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Resumen 

 

La presente investigación tuvo como objetivo de estudio emplear técnicas de 

aprendizaje automático para la reconstrucción de registros hidrometeorológicos en la 

cuenca Chancay Lambayeque. La cual fue de tipo “Básica” - “No experimental”, con un 

enfoque Cuantitativo – Participativo, de diseño Transversal. Se tomaron datos de una 

estación hidrológica y dos meteorológicas las cuales conformaron la muestra. La 

observación y el análisis documental fueron las técnicas utilizadas, en la que se empleó 

como instrumento a la ficha técnica para recopilar información hidrometeorológica. Esta 

 investigación se justifica en la reconstrucción de registros hidrometeorológicos de la 

cuenca Chancay Lambayeque para así contribuir con las instituciones que consideren 

pertinente en el planteamiento de proyectos hidráulicos e hidrológicos. 

 Respecto a resultados, para la completación de registros hidrometeorológicos se evaluó 

la información a escala diaria en la que se empleó Redes Neuronales Artificiales del tipo 

Retropropagación, las cuales con un 80% de los registros se entrenó y calibró, y con un 

20% se validó los datos de temperatura, caudal, y precipitación; por tanto, en la etapa que 

se validó los modelos alcanzaron coeficientes MSE cercanos a 0, el cual lo califica como 

“Bueno”.  

 

Palabras claves: caudal, temperatura, precipitación, redes neuronales, cuenca. 
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Abstract 

 

The objective of this research was to use machine learning techniques for the reconstruction 

of hydrometeorological records in the Chancay Lambayeque basin. Which was of the 

"Basic" - "Non-experimental" type, with a Quantitative - Participatory approach, with a 

transversal design. Data were taken from one hydrological and two meteorological stations 

which made up the sample. Observation and documentary analysis were the techniques 

used, in which the technical sheet was used as an instrument to collect hydrometeorological 

information. This research is justified in the reconstruction of hydrometeorological records 

of the Chancay Lambayeque basin in order to contribute to the institutions that consider 

relevant in the approach of hydraulic and hydrological projects. 

 Regarding results, to complete hydrometeorological records, the information was 

evaluated on a daily scale in which Artificial Neural Networks of the Backpropagation type 

were used, which were trained and calibrated with 80% of the records, and with 20% were 

validated. temperature, flow, and precipitation data; Therefore, in the stage that was 

validated, the models reached MSE coefficients close to 0, which qualifies them as “Good”. 

 

Keywords: flow, temperature, precipitation, neural networks, basin 
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I. INTRODUCCIÓN. 

1.1. Realidad problemática. 

El manejo de técnicas de aprendizaje automático es fundamental en varios factores 

para la utilización de los recursos hídricos, el cual, resulta favorable esencialmente para 

solucionar los inconvenientes vinculados con la inspección de inundaciones. Usualmente 

proporciona protección para las diversas funciones de disposición y manejo adecuado de 

recursos hídricos, por ello, desarrollar un modelo físico aplicado para aquellos 

acontecimientos perjudiciales es un tema económicamente alto que necesita un 

conocimiento absoluto, de manera, que las técnicas de aprendizaje automático se usan 

comúnmente para detectar una vinculación que esta oculta [1]. 

La modelización de variables hidrometeorológicas es considerada como desafío 

esencial en el campo de la hidrología, en particular para áreas que dispone de datos 

topográficos detallados, existiendo diferentes tipos de enfoques, que se trasladan desde 

modelos apoyados físicamente sobre conceptuales, hasta modelos completamente 

basados en datos (Redes Neuronales Artificiales). Así se pueden emplear modelos híbridos 

en los que al combinarse se aprovechen mejor sus capacidades individuales y se mejoren 

los resultados que se hayan obtenido previamente [2]. 

Con respecto al nivel nacional, en el Perú la falta de información hidrometeorológica 

como inventarios de precipitación, radiación solar, temperatura, velocidad del viento, horas 

de sol, humedad y caudales instantáneos, es una deficiencia con que se tiene que lidiar 

cada vez se quiere proyectar el diseño de una infraestructura hidráulica en el país. De ahí 

surge la necesidad de realizar métodos de enseñanza automático para la reconstrucción 

de variables hidrometeorológicas, así como instrumentar las cuencas hidrográficas con 

equipos que permitan no solo obtener datos diarios, sino también horarios [3]. 
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El Niño Costero de 2017 fue un evento devastador que afectó al Perú, siendo 

inclusive comparado con los eventos de 1983 y 1998. Lo preocupante es que por el cambio 

climático se van a seguir suscitando, por lo que queda en manos de la ciudadanía y de las 

autoridades tomar como ejemplo las lecciones aprendidas, a partir de esto contar con 

información y estudios necesarios para ejecutar obras de encauzamiento en las 

localizaciones que fueron perjudicadas por el desborde de quebradas y ríos durante las 

fuertes precipitaciones [4]. 

Con referencia al nivel local, la falta de registros como de precipitación, caudales, 

radiación solar, temperatura, rapidez del viento, en puntos estratégicos de la cuenca del 

río Chancay, es un problema que vale tomarle importancia, así la utilización de técnicas de 

aprendizaje espontáneo para la reconstrucción de estos registros hidrometeorológicos 

contribuye significativamente en el análisis de estos procesos hidrológicos. Al ser técnicas 

que trabajan en base a datos y a registros existentes, se podría reconstruir información 

para puntos estratégicos como la bocatoma Racarrumi, partidor Puntilla o la central 

hidroeléctrica Carhuaquero [5]. 

Respecto a los antecedentes internacionales, Gun et al. [6] en su estudio realizada 

sobre el “Análisis del almacenamiento máximo diario de nieve fresca empleando un modelo 

de red neuronal artificial”, donde presentaron como objetivo fundamental desarrollar Redes 

Neuronales Artificiales (RNA) usando para este modelo datos de entrada como 

temperatura media, precipitación diaria y temperatura mínima, para la evaluación del 

almacenamiento máximo diario de nieve. Así concluyen que el modelo RNA disminuye 

notablemente la inquietud de la acumulación de nieve apreciada, originada por su 

variabilidad. 

Noymanee y Theeramunkong [7] en su estudio sobre la “Estimación de anegación 

con métodos de aprendizaje simultaneo con respecto al modelado hidrológico”, donde 

tuvieron como objetivo fundamental realizar un modelamiento aplicando 5 tipos de 
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aprendizaje automático. Concluyendo que, a pesar que el modelado situado en datos es 

una labor holgada, se encuentras límites para su exactitud. por otro lado, el modelo físico 

puede ser de prominente exactitud, sin embargo, para la estructuración de sus datos el 

presupuesto es mayor. 

Farfán et al. [8] en su estudio sobre “Un sistema híbrida apoyada en redes 

neuronales para perfeccionar la predicción del flujo de modelos físicos y situados en datos: 

metodología y estudios de caso en cuencas hidrográficas andinas”, donde tuvieron como 

objetivo fundamental perfeccionar la predicción de caudales de los ríos Machángara Alto y 

Chulco, concerniente a la cuenca Paute (Ecuador); así que concluyeron que utilizando 

series de tiempo originadas por modelos unipersonales como entradas de una RNA, 

aumenta la precisión de la simulación apoyándose en la combinación de la información 

idónea por modelos físicos y situados en datos. 

En referencia al nivel nacional, Ayala et al. [3] en su investigación realizada sobre 

el “Encaminamiento de Flujo en el Canal Natural de la Cuenca del Río Ichu a través de 

RNA”, presentaron como finalidad realizar la circulación de flujo del río Ichu en su cauce 

natural a través técnicas de aprendizaje automático, a saber, Redes Neuronales Artificiales 

(RNA), así construyeron distintas arquitecturas para adiestrar y conseguir la arquitectura 

más conveniente que  se acople a los eventos históricos, por lo que, la arquitectura 1-5-1 

evidenció el acomodamiento más favorable, de lo cual el estadístico E tuvo valores de 0.88 

y 0.86 en el periodo de preparación y comprobación. 

Laqui et al. [9] en su investigación realizada sobre  “¿Pueden las redes neuronales 

artificiales predecir la evapotranspiración potencial en el Altiplano Peruano?”, donde 

tuvieron como objetivo fundamental evaluar la evapotranspiración potencial (ETo) en base 

de la RNA del tipo retropropagación en el Altiplano Peruano, considerando las variables 

como la temperatura, humedad, horas de sol y del viento su velocidad, como técnica 

opcional a la técnica Penman-Monteith y Hargreaves-Samani. Así concluyeron que en el 
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momento que de la sucesión de datos ETo son insuficientes, los modelos de RNA 

personifican una eficaz alternativa para sustituir el método HS y FAO. 

Rodríguez et al. [4] en su investigación realizada sobre “El evento anómalo de El 

Niño costero presentados en el año 2017 en Perú”, tuvieron como objetivo de estudio 

investigar en referencia el acontecimiento presenciado del Niño Costero del año  2017 que 

golpeó significativamente al Perú, este fenómeno,  no se hacía presente de tal intensidad 

desde El Niño de presenciados en los años 1997-1998, concluyendo que la proporción de 

lluvia anotada desde enero hasta marzo del 2017 solo se confrontaba con los mayores 

acontecimiento de El Niño en 40 años aproximadamente, estimados del 1982-1983 y 1997-

1998. La precipitación medida acumulada superó los valores de verano desde 1982 y 

conllevo al perjuicio en todo tipo infraestructura, que damnifico a poco más de 660 000 

personas y con llevo a la perdida de vida de más de 100 personas. 

A nivel local, Villena Pairazaman [10] en su su estudio realizada sobre la  “Utilización 

de RNA y su mejora para la predicción de la búsqueda de agua para consumo humano en 

la organización Epsel S. A. de Mocupe”, presento como objeto de estudio examinar dos 

tipos de RNA para la apreciación del requerimiento de agua, determinando que el tipo más 

competente hacia la apreciación del requerimiento de agua en la organización Epsel S. A, 

resulto ser de tipo Perceptrón con algoritmo de aprendizaje Backpropagation, considerando 

los ensayos de ajuste desarrolladas en la etapa de entrenamiento práctica y validación. 

La investigación se justifica técnicamente en la reconstrucción de registros 

hidrometeorológicos en la cuenca Chancay Lambayeque que se desarrolló utilizando 

técnicas de aprendizaje automático, a saber, Redes Neuronales Artificiales (RNA), 

previamente de una investigación y procesamiento de la datos de hidrometeorológica a 

escala diaria de las 3 estaciones, en ese sentido, contribuye para que las instituciones lo 

estimen y evalúen en el planteamiento de proyectos hidrológicos e hidráulicos que sitúen 
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por propósito esencial resolver problemas evidenciados durante los últimos años, como lo 

ocurrido en el año 2017 con el denominado Fenómeno El Niño Costero. 

1.2. Formulación del problema 

¿De qué manera se reconstruirán los registros hidrometeorológicos en la cuenca 

Chancay Lambayeque? 

1.3. Hipótesis 

La aplicación de técnicas de aprendizaje automático permitirá reconstruir de manera 

significativa registros de variables hidrometeorológicas en la cuenca Chancay 

Lambayeque. 

1.4. Objetivos 

Objetivo general 

- Aplicar técnicas de aprendizaje automático para la reconstrucción de registros 

hidrometeorológicos en la cuenca Chancay Lambayeque. 

Objetivos específicos 

- Definir los parámetros fisiográficos de la cuenca Chancay Lambayeque. 

- Examinar la información hidrometeorológica a escala diaria. 

- Procesar los datos a través de técnicas de aprendizaje automático para la 

reconstrucción de registros hidrometeorológicos en la cuenca Chancay 

Lambayeque. 

- Validar las técnicas de aprendizaje automático para la reconstrucción de 

registros hidrometeorológicos en la cuenca Chancay Lambayeque. 
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- Emplear las redes neuronales artificiales para la predicción de caudales 

diarios en la bocatoma Racarumi. 

1.5. Teorías relacionadas al tema  

a) Área de estudio 

La cuenca de río Chancay Lambayeque nace en las alturas del cerro Coymolache 

y Callejones (laguna de Mishacocha), a una altitud de 3800.00 msnm, tiene un área 

aproximada de 4022.27 Km2. Según la clasificación dada por la Organización 

Meteorológica Mundial (OMM) es una cuenca grande, sometida a intensas precipitaciones 

especificamente en el mes de diciembre a abril. Entre sus microcuencas destacan las de 

Majín, Palo Blanco y Almedral, así como las subcuencas, Auqui, Cañad, Capacirca, 

Chancay-Barandas, Chancay-Carhuaquero, Chancay-Racarrumi, Chilal, Chotano-Lajas, 

Cirato, Conchano, La Colmena, Las Paucas, Llaucano, Maichil, Maygasbamba, Pabellón 

Grande, Pencalloc, San Juan, San Lorenzo, Yanayoc y Juana Ríos [5]. 

 

Fig.1. Cuenca Chancay Lambayeque [11] 
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b) Información hidrometeorológica. 

Para la reconstrucción de registros hidrometeorológicos se consideró como período 

de análisis el comprendido entre 1991-2020 (30 años), de 03 estaciones. 

  

Ubicación de estaciones meteorológicas. 

N° Estación Latitud (S) Longitud (O) Elevación (msnm) 

01 Llama 6°30'51.95'' 79°7'21.43'' 2096 

02 Reque 6°53'10.07'' 79°50'7.8'' 13 

Nota. Se detalla en la tabla las ubicaciones de estaciones meteorológicas. 

  

Ubicación de estación hidrométrica. 

N° Estación Latitud (S) Longitud (O) Elevación (msnm) 

01 Racarrumi 6°37'59.68" 79°18'35.14" 254 

Nota. Se detalla en la tabla las ubicaciones de estaciones hidrométrica [12] 

 

Fig.2. Ubicación de estaciones hidrometeorológicas. 

  

c) Aprendizaje Automático (Machine Learning - ML). 

Modelos de aprendizaje automático (ML), como por ejemplo, algoritmos genéticos, 

redes neuronales, agrupamiento, conjuntos basados en árboles, modelos difusos, 
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regresión Spline adaptativa multivariante, máquinas de aprendizaje extremo y modelos 

lineales generalizados, red de creencias profundas, máquina de vectores de soporte; han 

mostrado resultados prometedores debido a su capacidad para mejorar o simular el 

complejo comportamiento no lineal de variables hidrometeorológicas como precipitación, 

temperatura, ETo, caudales, radiación solar, velocidad del viento, etc., [13], [14]. Sin 

embargo, un desafío crítico con estos modelos de ML existentes es que la relación no lineal 

entre las variables climáticas hace que sea difícil tener en cuenta las incertidumbres 

inherentes [15]. 

Para crear un modelo de predicción de aprendizaje automático, a menudo se 

utilizan los datos históricos de los eventos, por otro lado, los datos almacenados en tiempo 

veridico de diferentes pluviómetros u otros equipos considerando para varias etapas de 

regreso. El orden del conjunto de datos son las precipitaciones y el nivel del agua, 

registrados con pluviómetros o tecnologías de teledetección relativamente nuevas, como 

satélites, sistemas multisensores y/o radares [16]. Sin embargo, la teledetección es una 

herramienta atractiva para capturar datos de mayor resolución en tiempo real. La Fig. 3 

representa el flujo fundamental para diseñar un modelo de enseñanza automático. Los 

primordiales algoritmos de aprendizaje automático aplicados a la estimación de 

inundaciones incluyen RNA [17], neuro-difusos, sistemas de razonamiento neuro-difusos 

adaptativos (ANFIS) [18], equipos de vectores de apoyo (SVM), redes neuronales Wavelet 

(WNN) y perceptrón multicapa (MLP) [19]. Por otro lado, se presentan una breve 

descripción y antecedentes de estos algoritmos fundamentales de aprendizaje automático. 
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Fig.3. Flujo básico para diseñar un modelo de aprendizaje automático ML [20]. 

 

d) Algoritmo de regresión. 

En general, un método de regresión es un proceso para estimar el valor de una 

variable dependiente numérica (la salida) dado un conjunto de variables independientes (la 

entrada). En el aprendizaje automático esta regresión no se calcula necesariamente 

mediante una ecuación matemática, sino mediante un proceso algorítmico [21], [22]. 

e) Regresión de Soporte Vectorial (Support Vector Regression-SVR). 

El SVR desarrollado sobre la base del concepto de Máquinas de vectores, se utiliza 

especificamente con problemas de regresión no lineal. A diferencia de muchos otros 

métodos de pronóstico de caja negra, los métodos basados en SVM como SVR, en lugar 

de minimizar el error entre los valores observados y calculados, consideran el riesgo 

operacional como la función objetivo a minimizar [23]. En SVR, primero se ajusta una 

regresión lineal a los datos, y luego las salidas pasan por un Kernel para capturar el patrón 

no lineal de los datos. Dado un grupo de datos de entrenamiento {(xi, di)}i
N (xi es el vector 

de entrada, di es el valor real y N es el número total de patrones), la función general de 

SVR es:  

Ecuación 1.  

𝑦 = 𝑓(𝑥) = 𝑤𝜑(𝑥𝑖) + 𝑏                                (1) 
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donde φ(xi) indica espacios de características, mapeados no linealmente a partir 

del vector de entrada x. 

f) Regresión Multilineal (Multi-Linear Regression - MLR). 

En general, para la regresión multilineal (MLR), la variable dependiente “y”, y “n” las 

variables regresoras pueden estar relacionadas por: 

Ecuación 2.  

𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥1 + 𝑏2𝑥2 + 𝑏3𝑥3+. . . +𝑏𝑖𝑥𝑖 + 𝜉                               (2) 

donde xi es el valor del i-ésimo predictor, b0 es la constante de regresión y bi es el 

coeficiente del i-ésimo predictor y ξ es el término de error. 

g) Redes Neuronales Artificiales (RNA). 

El modelo RNA es un modelo no lineal inspirado en el principio de funcionamiento 

del cerebro humano para imitar el proceso de aprendizaje [24]. Los cerebros humanos 

consisten en una red interconectada por miles de millones de neuronas. Las neuronas y 

las sinapsis del cerebro se expresan matemáticamente como nodos y pesos en la 

estructura del modelo RNA. El modelo RNA consta de redes interconectadas con capas, 

nodos y pesos llamados redes neuronales multicapa totalmente conectadas. 
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Fig.4. Una estructura de modelo RNA de retroalimentación de tres capas [24]. 

 

Fig.5. Operaciones internas del nodo en la capa oculta [24]. 

La Fig. 4 y Fig. 5  se vizualiza un modelo RNA de alimentación hacia adelante típico 

de tres capas y las operaciones internas de los nodos en la capa oculta. El número n de 

datos de entrada se asigna a los nodos en la capa de entrada (xi, i = 1, 2, ⋯, n) y se 

propagan a través de los nodos interconectados en la capa oculta con parámetros de 

ponderación y sesgos. Cada p número de nodos ocultos recibe la suma ponderada de los 

nodos de entrada (zj, j = 1, 2, ⋯, p), luego se transfieren a la capa de salida a través de 

una orden de activación [25]. Puede describirse en la ecuación 3. 

Ecuación 3.  

𝑍𝑗 = 𝑓𝑧(∑ 𝑥𝑖𝑊𝑗𝑖 + 𝑐𝑗
𝑛
𝑖=𝑛 )                                              (3)  

donde zj es el j-ésimo nodo en la capa oculta, Wji es el parámetro de peso que 

indica la fuerza de las conexiones entre los nodos de entrada y ocultos, cj es el sesgo y fz 

es la función de activación. De la misma forma, este proceso también se realiza entre la 

capa oculta y los datos de resalte en la capa de salida se pueden calcular mediante la 

ecuación 4. 

Ecuación 4. 

𝑦𝑚 = 𝑓𝑦(∑ 𝑧𝑗𝑊𝑘𝑗 + 𝑏𝑘
𝑝
𝑗=1 )                                              (4)  
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donde ym es la variable de salida (m = 1, 2, ⋯, k), Wkj es el parámetro de peso que 

indica la fuerza de las conexiones entre los nodos ocultos y de salida, bk es el sesgo, fy es 

la función de activación. Esta conexión completa permite la representación de interacciones 

no lineales entre entradas y salidas [26]. 

El procedimiento clave del modelo RNA es encontrar la mejor combinación de 

parámetros utilizando un algoritmo de entrenamiento. La regla de aprendizaje más común 

es la retropropagación [27], [28], que ajusta los pesos de las relaciones entre neuronas en 

capas ocultas y de salida para reducir el error en la salida durante el proceso de 

entrenamiento. El número óptimo de nodos ocultos se puede ajustar en el diseño de la red, 

y pueden determinarse mediante algoritmos de optimización heurística o de prueba y error 

[29, 30]. Además, hay distintos comandos de activación disponibles para procesar la 

información dentro de un nodo, como la función sigmoidea, tangente hiperbólica y de signo. 

h) Red de Memoria a Largo y Corto plazo. 

El modelo LSTM es un tipo especial de Red Neuronal Recurrente (RNR) diseñado 

para superar los problemas de desaparición y explosión de gradientes en el RNR [31, 32]. 

 

Fig.6. Estructura de modelo LSTM plegada [24]. 
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Fig.7. Las operaciones iniciales de la celda de memoria LSTM                                        

en cada tiempo de perido [24]. 

El modelo LSTM a menudo proporciona un rendimiento sobresaliente para los 

pronósticos de series de tiempo al conectar la información anterior al presente, 

especializándose en la predicción de series de datos de secuencia.  

La Fig. 6 muestra una estructura de modelo LSTM plegada que también es conocida 

para una estructura de modelo RNR regular. La diferencia entre el modelo RNR regular y 

el modelo LSTM es la formulación de la celda de memoria LSTM, que es la conexión 

recurrente en la capa oculta. Este diseño permite que el modelo LSTM capture la 

información secuencial a largo plazo y maneje las correlaciones temporales en los datos 

de entrada. El modelo LSTM se inicia primero con los vectores cero del estado de la celda 

y el estado oculto y luego actualiza esos dos estados pasándolos a una celda de memoria 

LSTM con los datos de entrada. La Fig.7 muestra las operaciones internas de una celda 

de memoria LSTM en cada paso estimado de tiempo “t”. Se toman dos pasos dentro de 

una celda LSTM para restablecer la situación de la celda (ct-1) y el estado oculto (ht-1) en 

ct y ht con los datos de entrada (xt). El primer paso es generar tres puertas y un vector de 

actualización de acuerdo con las ecuaciones 5 a 8: 

Ecuación 5. 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓[𝑋𝑡, ℎ𝑡−1] + 𝑏𝑓)                                             (5) 

Ecuación 6. 
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𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖[𝑋𝑡 , ℎ𝑡−1] + 𝑏𝑖)                                               (6) 

Ecuación 7. 

𝑐𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶[𝑋𝑡, ℎ𝑡−1] + 𝑏𝐶)                                        (7) 

Ecuación 8. 

𝜎𝑡 = 𝜎(𝑊0[𝑋𝑡 , ℎ𝑡−1] + 𝑏0)                                          (8) 

donde σ es la función de activación sigmoidea con valores de retorno de 0 a 1, tanh 

es la función de activación de tangente hiperbólica con valores de retorno de - 1 a 1. Wf, 

Wi, WC y W0 son parámetros de peso. bf, bi, bc y bo son el sesgo, y ot ,ft, it y ct y son la 

denominados como puerta de salida, de olvido, de entrada y el vector de restablecimiento 

respectivamente. 

El paso siguiente es restablecer la situación de la celda y el estado oculto. Por 

último, el estado de la celda se actualiza mediante la ecuación 9, y el nuevo estado oculto 

puede actualizarse mediante la ecuación 10: 

Ecuación 9. 

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡𝑥𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡𝑥𝑐𝑡                                             (9) 

Ecuación 10. 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡𝑥 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡)                                                 (10)  

donde “x” indica multiplicación puntual, y las tres puertas ft, it, ot van de 0 a 1. La 

puerta de olvido ft dirige la situación de celda previa (ct - 1) y it × ct controla el paso de 

tiempo actual. Los datos en la capa de salida (y) se pueden obtener conectando celdas 

LSTM y alimentando la serie de tiempo de “n” pasos de tiempo en ellas con el estado de 

celda cero-inicializado y el estado oculto (c0 y h0) como se presenta en la ecuación 11: 

Ecuación 11. 

𝑦 = 𝑓(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛−1, 𝑥𝑛, 𝑐0, ℎ0)                              (11) 

 

i) Perceptrón Multicapa (Multi Layer Perceptron - MLP). 
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La gran mayoría de los modelos de RNA para la predicción de variables 

hidrometeorológicos a menudo se entrenan como una red de retropropagación (Back 

Propagation Neural Network-BPNN) [33]. 

Si bien los BPNN se utilizan hoy ampliamente en este ámbito, el MLP, una 

representación avanzada de las RNA, ha venido ganando popularidad [34]. El MLP [35] es 

una clase de red neuronal prealimentada (Feed Forward Neural Network-FFNN) que utiliza 

el aprendizaje supervisado de BP para entrenar la red de nodos interconectados de 

múltiples capas. Simplicidad, activación no lineal y un elevado número de capas son 

características del MLP. Debido a estas características, el modelo se utiliza ampliamente 

en la predicción de inundaciones y otros modelos hidrogeológicos complejos [10]. Por 

ejemplo, en el modelado de inundaciones, los modelos MLP son eficientes y tienen una 

capacidad de generalización. Sin embargo, el MLP generalmente resulta más difícil de 

optimizar [28]. Los algoritmos de aprendizaje de percolación inversa se utilizan para 

calcular individualmente el error de propagación en los nodos de red ocultos para un 

enfoque de modelado más avanzado. 

j) Sistema Adaptativo de Inferencia Neuro-Difuso (ANFIS). 

Es una poderosa herramienta para el modelado de distintos procedimientos 

complejos y no lineales. Además, su combinación con lógica difusa resuelve problemas a 

mayor velocidad [21]. 

La lógica difusa de Zadeh [36] es un esquema de modelado cualitativo con una 

técnica de computación suave que utiliza lenguaje natural. La lógica difusa es un modelo 

matemático simplificado, que trabaja en la incorporación de conocimientos expertos en un 

sistema de inferencia difusa (FIS). Un FIS imita aún más el aprendizaje humano a través 

de una función de aproximación con menos complejidad, que ofrece un gran potencial para 

la modelización no lineal de eventos hidrológicos extremos [37], [38]. 
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Fig.8. Estructura ANFIS de dos entradas y un sistema de salida [1].  

El neuro-FIS adaptativo, o el denominado ANFIS, es una forma más avanzada de 

neuro-difuso basado en el T-S FIS, acuñado por primera vez [39]. Hoy en día, se sabe que 

ANFIS es uno de los estimadores más confiables para sistemas complejos. La tecnología 

ANFIS, mediante la combinación de RNA y lógica difusa, proporciona una mayor capacidad 

de aprendizaje [40]. Debido a la implementación rápida y fácil, el aprendizaje preciso y las 

sólidas capacidades de generalización, ANFIS se hizo muy conocido en el modelado de 

inundaciones. 

k) Mapas Autoorganizados (Self‑Organizing Maps - SOM). 

El neuro-FIS adaptativo, o el denominado ANFIS, es una forma más avanzada de 

neuro-difuso basado en el T-S FIS, acuñado por primera vez [39]. Hoy en día, se sabe que 

ANFIS es uno de los estimadores más confiables para sistemas complejos. La tecnología 

ANFIS, mediante la combinación de RNA y lógica difusa, proporciona una mayor capacidad 

de aprendizaje [40]. Este método ML híbrido corresponde a un conjunto de reglas difusas 

avanzadas adecuadas para modelar funciones no lineales de inundación. Un ANFIS 

funciona aplicando reglas de aprendizaje neuronal para identificar y ajustar los parámetros 

y la estructura de un FIS. A través del entrenamiento de RNA, el ANFIS tiene como objetivo 

detectar las reglas difusas que faltan utilizando el conjunto de datos [41]. Debido a la 

implementación rápida y fácil, el aprendizaje preciso y las sólidas capacidades de 

generalización, ANFIS se hizo muy popular en el modelado de inundaciones. 
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Los mapas autoorganizados (SOM) representan una técnica de agrupamiento que 

permite resumir registros grandes y de gran dimensión al tratar los datos como un continuo. 

SOM identifica patrones utilizando un algoritmo de agrupamiento iterativo [42] y produce 

un conjunto de nodos (es decir, estados sinópticos genéricos directamente interpretables 

como estados de proceso físico) en una red bidimensional con estados similares cercanos 

entre sí y los más estados extremos en las esquinas opuestas. Los análisis de estos nodos 

permiten caracterizar la frecuencia de cada estado sinóptico, las transiciones espacio-

temporales entre estados, así como su dominio en un horizonte temporal dado [43]. 

Esta técnica se ha utilizado con éxito en muchas aplicaciones de investigación 

meteorológica, climatológica y oceánica en todo el mundo, ya sea para caracterizar 

fenómenos meteorológicos extremos y precipitaciones [44], incluso en las regiones de la 

Amazonía peruana y los Andes [45], para visualizar patrones climáticos sinópticos sobre 

una región [29], o para evaluar los resultados del Modelo Climático Global (GCM). 

 

l) Evaluación estadística. 

Se utilizarán cuatro criterios estadísticos para comparar la precisión del modelo: tal 

como se presenta en las ecuacion 12 al 15, respectivamente: 

 Error cuadrático medio (RMSE). 

Ecuación 12. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑋𝑠𝑖𝑚,𝑖 − 𝑋𝑜𝑏𝑠,𝑖)

2𝑛
𝑖=1                                        (12)  

Donde: 

Xsim, i : variables simuladas. 

𝑿𝒐𝒃𝒔,𝒊: variables observadas. 

n : número observaciones. 

 Coeficiente de correlación (CC). 
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Define el nivel de vinculación lineal que existen de los registros simulados y los 

examinados. Su fórmula es: 

Ecuación 13. 

𝐶𝐶 =
∑ ((𝑋𝑠𝑖𝑚,𝑖−�̄�𝑜𝑏𝑠,𝑖)∗(𝑋𝑜𝑏𝑠,𝑖−�̄�𝑜𝑏𝑠,𝑖))
𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑋𝑠𝑖𝑚,𝑖−�̄�𝑠𝑖𝑚,𝑖)
2𝑛

𝑖=1 ∑ (𝑋𝑜𝑏𝑠,𝑖−�̄�𝑜𝑏𝑠,𝑖)
2𝑛

𝑖=1

                          (13) 

Donde: 

Xsim, t : variables simuladas. 

�̄�𝒔𝒊𝒎,𝒕 : promedio de variables simuladas. 

Xobs, t : variables observadas (m³/s). 

�̄�𝒐𝒃𝒔: promedio de variables observadas (m³/s). 

 Coeficiente de Nash-Sutcliffe (NSE). 

Evalua que tanto de variación de los datos examinados es detallado por la 

simulación. Su fórmula es: 

Ecuación 14. 

𝑁𝑆𝐸 = 1 −
∑ (𝑋𝑜𝑏𝑠,𝑖−�̄�𝑠𝑖𝑚,𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑋𝑜𝑏𝑠,𝑖−�̄�𝑜𝑏𝑠,𝑖)
2𝑛

𝑖=1

                             (14) 

Donde: 

Xsim, i : variables simuladas. 

Xobs, i : variables observadas. 

�̄�𝒐𝒃𝒔 : promedio de variables observadas. 

 Eficiencia de Kling-Gupta (KGE). 

Proporciona un evaluación general apoyados en distintos elementos como: 

variabilidad, correlación y sesgo. Varía de 0 a 1, siendo 1 el valor deseado. Su fórmula es: 

Ecuación 15. 

𝐾𝐺𝐸 = 1 − √(𝐶𝐶 − 1)2 + (𝐵𝑅 − 1)2 + (𝑅𝑉 − 1)2                         (15) 

Donde: 
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CC: factor de correlación que existe entre variables simuladas y examinadas. 

BR: cantidad entre la media de las variables simuladas y examinadas. 

RV: cantidad de variación, cantidad entre el factor de variación de las variables simuladas 

y examinadas. 

Donde “n” es la longitud de los datos, Xobs, i y Xsim, i son las series de datos 

observadas y simuladas, y �̄�𝑜𝑏𝑠,𝑖 y �̄�𝑠𝑖𝑚,𝑖 son las medias de las series de datos observados 

y simulados. El BR y RV en el KGE se pueden calcular mediante las ecuaciones (16) y 

(17), respectivamente: 

Ecuación 16. 

𝐵𝑅 =
�̄�𝑠𝑖𝑚

�̄�𝑜𝑏𝑠
                                               (16) 

Ecuación 17. 

𝑅𝑉 =

√1
𝑛
∑ (𝑋𝑠𝑖𝑚,𝑖−�̄�𝑠𝑖𝑚,𝑖)

2𝑛
𝑖=1

�̄�𝑠𝑖𝑚

√1
𝑛
∑ (𝑋𝑜𝑏𝑠,𝑖−�̄�𝑜𝑏𝑠,𝑖)

2𝑛
𝑖=1

�̄�𝑜𝑏𝑠

                                      (17) 

Donde: 

�̄�𝒔𝒊𝒎: promedio de variables simuladas. 

�̄�𝒐𝒃𝒔 : promedio de variables observadas. 

El RMSE mide la magnitud del error absoluto evidenciado entre los datos simulados 

y examinados. El CC es la correlación lineal para identificar una correlación negativa o 

positiva aue existe de datos simulados y examinados que van de - 1 a 1. El NSE se usa 

ampliamente para evaluar la precisión del modelo calculando los errores entre los datos 

simulados y examinados y la varianza de los datos observados. La precisión del modelo se 

puede evaluar como "muy buena" si 0.75 < NS ≤ 1, "buena" si 0.65 < NS ≤ 0.75, 

"satisfactoria" si 0.50 < NS ≤ 0.65 y "insatisfactoria" si NS ≤ 0,50 [46]. El KGE se utiliza para 

medir la precisión del modelo identificando posibles fuentes de errores sistemáticos 

considerando los tres criterios como el CC, el BR y el RV. Tanto KGE como NSE varían de 

-∞ a 1, y el valor ideal es 1 [47], [31]. 
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Métricas de evaluación estadística. 

N° Indicador Mínimo Máximo Valor ideal 

01 Error cuadrático medio (RMSE) -∞ ∞ 0 

02 Factor de correlación (CC). -1 1 1 

03 Factor de Nash-Sutcliffe (NSE). -∞ 1 1 

04 Eficiencia Kling-Gupta (KGE). -∞ 1 1 

Nota. Se indica las métricas de evaluación estadística. 

II. MATERIAL Y MÉTODO 

2.1. Tipo y diseño de investigación 

Investigación del tipo “Básica” con un diseño “No Experimental”, siguiendo 

minuciosamente un protocolo sistemático, para obtener datos, interpretar y justificar la 

hipótesis en base de la evaluación numérico y estadístico evidenciado de los resultados. 

Asimismo, el enfoque fue “cuantitativo”, con un alcance “participativo”. 

 

2.2. Variables, operacionalización 

Variable independiente 

Técnicas de aprendizaje automático. 

Variable dependiente 

Reconstrucción de registros hidrometeorológicos. 

Operacionalización de variables 
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Operacionalización de VI 

Variable de 
estudio 

Definición 
conceptual 

Definición 
operacional 

Dimensión Indicador Ítem Instrumento 
Valores 
finales  

Tipo de 
variable 

Escala 
de 

medición 

Variable 
independiente:      

Técnicas de 
aprendizaje 
automático. 

Es definido 
como una 

inteligencia 
artificial para 

realizar 
predicciones 
basada en 

datos reales. 

Completa 
información 
faltante a 

través de una 
calibración 

usando 
algoritmos 

con 
operaciones 
matemáticas. 

Redes 
Neuronales. 

Redes Neuronales 
Artificiales (RNA). 

Número de 
capas. 

Lenguaje de 
programación 
Python.                                                                                                      

  

Numérica Intervalo Redes Neuronales 
Recurrentes 

(RNR). 

Número de 
neuronas. 

Registros 
meteorológicos 

  

Sistema 
Adaptativo Neuro-

Difuso. 

Números de 
iteraciones. 

    

Modelos de 
regresión. 

Regresión Lineal 
Múltiple.      

Numérica Intervalo 

Regresión Lineal 
Polinómica. 

Inputs. 
Lenguaje de 
programación 
Python. 

  

Máquinas de 
Soporte Vectorial 

(SVR). 
Outputs. 

Análisis 
documental y 
procesamiento 
de datos. 

  

Regresión con 
Árboles de 
Decisión. 

Números de 
iteraciones. 
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Operacionalización de VD  

Variable de estudio 
Definición 
conceptual 

Definición 
operacional 

Dimensión Indicador Ítem Instrumento 
Valores 
finales  

Tipo de 
variable 

Escala de 
medición 

Variable 
dependiente:     

Reconstrucción de 
registros 

hidrometeorológicos. 

Es definido 
como la ciencia 
que estudia los 

fenómenos 
atmosféricos 

tanto 
meteorológicos, 
hidrológicos y 
climatológicos. 

Son datos 
registrados 

causados por 
fenómenos 

atmosféricos 
tanto 

meteorológicos, 
hidrológicos y 
climatológicos.  

. 

Precipitación 

Precipitación 
acumulada diaria. 

Intensidad. Observación. mm  

Numérica Intervalo Precipitación 
máxima en 24 

horas. 
Duración. 

Pluviómetro, 
pluviógrafo. 

 mm 

Precipitación 
acumula. mensual, 

anual. 
Frecuencia. 

Registros 
meteorológicos

. 
 mm 

Caudal. 

Caudal prom. 
diario. 

Aportes y 
excedentes. 

  𝑚³/𝑠 

Numérica Intervalo 
Caudal máx. diario. Hidrogramas. 

Limnímetros, 
limnígrafos. 

 𝑚³/𝑠  

Caudal máx. 
instantáneo. 

Saltos y 
tendencias. 

Ficha de 
recolección de 

datos. 
 𝑚³/𝑠  

Temperatura. 

Temperatura 
máxima. 

  
Análisis 

documental. 
 °C 

Numérica Intervalo 
Temperatura 

mínima. 
Histogramas. 

Registros 
meteorológicos 

 °C 

Evapotranspiración. 
Saltos y 

tendencias 
Análisis de 
contenido. 

 mm 
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2.3. Población de estudio, muestra, muestreo y criterios de selección 

Población 

Estuvo conformada por las estaciones hidrometeorológicas de la Dirección Zonal N° 

02 de Lambayeque, localizado en la cuenca Chancay, como también de las cuencas aledañas. 

Muestra 

Se empleó el muestreo no probabilístico por conveniencia, donde la muestra estuvo 

conformada por 03 estaciones hidrometeorológicas, de las cuales 02 fueron meteorológicas y 

01 hidrométrica. Vale indicar que, para cada modelo propuesto, con un 80% de los registros 

se entrenó y calibró, y con un 20% se validó los datos de temperatura (°C), caudal (m3/s) y 

precipitación (mm), a través de redes neuronales y modelos de regresión. 

 

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

Técnicas de recolección de datos 

Observación 

Mediante este método se levantó un informe de campo, como las condiciones 

topográficas de la cuenca, así también de las cuencas aledañas. 

Análisis de documentos y de contenido 

Mediante estas técnicas se estudiaron diferentes fuentes para obtención de 

información esencial que contribuyan con la reconstrucción de registros hidrometeorológicos 

en la cuenca Chancay Lambayeque. 

Procesamiento de datos  

En este apartado se analizó y procesó los valores anotados de precipitación, 

temperatura y caudales, a partir de la terminación y amplitud de valores hidrometeorológicos. 
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Instrumentos de recolección de datos 

Sistema de Información Geográfica (SIG) 

Fue fundamental para delimitar la cuenca y determinar los parámetros fisiográficos, así 

se empleó de manera particular el SIG ArcGIS. 

Ficha técnica de recolección de datos 

Se empleó para el compendió de los datos de precipitación y caudales de las 

estaciones hidrometeorológicas. Se emplearon 02 formatos, uno para los datos a escala diaria, 

y el otro para los datos a escala mensual. 

Validez y confiabilidad  

Se empleó información confiable de fuentes institucionales del Perú nacionales y 

internacional, tales como SENAMHI, PEOT y de la Administración Nacional de Aeronáutica y 

el Espacio (NASA). 

 

2.5. Procedimiento de análisis de datos 

El apartado del procesamiento utilizado se describe a continuación: 
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Fig.9. Diagrama de flujo de procesos  

a) Reconocimiento y recolección de la información hidrometeorológica: Comprendió la 

recopilación de registros de precipitación, temperatura y caudales de las estaciones 

hidrometeorológicas presentadas en la tabla l y ll. 

b) Determinación de los parámetros fisiográficos: Fueron obtenidos con el software 

ArcGIS, como parte de la delimitación de la cuenca. Esta etapa de la investigación se 

realizó en gabinete. 
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c) Calibración de los métodos de enseñanza automático para la reconstrucción de 

registros hidrometeorológicos: Para esta etapa se empleó el 80% del total de la 

información, asimismo, se desarrolló con el soporte del Lenguaje de programación 

Python, apoyado de librerías como Keras, TensorFlow, Pandas, Numpy, MatPlotLib, 

Scikit Learn, entre otros. 

d) Validación de los métodos de enseñanza automático para la reconstrucción de 

registros hidrometeorológicos: Para la etapa de validación de los métodos de 

enseñanza automático se empleó el 20% de toda la información. Esta fase se 

desarrolló con el soporte del Lenguaje de programación Python, apoyado de librerías 

como Keras, TensorFlow, Pandas, Numpy, MatPlotLib, Scikit Learn, entre otros. 

 

2.6.  Criterios éticos 

 

Se desarrolló considerando los parámetros establecido en los Art. 5 y Art. 6 del Código 

de Ética de investigación de la USS el cual señala los valores éticos profesionales que conlleva 

la ética en busca de la autenticidad, asimismo los resultados obtenidos serán verídicos, sin 

deformación alguna en beneficio social, por ello, se respetó el derecho de cada autor 

referenciando sus ideas.  
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III. RESULTADOS Y DISCUCIÓN 

3.1. Resultados  

3.1.1. Delimitación. 

  

Parámetros geomorfológicos de la cuenca 

 

Parámetro Valor 

Área de la cuenca 4043.7 km2 

Perímetro 432.9 km 

Elevación máx. 4103.0 msnm 

Elevación mín. 6.0 msnm 

Nota. Se detalla los parámetros de la cuenca 

 

  

Elevaciones y áreas de la curva hipsométrica 

 

N° 

Elevación (m.s.n.m) Área (Km2) 

ZMínimo ZMáxima Zmedia 
Por 

intervalo 
% Por 

intervalo 
Acumulado 

% 
Acumulado 

01 6.00 260.0 111.0 724.6 17.9 % 4043.7 100.0 % 

02 261.0 565.0 390.0 435.7 10.8 % 3319.1 82.1 % 

03 566.0 925.0 726.0 280.1 6.9 % 2883.4 71.3 % 

04 926.0 1306.0 1118.0 247.0 6.1 % 2603.3 64.4 % 

05 1307.0 1657.0 1500.0 298.9 7.4 % 2356.2 58.3 % 

06 1658.0 1965.0 1824.0 343.1 8.5 % 2057.4 50.9 % 

07 1966.0 2259.0 2110.0 408.5 10.1 % 1714.3 42.4 % 

08 2260.0 2559.0 2409.0 329.8 8.2 % 1305.8 32.3 % 

09 2560.0 2880.0 2704.0 303.8 7.5 % 976.0 24.1 % 

10 2881.0 3229.0 3045.0 232.7 5.8 % 672.1 16.6 % 

11 3230.0 3578.0 3408.0 268.0 6.6 % 439.4 10.9 % 

12 3579.0 4103.0 3739.0 171.4 4.2 % 171.4 4.2 % 

TOTAL 4043.7 km² 100.0 %   

Nota. Se detalla las variables de la curva hipsométrica 
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En la tabla Vl y tabla VII se muestran las áreas y elevaciones entre curvas de nivel, que 

son favorables para originar la curva hipsométrica que se presenta en la Fig.10. En ese 

sentido, se muestra que el área más grande de la cuenca se ubica en la parte baja, a saber, 

entre los 6.0 msnm y 260.0 msnm. 

 

Fig.10. Curva hipsométrica en base del área acaparado. 

 

 

Fig.11.  Curvas de acuerdo al tipo de cuenca. 

 



 

45 
 

En base a la curva hipsométrica de la Fig. 11 y Fig. 12 se infiere que la cuenca resulta 

estar en etapa de “madurez” al evidenciar una curvatura tipo B (Fig.12). 

  

Elevación media de la cuenca 

N° 

Altitud Área (Km2) 

a x Media  
(km2-msnm) Mín. Máx. Media a (km2) 

01 6.00 260.0 111.0 724.6 80432.7 

02 261.0 565.0 390. 435.7 169916.7 

03 566.0 925.0 726.0 280.1 203374.0 

04 926.0 1306.0 1118.0 247.0 276195.5 

05 1307.0 1657.0 1500.0 298.9 448342.6 

06 1658.0 1965.0 1824.0 343.1 625790.5 

07 1966.0 2259.0 2110.0 408.5 861955.9 

08 2260.0 2559.0 2409.0 329.8 794485.4 

09 2560.0 2880.0 2704.0 303.8 821523.0 

10 2881.0 3229.0 3045.0 232.7 708626.1 

11 3230.0 3578.0 3408.0 268.0 913314.4 

12 3579.0 4103.0 3739.0 171.4 640980.3 

TOTAL 4043.7 km² 6544937.2 

Nota. Se detalla la altura media de la cuenca 
 

Ecuación 18. 

𝐸𝑚 =
∑(𝑎 ∗ 𝑒)

𝐴
 

𝐸𝑚 =
6544937.2𝑘𝑚2 −𝑚𝑠𝑛𝑚

4043.7𝑘𝑚2
 

 

𝐸𝑚 = 1618.5𝑚𝑠𝑛𝑚 

 

De la tabla 8 se concluye que la altura media de la cuenca se determina en 1618.5 

msnm. Asimismo, la mínima es 6.00 msnm y la máxima 4103.00 msnm. 
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a) Índices representativos de la cuenca. 

 Factor de forma de la cuenca (F). 

Ecuación 19. 

𝐹 =
𝐴

𝐿2
 

En la que A se refiere al área (km2), P es el perímetro (km) y L la longitud del curso de 

la cuenca (km). 

𝐹 =
𝐴

𝐿2
=
4043.73𝑘𝑚2

(228.31𝑘𝑚)2
 

F = 0.08 

 Índice de compacidad (K). 

Ecuación 20. 

𝐾 = 0.282 ∗
𝑃

√𝐴
 

𝑘 = 0.282 ∗
432.86𝑘𝑚

√4043.73𝑘𝑚2
 

𝑘 = 1.92 

 

 Índice de elongación (R). 

Ecuación 21. 

𝑅 =
𝐷

𝐿
 

D es el diámetro de un contorno de similar cabida que la cuenca (km), L es la longitud 

del curso fundamental (km) y A el área (km2). 

𝑟 = √
𝐴

𝜋
= √

4043.73𝑘𝑚2

𝜋
 

𝑟 = 35.88𝑘𝑚 
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𝐷 = 2 ∗ 𝑟 = 2 ∗ 35.88𝑘𝑚 = 71.75𝑘𝑚 

 

𝐿 = 228.31𝑘𝑚 

 

𝑅 =
𝐷

𝐿
=

71.75𝑘𝑚

228.31𝑘𝑚
= 0.31 

 

b) Rectángulo equivalente. 

 

Fig.12.  Rectángulo equivalente. 

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

 

Se sugiere comprobar que:   

𝐾 ≥
2

√𝜋
, 𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑐𝑖𝑟: 1.92 > 1.13, 𝑝𝑜𝑟 𝑡𝑎𝑛𝑡𝑜: 

Ecuación 22. 

 

     l

L

L

l

Área

Perímetro
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𝐿 =
1

2
∗ 𝐾 ∗ √𝜋 ∗ 𝐴 ∗ (1 + √1 − (

2

√𝜋 ∗ 𝐾
)
2

) ; ℓ =
1

2
∗ 𝐾 ∗ √𝜋 ∗ 𝐴 ∗ (1 − √1 − (

2

√𝜋 ∗ 𝐾
)
2

) 

 

Donde L es la longitud del mayor lado (km), ℓ la longitud del menor lado (km), K el 

índice de Gravelious y A el área (km2) 

.𝐿 =
1

2
∗ 𝐾 ∗ √𝜋 ∗ 𝐴 ∗ (1 + √1 − (

2

√𝜋∗𝐾
)
2

) =
1

2
∗ 1.92 ∗ √𝜋 ∗ 4043.73𝑘𝑚2 ∗ (1 + √1 − (

2

√𝜋∗1.92
)
2

) 

𝐿 = 195.70𝑘𝑚 

ℓ =
1

2
∗ 𝐾 ∗ √𝜋 ∗ 𝐴 ∗ (1 − √1 − (

2

√𝜋 ∗ 𝐾
)
2

) =
1

2
∗ 1.92 ∗ √𝜋 ∗ 4043.73𝑘𝑚2 ∗ (1 − √1 − (

2

√𝜋 ∗ 1.92
)
2

) 

ℓ = 20.66𝑘𝑚 

 Pendiente promedio por el criterio del rectángulo equivalente. 

 

Ecuación 23. 

𝑆 =
𝐻

𝐿
=
4103.00𝑚. 𝑠. 𝑛.𝑚 − 6.00𝑚. 𝑠. 𝑛. 𝑚

195696.22𝑚
 

S es la pendiente de la cuenca (%), H el desnivel total en m, L el lado mayor del 

rectángulo equivalente (m). 

 

𝑆 =
𝐻

𝐿
=
4103.00𝑚. 𝑠. 𝑛.𝑚 − 6.00𝑚. 𝑠. 𝑛. 𝑚

195696.22𝑚
 

 

𝑆 = 2.09% 
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c) Red de drenaje. 

  

Características de la red de drenaje 

 

Nota. Se detalla las características de la red de drenaje 

De la tabla lX se concluye que el total de cauces de la cuenca Chancay Lambayeque 

son 455, resultando 232 de PRIMER grado, 117 de SEGUNDO grado, 45 de TERCER grado 

y 61 de CUARTO grado. En suma, el rango de ramificación de la cuenca es de CUARTO 

grado. 

 Pendiente promedio por el criterio del rectángulo equivalente. 

 

Ecuación 24. 

𝐷𝑑 =
∑𝐿𝑖
𝐴

 

Li es la longitud de los cursos de agua (km), y A es el área de la cuenca (km2). 

𝐷𝑑 =
∑𝐿𝑖
𝐴

=
1338.36𝑘𝑚

4043.73𝑘𝑚2
 

 

Dd = 0.33 km/km2 

Longitud del cauce principal                = 228.31 km 

Longitud de la red hídrica                    = 1338.36 km 

Orden de la red hídrica                        = 4 

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   
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 Frecuencia de ríos (Fr). 

Ecuación 25. 

𝐹𝑟 =
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑑𝑒𝑐𝑢𝑟𝑠𝑜𝑠𝑑𝑒𝑎𝑔𝑢𝑎

Á𝑟𝑒𝑎𝑑𝑒𝑙𝑎𝑐𝑢𝑒𝑛𝑐𝑎(𝑘𝑚2)
 

𝐹𝑟 =
455𝑟í𝑜𝑠

4043.73𝑘𝑚2
 

 

𝐹𝑟 = 0.11𝑟í𝑜𝑠/𝑘𝑚2 

   

 Pendiente del cauce por el método de pendiente uniforme. 

 

Ecuación 26. 

𝑆 =
𝐻

𝐿
 

S es la pendiente del cauce (%), H la diferencia de cotas (m) y L es la longitud del río 

(m). 

𝑆 =
𝐻

𝐿
=
4103.00𝑚. 𝑠. 𝑛.𝑚 − 6.00𝑚. 𝑠. 𝑛.𝑚

228313.00𝑚
 

 

𝑆 = 1.79% 
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Intervención de la cuenca a la precipitación en condiciones de escorrentía 

  

En la Tabla X se concluye que Chancay Lambayeque es una cuenca “grande” en fase de “madurez” con un área de 4043.7 

km2, un perímetro de 432.9 km. Asimismo, al ser una cuenca prolongada, esta evidencia un movimiento “lento”, como escorrentía 

máxima a la lluvia. Por otro lado, la densidad de drenaje es media, a saber, está medianamente drenada la cuenca. En conclusión, 

su respuesta a la lluvia en términos de escorrentía es “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) 

Longitu
d del 
cauce 

principa
l (km) 

Ancho 
promedi
o (km) 

Coeficie
nte de 

compac
idad 

Factor 
de 

forma 

Respuesta a 
la 

precipitación 

Pendien
te 

media 
de la 

cuenca 
(%) 

Altura 
media 

Hm 
(msn

m) 

Densidad 
de 

drenaje 
Dd 

(Km/km2) 

Grado 
de 

ramifica
ción GR 
(orden) 

Tipo de 
drenaje 

 

4043.7 432.9 228.3 17.7 1.9 0.08 Lenta 2.1% 
1618.5

4 
0.3 4 Pobre Lenta - Pobre 
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3.1.2. Análisis de la información hidrometeorológica. 

Se obtuvo información meteorológica diaria desde el 01 de enero de 1991 al 31 de 

diciembre de 2020, con un total de 10958 datos por estación. En esa línea, los datos fueron 

descargados de la web del SENAMHI y la data hidrométrica fue obtenida de “Racarrumi”. 

 

  

Estaciones de la vertiente del Pacífico utilizadas en el modelamiento 

 

Estación 
Tipo / 

Código 
Cuenca Departamento 

Elevación 

(m.s.n.m) 

Coordenadas UTM - 

DATUM WGS - 84 

Este Norte 

Llama 
CO-

341/DRE-02 
Chancay 

Lambay. 

Cajamarca 2096 707602 9279543 

Reque 
CO-

332/DRE-02 Lambayeque 
13 628660 9238682 

Racarumi Hidrométrica 254 686857 9266476 

Nota. Se detalla las estaciones de la vertiente del Pacífico consideradas en el estudio.
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Registros de precipitación acumulada diaria de la estación meteorológica Llama y temperatura máxima de la estación Reque 

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

2006 2007 2008

Coordenadas UTM - 

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

Este Norte
1991 1992 1993 1994 1995

Llama CO-341/DRE-02
Chancay 

Lambayeque
Cajamarca 2096

N° Estación Tipo / Código Cuenca Departamento

01

2018 2019 2020

707602 9279543

2016 2017

2009 2010

2011 2012 2013 2014 2015

1999 2000

2001 2002 2003 2004 2005

1996 1997 1998

N° Estación Tipo / Código Cuenca Departamento

Coordenadas UTM - 

DATUM WGS - 84

Este Norte

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

1991 1992 1993 1994 1995

Reque CO-332/DRE-02
Chancay 

Lambayeque
Lambayeque 13

2003 2004 2005

2006 2007 2008 2009 2010

2017 2018 2019 2020

628660 9238682

2011 2012

1996 1997 1998 1999 2000

2001 2002

02

Elevación 

(m.s.n.m)

Elevación 

(m.s.n.m)

Fuente: Elaboración propia.

Leyenda

Información registrada.

Información completada con RNA (MLP) en Python.

2013 2014 2015

2016

 

Nota. Se detalla los registros de precipitación acumulada diaria de la estación meteorológica Llama y temperatura máxima de la 

estación Reque 
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Caudales de la estación hidrométrica “Racarrumi”  

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

Coordenadas UTM - 

DATUM WGS - 84
Periodos de registro de caudales diarios - mensuales - anuales (enero de 1991 - diciembre de 2020)

Este Norte
1991 1992 1993 1994 1995

Información registrada.

Información completada con RNA (MLP) en Python.

2016 2017 2018 2019

2006 2007 2008 2009
686857 926647601 Racarumi Hidrométrica

Chancay 

Lambayeque
Lambayeque 254.00

2010

2011 2012 2013 2014 2015

1997 1998 1999 2000

2001 2002 2003 2004 2005

1996

Elevación 

(m.s.n.m)

Leyenda

N° Estación Tipo Cuenca Departamento

2020

Fuente: Elaboración propia.

 

Nota. Se detalla los caudales de la estación hidrométrica “Racarrumi”
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3.1.3. Aplicación de Redes Neuronales (RN) para la reconstrucción de 

registros hidrometeorológicos  

a) Reconstrucción de los registros de precipitación de la estación “Llama”. 

Como se observa en la Tabla XII, la estación meteorológica “Llama” de entre los 30 

años de registro, 360 meses y 10958 días que se analizan en la presente investigación; 

tiene registros incompletos como, por ejemplo, los meses de JULIO y AGOSTO de 1992, 

FEBRERO de 2014, o los 12 meses de los años 2016 y 2017. En ese sentido, para cada 

mes que faltaba completar se generó un modelo de Redes Neuronales bajo criterios, como 

por ejemplo la estacionalidad o la disponibilidad de datos en meses o días precedentes. 

A continuación, como parte de la aplicación de Técnicas de AA para la 

reconstrucción de estos registros meteorológicos de precipitación, a saber, Redes 

Neuronales del tipo “Retropropagación”, se explica el código empleado para la 

reconstrucción del mes de JULIO de 1992 bajo 02 criterios que se pasan a detallar en el 

punto a.1 y a.2 

a.1) Completación del mes de JULIO de 1992 considerando los días 

precedentes de mayo y junio de 1992.  

Etapa 01: Carga de datos con librería Pandas. 

Se importó la librería Pandas con la cual se cargaron los datos, Numpy con la cual 

ejecutó el cálculo y evaluación numérico y Matplotlib en esa base se elaboraron los 

gráficos. 

 

Fig.13. Carga de datos con librería Pandas. 
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Fig.14.  Aplicación de Pandas para la visualización de los registros. 

 

Etapa 02: visualización de datos. 

 

Fig.15.  Hietograma de precipitación de la estación “Llama” (01/01/1991 al 30/06/1991 y 
01/01/1992 al 30/06/1992). 
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Fig.16.  Hietograma de precipitación de la estación “Llama” (01/01/1991 al 01/06/1991 y 

01/01/1992 al 01/06/1992 

 

Etapa N° 03: Preprocesado de los datos. 

 Se emplea una arquitectura de red neuronal “Feed Forward”, con varias neuronas y 

como técnica de activación la “Tangente Hiperbólica”, de manera que se obtienen 

valores convertidos entre -1 y 1.  

 Se realiza la variación del flujo de entrada del archivo “xlsx” que comprende una 

columna con los datos de precipitación, y se convierte en varias columnas. ¿Y por qué 

hacer esto?, porque se desea considerar la escala temporal y transformarla en un 

“inconveniente” del modelo verificado para validar la red neuronal y facultar prepararla 

con “Backpropagation” (“como es frecuente”). Al llevarlo a cabo, se considera las 

entradas y salidas para entrenar al modelo. 
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 Se realiza tomando los 31 días anticipados para conseguir el primero del mes de julio, 

entonces: 

- Entradas: son “31 columnas” que personifican las precipitaciones en milímetros de 

los 31 días previos. 

- Salida: El resultado del “1er día”, quiere indicar la precipitación (en milímetros) de 

dicho día. 

 Al realizar esta variación se utilizó el método “series_to_supervised()”. 

 Por adelantado se emplear la función, se utiliza el “MinMaxScaler” para convertir la 

categoría de los valores entre -1 y 1 (favorece a la red neuronal para ejecutar las 

operaciones matemáticas). 

En suma, a continuación, se presenta el set de datos de entrada. 
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Fig.17.  Código empleado para el preprocesado de los datos 

 

Etapa N° 04: Creación de la Red Neuronal Artificial del tipo Perceptrón Multicapa 

(MLP). 

 Con antelación diseñar la red neuronal se subdivide el grupo de datos en "Train" y en 

"Test". Es fundamental este método, en relación de otras complicaciones en los que se 

consigue “combinar” los datos de entrada, en ese sentido, este caso importa sostener 

el orden en el que alimentaremos la red, de manera, se hace un compartimiento de los 

primeros 284 días (394 que es total de días menos 79 días que es el 20% del total y 

menos 31 días que es el número de pasos considerado) sucesivos para adiestramiento 

de la red y los posteriores 79 para su respectiva validación. 
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Fig.18.  División del conjunto de datos de Entrenamiento y Validación. 

 

 Se transforma la entrada en un ajuste con forma (284, 1, 31) , es decir algo así como 

“284 entradas con vectores de 1×31”. 

 La arquitectura de la red neuronal es: 

- Entrada con 31 inputs. 

- 1 capa oculta con 31 neuronas. 

- La salida es 1 sola neurona. 

- Como función de activación se emplea la “Tangente Hiperbólica” puesto que se 

utilizan valores entre -1 y 1. 

- Se utiliza como perfeccionamiento "Adam" y métrica de pérdida (Loss) "Mean 

Absolute Error". 

- Como la estimación es un valor constante y peculiar, para medir el “Acuracy” se 

empleó el "Mean Squared Error" y para conocer si mejora con la preparación se 

debe ir disminuyendo con las EPOCHS. 
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Fig.19.  Creamos el Modelo de Red Neuronal "Normal" Feedforward. 

Etapa N° 05: Entrenamiento y Resultados de la Red Neuronal Artificial. 

 

Fig.20.  Código para el entrenamiento de la Red Neuronal Artificial. 

 

Fig.21.  Conjunto de datos empleados en la validación (79 días). 

 

En la Fig.21 se observa que los puntos verdes pretenden acercarse a los rojos, así, 

cuanto más cerca o superpuestos, mejor. 
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Fig.22.  Conjunto de datos empleados en la validación 

A continuación, se observa cómo se reduce el "LOSS" para el grupo de 

"Entrenamiento" y el de "Validación", de manera que es positivo, puesto que evidencia que 

el modelo está comprendiendo. Por otro lado, parecida no haber “Overfitting”, porque las 

curvas de Entrenamiento y Validación son diferentes. 

 

Fig.23.  "LOSS" del conjunto de "Entrenamiento" y "Validación". 
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Etapa N° 06: Entrenamiento y Resultados de la Red Neuronal Artificial. 

Ahora que tenemos la red probaremos para realizar una nueva predicción, en este 

caso, se emplean los días de mayo y junio de 1992 para calcular los días del mes de julio 

de 1992. Nota: en el punto a.2) de más adelante se empleará otra opción, la de utilizar los 

días de junio y julio de 1991 para calcular los días de julio de 1992. 

 

Fig.24.  Datos empleados para la completación de julio de 1992 

De manera similar se continua con el preprocesado de datos que se realizó para el 

entrenamiento, ascendiendo los valores, citando a la función “series_to_supervised” , sin 

embargo, esta vez sin considerar  la columna de salida “Y” la cual se quiere estimar. De 

ahí que en el código se hace drop() de la última columna.  

 

Fig.25.  Preparación de los datos para la etapa de validación y prueba. 
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Este grupo “ultimosDias” se toma sólo la última fila, porque corresponde a junio y 

se deja en el tamaño correcto para la Red Neuronal con Reshape: 

 

Fig.26.  Aplicación del código Reshape. 

Ahora se crea una función para ir “repletando” el movimiento que se genera en base 

a cada estimación con el fin predecir los días de julio. De manera que, para el 1 de julio se 

tiene el set con los últimos 30 días de junio, pero para estimar el 2 de julio se necesitan los 

31 días previos que comprenden al 1 de julio y ese dato se obtiene en la estimación 

prevista, y de esa manera hasta el 31 de julio. 

 

Fig.27.  Función para ir “repletando” el movimiento que se genera por cada estimación 
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Ahora las predicciones están en el dominio del -1 al 1 pero se quieren en escala 

“real” de milímetros. Entonces, se va a “re-transformar” los valores con el elemento “scaler” 

que se creó previamente. 

 

Fig.28.  Re-Conversión de los resultados en milímetros. 

Se crea un nuevo “DataFrame” para preservar un reciente xlsx con la estimación y 

lo observamos. 

 

Fig.29.  Pronóstico del mes de julio de 1992. 
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Fig.30.  Completación del dataset con los resultados obtenidos. 

En conclusión, a partir en los meses mayo y junio de 1992 y utilizando la red 

neuronal MLP, se completaron las precipitaciones para julio de 1992 (del 01/07/1992 al 

31/07/1992). 

a.2) Completación del mes de JULIO de 1992 considerando los días de los meses de 

junio y julio de 1991.  

Etapa 01: Carga de datos con librería Pandas. 

Se importó la librería Pandas con la cual se cargaron los datos, Numpy con la cual 

ejecutó el cálculo y evaluación numérico y Matplotlib en esa base se elaboraron los 

gráficos. 

 

Fig.31.  Librerías empleadas en el modelamiento. 
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Fig.32.  Aplicación de Pandas para la visualización de los registros. 

Etapa N° 02: Visualización de datos. 
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Fig.33.  Hietograma de precipitación de la estación “Llama” (01/01/1991 al 30/06/1991 y 

01/01/1992 al 30/06/1992). 

 

Fig.34.  Hietograma de precipitación de la estación “Llama” (01/01/1991 al 01/06/1991 y 

01/01/1992 al 01/06/1992). 

Etapa N° 03: Preprocesado de los datos. 

 Se emplea una arquitectura de red neuronal “Feed Forward”, con varias neuronas y 

como técnica de funcionamiento de la “Tangente Hiperbólica”, de manera que se 

obtienen valores convertidos entre -1 y 1. 

 Se efectúa cambiar el flujo de entrada del documento “xlsx” que comprende una 

columna con los datos de precipitación, y se convierte en varias columnas. ¿Y por qué 

hacer esto?, porque se desea considerar la serie provisional y transformarla en un 

“desafío del tipo supervisado “para poder alimentar la red neuronal y tener la facultad 

de prepararla con “Backpropagation” (“como es acostumbrado”). Para llevarlo a cabo, 

se considera las entradas y salidas para entrenar al modelo. 

 Se realiza tomando los 31 días anticipados para conseguir el primero del mes de julio, 

entonces: 
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- Entradas: son “31 columnas” que personifican las precipitaciones en milímetros de 

los 31 días previos. 

- Salida: El resultado del “1er día”, quiere indicar la precipitación (en milímetros) de 

ese día. 

 En la realización de esta variación se utilizó el comando “series_to_supervised()”. 

 Por adelantado se emplear la función, se utiliza el “MinMaxScaler” para convertir el 

alcance de los valores entre -1 y 1 (favorece a la red neuronal para ejecutar los 

cálculos). 

En suma, a continuación, se presenta el set de datos de entrada. 
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Fig.35.  Código empleado para el preprocesado de los datos. 

Etapa N° 04: Creación de la Red Neuronal Artificial del tipo Perceptrón Multicapa 

(MLP). 

 Con antelación diseñar la red neuronal se subdivide el grupo de valores en "Train" y en 

"Test". Es fundamental este método, en relación de otras complicaciones en los que se 

consigue “combinar” los valores de entrada, en ese sentido, en esta instancia es 

fundamental sostener la categoría en el que alimentaremos la red, de manera, se hace 

un compartimiento de los primeros 284 días (394 que es total de días menos 79 días 

que es el 20% del total y menos 31 días que es el número de pasos considerado) 

sucesivos para adiestramiento de la red y los posteriores 79 para su respectiva 

validación. 
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Fig.36.  División del conjunto de datos de Entrenamiento y Validación. 

 Se transforma la entrada en un ajuste con forma (284, 1, 31), es decir algo así como 

“284 entradas con vectores de 1×31”. 

 La arquitectura de la red neuronal es: 

- Entrada con 31 inputs. 

- 1 capa oculta con 31 neuronas. 

- La salida es 1 sola neurona. 

- Como función de activación se emplea la “Tangente Hiperbólica” puesto que se 

utilizan valores entre -1 y 1. 

- Se utiliza como perfeccionamiento "Adam" y métrica de pérdida (Loss) "Mean 

Absolute Error". 

- Como la estimación es un valor constante y peculiar, para medir el “Acuracy” se 

empleó el "Mean Squared Error" y para conocer si mejora con la preparación se 

debe ir disminuyendo con las EPOCHS. 
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Fig.37.  Creamos el Modelo de Red Neuronal "Normal" Feedforward. 

Etapa N° 05: Entrenamiento y Resultados de la Red Neuronal Artificial. 

 

Fig.38.  Código para el entrenamiento de la Red Neuronal Artificial. 
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Fig.39.  Conjunto de datos empleados en la validación (79 días). 

En la gráfica se observa que los puntos verdes procuran acercarse a los rojos, así, 

cuanto más cerca o superpuestos, mejor.  

 

Fig.40.  Conjunto de datos empleados en la validación (79 días). 
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A continuación, se observa cómo se reduce el "LOSS" para el grupo de 

"Entrenamiento" y el de "Validación", de manera que es positivo, puesto que evidencia que 

el modelo está comprendiendo. Por otro lado, parecida no haber “Overfitting”, porque las 

curvas de Entrenamiento y Validación son diferentes. 

 

Fig.41.  "LOSS" del conjunto de "Entrenamiento" y "Validación". 

Etapa N° 06: Completación de datos. 

Ahora que tenemos la red probaremos para realizar una nueva predicción, en este 

caso, se emplean los días de junio y julio de 1991 para calcular los días del mes de julio de 

1992. 

 

Fig.42.  Datos empleados para la completación de julio de 1992. 
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De manera similar se continua con el procesamiento detallado de valores numéricos 

que se realizó para la para la preparación, ascendiendo los valores, citando a la función 

“series_to_supervised” , sin embargo, esta vez sin considerar  la columna de salida “Y” la 

cual se quiere estimar. De ahí que en el código se hace drop() de la última columna.  

 

Fig.43.  Preparación de los datos para la etapa de validación y prueba. 

Este grupo “ultimosDias” se toma sólo la última fila, porque corresponde a junio y 

se deja en el tamaño adecuado para la Red Neuronal con Reshape: 

 

Fig.44.  Aplicación del código Reshape. 
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Ahora se crea una función para ir “repletando” el movimiento que se genera en base 

a cada estimación con el fin predecir los días de julio. De manera que, para el 1 de julio se 

tiene el set con los últimos 30 días de junio, pero para estimar el 2 de julio se necesitan los 

31 días previos que comprenden al 1 de julio y ese dato se obtiene en la estimación 

prevista, y de esa manera hasta el 31 de julio. 

 

Fig.45. Función para ir “rellenando” el desplazamiento que se genera por cada predicción. 

Ahora las predicciones están en el dominio del -1 al 1 pero se quieren en escala 

“real” de milímetros. Entonces, se va a “re-transformar” los valores con el elemento “scaler” 

que se creó previamente. 

 

Fig.46.  Re-Conversión de los resultados en milímetros. 
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Se crea un nuevo “DataFrame” para preservar un reciente xlsx con la estimación y 

lo observamos. 

 

Fig.47.  Pronóstico del mes de julio de 1992. 

 

Fig.48.  Completación del dataset con los resultados obtenidos. 

En conclusión, a partir en los meses mayo y junio de 1992 y utilizando la red 

neuronal MLP, se completaron las precipitaciones para julio de 1992 (del 01/07/1992 al 

31/07/1992). 
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b) Reconstrucción de los registros de temperatura máxima de la estación 

meteorológica “Reque”. 

Como se observa en la Tabla XII, la estación meteorológica “Reque” de entre los 

30 años de registro, 360 meses y 10958 días que se analizan en la presente investigación; 

tiene registros incompletos como, por ejemplo, 07 días del mes de octubre de 1991, julio y 

agosto de 2005, o los 12 meses del año 2016. En ese sentido, para cada mes que faltaba 

completar se generó un modelo de Redes Neuronales bajo criterios, como por ejemplo la 

estacionalidad o la disponibilidad de datos en meses o días precedentes.77 

A continuación, como parte de la aplicación de Técnicas de Aprendizaje Automático 

para la reconstrucción de estos registros meteorológicos de temperatura, a saber, Redes 

Neuronales Artificiales del tipo “Retropropagación”, se explica el código empleado para la 

reconstrucción del mes de octubre de 1991. 

b.1) Completación del mes de OCTUBRE de 1991 considerando los primeros 

días de dicho mes. 

Etapa 01: Carga de datos con librería Pandas. 

Se importó la librería Pandas con la cual se cargaron los datos, Numpy con la cual 

ejecutó el cálculo y evaluación numérico y Matplotlib en esa base se elaboraron los 

gráficos. 

 

Fig.49.  Librerías empleadas en el modelamiento. 
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Fig.50. Aplicación de Pandas para la visualización de los registros. 

Etapa N° 02: Visualización de datos.  

 

Fig.51.  Hietograma de temperatura de la estación “Reque” (01/01/1991 al 22/10/1991 y 
01/01/1992 al 22/10/1992). 
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Fig.52.  Histograma de temperatura de la estación “Reque” (01/01/1991 al 22/10/1991 y 
01/01/1992 al 22/10/1992). 

Etapa N° 03: Preprocesado de los datos. 

 Se emplea una arquitectura de red neuronal “Feed Forward”, con varias neuronas y 

como técnica de funcionamiento de la “Tangente Hiperbólica”, de manera que se 

obtienen valores convertidos entre -1 y 1. 

 Se efectúa cambiar el flujo de entrada del documento “xlsx” que comprende una 

columna con los datos de precipitación, y se convierte en varias columnas. ¿Y por qué 

hacer esto?, porque se desea considerar la serie provisional y transformarla en un 

“desafío del tipo supervisado “para poder alimentar la red neuronal y tener la facultad 

de prepararla con “Backpropagation” (“como es acostumbrado”). Para llevarlo a cabo, 

se considera las entradas y salidas para entrenar al modelo. 

 Se realiza tomando los 31 días anticipados para conseguir el primero del mes de julio, 

entonces: 
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- Entradas: son “31 columnas” que personifican las precipitaciones en milímetros de 

los 31 días previos. 

- Salida: El resultado del “1er día”, quiere indicar la precipitación (en milímetros) de 

ese día. 

 En la realización de esta variación se utilizó el comando “series_to_supervised()”. 

 Por adelantado se emplear la función, se utiliza el “MinMaxScaler” para convertir el 

alcance de los valores entre -1 y 1 (favorece a la red neuronal para ejecutar los 

cálculos). 

En suma, a continuación, se presenta el set de datos de entrada. 

 



 

82 
 

 

Fig.53.  Código empleado para el preprocesado de los datos. 

Etapa N° 04: Creación de la Red Neuronal Artificial del tipo Perceptrón Multicapa 

(MLP). 

 Con antelación diseñar la red neuronal se subdivide el grupo de valores en "Train" y en 

"Test". Es fundamental este método, en relación de otras complicaciones en los que se 

consigue “combinar” los valores de entrada, en ese sentido, en esta instancia es 

fundamental sostener la categoría en el que alimentaremos la red, de manera, se hace 

un compartimiento de los primeros 284 días (394 que es total de días menos 79 días 

que es el 20% del total y menos 31 días que es el número de pasos considerado) 

sucesivos para adiestramiento de la red y los posteriores 79 para su respectiva 

validación. 
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Fig.54.  División del conjunto de datos de Entrenamiento y Validación. 

 Se transforma la entrada en un ajuste con forma (284, 1, 31) , es decir algo así como 

“284 entradas con vectores de 1×31”. 

 La arquitectura de la red neuronal es: 

- Entrada con 31 inputs. 

- 1 capa oculta con 31 neuronas. 

- La salida es 1 sola neurona. 

- Como función de activación se emplea la “Tangente Hiperbólica” puesto que se 

utilizan valores entre -1 y 1. 

- Se utiliza como perfeccionamiento "Adam" y métrica de pérdida (Loss) "Mean 

Absolute Error". 

- Como la estimación es un valor constante y peculiar, para medir el “Acuracy” se 

empleó el "Mean Squared Error" y para conocer si mejora con la preparación se 

debe ir disminuyendo con las EPOCHS. 
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Fig.55.  Creamos el Modelo de Red Neuronal "Normal" Feedforward. 

Etapa N° 05: Entrenamiento y Resultados de la Red Neuronal Artificial. 

 

Fig.56.  Código para el entrenamiento de la Red Neuronal Artificial. 

 

Fig.57.  Conjunto de datos empleados en la validación (118 días). 
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En la gráfica se observa que los puntos verdes intentan aproximarse a los rojos, 

así, cuanto más cerca o superpuestos, mejor. 

 

Fig.58.  Conjunto de datos empleados en la validación (118 días). 

A continuación, se observa cómo se reduce el "LOSS" para el grupo de 

"Entrenamiento" y el de "Validación", de manera que es positivo, puesto que evidencia que 

el modelo está comprendiendo. Por otro lado, parecida no haber “Overfitting”, porque las 

curvas de Entrenamiento y Validación son diferentes. 

 

Fig.59.  "LOSS" del conjunto de "Entrenamiento" y "Validación". 
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Etapa N° 06: Completación de datos. 

Ahora que tenemos la red probaremos para realizar una nueva predicción, en este 

caso, se emplean los días del 08 al 22 de octubre de 1991 para calcular del 23 al 29 de 

octubre de 1991. 

Nota: en el punto b.2) de más adelante se empleará otra opción, la de utilizar los 

días de junio y julio de 2004 para calcular los días de julio de 2005. 

 

Fig.60.  Datos empleados para la completación de octubre de 1991. 

De manera similar se continua con el procesamiento detallado de valores numéricos 

que se realizó para la para la preparación, ascendiendo los valores, citando a la función 

“series_to_supervised” , sin embargo, esta vez sin considerar  la columna de salida “Y” la 

cual se quiere estimar. De ahí que en el código se hace drop() de la última columna.  

 

Fig.61.  Preparación de los datos para la etapa de validación y prueba. 
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Este grupo “ultimosDias” se toma sólo la última fila, porque corresponde a junio y 

se deja en el tamaño adecuado para la Red Neuronal con Reshape: 

 

Fig.62.  Aplicación del código Reshape. 

Ahora se crea una función para ir “repletando” el movimiento que se genera en base 

a cada estimación con el fin predecir del 23 al 29 de octubre. Entonces, para el 23 de 

octubre se tiene el set con los 07 días precedentes al 23 de octubre, pero para pronosticar 

el 24 de octubre se necesitan los 07 días anteriores que INCLUYEN al 23 de octubre y ese 

valor se obtiene en la predicción anterior, y así hasta el 29 de octubre. 

 

Fig.63. Función para ir “rellenando” el desplazamiento que se genera por cada predicción. 
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Ahora las predicciones están en el dominio del -1 al 1 pero se quieren en escala 

“real” de milímetros. Entonces, se va a “re-transformar” los valores con el elemento “scaler” 

que se creó previamente. 

 

Fig.64.  Re-Conversión de los resultados en milímetros. 

Se crea un nuevo “DataFrame” para preservar un reciente xlsx con la estimación y 

lo observamos. 

 

Fig.65. Figura 1: Pronóstico del 23 al 29 de octubre de 1991. 
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Fig.66.  Completación del dataset con los resultados obtenidos. 

En conclusión, a partir del 08 de octubre al 22 de otubre de 1991 y utilizando la red 

neuronal MLP, se completaron las temperaturas de octubre de 1991 (del 23/10/1991 al 

29/10/1991). 

b.2) Completación del mes de JULIO de 2005 considerando los días de los meses de 

junio y julio de 2004.  

Etapa 01: Carga de datos con librería Pandas. 

Se importó la librería Pandas con la cual se cargaron los datos, Numpy y se ejecutó 

el cálculo y evaluación numérico y Matplotlib en esa base se elaboraron los gráficos. 

 

Fig.67. Librerías empleadas en el modelamiento. 
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Fig.68.  Aplicación de Pandas para la visualización de los registros. 

Etapa N° 02: Visualización de datos.  

 

Fig.69. Histograma de temperatura de la estación “Reque” (01/01/2003 al 30/06/2003 y 

01/01/2004 al 30/06/2004). 
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Fig.70.  Histograma de temperatura de la estación “Reque” (01/01/2004 al 01/06/2004 y 

01/01/2005 al 01/06/2005). 

Etapa N° 03: Preprocesado de los datos. 

 Se emplea una arquitectura de red neuronal “Feed Forward”, con varias neuronas y 

como técnica de funcionamiento de la “Tangente Hiperbólica”, de manera que se 

obtienen valores convertidos entre -1 y 1. 

 Se efectúa cambiar el flujo de entrada del documento “xlsx” que comprende una 

columna con los datos de precipitación, y se convierte en varias columnas. ¿Y por qué 

hacer esto?, porque se desea considerar la serie provisional y transformarla en un 

“desafío del tipo supervisado “para poder alimentar la red neuronal y tener la facultad 

de prepararla con “Backpropagation” (“como es acostumbrado”). Para llevarlo a cabo, 

se considera las entradas y salidas para entrenar al modelo. 

 Se realiza tomando los 31 días anticipados para conseguir el primero del mes de julio, 

entonces: 

- Entradas: son “31 columnas” que personifican las precipitaciones en milímetros de 

los 31 días previos. 
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- Salida: El resultado del “1er día”, quiere indicar la precipitación (en milímetros) de 

ese día. 

 En la realización de esta variación se utilizó el comando “series_to_supervised()”. 

 Por adelantado se emplea la función “MinMaxScaler” para convertir el alcance de los 

valores entre -1 y 1 (favorece a la red neuronal para ejecutar los cálculos). 

En suma, a continuación, se presenta el set de datos de entrada. 
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Fig.71.  Código empleado para el preprocesado de los datos. 

 

Etapa N° 04: Creación de la Red Neuronal Artificial del tipo Perceptrón Multicapa 

(MLP). 

 Con antelación diseñar la red neuronal se subdivide el grupo de valores en "Train" y en 

"Test". Es fundamental este método, en relación de otras complicaciones en los que se 

consigue “combinar” los valores de entrada, en ese sentido, en esta instancia es 

fundamental sostener la categoría en el que alimentaremos la red, de manera, se hace 

un compartimiento de los primeros 284 días (394 que es total de días menos 79 días 

que es el 20% del total y menos 31 días que es el número de pasos considerado) 

sucesivos para adiestramiento de la red y los posteriores 79 para su respectiva 

validación. 
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Fig.72.  División del conjunto de datos de Entrenamiento y Validación. 

 Se transforma la entrada en un ajuste con forma (284, 1, 31) , es decir algo así como 

“284 entradas con vectores de 1×31”. 

 La arquitectura de la red neuronal es: 

- Entrada con 31 inputs. 

- 1 capa oculta con 31 neuronas. 

- La salida es 1 sola neurona. 

- Como función de activación se emplea la “Tangente Hiperbólica” puesto que se 

utilizan valores entre -1 y 1. 

- Se utiliza como perfeccionamiento "Adam" y métrica de pérdida (Loss) "Mean 

Absolute Error". 

- Como la estimación es un valor constante y peculiar, para medir el “Acuracy” se 

empleó el "Mean Squared Error" y para conocer si mejora con la preparación se 

debe ir disminuyendo con las EPOCHS. 
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Fig.73.  Creamos el Modelo de Red Neuronal "Normal" Feedforward. 

Etapa N° 05: Entrenamiento y Resultados de la Red Neuronal Artificial.  

 

Fig.74.  Código para el entrenamiento de la Red Neuronal Artificial. 
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Fig.75.  Conjunto de datos empleados en la validación (1059 días). 

En la gráfica se observa que los puntos verdes intentan aproximarse a los rojos, 

así, cuanto más cerca o superpuestos, mejor. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.76.  Conjunto de datos empleados en la validación (1059 días). 
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A continuación, se observa cómo se reduce el "LOSS" para el grupo de 

"Entrenamiento" y el de "Validación", de manera que es positivo, puesto que evidencia que 

el modelo está comprendiendo. Por otro lado, parecida no haber “Overfitting”, porque las 

curvas de Entrenamiento y Validación son diferentes. 

 

Fig.77.  "LOSS" del conjunto de "Entrenamiento" y "Validación". 

Etapa N° 06: Completación de datos. 

Ahora que tenemos la red probaremos para realizar una nueva predicción, en este 

caso, se emplean los días de junio y julio de 2004 para calcular los días del mes de julio de 

2005. 

 

Fig.78. Datos empleados para la completación de julio de 2005. 
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De manera similar se continua con el procesamiento detallado de valores numéricos 

que se realizó para la para la preparación, ascendiendo los valores, citando a la función 

“series_to_supervised” , sin embargo, esta vez sin considerar  la columna de salida “Y” la 

cual se quiere estimar. De ahí que en el código se hace drop() de la última columna.  

 

Fig.79.  Preparación de los datos para la etapa de validación y prueba. 

Este grupo “ultimosDias” se toma sólo la última fila, porque corresponde a junio y 

se deja en el tamaño adecuado para la Red Neuronal con Reshape: 

 

Fig.80.   Aplicación del código Reshape. 
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Ahora se crea una función para ir “repletando” el movimiento que se genera en base 

a cada estimación con el fin predecir los días de julio. De manera que, para el 1 de julio se 

tiene el set con los últimos 30 días de junio, pero para estimar el 2 de julio se necesitan los 

31 días previos que comprenden al 1 de julio y ese dato se obtiene en la estimación 

prevista, y de esa manera hasta el 31 de julio. 

 

Fig.81.  Función para ir “rellenando” el desplazamiento que se genera por cada 

predicción. 

Ahora las predicciones están en el dominio del -1 al 1 pero se quieren en escala 

“real” de milímetros. Entonces, se va a “re-transformar” los valores con el elemento “scaler” 

que se creó previamente. 

 

Fig.82.  Re-Conversión de los resultados en Celsius. 

 



 

100 
 

Se crea un nuevo “DataFrame” para preservar un reciente xlsx con la estimación y 

lo observamos. 

 

Fig.83.  Pronóstico del mes de julio de 2005.

 

Fig.84.  Completación del dataset con los resultados obtenidos. 

En conclusión, a partir de los meses de junio y julio de 2004 y utilizando la red 

neuronal MLP, se completaron las temperaturas máximas para julio de 2005 (del 

01/07/2005 al 31/07/2005). 
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c) Predicción de los registros de caudales de la estación hidrológica 

“Racarrumi”.  

Como se observa en la Tabla II, la estación hidrométrica “Racarrumi” de entre los 

30 años de registro, 360 meses y 10958 días que se analizan en la presente investigación; 

todos sus registros los tiene completos, sin embargo, con el código que se presenta a 

continuación se busca mostrar que éste funciona al momento de realizar predicciones 

futuras. En ese sentido, se completaron los registros hidrométricos del mes de enero de 

2021 de la estación “Racarrumi” bajo el criterio de la “estacionalidad”, a saber, con caudales 

observados de los meses de diciembre de 2019 y enero de 2020. 

A continuación, como parte de la aplicación de Técnicas de Aprendizaje Automático 

para generación de registros hidrológicos de caudales, a saber, Redes Neuronales 

Artificiales del tipo “Retropropagación”, se explica el código empleado para la 

reconstrucción del mes de enero de 2021. 

Etapa 01: Carga de datos con librería Pandas. 

Se importó la librería Pandas con la cual se cargaron los datos, Numpy con la cual 

ejecutó el cálculo y evaluación numérico y Matplotlib en esa base se elaboraron los 

gráficos. 

 

Fig.85.  Librerías empleadas en el modelamiento. 
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Fig.86.  Aplicación de Pandas para la visualización de los registros. 

 

Fig.87.  Histograma de caudales de la estación “Racarrumi” (01/01/2019 al 31/12/2019 y 

01/01/2020 al 31/12/2020). 
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Etapa N° 02: Visualización de datos. 

 

Fig.88.  Hidrograma de caudales de la estación “Racarrumi” (01/01/2019 al 31/05/2019 y 

01/01/2020 al 31/05/2020). 

Etapa N° 03: Preprocesado de los datos. 

 Se emplea una arquitectura de red neuronal “Feed Forward”, con varias neuronas y 

como técnica de funcionamiento de la “Tangente Hiperbólica”, de manera que se 

obtienen valores convertidos entre -1 y 1. 

 Se efectúa cambiar el flujo de entrada del documento “xlsx” que comprende una 

columna con los datos de precipitación, y se convierte en varias columnas. ¿Y por qué 

hacer esto?, porque se desea considerar la serie provisional y transformarla en un 

“desafío del tipo supervisado “para poder alimentar la red neuronal y tener la facultad 

de prepararla con “Backpropagation” (“como es acostumbrado”). Para llevarlo a cabo, 

se considera las entradas y salidas para entrenar al modelo. 
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 Se realiza tomando los 31 días anticipados para conseguir el primero del mes de julio, 

entonces: 

- Entradas: son “31 columnas” que personifican las precipitaciones en milímetros de 

los 31 días previos. 

- Salida: El resultado del “1er día”, quiere indicar la precipitación (en milímetros) de 

ese día. 

 En la realización de esta variación se utilizó el comando “series_to_supervised()”. 

 Por adelantado se emplear la función, se utiliza el “MinMaxScaler” para convertir el 

alcance de los valores entre -1 y 1 (favorece a la red neuronal para ejecutar los 

cálculos). 

En suma, a continuación, se presenta el set de datos de entrada. 
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Fig.89.  Código empleado para el preprocesado de los datos. 

 

Etapa N° 04: Creación de la Red Neuronal Artificial del tipo Perceptrón Multicapa 

(MLP). 

 Con antelación diseñar la red neuronal se subdivide el grupo de valores en "Train" y en 

"Test". Es fundamental este método, en relación de otras complicaciones en los que se 

consigue “combinar” los valores de entrada, en ese sentido, en esta instancia es 

fundamental sostener la categoría en el que alimentaremos la red, de manera, se hace 

un compartimiento de los primeros 284 días (394 que es total de días menos 79 días 

que es el 20% del total y menos 31 días que es el número de pasos considerado) 

sucesivos para adiestramiento de la red y los posteriores 79 para su respectiva 

validación. 
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Fig.90.  División del conjunto de datos de Entrenamiento y Validación. 

Fuente: Python 3.0 

 Se transforma la entrada en un ajuste con forma (284, 1, 31) , es decir algo así como 

“284 entradas con vectores de 1×31”. 

 La arquitectura de la red neuronal es: 

- Entrada con 31 inputs. 

- 1 capa oculta con 31 neuronas. 

- La salida es 1 sola neurona. 

- Como función de activación se emplea la “Tangente Hiperbólica” puesto que se 

utilizan valores entre -1 y 1. 

- Se utiliza como perfeccionamiento "Adam" y métrica de pérdida (Loss) "Mean 

Absolute Error". 

- Como la estimación es un valor constante y peculiar, para medir el “Acuracy” se 

empleó el "Mean Squared Error" y para conocer si mejora con la preparación se 

debe ir disminuyendo con las EPOCHS. 
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Fig.91.  Creamos el Modelo de Red Neuronal "Normal" Feedforward. 

Etapa N° 05: Entrenamiento y Resultados de la Red Neuronal Artificial. 

 

Fig.92. Figura 2: Código para el entrenamiento de la Red Neuronal Artificial. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.93. Conjunto de datos empleados en la validación (2192 días). 
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En la gráfica se observa que los puntos verdes intentan aproximarse a los rojos, 

así, cuanto más cerca o superpuestos, mejor. 

 

Fig.94.  Conjunto de datos empleados en la validación (2192 días). 

 

A continuación, se observa cómo se reduce el "LOSS" para el grupo de 

"Entrenamiento" y el de "Validación", de manera que es positivo, puesto que evidencia que 

el modelo está comprendiendo. Por otro lado, parecida no haber “Overfitting”, porque las 

curvas de Entrenamiento y Validación son diferentes. 

 

Fig.95.  "LOSS" del conjunto de "Entrenamiento" y "Validación" 
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Etapa N° 06: Completación de datos. 

Ahora que tenemos la red probaremos para realizar una nueva predicción, en este 

caso, se emplean los días del 30/11/2019 al 31/01/2020 para calcular del 01 al 31 de enero 

de 2021. 

 

Fig.96.  Datos empleados para la completación de enero de 2021. 

 

Se sigue el mismo preprocesado de datos que se hizo para el entrenamiento, 

escalando los valores, llamando a la función “series_to_supervised” pero esta vez sin incluir 

la columna de salida “Y” pues es la que se quiere estimar. De ahí que en el código se hace 

drop() de la última columna. 

 

Fig.97. Preparación de los datos para la etapa de validación y prueba. 
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De este conjunto “ultimosDias” se toma sólo la última fila, pues es la que 

corresponde a los primeros días de enero de 2021 y se deja en el tamaño adecuado para 

la Red Neuronal con Reshape: 

 

 

 

 

 

Fig.98.  Aplicación del código Reshape. 

Ahora se crea una función para ir “repletando” el movimiento que se genera en base 

a cada estimación con el fin predecir del 01 al 31 de enero de 2021. Entonces, para el 01 

de enero de 2021 se tiene el set con los 31 días precedentes al 01 de enero, pero para 

pronosticar el 02 de enero se necesitan los 31 días anteriores que incluyen al 01 de enero 

y ese valor se obtiene en la predicción prevista, y así hasta el 31 de enero de 2021. 

 

Fig.99. Función para ir “rellenando” el desplazamiento que se genera por cada predicción. 
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Ahora las predicciones están en el dominio del -1 al 1 pero se quieren en escala 

“real” de milímetros. Entonces, se va a “re-transformar” los datos con el objeto “scaler” que 

se creó antes. 

 

Fig.100. Re-Conversión de los resultados en metros cúbicos. 

Se crea un nuevo “DataFrame” para guardar un nuevo xlsx con el pronóstico y lo 

visualizamos. 

 

Fig.101. Pronóstico del 01 al 31 de enero de 2021. 
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Fig.102. Completación del dataset con los resultados obtenidos. 

En conclusión, a partir de los meses de diciembre de 2019 y enero de 2020 y 

utilizando la red neuronal se completaron los caudales medios para enero de 2021 (del 

01/01/2021 al 31/01/2021). 

En el siguiente link; https://n9.cl/r8ew6 se adjuntan los códigos desarrollados en 

Python de la completación de todos los 34 meses faltantes de precipitación diaria de la 

estación meteorológica “Llama”, así como los códigos de los 25 meses faltantes de 

temperatura máxima diaria de la estación meteorológica “Reque” (se adjuntan los códigos, 

así como los resultados en excel obtenidos de la corrida de cada uno de estos). 

Vele indicar además que en el ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. 

se presentan los registros completados con las redes neuronales, los completados con 

promedios mensuales, así como los registros observados. 

 

 

https://n9.cl/r8ew6
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3.2. Discusión  

Objetivo 1: Definir los parámetros fisiográficos de la cuenca. 

La delimitación de toda cuenca es fundamental, tal como lo refieren Ayala et al. [3],  

más aún si los factores fisiográficos se utilizarán para identificar el modo de actuar de la 

precipitación considerando la escorrentía. En esa línea, factores como el área, longitud del 

cauce y perímetro, son empleados en modelos como el SAC-SMA y/o los que alinea a 

HEC-HMS; precisamente en la investigación de Fan et al. [2] utilizaron los modelos en 

mención para la simulación de lluvia-escorrentía, cabe resaltar que en este estudio no se 

ha utilizado directamente los parámetros geomorfológicos numéricos de la cuenca 

Chancay, toda vez que el actual modelamiento que se efectuó con RNA, se utilizaron 

particularmente datos de precipitación, temperatura y caudales, tal como lo efectuado por 

Fang y Fan [44]. 

Objetivo 2: Examinar la información hidrometeorológica a escala diaria. 

En referencia a la información hidrometeorológica, en este estudio fue conseguida 

de 02 estaciones meteorológicas (para precipitación y temperatura) y 01 hidrológica (para 

caudales), esta se detalla en la Tabla XII y Tabla XIII respectivamente. En ese aspecto, 

siguiendo lo desarrollado por Kim et al. [24] y Sulaiman y Wahab [27] quienes consideraron 

utilizar registros de 57 y 50 años de precipitación, en este estudio se consideraron 30 años 

de registros. Cabe resaltar que, para cada modelo propuesto, con un 80% de los registros 

se entrenó y calibró, y con un 20% se validó.  

Con respecto al transcurso de duración del modelamiento con RNA empleado, fue 

efectuado a escala diaria (cada 24 horas). Es fundamental señalar que en el país data 

histórica a escala horaria o minutal de estaciones a nivel nacional es insuficiente, sin 

embargo, en varias cuencas del país ya se viene registrando ésta con equipos automáticos; 

por ello, se difunde lo mencionado por Blöschl et al. [48], los cuales especifican que los 

resultados que se alcanzan con esta data son de alta calidad. 
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Objetivo 3 y 4: Procesar y validar las técnicas de aprendizaje automático para la 

reconstrucción de registros hidrometeorológicos en la cuenca Chancay 

Lambayeque.  

Como parte de la aplicación de redes neuronales artificiales para la reconstrucción 

de registros hidrometeorológicos, en el punto a) se presenta la reconstrucción de los 

datos de PRECIPITACIÓN de la estación “Llama”, bajo 02 alternativas, pero enfocados 

a reconstruir un mes en común, JULIO de 1992. En ese sentido, en el punto a.1) se explica 

el código desarrollado para completar los 31 días del mes de JULIO de 1992 habiendo 

considerado los 31 días de mayo de 1992 y los 30 días del mes de junio de 1992, es decir, 

bajo el criterio de tomar los días de los meses precedentes al que se quiso estimar, se 

completaron los registros de JULIO de 1992. Consecuentemente, en el punto a.2) se 

completó JULIO de 1992 pero considerando los 30 días del mes de junio de 1991 y los 31 

días del mes de julio de 1991, a saber, bajo el criterio de tomar los mismos datos del mes 

para el cual se requirió completar, pero de un año anterior, es que se completó los datos 

de precipitación de JULIO de 1992. En esa línea, a partir de los resultados obtenidos en 

los gráficos y en las métricas de bondad de ajuste (ver Fig.21 y Fig. 39), se infiere que se 

obtuvieron mejores resultados con la alternativa planteada en el punto a.2), donde los 

puntos verdes se superpusieron de mejor manera a los rojos, así como, métricas como el 

MSE se aproximaron más a 0 con lo desarrollado en la alternativa a.2). En suma, la red 

neuronal con datos de entrada del mismo mes para el cual se requirió completar, tuvo un 

mejor comportamiento de estimación. 

En la misma línea de lo anterior, en el punto b) se presenta la reconstrucción de 

los datos de TEMPERATURA de la estación “Reque”, bajo 02 alternativas, pero 

enfocados a reconstruir dos meses diferentes, OCTUBRE de 1991 y JULIO de 2005. En 

ese sentido, en el punto b.1) se explica el código desarrollado para completar 07 días del 

mes de OCTUBRE de 1991 (del 23/10/1991 al 29/10/1991) habiendo considerado los días 
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precedentes al 23/10/1991, es decir, bajo el criterio de tomar los días precedentes a los 

que se quiso estimar se completaron los registros de OCTUBRE de 1991. 

Consecuentemente, en el punto b.2) se completó JULIO de 2005 pero considerando los 30 

días del mes de junio de 2004 y los 31 días del mes de julio de 2004, a saber, bajo el criterio 

de tomar los mismos datos del mes para el cual se requirió completar, pero de un año 

anterior, es que se completó los datos de temperatura máxima de JULIO de 2005. En esa 

línea, a partir de los resultados obtenidos en los gráficos y en las métricas de bondad de 

ajuste (ver Fig.57 y Fig. 75), se infiere que se obtuvieron mejores resultados con la 

alternativa planteada en el punto b.2), que si bien son casos diferentes donde no hay modo 

de comparación, los puntos verdes se superpusieron de mejor manera a los rojos en la Fig. 

75, así mismo, métricas como el MSE se aproximaron más a 0 con lo desarrollado en la 

alternativa b.2). En suma, la red neuronal con datos de entrada del mismo mes para el cual 

se requirió completar, tuvo un mejor comportamiento de estimación (siguió la tendencia de 

lo desarrollo en la completación de precipitación). 

Objetivo 5: Emplear las redes neuronales artificiales para la predicción de caudales 

diarios en la bocatoma Racarumi. 

Por otro lado, en el punto c) se presenta la predicción de los datos de CAUDALES de 

la estación “Racarrumi”, específicamente del mes de ENERO de 2021. En ese sentido, 

se explica el código desarrollado para predecir 31 días del mes de ENERO de 2021 (del 

01/01/2021 al 31/01/2021) habiendo considerado los meses precedentes de diciembre de 

2019 y enero de 2020, es decir, bajo el criterio de tomar los días de los meses precedentes 

al que se quiso estimar los registros de ENERO de 2021. En esa línea, a partir de los 

resultados obtenidos en los gráficos y en las métricas de bondad de ajuste (ver Fig. 93), se 

infiere que se obtuvieron buenos resultados con la alternativa planteada, donde los puntos 

verdes se superponieron de mejor manera a los rojos, así mismo, métricas como el MSE 

se aproximaron más a 0 con lo desarrollado. En suma, la red neuronal con datos de entrada 

del mismo mes del año anterior para el cual se requirió completar, tuvo un mejor 
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comportamiento de estimación (siguió la tendencia de lo desarrollo en la completación de 

precipitación y temperatura). 

Se comparte lo referido por Khan y Maity [49], quienes señalan que la falta de 

información hidrometeorológica como precipitación, temperatura, radiación solar, horas de 

sol, velocidad del viento, humedad, caudales instantáneos, etc., es una deficiencia con la 

que se tiene que lidiar cada vez que se quiere realizar un proyecto hidráulico. En ese 

sentido, aplicar técnicas de aprendizaje automático para la simulación y/o completación de 

variables hidrometeorológicas, así como de otras como intensidad [50], precipitación 

acumulada cincominutal y horaria [51, 52], es de suma importancia. Al tener una mejor 

precisión de los registros se puede estimar y optimizar el diseño de obras hidráulicas que 

ayuden a contrarrestar eventos como el Niño (a), preservando la infraestructura hidráulica 

de todo tipo, viviendas, áreas de cultivo, animales, y lo más importante, evitar pérdida de 

vidas humanas [53], [4, 54]. 

Por otro lado, la sostenibilidad ambiental es una creciente inquietud del desarrollo 

urbano y rural, donde las partes interesadas requieren simulaciones económicas, positivas 

y competentes para estimar y analizar el impacto del desarrollo en el entorno y las 

limitaciones que el medio ambiente impone al desarrollo [55], [56]. La ventaja que tienen 

los modelos hidrológicos que funcionan con técnicas de aprendizaje automático, respecto 

a modelos agrupados o distribuidos, es que son idóneas para simular áreas de distintas 

dimensiones [57] [58]. 

En esa misma línea, el modelamiento de lluvia-escorrentía cumple un rol primordial 

en varios puntos de la gestión de los recursos hidrológicos, ayudando a solucionar los 

problemas vinculados con la inspección de inundaciones y la defensa de tierras agrícolas 

[59]. Se coincide con Kim et al. [60], quien refiere que la simulación de variables 

hidrometeorológicas es un protocolo fundamental en hidrología, de manera, que 

proporciona soporte para distintas actividades de organización y manejo de recursos 
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hídricos, por ello, diseñar un modelo físico para dichos acontecimiento es relativamente de 

alto costo y se necesita de una experiencia total en el dominio, sin embargo, las técnicas 

de aprendizaje automático permiten generar modelos menos costosos, menos complejos 

y más eficientes [61, 62, 63]. 

La reconstrucción de registros hidrometeorológicos es un tema importante aún 

pendiente en las ciencias hidrológicas [64], así por ejemplo la reconstrucción de datos de 

escorrentía es uno de los retos en el campo de la hidrología tal como lo refiere Mehdizadeh 

[65], sin embargo, los datos de precipitación de baja calidad son considerados uno de los 

retos en la simulación de caudales en tiempo real, de manera, que se necesidad 

aventajarse en la estimaciones meteorológicas espaciales y temporales más altas para 

perfeccionar el pronóstico en cuencas urbanas [15] . 

Se comparte lo señalado por Amaranto et al. [15], pues la investigación sobre el 

progreso de los modelos de simulación de variables hidrometeorológicas contribuye a la 

disminución del riesgo, la recomendación de políticas, y lo más importante, la reducción de 

pérdida de vidas humanas . 

Por ello, la finalidad de esta investigación fue aplicar técnicas de aprendizaje 

automático para la reconstrucción de registros hidrometeorológicos en una cuenca del 

norte de Perú, a saber, la cuenca Chancay Lambayeque. 
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IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

4.1. Conclusiones. 

- En el cálculo de los parámetros fisiográficos de la cuenca Chancay Lambayeque, 

se consiguió que abarca un área de 4043.73 km2, un perímetro de 432.86 km, y en 

función a su curva hipsométrica se tiene una cuenca prolongada, mediamente 

drenada que se encuentra en una fase de madurez. 

 

- Se evaluó la información hidrometeorológica a escala diaria de la cuenca Chancay, 

desde el 01/01/1991 al 31/12/2020 (30 años), de dos estaciones meteorológicas 

Llama y Reque respectivamente y Racarrumi la cual es hidrológica; donde con el 

80% de datos se entrenó, y con el 20% se validó.  

 

- Para procesar los datos se empleó Redes Neuronales Artificiales del tipo 

Retroprogramación, los cuales alcanzaron MSE cercanos a 0 (BUENO). Así, por 

ejemplo, se obtuvo mejores resultados al completar los 31 registros de precipitación 

de julio de 1992 con datos de entrada de junio y julio de 1991 (caso a.2).  

 

- Para la realización de la validación se transformó la serie en un modelo de 

aprendizaje supervisado y así entrenar la red. Para finalmente indicar que, a través 

de redes neuronales artificiales de Retropropagación (MLP) se completó los valores 

faltantes de precipitación de la estación “llama”, y temperatura máxima de la 

estación “Reque”.  

 

- Para la predicción de caudales de la estación Racarumi del mes de enero del 2021 

se tomaron como meses precedentes a diciembre 2019 y enero 2020, a partir de 

los resultados obtenidos en los gráficos y en las métricas de bondad de ajuste con 



 

119 
 

los que obtuvimos buenos resultados empleando métricas como el MSE se 

aproximaron más a 0. 

4.2. Recomendaciones 

- Poner en marcha técnicas de aprendizaje automático y profundo en la hidrología es 

fundamental, en particular para el modelamiento de lluvia – escorrentía, toda vez 

que ayude a optimizar los resultados de las simulaciones, exactamente al lograr 

que las variables simuladas se asemejen a las examinadas. 

- A las instituciones consignadas del compendió de datos, como SENAMHI, PEOT; 

efectuar el monitoreo frecuente a las estaciones hidrometeorológicas, para verificar 

cuales están inoperativas para efectuar la reparación, y proporcionar un 

mantenimiento frecuente (mensual).  

- Se sugiere el modelo de Redes de Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM), para 

completación de datos futuros que comprometan la simulación de series de tiempo, 

pues la viabilidad de su utilización y óptimos resultados son favorables. 

- Para futuras investigaciones se sugiere poner en práctica modelos híbridos, donde 

los resultados que arroje uno convencional sean perfeccionados por modelos de 

inteligencia artificial, bien por redes neuronales, redes LSTM, sistemas adaptativos 

(ANFIS). 
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