excedencia: Pno exc  = 1    - Pexc = 0.98

Qmáx = 315.49 m³/s

   c) Caudal máximo de diseño para Tr = 25 años, sabiendo que Tr = (1 / Pno excedecia), se tiene:

Probabilidad de excedencia: Pexc = =   0.04

  Probabilidad de no excedencia: Pno exc  = 1    - Pexc = 0.96

1    - Pexc = 0.80  Probabilidad de no excedencia: Pno exc  =

Qmáx = 277.92 m³/s

   d) Caudal máximo de diseño para Tr = 50 años, sabiendo que Tr = (1 / Pno excedecia), se tiene:

Probabilidad de excedencia: Pexc = =   0.02

   b) Caudal máximo de diseño para Tr = 10 años, sabiendo que Tr = (1 / Pno excedecia), se tiene:

Probabilidad de excedencia: Pexc = =   0.10

Qd (m3/s)

Tabla resúmen

405.77
315.66

8) CÁLCULO DE CAUDALES PARA DIFERENTES PERIODOS DE RETORNO APLICANDO EL MÉTODO DE GAMMA 2
PARÁMETROS.

Probabilidad de excedencia: Pexc = =   0.20

   a) Caudal máximo de diseño para Tr = 5 años, sabiendo que Tr = (1 / Pno excedecia), se tiene:

551.47
507.61
463.75
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1
200

1
1000

T (años)
5

10
25
50

100
200

1000

417.46
444.55
503.81

Tabla resúmen

Qmáx (m3/s)
277.92
315.49
359.03
389.09

         Qmáx = f (Pno exc) = DISTR.GAMMA.INV(P; ; )

Qmáx = 503.81 m³/s

         Qmáx = f (Pno exc) = DISTR.GAMMA.INV(P; ; )

Qmáx = 444.55 m³/s

   g) Caudal máximo de diseño para Tr = 1000 años, sabiendo que Tr = (1 / Pno excedecia), se tiene:

Probabilidad de excedencia: Pexc = =   0.0010

  Probabilidad de no excedencia: Pno exc  = 1    - Pexc = 1.00

   f) Caudal máximo de diseño para Tr = 200 años, sabiendo que Tr = (1 / Pno excedecia), se tiene:

Probabilidad de excedencia: Pexc = =   0.01

  Probabilidad de no excedencia: Pno exc  = 1    - Pexc = 1.00

Caudales de diseño obtenidos por los métodos estadístico de "Gumbel y Gamma de 2 parámetros" para diferentes 
periodos de retorno (T VS Q)

0

100

200

300

400
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600

700
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Gamma 2P
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Anexo N° 05: Planos de la cuenca del río 

Chancay Lambayeque. 
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