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Resumen 

La adecuada gestión de recursos hídricos y la planificación de infraestructuras sostenibles en 

la región requieren una comprensión detallada de los patrones de precipitación, 

especialmente debido a la significativa variabilidad climática que caracteriza esta zona. Este 

trabajo de titulación tiene como objetivo zonificar las intensidades de precipitación en el Austro 

ecuatoriano mediante la determinación de curvas IDF (Intensidad-Duración-Frecuencia) y la 

aplicación de técnicas de clusterización. Se recopiló información pluviométrica de estaciones 

operadas por PROMAS-Universidad de Cuenca, ETAPA e INAMHI, validando los datos 

mediante distribuciones de probabilidad como Gumbel y Pearson tipo III. Además, se 

aplicaron pruebas de bondad de ajuste, como el test de Kolmogorov y los coeficientes R² y R 

de Pearson, para generar curvas IDF que reflejan la relación entre la intensidad, la duración 

y la frecuencia de la precipitación en diferentes periodos de retorno.La clusterización de los 

datos, realizada con técnicas como Spectral Clustering y K-means, fue evaluada mediante 

índices de calidad como Silueta, Davies-Bouldin y Calinski-Harabasz, identificando zonas con 

regímenes de precipitación homogéneos. Posteriormente, se aplicó interpolación con el 

método de Cressman y se elaboraron mapas de intensidad-duración-frecuencia para distintos 

periodos de retorno. Los resultados se integraron mediante la superposición de rásters para 

obtener una zonificación conjunta de intensidades de precipitación. Finalmente, se 

propusieron zonas estratégicas para el monitoreo futuro, mejorando la representatividad y 

precisión de la información pluviométrica. Este trabajo proporciona herramientas 

fundamentales para la planificación y el diseño en la gestión del recurso hídrico, 

contribuyendo al desarrollo de infraestructuras sostenibles en la región. 

Palabras clave del autor: modernización hidrometereológica, zonificación de 

precipitaciones, parámetros hidrológicos, clúster pluviométrico, ecuador austral  
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Abstract  

The proper management of water resources and the planning of sustainable infrastructure in 

the region require a detailed understanding of precipitation patterns, especially due to the 

significant climatic variability that characterizes this area. This thesis aims to zone precipitation 

intensities in the southern region of Ecuador through the determination of IDF (Intensity-

Duration-Frequency) curves and the application of clustering techniques. Pluviometric data from 

stations operated by PROMAS-University of Cuenca, ETAPA EP, and INAMHI were compiled, 

and the data were validated using probability distributions such as Gumbel and Pearson type 

III. Goodness-of-fit tests, including the Kolmogorov test and Pearson's R² and R coefficients, 

were applied to generate IDF curves that reflect the relationship between precipitation intensity, 

duration, and frequency for different return periods.The clustering of data, carried out using 

techniques such as Spectral Clustering and K-means, was evaluated with quality indices like 

Silhouette, Davies-Bouldin, and Calinski-Harabasz, identifying zones with homogeneous 

precipitation regimes. Subsequently, interpolation using the Cressman method was applied, 

and intensity-duration-frequency maps were generated for various return periods. The results 

were integrated through the superposition of rasters to obtain a joint zoning of precipitation 

intensities. Finally, strategic zones for future monitoring were proposed to enhance the 

representativeness and precision of pluviometric information. This study provides essential 

tools for planning and design in water resource management, contributing to the development 

of sustainable infrastructure in the region. 

Author Keywords: hydrometeorological modernization, precipitation zoning, 

hydrological parameters, pluviometric clustering, southern ecuador 
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"Si hay algún elemento del entorno geográfico que poco o nada el hombre puede manejar o 

modificar conscientemente, ese es el clima. Si hay algún clima en extremo difícil de 

comprender, de pronosticar y de manejar, ese es el que resulta de la concurrencia de tan 

complejos condicionantes como son la posición equinoccial, la constitución andina y la 

vecindad oceánica. Ese es el clima o los climas del Ecuador." 

ð Nelson Gómez, Geógrafo ecuatoriano. 
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Capítulo 1 

1. Introducción 

Ecuador, ubicado en el corazón de América del Sur y atravesado por la Cordillera de los 

Andes, se caracteriza por su notable diversidad climática y topográfica. Su posición en la línea 

ecuatorial y su variada geografía generan una amplia gama de microclimas, desde la selva 

amazónica hasta las cálidas costas del Pacífico y las elevadas cumbres andinas. Esta 

diversidad climática tiene un impacto directo en los patrones de precipitación y, en 

consecuencia, en la disponibilidad de recursos hídricos, los cuales son esenciales para el 

desarrollo sostenible del país. El estudio de los patrones de lluvia y su variabilidad es crucial 

no solo para la gestión de los recursos hídricos, sino también para la prevención de desastres 

asociados con eventos climáticos extremos. 

A lo largo del tiempo, la metodología para analizar las precipitaciones ha evolucionado desde 

enfoques empíricos hasta formulaciones matemáticas más complejas, como las curvas 

Intensidad-Duración-Frecuencia (IDF), utilizadas para estimar la probabilidad de eventos 

extremos. Estas herramientas son fundamentales para el diseño de infraestructuras 

hidráulicas y la planificación de obras que garanticen la seguridad y sostenibilidad del uso del 

agua. Sin embargo, en Ecuador, la recopilación de datos sigue enfrentando grandes desafíos 

debido a la complejidad de su terreno y la cobertura limitada de estaciones meteorológicas. 

Estos obstáculos subrayan la necesidad de enfoques innovadores que permitan mejorar la 

precisión de los modelos hidrológicos y garantizar una gestión eficiente de los recursos 

hídricos. 

1.1. Antecedentes 

El estudio de la variabilidad espacial y temporal de las precipitaciones ha sido un tema central 

en hidrología y meteorología desde principios del siglo XX. Este campo surgió por la 

necesidad de comprender y predecir los patrones de lluvia para mejorar la gestión de los 

recursos hídricos y el diseño de infraestructuras hidráulicas. A nivel mundial, uno de los 

primeros avances significativos fue la formulación matemática propuesta por Talbot en 1904, 

que estableció una relación entre la intensidad de la lluvia y la duración de los eventos de 

precipitación. Esta relación sentó las bases para el desarrollo de las curvas de Intensidad-

Duración-Frecuencia (IDF), que hoy en día son una herramienta clave en la ingeniería 

hidráulica. 

Durante la década de 1930, investigadores como Sherman y Bernard refinaron las relaciones 

entre la intensidad, duración y frecuencia de la lluvia, lo que permitió la creación de curvas 

IDF más precisas. Estos avances fueron cruciales para el diseño de infraestructuras como 
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sistemas de drenaje, represas y canales, capaces de gestionar tanto eventos de precipitación 

comunes como extremos. Posteriormente, autores como Chow, Maidment y Mays (1994) 

perfeccionaron este enfoque, mejorando la precisión de las curvas IDF. 

En Ecuador, un país con una amplia gama de zonas climáticas debido a su ubicación 

geográfica y topografía variada, el análisis de la variabilidad de las precipitaciones es esencial 

para tomar decisiones informadas en áreas como la planificación de recursos y la adaptación 

al cambio climático (Cáceres et al., 1998; Hernández, 2005; Ortíz, 2021). El Instituto Nacional 

de Meteorología e Hidrología (INAMHI), creado en la década de 1960, ha sido la entidad 

principal encargada de monitorear las variables climáticas e hidrológicas. Desde entonces, 

ha desarrollado las primeras curvas IDF para ciudades importantes como Quito, Guayaquil y 

Cuenca, basándose inicialmente en datos limitados. Durante los años 90, la red de estaciones 

meteorológicas se amplió, permitiendo la incorporación de modelos de frecuencia como 

Gumbel y Log-Pearson III, lo que mejoró la precisión y confiabilidad de las curvas. 

A pesar de estos avances, la cobertura de estaciones meteorológicas sigue siendo 

insuficiente para representar con precisión la variabilidad climática del país, especialmente 

en áreas montañosas como el Austro ecuatoriano, donde la topografía compleja y los 

microclimas diversos dificultan la modelación precisa de los patrones de precipitación. La 

recolección y análisis de datos pluviométricos enfrentan grandes desafíos en estas zonas, 

debido a la complejidad del terreno y a las dificultades en la instalación y mantenimiento de 

estaciones. Además, la calidad de los datos recolectados suele verse afectada por 

inconsistencias en las series temporales y la falta de mantenimiento adecuado de los equipos 

(Casas Castillo, 2005). 

En este contexto, instituciones como ETAPA EP y el Grupo de Investigación PROMAS de la 

Universidad de Cuenca han implementado estaciones adicionales y realizados estudios para 

actualizar y mejorar las curvas IDF en el Austro ecuatoriano. Estos estudios han involucrado 

tanto la recopilación de datos como la aplicación de técnicas avanzadas, como la 

clusterización, que permite identificar áreas geográficas con características hidrológicas 

similares, facilitando una regionalización más precisa. 

La importancia de estos estudios es aún mayor ante los desafíos del cambio climático, que 

está alterando los patrones de precipitación a nivel global. En Ecuador, se prevé que los 

cambios en la frecuencia y magnitud de los eventos extremos tendrán un impacto significativo 

en la gestión de los recursos hídricos y en la seguridad de las infraestructuras hidráulicas 

(Cáceres et al., 1998; Hernandez, 2005; Ortíz , 2021). La actualización de las curvas IDF y el 

uso de técnicas avanzadas de análisis de datos, como K-means y Spectral Clustering, son 
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esenciales para garantizar que estas infraestructuras sean resilientes y capaces de soportar 

las condiciones climáticas actuales y futuras. 

Finalmente, la aplicación de estas metodologías en el Austro ecuatoriano, una región con 

características climáticas y geográficas complejas, ha demostrado ser un paso clave para 

mejorar la precisión en la predicción de patrones de lluvia y la elaboración de curvas IDF más 

representativas. Esto contribuirá no solo al diseño de infraestructuras más seguras y 

eficientes, sino también a una mejor gestión de los recursos hídricos en la región (Cáceres et 

al., 1998). 

1.2. Contextualización y Relevancia del Estudio en el Manejo de Recursos Hídricos en 

Ecuador  

Ecuador enfrenta retos significativos en la gestión de sus recursos hídricos debido a su 

compleja variabilidad climática. La región del Austro, con su topografía montañosa y 

microclimas diversos, presenta particularidades que dificultan la previsión y manejo de 

eventos de precipitación. La variabilidad climática, junto con una cobertura insuficiente de 

estaciones meteorológicas, genera incertidumbre en la planificación y diseño de 

infraestructuras hidráulicas, lo que puede llevar a un riesgo elevado de fallos en la gestión de 

agua durante eventos extremos. 

En este contexto, la actualización y mejoramiento de las curvas IDF son cruciales para 

garantizar que las infraestructuras hidráulicas sean capaces de soportar las condiciones 

climáticas actuales y futuras. Además, la aplicación de técnicas avanzadas como la 

clusterización de datos puede proporcionar un enfoque más preciso y adaptado a las 

características específicas de la región, permitiendo una zonificación más efectiva de las 

intensidades de precipitación. 

Este estudio, por tanto, no solo busca mejorar la representatividad de los datos y modelos 

existentes, sino también aportar herramientas más robustas para la toma de decisiones en la 

gestión de recursos hídricos en el Austro ecuatoriano. La investigación es especialmente 

relevante en un contexto de cambio climático, donde la frecuencia y magnitud de los eventos 

extremos de precipitación podrían aumentar, poniendo en riesgo la seguridad y sostenibilidad 

de las infraestructuras hidráulicas. 

1.3. Objetivos 

1.3.1. Objetivo General  

Zonificar de las intensidades de precipitación de lugares de interés de estudio del Austro 

Ecuatoriano a través de la determinación de curvas IDF y técnicas de clusterización   
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1.3.2. Objetivos Específicos 

¶ Compilar, procesar y validar información metereológica de estaciones implementadas en 

zonas de interés de estudio en el austro ecuatoriano. 

¶ Caracterizar e identificar los regímenes de precipitación a través de la determinación curvas 

IDF, ecuaciones de intensidad de precipitación y clusterización de datos.  

¶ Elaborar Mapas de intensidad-duración-frecuencia y periodo de retorno mediante el 

método de interpolación de Cressman.  

¶ Proponer zonas estratégicas a ser monitoreadas para obtener información más 

representativa. 

1.4. Justificación 

El presente trabajo de titulación se justifica por la necesidad urgente de mejorar la gestión y 

planificación de los recursos hídricos en el Austro ecuatoriano, una región caracterizada por 

su complejidad climática y topográfica. La variabilidad espacial y temporal de las 

precipitaciones en esta área, influenciada por la cordillera de los Andes y la proximidad al 

océano Pacífico, presenta desafíos significativos para la infraestructura hidráulica y la 

mitigación de riesgos asociados a eventos climáticos extremos. 

Las curvas de Intensidad-Duración-Frecuencia (IDF) son herramientas esenciales en la 

ingeniería hidráulica para el diseño de sistemas de drenaje, represas y otras infraestructuras. 

Sin embargo, la precisión y representatividad de estas curvas dependen en gran medida de 

la calidad y cobertura de los datos pluviométricos disponibles. La red de monitoreo 

pluviométrico en Ecuador ha sido históricamente limitada, lo que ha generado desafíos en la 

captura y análisis de datos que reflejen adecuadamente la realidad de las precipitaciones, 

especialmente en el Austro. Esto ha resultado en una cobertura insuficiente que limita la 

capacidad de modelar correctamente los patrones de precipitación y de planificar 

infraestructuras resilientes y sostenibles. 

Este trabajo busca abordar estas limitaciones mediante la recopilación, validación y análisis 

exhaustivo de datos de precipitación, utilizando técnicas estadísticas avanzadas junto con 

métodos innovadores de clusterización, como K-means y Spectral Clustering, y métodos de 

interpolación, como el de Cressman. Estas herramientas permitirán una clasificación 

detallada de las regiones basadas en sus patrones de lluvia y características hidrológicas, 

mejorando la precisión de las curvas IDF y proporcionando una representación más fiel del 

comportamiento de las precipitaciones, incluso en zonas con escasez de datos. 

En un contexto de cambio climático, donde se espera un aumento en la frecuencia y magnitud 

de eventos extremos, la relevancia de este estudio se incrementa significativamente. La 
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capacidad de anticipar y gestionar adecuadamente las precipitaciones es fundamental para 

el diseño de infraestructuras más seguras y para la mitigación de desastres 

hidrometeorológicos. Los resultados de esta investigación podrán ser utilizados tanto por 

instituciones públicas como privadas, contribuyendo a mejorar la planificación y gestión de 

los recursos hídricos, y fortaleciendo las políticas de adaptación al cambio climático en 

Ecuador. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



21 

 

José Abraham Sarmiento Añazco  

Capítulo 2 

2. Marco teórico 

2.1. Desarrollo Histórico y Teórico de las Curvas IDF 

El análisis de precipitaciones extremas ha sido una prioridad en la ingeniería civil e hidrológica 

debido a la necesidad de diseñar infraestructuras seguras y resistentes que puedan soportar 

eventos climáticos severos (Camilloni et al., 2020). En este contexto, las curvas de Intensidad-

Duración-Frecuencia (IDF) han surgido como una herramienta fundamental, proporcionando 

información crucial sobre la relación entre la intensidad de la lluvia, la duración del evento y 

la frecuencia con la que estos eventos ocurren (Chow et al., 1994; Sherman, 1931). Su 

principal utilidad radica en prever eventos de precipitación extrema, lo que es esencial para 

el diseño de infraestructuras hidráulicas, como sistemas de drenaje, represas y canales, 

capaces de soportar lluvias de alta intensidad (WMO, 2009; Koutsoyiannis et al., 1998; Salas, 

1993).  

2.1.1. Orígenes Históricos de las Curvas IDF 

El desarrollo de las curvas IDF se originó a principios del siglo XX, cuando Talbot (1904) 

presentó la primera relación matemática que ajustaba las intensidades máximas de 

precipitación en función de la duración de un evento de lluvia. Este trabajo sentó las bases 

para futuras investigaciones sobre la predicción de lluvias intensas y el impacto de estas en 

infraestructuras (Gutiérrez-López, 2019). Años más tarde, Sherman (1931) y Bernard (1932) 

refinaron estas relaciones al incorporar la probabilidad de ocurrencia de estos eventos, lo que 

llevó al concepto moderno de las curvas IDF, utilizadas para analizar los patrones de lluvia 

en distintas regiones y escalas temporales. 

El avance de las curvas IDF fue impulsado por el desarrollo de nuevas técnicas estadísticas 

y matemáticas para modelar fenómenos extremos. En la década de 1950, la distribución de 

Gumbel (1958) se estableció como uno de los enfoques más utilizados para el análisis de 

eventos extremos, permitiendo estimar la frecuencia de precipitaciones intensas en periodos 

de retorno determinados (Gumbel, 1958). A su vez, la distribución Log-Pearson Tipo III se 

adoptó como una alternativa estadística clave para mejorar la precisión en la estimación de 

eventos raros, aumentando la capacidad predictiva de las curvas IDF (Lane, 2002). Estas 

metodologías se convirtieron en la base teórica para la construcción moderna de las curvas 

IDF, que siguen siendo ampliamente empleadas en hidrología e ingeniería civil (Guevara & 

Cartaya, 1991). 

Uno de los hitos más importantes en la evolución de las curvas IDF fue la contribución de Ven 

Te Chow en su obra "Hidrología Aplicada" (Chow et al., 1994), donde sistematizó su uso para 
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el diseño de obras hidráulicas y de drenaje urbano. Además, Hershfield (1962) fue pionero 

en desarrollar la primera cartografía de curvas IDF en Estados Unidos, utilizando datos 

meteorológicos para crear mapas de intensidad de precipitación. Este trabajo estandarizó el 

uso de las curvas IDF en el diseño de infraestructuras y facilitó su aplicación a nivel global. 

2.1.2. Evolución Teórica de las Curvas IDF 

Desde un punto de vista teórico, las curvas IDF se basan en principios probabilísticos y 

estadísticos para analizar la distribución de lluvias máximas en función de su duración y 

frecuencia (Chow et al., 1994). Estas curvas se construyen a partir de datos históricos de 

precipitaciones, lo que permite identificar patrones de recurrencia y estimar la probabilidad de 

ocurrencia de eventos extremos. Para este análisis, se utilizan distribuciones probabilísticas 

como la de Gumbel o la Log-Pearson Tipo III, adecuadas para modelar fenómenos 

hidrológicos extremos y generar relaciones estadísticas entre la intensidad de la lluvia y su 

duración (Lane, 2002). Las curvas IDF resultantes permiten predecir la intensidad de 

precipitaciones para eventos que ocurren con cierta frecuencia, como cada 10, 50 o 100 años, 

proporcionando una herramienta clave en la planificación de infraestructuras hidráulicas 

seguras y resilientes (Mays, 2010). 

La ecuación general de las curvas IDF se representa comúnmente como: 

Ecuación 1 Ecuación General de las curvas IDF 

Ὅ
ὥ

ὸ ὦ
 

Donde: 

¶ I es la intensidad de la lluvia (mm/h), 

¶ t es la duración del evento de precipitación (minutos), 

¶ a, b y n son parámetros que dependen de las características climatológicas 

de la región. 

Estos parámetros se ajustan mediante técnicas estadísticas aplicadas a datos históricos, lo 

que permite estimar la intensidad esperada de la lluvia para diferentes duraciones y 

frecuencias de retorno. El ajuste de estos parámetros es esencial para que las curvas IDF 

reflejen las condiciones locales de cada región (Chow et al., 1994). 

2.1.3. Avances en la Regionalización y Aplicación de las Curvas IDF 

En países como Ecuador, donde la variabilidad climática y la compleja topografía presentan 

grandes desafíos, la aplicación de curvas IDF es esencial para el diseño de infraestructuras 

de drenaje y la gestión de recursos hídricos (Célleri & Feyen, 2009). Sin embargo, la cobertura 
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limitada de estaciones pluviométricas y los problemas relacionados con el mantenimiento de 

los equipos y restricciones presupuestarias dificultan la obtención de datos precisos. Para 

superar estos obstáculos, se han implementado técnicas de regionalización como la 

interpolación y la extrapolación, que permiten extender los datos obtenidos de las estaciones 

disponibles a zonas sin cobertura, mejorando la representatividad de las curvas IDF en todo 

el territorio (Pinos & Timbe, 2020). 

El Instituto Nacional de Meteorología e Hidrología (INAMHI) de Ecuador ha liderado el 

desarrollo y la actualización de las curvas IDF a nivel nacional, adaptándolas a las 

condiciones climáticas del país. En su informe de 2019, el INAMHI presentó una metodología 

detallada basada en datos históricos, acompañada de la creación de mapas de intensidad 

para diferentes duraciones y periodos de retorno mediante técnicas de interpolación (INAMHI, 

2019). Estas curvas son de particular relevancia en áreas como el Austro ecuatoriano, donde 

la compleja topografía y la presencia de microclimas exigen actualizaciones regulares para 

reflejar con precisión las condiciones locales (Célleri & Feyen, 2009). 

En el Austro ecuatoriano, entidades como ETAPA EP y PROMAS han complementado los 

esfuerzos del INAMHI instalando estaciones pluviométricas adicionales y desarrollando 

curvas IDF específicas para proyectos locales de infraestructura hidráulica. 

2.2. Metodologías de Clusterización y sus Aplicaciones en Hidrología 

La clusterización, también conocida como análisis de conglomerados o agrupamiento, es una 

técnica de análisis de datos y estadística que busca agrupar objetos o variables en 

subconjuntos homogéneos llamados clústeres, de manera que los elementos dentro de un 

mismo grupo compartan características similares y se diferencien de los elementos de otros 

grupos (Kaufman & Rousseeuw, 2009). En hidrología, esta técnica ha sido ampliamente 

utilizada para identificar patrones espaciales y temporales en variables como la precipitación, 

el caudal de los ríos y la evaporación. Su aplicación permite realizar regionalizaciones más 

precisas y optimizar la planificación y gestión de recursos hídricos al identificar áreas con 

patrones hidrológicos similares (Merz & Blöschl, 2005; Wagener et al., 2007). 

2.2.1. Principales Metodologías de Clusterización 

Existen diversas metodologías de clusterización que se han aplicado con éxito en hidrología, 

cada una con sus ventajas según el tipo de datos y los objetivos del estudio. Entre las más 

comunes se encuentra K-means, uno de los algoritmos más utilizados por su simplicidad y 

eficiencia. K-means agrupa los datos en un número predeterminado de clústeres, 

minimizando la variación interna dentro de cada grupo (Xu & Singh, 2004). Ilbay-Yupa et al. 

(2021) utilizaron esta técnica para identificar regiones homogéneas de precipitación en 
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Ecuador, mejorando la precisión en la estimación de precipitaciones y la planificación de 

recursos hídricos. Sin embargo, su principal limitación es la necesidad de definir el número 

de clústeres de antemano, lo cual puede no ser siempre intuitivo (Jain, 2010). 

Otra metodología común es el clustering jerárquico, que no requiere especificar el número de 

clústeres inicialmente y permite agrupar datos en niveles, desde lo más específico hasta lo 

más general (Everitt et al., 2011). Esta técnica es útil cuando se desea analizar datos a 

diferentes escalas espaciales o temporales, como en la zonificación hidrológica, donde se 

agrupan cuencas hidrográficas con características similares (Merz & Blöschl, 2005). A 

diferencia de K-means, el clustering jerárquico puede ser de tipo aglomerativo o divisivo, lo 

que ofrece mayor flexibilidad para estudios que requieren observar la estructura jerárquica de 

los datos (Wagener et al., 2007). 

Entre las técnicas más avanzadas se encuentran el clustering espectral y los algoritmos de 

particionamiento basados en densidad como DBSCAN. El clustering espectral utiliza las 

propiedades de los espectros de similitud de los datos para formar clústeres y ha sido 

empleado en hidrología para identificar patrones de flujo de agua y regiones homogéneas en 

términos de clima y comportamiento hidrológico (Ng et al., 2001). Por otro lado, DBSCAN es 

especialmente útil cuando se analizan áreas con alta variabilidad espacial o con datos 

atípicos, permitiendo agrupar puntos densamente conectados, como zonas con diferentes 

regímenes de precipitación y caudal (Ester et al., 1996). Además, el análisis de componentes 

principales (PCA) se utiliza como un paso preliminar en la clusterización para reducir la 

dimensionalidad de los datos, eliminando redundancias y destacando las variables más 

relevantes antes de aplicar las técnicas de agrupamiento (Jolliffe, 2002). 

2.2.2. Aplicaciones de la Clusterización en Hidrología 

La clusterización se ha convertido en una herramienta fundamental en el estudio de la 

hidrología, permitiendo resolver problemas complejos y mejorar la eficiencia de las soluciones 

(Wagener et al., 2007). Una de las aplicaciones más relevantes es la regionalización de 

variables hidrológicas, que agrupa áreas geográficas con características similares en cuanto 

a variables como precipitación, temperatura y caudal de los ríos (Xu & Singh, 2004). Esta 

técnica facilita la aplicación de modelos predictivos y la planificación de infraestructuras 

hidráulicas (Merz & Blöschl, 2005).  

Otra aplicación clave es la zonificación de cuencas hidrográficas, donde la clusterización 

permite dividir cuencas en zonas homogéneas en función de variables como la topografía, el 

suelo y el régimen de precipitaciones. Esto facilita la gestión integrada de los recursos hídricos 

y mejora la precisión en la estimación de caudales (Castiglioni et al., 2010). Un ejemplo de 
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esto es el estudio de Roldan (2016), quien aplicó técnicas de clusterización para zonificar la 

cuenca media alta del río Paute, proporcionando una caracterización más detallada de las 

precipitaciones y sus intensidades. 

La clusterización también se utiliza para la identificación de patrones de cambio climático y la 

gestión de riesgos naturales. En estudios de cambio climático, la clusterización permite 

analizar datos históricos de temperatura y precipitación para detectar patrones de cambio y 

elaborar estrategias de adaptación en la gestión de recursos hídricos (Fleig et al., 2006). 

Además, en la gestión de riesgos, la clusterización se ha empleado para analizar la 

variabilidad espacial de las precipitaciones y su impacto en inundaciones (Hannaford & 

Marsh, 2008). 

2.3. Método de Interpolación de Cressman 

La interpolación es una técnica matemática utilizada para estimar valores de una variable en 

puntos no muestreados a partir de valores conocidos en puntos cercanos. En hidrología, la 

interpolación se emplea comúnmente para estimar datos de precipitación, caudales o 

temperaturas en áreas donde no existen estaciones meteorológicas, con el objetivo de 

generar mapas continuos y detallados de las variables hidrológicas (Li & Heap, 2008). 

El método de interpolación de Cressman, desarrollado por George Cressman en 1959, es 

una técnica numérica ampliamente utilizada en meteorología, climatología e hidrología para 

la estimación de variables espaciales a partir de datos dispersos. Su objetivo es mejorar la 

representación espacial de variables atmosféricas y meteorológicas, como la precipitación, 

mediante un análisis objetivo basado en la ponderación por distancia. Este método asigna 

mayor peso a las observaciones más cercanas al punto de interés, y ajusta iterativamente las 

estimaciones a medida que se incorporan nuevos datos. Además de su eficacia en 

meteorología, el método ha demostrado ser útil en hidrología para generar campos continuos 

de datos a partir de observaciones discretas, facilitando la interpolación precisa de variables 

clave como la intensidad de precipitación (Cressman, 1959). 

2.3.1. Etapas del Método de Interpolación de Cressman 

El método de Cressman se basa en tres etapas clave: ponderación por distancia, iteración y 

actualización continua. En la fase de ponderación por distancia, los valores de los puntos 

desconocidos se estiman utilizando las observaciones de estaciones cercanas, asignando un 

peso inversamente proporcional a la distancia; es decir, a mayor distancia, menor es la 

influencia de la estación en la estimación. Luego, en la fase de iteración, el método ajusta 

progresivamente las estimaciones a través de varias iteraciones, reduciendo de forma gradual 

la influencia de las estaciones más alejadas para refinar los resultados. Finalmente, el método 
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permite una actualización continua de los valores estimados a medida que se incorporan 

nuevas observaciones, lo que lo hace especialmente útil para sistemas de predicción en 

tiempo real (Daley, 1993). 

2.3.2. Aplicaciones del Método de Cressman en Hidrología 

En hidrología, la técnica de interpolación de Cressman se ha utilizado ampliamente para 

analizar intensidades de precipitación en áreas con distribución irregular de estaciones 

meteorológicas, como regiones montañosas o rurales (Grimes et al., 1999). Esta herramienta 

permite generar mapas espaciales continuos de precipitación, esenciales para estudios 

hidrológicos, modelación de cuencas y prevención de desastres naturales como 

inundaciones. Al estimar con precisión las intensidades de lluvia en zonas sin cobertura de 

estaciones meteorológicas, se mejora la comprensión de la distribución espacial de la 

precipitación, lo cual es crucial en áreas propensas a eventos extremos, como lluvias 

torrenciales, que pueden causar erosión del suelo y crecidas de ríos (Goovaerts, 2000). 

En este contexto, el método de Cressman ha sido adaptado para la interpolación de datos 

hidrometeorológicos, proporcionando mapas detallados incluso en regiones con escasa o 

irregular cobertura de estaciones. Esto resulta especialmente útil en países con topografía 

compleja, como Ecuador. Además, se ha aplicado en estudios de curvas de Intensidad-

Duración-Frecuencia (IDF) para interpolar datos en áreas con información limitada, lo que 

permite construir curvas más precisas (INAMHI, 2019). Al combinar este método con técnicas 

de clusterización y regionalización, se generan mapas continuos de precipitación para 

diferentes periodos de retorno y duraciones, facilitando así el diseño de infraestructuras 

hidráulicas más seguras y eficientes. 

2.3.3. Ventajas, Limitaciones y Aplicaciones Modernas del Método de Cressman 

El método de Cressman ofrece varias ventajas que lo hacen atractivo para su uso en 

hidrología, destacando su simplicidad y adaptabilidad a diferentes densidades de estaciones 

meteorológicas. Además, requiere menos parámetros que otros métodos más complejos, 

como Kriging, lo que facilita su implementación y permite la rápida generación de mapas en 

tiempo real. Sin embargo, también presenta algunas limitaciones importantes. En áreas con 

baja densidad de estaciones, puede suavizar en exceso los campos de precipitación, 

subestimando las variaciones locales. Esto es particularmente problemático en regiones 

geográficamente complejas, como montañas o valles, donde la precipitación puede variar 

bruscamente en distancias cortas. A diferencia de métodos como Kriging, que pueden 

capturar mejor la variabilidad espacial, el método de Cressman asume que la influencia de 

las estaciones disminuye suavemente con la distancia, lo que puede no ser siempre adecuado 

(Gutiérrez & Aparicio, 2020; Goovaerts, 2000). 
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A lo largo de los años, se han propuesto mejoras al método de Cressman, como la 

incorporación de iteraciones sucesivas que reducen progresivamente el radio de influencia 

para mejorar la resolución espacial (Daley, 1993). También se han desarrollado enfoques 

híbridos que combinan este método con otras técnicas de interpolación, como el método de 

Barnes, para obtener estimaciones más precisas (Barnes, 1964). En el contexto de la 

hidrología moderna, el método de Cressman sigue siendo una herramienta valiosa, 

especialmente cuando se combina con datos de radar o satelitales, lo que permite una 

representación más detallada y precisa de las precipitaciones, incluso en áreas con 

estaciones meteorológicas escasas (Krajewski & Smith, 2002). Aunque en zonas con alta 

variabilidad espacial métodos más avanzados, como Kriging, pueden ser más precisos, la 

simplicidad y facilidad de uso del método de Cressman lo mantienen como una opción eficaz 

en muchas aplicaciones (Goovaerts, 2000). 

2.4. Superposición de Capas Ráster 

La superposición de capas ráster es una técnica fundamental en el análisis espacial, 

especialmente en proyectos relacionados con la planificación territorial, la gestión ambiental 

y la hidrología. Esta metodología permite combinar diferentes variables representadas en 

celdas ráster para generar un mapa unificado o zonificación común, identificando áreas clave 

en función de los fenómenos analizados 

El análisis de superposición ráster consiste en combinar varias capas espaciales en formato 

digital. Cada celda del ráster representa un valor correspondiente a una característica 

geográfica, como intensidad de precipitación, pendiente o uso del suelo. La combinación de 

capas permite determinar áreas donde se presentan ciertas condiciones específicas o donde 

coinciden varios fenómenos de interés (Tomlin, 1990). 

Existen dos modalidades principales para realizar la superposición ráster: sin ponderación y 

ponderada. En la superposición sin ponderación, todas las capas se tratan con la misma 

importancia y los valores de las celdas se suman directamente. Esta metodología es útil en 

análisis exploratorios, donde no se necesita priorizar ninguna variable específica. Por el 

contrario, en la superposición ponderada, cada capa se combina en función de un peso 

asignado, reflejando la importancia relativa de cada variable en el fenómeno analizado. Este 

método es común en estudios ambientales y de evaluación de riesgos, ya que permite 

identificar áreas prioritarias mediante la integración de múltiples factores relevantes (Cañada 

Torrecilla, 2007). 

Según Chow, Maidment y Mays (1994), los Sistemas de Información Geográfica (SIG) juegan 

un papel crucial en la modelación de la respuesta hidrológica del territorio. La integración de 
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variables como la precipitación, la pendiente y la cobertura del suelo permite realizar 

zonificaciones hidrográficas que facilitan la gestión de recursos hídricos y la planificación de 

infraestructuras. La obra destaca la importancia de estos modelos para prever el 

comportamiento hidrológico y tomar decisiones informadas en escenarios de gestión y 

mitigación de riesgos (Chow et al., 1994). 

2.5.  Revisión de Estudios Previos y Trabajos Relevantes. 

En 1904, Talbot presentó la primera relación matemática para ajustar las intensidades 

máximas registradas en función de la duración acumulada de un evento de precipitación. Este 

método sentó las bases para futuras investigaciones sobre la estimación de intensidades de 

lluvia en relación con la duración y la frecuencia (Gutiérrez López & Barragán Regalado, 

2019). En la década de 1930, autores como Sherman (Sherman, 1931) y Bernard (Bernard, 

1932) propusieron formulaciones que establecían una relación entre la intensidad, duración 

y probabilidad de ocurrencia de una tormenta, conocidas como curvas IDF. A lo largo del 

tiempo, estas formulaciones han sido mejoradas por investigadores, con una notable 

contribución de Ven te Chow en su libro "Hidrología Aplicada" (Chow et al., 1994). En Estados 

Unidos, Hershfield realizó la primera cartografía en 1962 utilizando datos de estaciones 

meteorológicas para desarrollar curvas IDF y gráficos de intensidad de precipitación esperada 

en diferentes regiones; por otra parte, la clusterización de variables hidrológicas es una 

técnica que se ha venido desarrollando a través del tiempo, se utiliza para agrupar áreas 

geográficas con características hidrológicas similares, mediante la identificación de patrones 

y similitudes en parámetros hidrológicos, proceso con mayor efectividad para realizar 

regionalizaciones y zonificaciones (Maidment, 1994).   

En Ecuador la institución encargada de la meteorología e hidrología es el INAMHI, su principal 

objetivo es monitorear, estudiar y pronosticar el clima y los recursos hídricos; opera una red 

de estaciones hidrometeorológicas en todo el territorio ecuatoriano para recopilar datos en 

tiempo real; en 2019 la Dirección de Estudios, Investigación y Desarrollo Hidrometereológico 

del INAMHI publicó la ¼ltima actualizaci·n de su Informe titulado ñDeterminaci·n de 

ecuaciones para el cálculo de intensidades máximas de precipitaci·nò en donde detalla la 

ubicación de las estaciones pluviométricas, la metodología empleada para la obtención de 

las curvas IDF y los resultados para diferentes periodos de retorno; además del método de 

interpolación utilizado para la creación de Mapas de intensidad de precipitación para 

diferentes duraciones y periodos de retorno (INAMHI, 2019). A pesar de que las estaciones 

meteorológicas manejadas por el INAMHI están distribuidas de una manera estratégica, una 

estación no puede generalizar todo el comportamiento de una cuenca. En el Austro del País 

existen otras entidades tales como PROMAS, ETAPA EP, CELEC, etc., que han invertido 
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recursos en colocar estaciones pluviométricas en sitios con interés de estudio, con el objetivo 

de recolectar información para elaborar curvas IDF y poder utilizarlas en el diseño de 

proyectos Hidráulicos e Hidrológicos. La institución pública Etapa EP realizo una actualización 

de estudios hidrológicos con información de estaciones metereológicas del INAMHI y propias 

con el objetivo de utilizar información más representativa para la construcción de obras civiles 

(Estrella & Tobar, 1997); por otra parte, Guerrero (2019) evidencia una variación espacial y 

temporal en los niveles de precipitación en la cuenca del Río Paute mediante la elaboración 

de curvas IDF para diferentes periodos de información pluviométrica (Guerrero & Mora, 2019); 

Estrella realizó una investigación en donde observa la variabilidad espacial y temporal de las 

precipitaciones y sus intensidades para elaborar expresiones para la zonificación de 

intensidades en zonas correspondientes a la cuenca media alta del rio Paute, creando una 

división más discreta a comparación con la de INAMHI, permitiendo un estudio más real de 

precipitaciones en el sector (Estrella Roldán, 2016); Ilbay identificó las regiones de 

precipitación homogénea en Ecuador utilizando registros mensuales, utilizó un análisis de 

agrupamiento K-means para dividir el área de estudio en regiones según las variables de 

precipitación y geografía (Ilbay-Yupa et al., 2021). La Universitat Politècnica de Catalunya 

(UPC) realizó un estudio sobre el impacto del cambio climático en las precipitaciones 

extremas en la zona metropolitana de Barcelona, generando curvas IDF a partir de datos 

históricos y simulaciones. Estos resultados se integraron en sistemas SIG mediante la 

superposición de capas ráster para identificar áreas vulnerables a inundaciones y orientar la 

planificación urbana hacia infraestructuras más resilientes (Rodríguez Solá et al., 2013); 

También realizaron otro estudio donde proyectaron curvas IDF para escenarios climáticos 

futuros, utilizando interpolación con el método de Cressman para mejorar la precisión de las 

estimaciones de lluvias intensas. Esta información fue integrada en un SIG para realizar 

zonificaciones detalladas. 
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Capítulo 3 

3. Metodología  

En este capítulo se detallan los procedimientos metodológicos y los materiales empleados 

para llevar a cabo el presente estudio. Se describen las estrategias utilizadas para la 

recolección, procesamiento y validación de los datos, así como las herramientas 

computacionales que facilitaron el análisis. El enfoque metodológico busca garantizar la 

precisión y confiabilidad de los resultados obtenidos, a través de una rigurosa selección de 

técnicas estadísticas y de análisis de datos. Además, se profundiza en los métodos de 

interpolación y clusterización empleados para caracterizar e identificar patrones de 

precipitación en la zona de estudio. 

El estudio incluye la elaboración de curvas de intensidad-duración-frecuencia (IDF) según el 

método de Ven Te Chow, las cuales permiten determinar las relaciones entre la intensidad 

de la precipitación, su duración y la frecuencia con la que se espera que ocurra un evento 

similar. Posteriormente, se aplican métodos de clusterización, como el clustering espectral y 

k-means, para clasificar los diferentes regímenes de precipitación en la región, identificando 

patrones comunes y diferencias entre las zonas de estudio. Finalmente, se emplea el método 

de interpolación de Cressman, que permitió generar mapas de intensidades de precipitación 

en función de la duración del evento y el periodo de retorno. Estos mapas proporcionan una 

representación espacial detallada de las precipitaciones máximas esperadas, lo que 

constituye una herramienta fundamental para la gestión del riesgo hidrológico. 

3.1. Selección y Descripción de la Zona de Estudios 

El presente estudio se centra en la región del Austro ecuatoriano, una zona de especial interés 

debido a su variabilidad climática y a las características geográficas que impactan 

significativamente los patrones de precipitación. La región incluye estaciones pluviométricas 

ubicadas en las cuencas de los ríos Bulubulu, Chanchán, Cañar, Jubones y, principalmente, 

en la cuenca del río Paute, una de las más importantes del país por su papel estratégico en 

la generación de energía hidroeléctrica y la provisión de recursos hídricos. 

La zona de estudio abarca el sur de la provincia de Chimborazo, parte de la provincia de 

Cañar y, en su mayoría, la provincia del Azuay. Estas áreas se distinguen por su clima 

predominantemente andino, caracterizado por temperaturas frescas a lo largo del año y una 

marcada variabilidad en las precipitaciones, con estaciones húmedas y secas bien 

diferenciadas. Las temperaturas en la región suelen oscilar entre los 8°C y los 18°C, 

dependiendo de la altitud y la estación del año. En las zonas más elevadas, predominan los 

microclimas fríos de páramo, con temperaturas que pueden bajar de los 5°C en los meses 
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más fríos. En las áreas más bajas, especialmente en los valles, el clima es más templado y 

subtropical, con temperaturas que oscilan entre los 15°C y 20°C, influenciadas por la 

topografía andina, que genera contrastes térmicos marcados entre el día y la noche 

(GOBIERNO AUTÓNOMO DESCENTRALIZADO DE LA PROVINCIA DEL CAÑAR, 2016; 

Gobierno Provincial Del Azuay, 2022; HONORABLE GOBIERNO AUTÓNOMO 

DESCENTRALIZADO DE LA PROVINCIA DE CHIMBORAZO, 2020). 

La topografía de la región, marcada por la cordillera de los Andes y cuerpos de agua como 

los ríos Chanchán, Jubones y Paute, juega un papel crucial en la distribución de las 

precipitaciones, generando una gran variabilidad espacial y temporal en los eventos de lluvia. 

Las diferencias altitudinales, desde los páramos en las zonas más altas del sur de 

Chimborazo hasta los valles bajos de Azuay y Cañar, tienen un impacto significativo en los 

patrones de precipitación. Esta diversidad geográfica y climática convierte a la región en un 

entorno idóneo para el análisis de regímenes de precipitación y el estudio de fenómenos 

pluviométricos de alta intensidad y corta duración, típicos de las zonas andinas. Las montañas 

y los ríos actúan como barreras y canales naturales, modulando la intensidad y distribución 

de las lluvias, lo que favorece la aplicación de modelos hidrológicos complejos. 

La disponibilidad de datos meteorológicos históricos y de alta calidad, obtenidos de 

estaciones y redes de monitoreo en Azuay, Cañar y Chimborazo, permite realizar un análisis 

detallado y preciso de los patrones de precipitación en la región. Estos datos son esenciales 

para aplicar metodologías avanzadas como la elaboración de curvas de intensidad-duración-

frecuencia (IDF), la clusterización de datos y la interpolación mediante el método de 

Cressman. Estas técnicas son fundamentales para comprender la dinámica pluviométrica de 

la zona, permitiendo la identificación de regímenes de precipitación, la estimación de 

intensidades máximas y la creación de mapas que reflejen la variabilidad espacial de los 

eventos de lluvia. 

En la Figura 3.1 se puede apreciar la delimitación del área de estudio, con las respectivas 

estaciones pluviométricas correspondientes a cada institución. El área está comprendida 

entre las coordenadas UTM X: 670000 y 760000; y Y: 9760000 y 9640000, en la Zona 17S, 

utilizando el sistema de coordenadas WGS84. 
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Figura 3.1 Delimitación de la zona de estudio Fuente: Elaboración propia
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3.2. Compilación, Procesamiento y Validación de Datos: Fuentes y Procedimientos 

3.2.1. Compilación de Datos 

La compilación de datos es un proceso clave para garantizar que el estudio se base en 

información precisa y representativa de los patrones de precipitación en la región. Para este 

análisis, se emplearon datos meteorológicos históricos obtenidos de diversas fuentes 

confiables, con un enfoque en la calidad y distribución geográfica de las estaciones 

pluviométricas. Las principales fuentes de datos fueron: PROMAS, ETAPA EP E INAMHI. 

3.2.1.1. PROMAS (Grupo de investigación de Manejo de Agua y Suelo de la 

Universidad de Cuenca):  

La mayor parte de los datos utilizados en este estudio proviene de PROMAS, con información 

recolectada de 54 estaciones pluviométricas. Estas estaciones están distribuidas en el sur de 

la provincia de Chimborazo, partes de Cañar y, en su mayoría, en la provincia de Azuay. Esta 

red proporciona una cobertura extensa y detallada en las áreas montañosas y valles, lo que 

permite capturar con precisión los diferentes patrones de precipitación en estas zonas. Los 

registros de las estaciones de PROMAS utilizan una escala volumétrica de 0.2 mm por 

impulso. En la Tabla 3-1 se muestra un cuadro con las de resumen de las estaciones 

pluviométricas monitoreadas por PROMAS, con sus respectivas ubicaciones en coordenadas 

WGS84-UTM-ZONE-17S. 

Nombre Código UTMx (m) UTMy (m) 

ALTURA 

(m.s.n.m) 

Achupallas P1 749098 9747804 3320 

Aguarongo P2 739961 9675512 3174 

Apangoras P3 733284 9684067 2395 

Baños P4 714362 9673997 2600 

Bermejos Alto P5 695988 9662359 3901 

Bermejos Bajo P6 696539 9666949 3761 

Bermejos Medio P7 693786 9663965 3824 

Caldera P8 732913 9689596 2599 

Calluancay P9 698052 9661468 3735 

Camp Base P10 697254 9656989 3286 

Challuabamba P11 732240 9682775 2521 

Chichil P12 709978 9729886 1864 

Chunchi P13 731114 9748417 2266 
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Cumbe alto P14 718689 9649644 3421 

Cumbe Bajo P15 719183 9661487 2662 

Cumbe Medio P16 720497 9653409 3009 

El descanso P17 735962 9686456 2327 

Emac P18 730350 9672396 2634 

Esmeralda P19 730471 9651481 2638 

Ganadel P20 717414 9650776 3383 

Huagrahuma bajo P21 719409 9705366 3540 

Huagrahuma medio P22 719716 9706079 3590 

Huagrahuma alto P23 720333 9706219 3525 

Jordanita P24 698115 9659816 3679 

Joyagshi P25 726012 9737960 2811 

Llagos P26 724044 9738880 2666 

Marianza alto P27 709221 9684392 3622 

Marianza bajo P28 708862 9684686 3439 

Marianza Pinos P29 709876 9684662 3376 

Morascalle P30 721426 9669368 2706 

NamzaChico2 P31 725390 9745440 1786 

Namza Lise P32 725404 9744935 1856 

Ningar bajo P33 750153 9715858 3310 

Ningar medio P34 750086 9716765 3340 

Ortigas P35 713818 9732708 2462 

Pacchala P36 723821 9741564 2130 

Pachamama P37 745535 9757840 3654 

Pinancay P38 728414 9745707 1793 

Pluviómetro d1 P39 698853 9663550 3595 

Portete P40 710974 9657403 2740 

Potrerillos P41 716951 9733039 2963 

Promas P42 721220 9679185 2610 

Puñay P43 726239 9744969 2377 

Quimsacocha P44 698423 9663781 3762 

Sangerardo P45 700001 9653277 2822 

Santa Rosa P46 726452 9741199 2579 

Soroche alto P47 721955 9702160 3678 

Soroche bajo P48 723143 9700708 3605 

Soroche medio P49 723497 9701005 3590 



35 

 

José Abraham Sarmiento Añazco  

Suscalpamba P50 715176 9729313 2739 

Tinajeras P51 730390 9738434 3269 

Totoras P52 760082 9750736 3640 

Turupamba bajo P53 733982 9699253 2657 

Zhurucay P54 696800 9660968 3737 

Tabla 3-1 Características de estaciones Pluviométricas monitoreadas por PROMAS  

3.2.1.2. Empresa Pública ETAPA EP 

Contribuyó con datos de 22 estaciones pluviométricas, localizadas en su mayoría en la ciudad 

de Cuenca y sus alrededores, dentro de la provincia de Azuay. La información proporcionada 

por ETAPA EP es crucial para el análisis de la precipitación en zonas urbanas y periurbanas, 

lo que permite evaluar tanto los efectos de las precipitaciones en la ciudad como en las áreas 

aledañas. Las primeras estaciones de monitoreo de la red de ETAPA EP utilizaban una escala 

de medición de 0.5 mm por impulso. Actualmente, cuentan con estaciones que registran 

acumulación de precipitación cada 5 minutos y dan como resultado información instantánea. 

En la Tabla 3-2 se muestra un cuadro resumen de las estaciones pluviométricas monitoreadas 

por ETAPA EP, con sus respectivas ubicaciones en coordenadas WGS84-UTM-ZONE-17S. 

Nombre Código UTMx(m) UTMy(m) ALTURA (m.s.n.m) 

Cebollar E1 720230 9680898 2652 

Chanlud E2 718613 9703587 3485 

Chaucha E3 672548 9679160 1896 

Chirimancay E4 705703 9688895 3298 

Esmeralda ET E5 729429 9706623 3171 

Gualaceo DJ Pamar E6 743598 9668104 2311 

Jima E7 726672 9646392 2898 

Labrado E8 714224 9698186 3434 

Llaviucu E9 705563 9685489 3154 

Machángara DJ 

Chulco E10 720482 9701699 3213 

Matadero Sayausí E11 714618 9681633 2693 

Narancay E12 716123 9675876 2728 

Portete ET E13 712681 9653063 3174 

Punguhuayco E14 747782 9675991 2451 

Sayausí E15 714719 9683783 2847 

Sayausí antigua E16 714554 9682778 2762 

Soldados E17 695451 9674348 3538 
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Tarqui E18 716532 9663964 2630 

Tixam E19 723026 9686691 2708 

Totoracocha E20 723662 9679572 2516 

Ucubamba E21 728722 9681876 2425 

Yanuncay en Pucán E22 703349 9674079 3000 

Tabla 3-2 Características de estaciones Pluviométricas monitoreadas por ETAPA EP 

3.2.1.3. INAMHI (Instituto Nacional de Meteorología e Hidrología) 

Aunque en menor cantidad, el INAMHI aportó datos de 6 estaciones pluviométricas. De estas, 

una se encuentra en la provincia de Cañar y las otras cinco en diferentes puntos de la 

provincia de Azuay. Estos registros, aunque más limitados en número, complementan la 

información disponible y ayudan a validar los datos obtenidos de otras redes. En la Tabla 3-3 

se muestra un cuadro con las de resumen de las estaciones pluviométricas monitoreadas por 

INAMHI, con sus respectivas ubicaciones en coordenadas WGS84-UTM-ZONE-17S. 

Nombre Código UTMx(m) UTMy(m) 

ALTURA 

(m.s.n.m) 

Cañar I1 728467 9717724 3083 

Cuenca Aeropuerto I2 724168 9680735 2516 

El Labrado  I3 714218.93 9697771.85 3335 

Gualaceo I4 747183.56 9681214.6 2230 

Paute I5 749152.22 9692764.17 2289 

Ricaurte Cuenca I6 728036.42 9684691.55 2545 

Tabla 3-3 Características de estaciones Pluviométricas monitoreadas por INAMHI 

En total, se utilizaron datos de 82 estaciones pluviométricas distribuidas estratégicamente en 

la zona de estudio. La integración de estas diversas fuentes garantiza una base de datos 

robusta y bien distribuida geográficamente, cubriendo tanto las áreas urbanas como rurales, 

así como los distintos microclimas presentes en las provincias de Azuay, Cañar y el sur de 

Chimborazo. Cabe recalcar que, de las 82 estaciones, 76 cuentan con registros instantáneos 

y los 6 restantes provienen de datos divulgados por el Inamhi en su publicación 

ñDeterminaci·n de ecuaciones para el c§lculo de intensidades m§ximas de precipitaci·nò 

(INAMHI, 2019). 

3.2.2. Procesamiento de Datos 

Una vez recopilada la información de las estaciones pluviométricas, los datos pasaron por un 

riguroso proceso de organización, control de calidad y preparación para asegurar su 

consistencia y calidad antes del análisis. 
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3.2.2.1. Conversión de Datos Crudos a Información Instantánea 

En primer lugar, se estructuraron las series temporales de precipitación diaria y mensual, 

garantizando la coherencia en los periodos de medición entre las diferentes estaciones. 

Debido a que los datos provenían de diversas fuentes, fue necesario verificar su consistencia 

espacial, asegurando que las estaciones estuvieran correctamente georreferenciadas dentro 

de la región de estudio. Para el análisis, se recopiló información cruda de las estaciones del 

PROMAS y de la antigua red de monitoreo de ETAPA EP, y esta fue transformada en datos 

acumulados mediante un script en lenguaje R, utilizando la herramienta RStudio, con una 

resolución temporal de 5 minutos. 

3.2.2.2. Detección y Tratamiento de Anomalías en los Datos 

El procesamiento de los datos meteorológicos se basa en una serie de técnicas estadísticas 

que garantizan la integridad y calidad de los registros. Inicialmente, el script desarrollado 

conjuntamente con la empresa pública ETAPA EP en lenguaje Python utilizando la 

herramienta Spyder realiza una conversión de fechas para asegurar la correcta manipulación 

temporal de los datos. Luego, se eliminan los registros duplicados, preservando únicamente 

el primer valor de cada fecha y hora, y se completa la serie temporal con intervalos regulares, 

rellenando los registros faltantes con valores NaN. Posteriormente, se aplican filtros basados 

en límites físicos predefinidos, donde los valores que caen fuera de rangos plausibles son 

identificados como atípicos y marcados como inválidos. Estos límites se establecen a partir 

de parámetros científicos específicos para cada variable, para precipitaciones el límite 

superior es de 50mm por intervalo analizado, es decir 5 min (Armenta , 2016). Los datos que 

no cumplen con estos criterios son eliminados o reemplazados por NaN. Además, el script 

realiza una prueba de persistencia en la función, es decir busca detectar periodos de tiempo 

(en este caso 30 registros consecutivos) donde los valores son constantes, lo cual es una 

señal de datos incorrectos y sospechosos (Crespo et al., 2011); genera una serie temporal 

de precipitaciones evidenciando cambios abruptos en la homogeneidad de los datos, una 

calendarización en diagrama de colores que muestra la cantidad de precipitación diaria, y 

detecta los días con datos faltantes. Adicionalmente, calcula los porcentajes de registros 

válidos e inválidos, lo que permite una evaluación cuantitativa de la calidad de los datos. Esta 

metodología asegura que las series temporales sean estadísticamente consistentes y que los 

datos atípicos no distorsionen los análisis posteriores, manteniendo la calidad del conjunto 

de datos meteorológicos procesados. 

Además de los filtros basados en límites físicos, se implementó un script en R mediante 

RStudio que utiliza el rango intercuartil (IQR) para identificar y eliminar datos atípicos. El rango 

intercuartil (IQR) es una medida estadística que representa el rango entre el primer cuartil 
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(Q1) y el tercer cuartil (Q3) de una distribución de datos. Se utiliza comúnmente para 

identificar valores que se consideran outliers o atípicos. En el script, el IQR se calcula para 

cada variable y se utiliza para detectar valores que caen fuera de un rango esperado. 

La fórmula del rango intercuartil (IQR) es la siguiente: 

Ecuación 2 IQR (Rango Intercuantil) 

ὍὗὙὗσ ὗρ 

Donde: 

¶ Q1 es el primer cuartil, el valor por debajo del cual se encuentra el 25% de los datos. 

¶ Q3 es el tercer cuartil, el valor por debajo del cual se encuentra el 75% de los datos. 

El IQR representa la dispersión del 50% central de los datos y es una medida robusta que no 

se ve afectada por valores extremos o outliers. 

Un valor se considera atípico si se encuentra por debajo del límite inferior: 

Ecuación 3 Límite Inferior IQR 

ὒὭάὭὸὩ ὍὲὪὩὶὭέὶὗρ ρȢυz ὍὗὙ 

o por encima del límite superior: 

Ecuación 4 Límite Superior IQR 

ὒὭάὭὸὩ ὛόὴὩὶὭέὶὗσ ρȢυz ὍὗὙ 

Estos valores extremos, que pueden distorsionar las estadísticas y análisis posteriores, son 

eliminados del conjunto de datos. Esta técnica robusta permite detectar y excluir de manera 

objetiva los datos que se desvían significativamente de la distribución esperada, 

complementando el proceso de control de calidad y asegurando que los análisis se realicen 

sobre datos más representativos y consistentes (Tukey, 1977).  

Una vez que los datos crudos fueron preprocesados, se almacenaron en una base de datos 

local de tipo SQLite. Este proceso se realizó mediante comandos integrados en el script, con 

el apoyo de la herramienta DB Browser para la gestión y visualización de la base de datos.  

3.3. Metodología Para la Caracterización de Regímenes de Precipitación 

La metodología empleada para caracterizar e identificar los regímenes de precipitación en la 

región de estudio está basada en el análisis detallado de datos meteorológicos históricos, la 

aplicación de técnicas estadísticas avanzadas y la clusterización de datos. Este proceso 

permitió clasificar los diferentes patrones de precipitación según su intensidad, duración y 
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frecuencia, proporcionando una visión clara de las dinámicas pluviométricas de la zona. La 

clusterización de datos ayudó a identificar agrupaciones de eventos similares, lo que facilitó 

una comprensión más profunda de los comportamientos de precipitación en la región. Todo 

el análisis, incluida la determinación de las curvas IDF (Intensidad-Duración-Frecuencia), las 

ecuaciones de intensidad y la clusterización de datos, se realizó mediante un script 

desarrollado en R, lo que permitió automatizar y optimizar el cálculo de los resultados. 

3.3.1. Determinación de Curvas IDF y Ecuaciones de Intensidad  

La determinación de curvas de intensidad-duración-frecuencia (IDF) es un componente clave 

en la caracterización de eventos de precipitación extrema. Estas curvas proporcionan una 

herramienta fundamental para comprender la relación entre la intensidad de la precipitación, 

la duración del evento y la frecuencia de ocurrencia, o periodo de retorno. En este estudio, se 

utilizó la metodología sugerida por Ven Te Chow (Chow et al., 1994), uno de los enfoques 

más reconocidos y aplicados en hidrología, para generar las curvas IDF específicas de la 

región de estudio. 

3.3.1.1. Obtención de Eventos de Precipitación Máxima 

La primera etapa consistió en la identificación de eventos de precipitación máxima a partir de 

los datos recopilados de las estaciones meteorológicas en las provincias de Azuay, Cañar y 

Chimborazo. Se eligieron los eventos más intensos para diferentes duraciones: 5, 10,15,20, 

30, 45, 60, 120, 240, 360, 720 y 1440 minutos. Estos datos fueron extraídos de series 

temporales de varios años, lo que permitió obtener una muestra representativa de los eventos 

máximos en la región. 

3.3.1.2. Modelado de Eventos Extremos Mediante Distribuciones Probabilísticas 

En la primera etapa, se obtuvieron los eventos de precipitación máxima a partir de los datos 

recopilados. En esta segunda etapa, se aplicaron distribuciones probabilísticas para modelar 

estos eventos y estimar la intensidad de precipitación asociada a distintos periodos de 

retorno. Para ello, se emplearon tres distribuciones estadísticas ampliamente utilizadas en 

hidrología: Gumbel, Pearson Tipo III y Normal, con el fin de generar curvas IDF precisas que 

describan la relación entre la intensidad de las precipitaciones, su duración y la frecuencia 

con la que se espera que ocurran.  

Para cada distribución, se generan las intensidades de precipitación asociadas a periodos de 

retorno específicos (2, 5, 10, 25, 50 y 100 años). Los resultados de los tres modelos (Gumbel, 

Pearson Tipo III y Normal) se comparan para seleccionar el modelo que mejor se ajuste a los 

datos observados, asegurando así una modelización precisa de eventos de precipitación 

extremos en la región de estudio. 



40 

 

José Abraham Sarmiento Añazco  

3.3.1.2.1. Distribución de Gumbel 

La Distribución de Gumbel es ampliamente utilizada para modelar eventos extremos, como 

los máximos de precipitación o caudales. Su principal fortaleza es su capacidad para describir 

el comportamiento de los valores máximos de una variable aleatoria, lo que la hace adecuada 

en campos como la hidrología y la meteorología. Esta distribución es particularmente útil en 

el cálculo de los valores máximos de precipitación o caudales asociados a diferentes periodos 

de retorno, que son esenciales para el diseño de infraestructuras de control de inundaciones 

y drenaje. 

La función de distribución acumulada (CDF) de la distribución de Gumbel es: 

Ecuación 5 Función de distribución de probabilidad estadística de Gumbel 

Ὂὼ ÅØÐὩὼὴ
ὼ ʈ

‍
 

Donde: 

¶ ɛ es el par§metro de localizaci·n, que define el punto central de la distribución. 

¶ ɓ es el par§metro de escala, también conocido como parámetro de dispersión, que 

controla la variabilidad de los datos. 

¶ x es el valor de la variable aleatoria. 

La CDF describe la probabilidad acumulada de que la precipitación máxima sea menor o igual 

a un valor específico x. La función de densidad de probabilidad (PDF) de la distribución de 

Gumbel es: 

Ecuación 6 Función de densidad de probabilidad de Gumbel 

Ὢὼ
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Esta función describe la probabilidad de que un evento extremo, como una precipitación 

máxima, ocurra en un rango específico de valores x. La forma de la PDF muestra que la 

probabilidad de ocurrencia de eventos muy extremos disminuye rápidamente, lo que es 

consistente con la naturaleza de eventos de máxima precipitación, que son raros. 

El periodo de retorno es una medida clave en la hidrología para cuantificar la frecuencia con 

la que un evento extremo, como una precipitación máxima, es igualado o superado. Para la 

distribución de Gumbel, el periodo de retorno T se puede calcular utilizando la función inversa 

de la CDF, dado un valor de probabilidad p. La relación se expresa como: 

Ecuación 7 Periodo de Retorno 
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Donde: 

¶ T es el periodo de retorno asociado a un valor de precipitación máxima x. 

¶ F(x) es la probabilidad acumulada de que la precipitación sea menor o igual a x. 

3.3.1.2.2. Distribución Pearson Tipo III 

La Distribución Pearson Tipo III es un modelo flexible que puede adaptarse a datos con 

asimetría (sesgo), lo que la hace adecuada para modelar fenómenos de precipitación con 

colas largas y valores extremos. Esta distribución es especialmente útil en situaciones donde 

los eventos de precipitación no siguen una distribución simétrica, ofreciendo un ajuste más 

preciso para describir eventos extremos de precipitación. 

La función de densidad de probabilidad (PDF) de la Distribución Pearson Tipo III está dada 

por la siguiente fórmula: 

Ecuación 8 Función de Densidad de Probabilidad (PDF) Pearson III 
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Donde: 

¶ Ŭ es el par§metro de forma, que define la asimetr²a de la distribuci·n. En particular, cuando 

Ŭ>1, la distribuci·n es sesgada hacia la derecha, lo que indica que los datos tienen una 

tendencia a valores extremos elevados. Este tipo de sesgo es común en eventos extremos 

de precipitación, donde se observa una mayor probabilidad de eventos muy grandes en 

comparaci·n con eventos menores. Cuanto m§s alto es el valor de Ŭ, m§s acentuada es la 

cola derecha de la distribución, lo que refleja una mayor probabilidad de ocurrencia de 

eventos extremos. 

¶ ɓ es el par§metro de escala, que controla la dispersi·n de los datos. A mayor ɓ, mayor es 

la dispersión o variabilidad de los valores extremos dentro de la distribución. En otras 

palabras, un valor alto de ɓ implica que los eventos extremos de precipitaci·n estar§n m§s 

separados entre sí, lo que significa que hay mayor variabilidad en los eventos extremos. 

¶ ɛ es el par§metro de localizaci·n, este parámetro determina el valor central o el punto a 

partir del cual se distribuyen los valores de la variable aleatoria. Para la distribución Pearson 

Tipo III, ɛ es un valor clave ya que define el punto alrededor del cual se concentrar§n los 

valores de precipitaci·n. Un aumento en ɛ desplaza la distribuci·n hacia valores más altos, 

lo que significa que la precipitación máxima esperada también será mayor 
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¶ ũ(Ŭ) es la funci·n Gamma, una funci·n especial que generaliza el concepto de factorial a 

números no enteros. 

El Método de Momentos es una técnica común para estimar los parámetros de una 

distribución ajustando los momentos teóricos (esperados) de la distribución a los momentos 

muestrales (calculados a partir de los datos). En el caso de la distribución Pearson Tipo III, 

los tres par§metros Ŭ, ɓ, y ɛ se pueden estimar a partir de los primeros tres momentos de la 

muestra: la media (M1), la varianza (M2), y el coeficiente de asimetr²a (ɔ1). 

Pasos para la Estimación de Parámetros 

¶ Cálculo de los Momentos Muestrales: A partir de los datos de la muestra de precipitación, 

se calculan los siguientes momentos muestrales: 

 

Ecuación 9 Media Muestral 

Ø
ρ

Î
ὼὭ 

Donde xi son los valores de precipitación observados y n es el número de observaciones. 

Ecuación 10 Varianza Muestral 

3
ρ

Î ρ
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Ecuación 11 Coeficiente de asimetría muestral 
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¶ Relaciones entre Momentos y Parámetros: Para la distribución Pearson Tipo III, los 

momentos teóricos de la distribuci·n est§n relacionados con los par§metros Ŭ, ɓ, y ɛ de la 

siguiente manera: 

Ecuación 12 Media Teórica 

ὓρ ʈ ɻɼ 

Ecuación 13 Varianza Teórica 

ὓς ɻɼ 

Ecuación 14 Coeficiente de Asimetría Teórico 
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¶  Resolución de las Ecuaciones para Estimar los Parámetros: Utilizando las expresiones 

anteriores, se pueden resolver las siguientes ecuaciones para obtener las estimaciones de 

los parámetros Ŭ, ɓ, y ɛ: 

A partir de la Ecuación 14 se puede obtener ɻ, de manera que  

Ecuación 15 Ecuación de Parámetro de Forma 

ɻ
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Una vez obtenido Ŭ, se puede calcular ɓ utilizando la varianza muestral S2: 

Ecuación 16 Parámetro de Escala 
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Finalmente, el par§metro de localizaci·n ɛ se calcula usando la media muestral x y las 

estimaciones de Ŭ y ɓ: 

Ecuación 17 Parámetro de Localización 

ʈ ὼ ɻɼ 

Esta distribución es ideal para datos con sesgo hacia valores altos, lo que la convierte en una 

opción óptima para modelar eventos de precipitación extrema. 

El periodo de retorno T en la Distribución Pearson Tipo III se calcula de manera similar a otras 

distribuciones, y está relacionado con la probabilidad de excedencia p, que representa la 

probabilidad de que un evento supere un valor específico en un año dado. La relación es: 

Ecuación 18 Periodo de Retorno Formula General 

Ὕ
ρ

Ð
 

Para la Distribución Pearson Tipo III, el valor de precipitación asociado a un periodo de retorno 

T se calcula utilizando la función cuantil, que es la inversa de la función de distribución 

acumulada (CDF). La CDF para la Distribución Pearson Tipo III describe la probabilidad 

acumulada de que la precipitación máxima X sea menor o igual a un valor x. 

La fórmula para el cálculo es: 
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Ecuación 19 Valor de la precipitación correspondiente al periodo de retorno T 

ὼ Ὂ ρ ὴ 

Donde: 

¶ x es el valor de precipitación correspondiente al periodo de retorno T. 

¶ F-1 (1īp) es la funci·n cuantil inversa de la CDF. 

3.3.1.2.3. Distribución Normal 

En hidrología, la Distribución Normal se utiliza como una herramienta de referencia para 

modelar datos de eventos naturales, como la precipitación o los caudales, aunque no siempre 

es la mejor opción para modelar eventos extremos. A diferencia de distribuciones como la de 

Gumbel o Pearson Tipo III, que están diseñadas específicamente para modelar fenómenos 

extremos, la distribución normal se utiliza principalmente cuando los datos no presentan una 

asimetría significativa y están distribuidos de manera simétrica alrededor de un valor medio. 

La Distribución Normal es útil en la proyección de periodos de retorno, aunque en muchos 

casos los eventos extremos, como precipitaciones máximas, tienden a requerir distribuciones 

más especializadas. No obstante, al usar la distribución normal, se obtiene una primera 

aproximación que permite evaluar si los eventos de precipitación se ajustan a un 

comportamiento simétrico. 

Ecuación 20 Función de Densidad de Probabilidad (PDF) 
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Donde: 

Å ɛ es el par§metro de localizaci·n, que representa la media de la distribuci·n, es decir, el 

valor central alrededor del cual se agrupan los datos. 

Å ů es el par§metro de escala, que corresponde a la desviaci·n est§ndar y define la 

dispersión de los valores alrededor de la media. 

Å X es el valor de la variable aleatoria. 

La función de distribución acumulada (CDF) de la distribución normal se utiliza para calcular 

la probabilidad de que un evento de precipitación máximo sea menor o igual a un valor 

específico x.  

Se expresa como: 
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Ecuación 21 Función de Distribución Acumulada Normal (CDF) 

Ὂὼ ρ ÅÒÆ
Ѝ

  

Esta CDF permite calcular la probabilidad acumulada de que la precipitación no exceda un 

valor determinado x. Para proyecciones de periodos de retorno, se usa la función inversa de 

la CDF, también conocida como función cuantil, para estimar el valor de precipitación máximo 

asociado a un determinado periodo de retorno T, como lo indica la Ecuación 18 se relaciona 

con la probabilidad de excedencia, que es la probabilidad de que un evento exceda un valor 

específico de precipitación en un año dado. 

3.3.1.3. Pruebas de Bondad de Ajuste para Distribuciones de Probabilidad 

Para determinar cuál distribución de probabilidad estadística es la más adecuada para 

modelar los datos de precipitación y caudales máximos, se realizaron una serie de pruebas 

utilizando tres métodos estadísticos: el Coeficiente de Correlación de Pearson, la Prueba Chi-

cuadrado (ɢ2), y la Prueba de Kolmogorov-Smirnov (K-S). Estos métodos permiten evaluar 

cómo de bien se ajustan las distribuciones de probabilidad teóricas (como la distribución 

normal, la distribución de Gumbel y la distribución Pearson Tipo III) a los datos observados. 

A través de estas pruebas, fue posible determinar cuál de las distribuciones modela de forma 

más precisa los fenómenos hidrológicos bajo análisis, tales como las precipitaciones 

máximas. 

3.3.1.3.1. Coeficiente de Correlación de Pearson 

El coeficiente de correlación de Pearson (denotado por r) es una medida estadística que 

indica el grado de relación lineal entre dos variables cuantitativas. Su valor varía entre -1 y 

1, donde: 

¶ r=1: Indica una correlación positiva perfecta. 

¶ r=ī1: Indica una correlaci·n negativa perfecta. 

¶ r=0: Indica que no existe correlación lineal entre las variables. 

 

 

Ecuación 22 Coeficiente de Correlación de Pearson 

ὶ
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Donde: 
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Å xi y yi son los valores de las dos variables. 

Å x y y son las medias de las respectivas variables. 

Este coeficiente es útil para verificar la relación lineal entre dos conjuntos de datos, aunque 

no garantiza que los datos sigan una misma distribución de probabilidad. En hidrología, se 

usa para evaluar si variables como precipitación y caudales están correlacionadas, lo que 

puede ser un indicativo preliminar de la adecuación de una distribución. 

3.3.1.3.2. Prueba Chi-cuadrado (ɢ2) 

La prueba Chi-cuadrado (ɢ2) es una prueba estadística que se utiliza para verificar la bondad 

de ajuste entre una distribución teórica y los datos observados. El objetivo es determinar si 

una distribución de probabilidad específica (como la normal, Gumbel o Pearson Tipo III) 

describe bien los datos. Es especialmente útil para comparar distribuciones de probabilidad 

en el análisis de datos hidrológicos, como las precipitaciones máximas. 

Se procede a realizar una hipótesis nula (H0), en donde, los datos siguen una distribución 

teórica. 

Ecuación 23 Estadístico X2 
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Donde: 

¶ Oi es el valor observado en la categoría i. 

¶ Ei es el valor esperado según la distribución teórica en la categoría i. 

El valor cr²tico ɢ2 crítico se obtiene de la tabla de distribución Chi-cuadrado, dependiendo del 

nivel de significancia (Ŭ) y los grados de libertad df, que se calculan como: 

Ecuación 24 Grados de Libertad 

ὨὪ Ὧ ρ ὴ 

Donde: 

¶  Ὧ es el número de categorías (o clases). 

¶ p es el número de parámetros estimados a partir de los datos  

¶ El nivel de significancia (Ŭ) se fija en 0.05, lo que corresponde a un 95% de confianza. 



47 

 

José Abraham Sarmiento Añazco  

Comparaci·n entre ɢ2 Calculado y ɢ2 Crítico: Una vez que se ha calculado el estad²stico ɢ2 y 

se ha obtenido el valor crítico de la tabla, se realiza la comparación: 

¶ Si ɢ2 calculado Òɢ2 crítico, no se rechaza la hipótesis nula H0, lo que indica que los datos 

observados pueden seguir la distribución teórica. 

¶ Si ɢ2 calculado >ɢ2 crítico, se rechaza la hipótesis nula H0, lo que sugiere que los datos no 

siguen la distribución teórica. 

La prueba Chi-cuadrado tiene varias ventajas, entre las cuales destaca su facilidad de 

aplicación y su capacidad para evaluar el ajuste de los datos a distribuciones teóricas de 

manera efectiva cuando los datos están organizados en categorías o clases bien definidas. 

Sin embargo, presenta algunas limitaciones importantes. Una de ellas es que requiere que 

los datos se agrupen en clases, lo cual puede afectar los resultados dependiendo de cómo 

se realice la agrupación. Además, esta prueba es sensible al tamaño de la muestra: con 

muestras muy grandes, es más probable que se rechace la hipótesis nula, incluso cuando el 

ajuste de los datos a la distribución teórica es razonablemente bueno. 

3.3.1.3.3. Prueba de Kolmogorov-Smirnov (K-S) 

La prueba de Kolmogorov-Smirnov (K-S) es una prueba no paramétrica utilizada para 

determinar si una muestra de datos sigue una distribución teórica dada. Se basa en comparar 

la función de distribución acumulada empírica (CDF empírica) de los datos observados con 

la CDF teórica de una distribución específica, como la normal, Gumbel o Pearson Tipo III. Los 

dos parámetros clave que se obtienen de esta prueba son el estadístico Dks y el p-valor. 

El estadístico de la prueba K-S se basa en la mayor diferencia absoluta entre la función de 

distribución acumulada empírica (Fn(x)) de los datos observados y la función de distribución 

acumulada teórica (F(x)) de la distribución con la que se está comparando. Matemáticamente 

se define como: 

Ecuación 25 Estadístico de Kolmogorov-Smirnov 

Ὀ ÓÕÐȿὊὲὼ Ὂὼȿ 

Donde: 

¶ Fn(x) es la CDF empírica (basada en los datos observados). 

¶ F(x) es la CDF teórica de la distribución que se está probando. 

¶ sup representa la mayor diferencia absoluta entre ambas CDFs. 
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Un valor bajo de Dks indica que la distribución teórica es similar a los datos observados, 

mientras que un valor alto indica una diferencia significativa entre la distribución teórica y los 

datos. 

El p-valor indica la significancia estadística de la prueba. Cuantifica la probabilidad de obtener 

un valor de Dks tan extremo como el observado si los datos realmente siguen la distribución 

teórica. Si el p-valor es mayor que el nivel de significancia (Ŭ), típicamente 0.05, no se rechaza 

la hipótesis nula, lo que significa que no hay suficiente evidencia para concluir que los datos 

no siguen la distribución teórica. Por otro lado, si el p-valor es menor que Ŭ, se rechaza la 

hipótesis nula, lo que indica que los datos no siguen la distribución teórica. 

El p-valor de la prueba Kolmogorov-Smirnov no tiene una fórmula cerrada simple, pero se 

puede aproximar utilizando fórmulas que dependen del valor del estadístico Dks  y del tamaño 

de la muestra n. En general, el p-valor mide la probabilidad de obtener una diferencia tan 

extrema como la observada (o más extrema) si los datos realmente siguen la distribución 

teórica. 

Una fórmula aproximada para el p-valor en la prueba K-S es: 

Ecuación 26 p-valor (K-S) 

ὴ ς ρ ÅØÐ ςὯὈὯίὲ 

Donde: 

¶ k es el índice de la sumatoria, que varía desde 1 hasta infinito. Cada término en la sumatoria 

contribuye a la aproximación del p-valor. 

¶ Dks es el estadístico de Kolmogorov-Smirnov. 

¶ n es el tamaño de la muestra. 

¶ exp denota la función exponencial. 

Esta es una expresión compleja que normalmente se resuelve mediante software estadístico, 

ya que las sumas infinitas requieren cálculos numéricos que son difíciles de hacer 

manualmente. En R, la prueba K-S se puede realizar usando la función ks.test(): 

3.3.1.4. Parametrización, Validación y Trazado de Curvas IDF 

Para obtener las curvas IDF (Intensidad-Duración-Frecuencia), se procedió a ajustar las 

ecuaciones IDF en función de los rangos de duración de las tormentas, con el objetivo de 

minimizar el error cuadrático medio (MSE) y el coeficiente de determinación R2 para lograr 
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ecuaciones que representen de manera más precisa los diferentes comportamientos de la 

precipitación en función de la duración del evento. 

Dado que las características de la precipitación varían con la duración de la tormenta, en cada 

estación pluviométrica se realizaron ajustes específicos dividiendo los eventos de 

precipitación en uno, dos o tres rangos de duración. Esta segmentación permitió obtener 

diferentes ecuaciones IDF para cada intervalo de duración, optimizando el ajuste a los datos 

observados. 

Las ecuaciones IDF adoptaron la siguiente forma general para cada rango: 

Ecuación 27 Formula General de Ecuaciones IDF 

ὍὝȟὸ
Ὧ Ὕ

ὸ
 

Donde: 

¶ I(T,t) es la intensidad de precipitación (mm/h) para un periodo de retorno T (en años) y una 

duración de tormenta t (en horas). 

¶ K, n y m son parámetros específicos para cada rango de duración. 

El número de ecuaciones ajustadas para cada estación dependió de las características 

locales de los datos. En algunos casos, solo se utilizó una ecuación para describir todo el 

rango de duraciones; en otros, dos o tres ecuaciones fueron necesarias para minimizar el 

error y mejorar el ajuste. 

Para cada rango de duración, se realizó un ajuste de los parámetros K, n y m mediante 

técnicas de regresión no lineal. El objetivo fue minimizar el error cuadrático medio (MSE) entre 

las intensidades observadas y las predichas por las ecuaciones IDF ajustadas. El MSE se 

calculó utilizando la siguiente fórmula: 

Ecuación 28 MSE (Error Cuadrático Medio) 

ὓὛὉ
ρ

ὲ
ὍέὭὍὴὭ 

Donde: 

¶ Ioi es la intensidad de precipitación observada. 

¶ Ipi es la intensidad predicha por la ecuación parametrizada. 

¶ n es el número de observaciones. 
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El cálculo del MSE permitió identificar los parámetros que proporcionaban el menor error para 

cada rango de duración, garantizando que el ajuste de la ecuación IDF fuera lo más preciso 

posible en cada intervalo. 

Además del MSE, se calculó el coeficiente de determinación R2 para evaluar la calidad del 

ajuste de las ecuaciones IDF. El R2 mide la proporción de la varianza en los datos observados 

que es explicada por el modelo y proporciona una medida adicional de la calidad del ajuste. 

Ecuación 29 Coeficiente de Determinación R2 

Ὑ ρ
В ὍέὭὍὴὭ 

В ὍέὭὍάὭ 
  

Donde: 

¶ Imi es la media de las intensidades observadas. 

Para cada rango de duración, se verificó que el R2 fuese cercano a 1, lo que indicaba que la 

ecuación IDF era capaz de explicar la mayor parte de la variabilidad en los datos observados. 

Los ajustes con valores altos de R2 y bajos de MSE se consideraron adecuados para 

representar los fenómenos de precipitación en las diferentes estaciones. 

Una vez que las ecuaciones IDF fueron ajustadas y validadas para los distintos rangos de 

duración, se procedió a su representación gráfica. Las curvas IDF para cada estación se 

trazaron en un plano cartesiano donde: 

¶ El eje x correspondió a la duración de la tormenta (t, en horas). 

¶ El eje y representó la intensidad de precipitación (I, en mm/h). 

Para cada estación, se trazaron curvas correspondientes a diferentes periodos de retorno (T) 

(2, 5, 10, 25, 50 y 100 años). Estas curvas permitieron visualizar cómo la intensidad de la 

precipitación variaba con la duración de la tormenta para cada valor de T, proporcionando 

una interpretación clara del comportamiento de la precipitación máxima esperada para 

distintos eventos. 

3.3.2. Técnicas de Clusterización en el Análisis de Datos 

El proceso de clusterización o agrupamiento es una técnica de análisis no supervisado que 

permite dividir un conjunto de datos en grupos homogéneos llamados clústers, de manera 

que las observaciones dentro de un mismo clúster sean más similares entre sí que con las 

observaciones de otros clústers. En este trabajo se emplearon dos métodos de clusterización 

complementarios: K-means y Spectral Clustering, los cuales permiten identificar patrones en 



51 

 

José Abraham Sarmiento Añazco  

los datos basados en la similitud de las observaciones. A continuación, se describe la 

metodología aplicada para ambos métodos. 

3.3.2.1. K-means Clustering 

K-means es uno de los algoritmos de clusterización más utilizados debido a su simplicidad y 

eficiencia. Este método busca particionar los datos en k grupos o clústers, asignando cada 

punto de datos al clúster más cercano, según la distancia a los centroides. 

El algoritmo de K-means comienza con la inicialización, en la que se seleccionan k centroides 

de manera aleatoria, donde k representa el número de clústers predefinidos. Luego, en la 

fase de asignación de clústers, cada punto de datos se asigna al clúster cuyo centroide esté 

más cercano, calculando la proximidad mediante la distancia euclidiana. Posteriormente, en 

el reajuste de centroides, los centroides de los clústers se actualizan recalculando la posición 

media de todos los puntos asignados a cada clúster. El nuevo centroide de un clúster Cj con 

nj puntos se calcula como: 

Ecuación 30 Reajuste de Centroides- K-means 

ʈÊ
ρ
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Donde: 

¶ ɛj es el nuevo centroide del clúster j. 

¶ xi son los puntos de datos asignados al clúster j. 

¶ nj es el número de puntos en el clúster j. 

Los pasos de asignación y reajuste de centroides se repiten hasta que los centroides no 

cambian de manera significativa o se alcanza un número máximo de iteraciones. 

Uno de los desafíos más importantes en K-means es que el número de clústers k no se 

determina automáticamente por el algoritmo, sino que debe ser fijado de antemano. Esta 

necesidad de especificar k es una desventaja significativa, ya que puede ser difícil saber 

cuántos clústers existen en los datos, especialmente cuando no se tiene conocimiento previo 

de la estructura subyacente. Para abordar esta limitación y elegir el número adecuado de 

clústers k, se utilizan métodos de validación que permiten evaluar qué número de clústers es 

el más apropiado para los datos. Los métodos más comunes son el método del codo y la 

verificación mediante el índice de silueta. 

El método del codo es una técnica visual que se utiliza para seleccionar el número óptimo 

de clústers en K-means. Este método evalúa la inercia o la suma de las distancias cuadráticas 
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dentro de los clústers (within-cluster sum of squares, WCSS). La inercia mide la compacidad 

de los clústers, cuanto más pequeños son los valores de WCSS, mejor agrupados están los 

puntos en sus clústers correspondientes. 

El procedimiento consiste en calcular el WCSS para varios valores de k, generalmente 

comenzando desde k=1 hasta un número razonable de clústers. Luego, se genera una gráfica 

de la inercia frente al número de clústers. En dicha gráfica, se busca el "codo" o punto de 

inflexión, que corresponde al número óptimo de clústers. El "codo" es el punto donde la tasa 

de disminución de la inercia se desacelera, indicando que añadir más clústers no mejora 

significativamente el agrupamiento. 

Ecuación 31 WCSS (Within-Cluster Sum of Squares) 

ὡὅὛὛ ᴁὼὭόὮᴁ

ᶰ

 

Donde: 

Å uj es el centroide del clúster Cj. 

Å xi es un punto de datos dentro del clúster Cj. 

3.3.2.2. Spectral Clustering 

Spectral Clustering es una técnica avanzada de clusterización que utiliza propiedades del 

espectro (valores propios) de una matriz de similitud construida a partir de los datos. A 

diferencia de métodos como K-means, que dependen de la estructura convexa de los clústers 

y utilizan la distancia euclidiana, el Spectral Clustering permite descubrir clústers con formas 

más complejas y no necesariamente lineales. Esto lo convierte en un enfoque adecuado 

cuando los clústers no tienen formas regulares o están conectados de manera compleja. 

El algoritmo de Spectral Clustering puede dividirse en varios pasos; El primer paso consiste 

en crear una matriz de similitud S que captura la relación de similitud entre los puntos de 

datos. La similitud entre dos puntos xi y xj se puede medir utilizando varios enfoques, siendo 

uno de los más comunes el kernel gaussiano (o RBF - radial basis function), que mide la 

distancia euclidiana entre puntos y calcula la similitud exponencialmente decreciente: 

Ecuación 32 Relación de similitud entre los puntos dados 

ὛὭὮÅØÐ
ᴁὼὭὼὮᴁ
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Donde: 

¶ ᷄x᷄iīxj᷄᷄ es la distancia euclidiana entre los puntos i y j. 
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¶ ů es un par§metro que controla la escala de la similitud. Cuanto m§s peque¶o es ů, m§s 

influye la proximidad entre puntos. 

La matriz S es simétrica, donde cada elemento Sij indica cuán similar es el punto i al punto j. 

A partir de la matriz de similitud, se construye el grafo Laplaciano, que captura la estructura 

de los datos como si fueran nodos conectados por aristas, donde las aristas representan las 

similitudes entre los puntos. Existen distintas versiones del grafo Laplaciano, siendo una de 

las más utilizadas el Laplaciano normalizado, que se define como: 

Ecuación 33 Laplaciano Normalizado 

ὒ Ὀ Ⱦ Ὀ ὛὈ Ⱦ  

Donde: 

¶ D es una matriz diagonal que contiene los grados de los nodos, donde cada elemento Dii  

es la suma de las entradas de la fila i en la matriz de similitud S (es decir, Dii=×jSij ). 

¶ S es la matriz de similitud calculada previamente. 

El grafo Laplaciano captura las conexiones globales entre los puntos de datos basadas en 

sus similitudes, lo que permite identificar la estructura subyacente en los datos. 

El siguiente paso consiste en realizar una descomposición espectral sobre el grafo 

Laplaciano. Esto implica calcular los valores propios y los vectores propios de la matriz L. Los 

valores propios corresponden a las características globales del grafo, mientras que los 

vectores propios permiten representar los datos en un espacio de menor dimensionalidad, 

conocido como el espacio espectral. 

Se seleccionan los k primeros vectores propios asociados a los k valores propios más 

pequeños (exceptuando el valor propio cero). Estos vectores propios se utilizan para 

proyectar los datos originales en un espacio de características de menor dimensión. 

Una vez que los datos han sido proyectados en el espacio espectral (de menor dimensión), 

se aplica un algoritmo de clusterización tradicional, como K-means, sobre los datos 

transformados. El algoritmo K-means se utiliza en este paso para identificar k clústers en los 

datos proyectados. Dado que los datos han sido transformados en un espacio de menor 

dimensionalidad, las relaciones entre puntos son más claras y la clusterización resulta más 

precisa, capturando patrones complejos que no serían detectables en el espacio original. 

3.3.2.3. Métricas de Validación de Clústers 

Una vez realizada la clusterización utilizando los algoritmos K-means y Spectral Clustering, 

es necesario evaluar la calidad de los clústers obtenidos. Para ello, se emplean diversas 
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métricas que permiten cuantificar el grado de cohesión dentro de los clústers y la separación 

entre ellos. En este análisis, se utilizaron las tres métricas para evaluar y comparar los 

resultados obtenidos con los algoritmos K-means y Spectral Clustering. Cada métrica ofrece 

una perspectiva distinta sobre la calidad de los clústeres: el índice de Silhouette evalúa 

directamente la cohesión y separación de los puntos; el índice de Davies-Bouldin destaca la 

relación entre la compactación de los clústeres y su separación; y el índice de Calinski-

Harabasz mide la eficiencia del agrupamiento en función de la varianza. Estas métricas 

facilitaron la selección del número óptimo de clústeres y la validación de la efectividad de los 

algoritmos de clusterización, comparando los valores obtenidos para identificar la 

configuración que mejor describía la estructura de los datos. 

3.3.2.3.1. Índice de Silhouette 

 El índice de Silhouette mide qué tan bien están agrupados los puntos dentro de sus 

respectivos clústers, evaluando tanto la cohesión (qué tan cerca están los puntos dentro del 

mismo clúster) como la separación (qué tan alejados están los puntos de los otros clústers). 

Este índice se calcula para cada punto de datos y luego se promedia para obtener un valor 

general para el conjunto de datos. 

La fórmula del índice de Silhouette para un punto i es: 

Ecuación 34 Índice de Silhouette 

ίὭ
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Donde: 

¶ a(i) es la distancia promedio entre el punto i y todos los otros puntos dentro del mismo clúster 

(medida de cohesión). 

¶ b(i) es la distancia promedio entre el punto i y todos los puntos del clúster más cercano que 

no contiene a i (medida de separación). 

 

El valor de Silhouette varía entre -1 y 1, donde un valor cercano a 1 indica que el punto está 

bien agrupado dentro de su clúster y lejos de otros; un valor cercano a 0 sugiere que el punto 

se encuentra en el límite entre dos clústeres, mientras que un valor negativo puede indicar 

que el punto ha sido mal asignado a su clúster. El índice de Silhouette promedio ofrece una 

visión general de la calidad del agrupamiento, siendo deseable un valor cercano a 1, ya que 

refleja una buena separación y cohesión entre los clústeres. 
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3.3.2.3.2. Índice de Davies-Bouldin 

El índice de Davies-Bouldin (DBI) es otra métrica utilizada para evaluar la calidad de los 

clústers, centrada en la relación entre la dispersión dentro de los clústers y la separación entre 

ellos. El objetivo es minimizar la dispersión intra-cluster y maximizar la separación inter-

cluster. A diferencia del índice de Silhouette, que tiene una escala fija, Davies-Bouldin evalúa 

la calidad del clúster según la cantidad de errores de clasificación. 

La fórmula del índice de Davies-Bouldin es: 

Ecuación 35 DBI (índice de Davies-Bouldin) 
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Donde: 

¶ k es el número de clústers. 

¶ ůi  es la dispersión (promedio de la distancia de los puntos al centroide) del clúster i. 

¶ dij es la distancia entre los centroides de los clústers i y j. 

Un valor más bajo del índice de Davies-Bouldin indica clústers más compactos y mejor 

separados, lo cual es deseable. Este índice penaliza la falta de separación entre los clústers 

y favorece aquellos agrupamientos que tienen clústers bien definidos y separados. 

3.3.2.3.3. Índice de Calinski-Harabasz (CH) 

El índice de Calinski-Harabasz (CH), también conocido como el índice de la relación varianza, 

mide la proporción entre la dispersión entre clústers y la dispersión dentro de los clústers. Un 

valor alto de este índice indica que los clústers están bien definidos y que hay una buena 

separación entre ellos. 

La fórmula del índice de Calinski-Harabasz es: 

Ecuación 36 CH (Índice de Calinski-Harabasz) 

ὅὌ
ὝὶὄὯ

ὝὶὡὯ
ᶻ
ὲ Ὧ

Ὧ ρ
 

Donde: 

¶ Tr(Bk) es la traza de la matriz de dispersión entre los clústers (es decir, la variabilidad entre 

clústers). 

¶ Tr(Wk) es la traza de la matriz de dispersión dentro de los clústers (es decir, la variabilidad 

dentro de los clústers). 
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¶ n es el número total de puntos de datos. 

¶ k es el número de clústers. 

Un valor alto del índice de Calinski-Harabasz indica una mayor separación entre los clústers 

y menor dispersión dentro de cada clúster, lo que refleja una buena calidad de agrupamiento. 

3.4. Interpolación de datos y creación de mapas de intensidades máximas 

La interpolación de datos fue realizada con el objetivo de generar mapas de intensidades 

máximas de precipitación, utilizando el método de Cressman. Esta técnica permite 

transformar los datos puntuales obtenidos de las estaciones pluviométricas en un campo 

continuo, proporcionando una representación más clara de la variación espacial de la 

precipitación extrema en la región. 

3.4.1. Método de Cressman 

El método de Cressman es una técnica iterativa que ajusta los valores de una variable en una 

malla regular, asignando un peso a los datos observados de las estaciones, en función de la 

distancia entre las estaciones y los puntos de la rejilla de interpolación. El objetivo es estimar 

el valor de la variable (en este caso, la intensidad de precipitación) en puntos donde no hay 

datos observados, logrando una suavización del campo de datos. 

Ecuación 37 Interpolación del Método de Cressman 

Ὅὼȟώ
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Donde: 

¶ I(x,y) es el valor interpolado de la variable (en este caso, la intensidad de precipitación) en 

el punto de la rejilla con coordenadas x,y. 

¶ Ii es el valor observado de la variable en la estación i. 

¶ wi es el peso asignado a la estación i, calculado en función de la distancia entre la estación 

y el punto de interpolación. 

El peso wi se calcula como: 

Ecuación 38 Peso wi (Método de Cressman) 
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Donde: 

¶ R es el radio de influencia, que define el área dentro de la cual se consideran las estaciones 

para el proceso de interpolación. 

¶ di es la distancia entre la estación i y el punto de la rejilla donde se está calculando el valor 

interpolado. 
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Este proceso se realiza de manera iterativa, refinando la estimación en cada paso. El radio 

de influencia R puede ajustarse para adaptarse a la densidad de estaciones en la región de 

estudio, siendo más amplio cuando las estaciones están más dispersas y más pequeño 

cuando las estaciones están más cerca unas de otras. 

3.4.2. Creación de Mapas de Intensidades Máximas 

El proceso de interpolación y la creación de los mapas de intensidades máximas se realizó 

de forma automatizada en el software R. Inicialmente, se recopilaron los valores máximos de 

precipitación registrados en las estaciones pluviométricas para diferentes periodos de retorno. 

Luego, se definió una malla regular que cubría toda el área de estudio, y en cada punto de la 

rejilla se calculó la intensidad máxima de precipitación con base en los datos de las estaciones 

circundantes. A través de un script de R, se asignaron pesos a las estaciones de acuerdo a 

su distancia a los puntos de la rejilla, empleando la fórmula de Cressman, donde las 

estaciones más cercanas tuvieron mayor influencia en los valores interpolados. Con esta 

fórmula se generaron los valores interpolados en cada punto de la rejilla, produciendo un 

campo continuo de intensidades máximas de precipitación. El proceso de interpolación se 

optimizó ajustando el radio de influencia (R) en el script de RStudio. Se implementaron dos 

enfoques distintos: en el primero, se utilizaron radios iterativos entre estaciones para 

maximizar la influencia relativa de las estaciones más cercanas; en el segundo, se aplicó un 

radio de influencia fijo de 10 km, valor máximo recomendado por el INAMHI. Como resultado 

de estos dos enfoques, se generaron dos mapas diferentes, permitiendo realizar una 

comparación detallada entre ambos para evaluar las diferencias y precisión obtenida en cada 

caso. 

A partir de los valores interpolados generados en R, se crearon los mapas de intensidades 

máximas para cada uno de los periodos de retorno considerados. Estos mapas muestran la 

distribución espacial de las precipitaciones máximas en toda la región de estudio, destacando 

las áreas con mayor intensidad de lluvia. La representación gráfica de los mapas facilita la 

visualización de los patrones espaciales de precipitación y es fundamental para la 

planificación hidrológica y la gestión del riesgo ante eventos extremos de lluvia. 

3.5. Zonas Estratégicas a ser Monitoreadas  

Una vez realizada la interpolación de datos mediante el método de Cressman, se utilizará el 

software ArcMap para comparar las dos interpolaciones generadas: una con radios iterativos 

entre estaciones y otra con un radio fijo de 10 km, siguiendo el valor máximo recomendado 

por el INAMHI. Este análisis permitirá evaluar las diferencias en la distribución y precisión de 

los resultados, así como revisar su ubicación geográfica, con el fin de identificar áreas en 
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donde se requiere implementar estaciones de monitoreo, con el objetivo de optimizar la 

cobertura y precisión de los datos. 

Adicionalmente, se prestará especial atención a las zonas de asentamiento poblacional, 

considerando su importancia en la planificación y toma de decisiones. También se evaluará 

el impacto y la relevancia de la información obtenida en relación con las cuencas 

hidrográficas, determinando las áreas en las que estas desembocan. De esta manera, se 

espera contribuir de manera significativa a la generación de información clave para la gestión 

de recursos hídricos y la planificación territorial. 

Este enfoque integral permitirá identificar vacíos de información y proponer la instalación de 

nuevas estaciones de medición en áreas estratégicas, completando el estudio de manera 

óptima y brindando datos valiosos para futuros proyectos de investigación y gestión 

ambiental. 

3.6. Zonificación de Intensidad de Precipitación mediante Superposición Ráster 

Para llevar a cabo la zonificación de la intensidad de precipitación en la zona de estudio, se 

emplearon técnicas SIG mediante el software RStudio, donde se crearon los rásters con 

información de las intensidades de precipitación mediante la información compilada de 

estaciones meteorológicas previamente analizada y la interpolación del método de Cressman 

de la misma. En RStudio también se realizaron el manejo, procesamiento y análisis de los 

datos ráster, con el objetivo de crear una zonificación común que representara 

adecuadamente la variabilidad espacial de la precipitación en el área. Los datos de la 

interpolación de Cressman se expresaron en archivos TIFF y se organizaron en dos grupos 

según su método de cálculo (RI y R10Km), los cuales se procesaron de forma independiente 

para generar zonificaciones específicas y luego se combinaron para generar una zonificación 

integral dependiente que representa todas las capas (tanto RI como R10Km). 

Para alinear las capas ráster y garantizar una extensión y resolución homogéneas, se aplicó 

un proceso de resampling con interpolación bilineal, tomando una capa de referencia y 

adaptando las demás a sus características espaciales. A partir de las capas alineadas, se 

definieron intervalos de zonificación utilizando cuantiles, dividiendo los datos de precipitación 

en zonas con características similares. Luego, se realizó una superposición de las capas 

zonificadas dentro de cada grupo, calculando la mediana de los valores de cada celda para 

obtener una zonificación común robusta y menos afectada por valores atípicos. 

Posteriormente, se realizó una superposición entre las zonificaciones comunes de ambos 

grupos (RI y R10Km), generando así una zonificación dependiente que representa todas las 

capas de manera integral y uniforme. 
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Finalmente, los resultados de las zonificaciones se exportaron en formato TIFF para permitir 

su visualización y análisis en software SIG especializado, como ArcMap. Esto facilitó la 

integración de las zonas de precipitación con la clusterización de datos realizada 

anteriormente y permitió llegar a conclusiones más precisas en la visualización de los 

resultados, apoyando la planificación y gestión de recursos hídricos en la región de estudio. 

3.7. Herramientas Computacionales y Software Utilizados 

El análisis, procesamiento y visualización de los datos en este trabajo se llevaron a cabo 

utilizando diversas herramientas computacionales y software especializados. Estas 

herramientas permitieron desde la corrección y depuración de datos hasta la interpolación y 

creación de mapas, además de la implementación de técnicas avanzadas de análisis 

estadístico y clusterización. A continuación, se detallan las principales herramientas y cómo 

fueron empleadas a lo largo del proceso. 

3.7.1. Lenguaje de Programación Python y Entorno de Desarrollo Spyder  

El lenguaje de programación Python, en combinación con el entorno de desarrollo Spyder 

dentro de Anaconda, se utilizó principalmente para el preprocesamiento y limpieza de los 

datos de precipitación. Python ofreció una plataforma flexible para realizar las siguientes 

tareas: 

¶ Corrección de las fechas: Los registros de precipitación fueron revisados para garantizar 

que las fechas estuvieran en el orden adecuado. Se eliminó cualquier duplicado de los 

registros y se completaron los registros faltantes en los intervalos de tiempo, de modo que 

los datos fueran continuos. 

¶ Aplicación de filtros basados en límites físicos: Para asegurar la validez de los datos, se 

aplicaron filtros que eliminaron valores fuera de rangos físicos definidos. Los datos que 

cayeron fuera de estos límites fueron identificados como atípicos y marcados como inválidos. 

¶ Detección de periodos de persistencia: Python también fue utilizado para detectar periodos 

sospechosos donde los valores de precipitación eran constantes durante un número 

prolongado de registros (30 registros consecutivos). Esto es una señal de posibles errores en 

los datos. Al detectar estos periodos, se marcaron como datos sospechosos e incorrectos. 

¶ Generación de hietogramas y calendarización de precipitaciones: Se crearon hietogramas 

de precipitación, que representan gráficamente la intensidad de lluvia en intervalos de tiempo. 

Además, se realizó una calendarización en diagramas de colores que mostraba la cantidad 

de precipitación diaria a lo largo del tiempo, facilitando la visualización de patrones de lluvia 

y la detección de días con datos faltantes. 
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¶ Cálculo de porcentajes de registros válidos e inválidos: Finalmente, se calculó el porcentaje 

de registros válidos e inválidos en el conjunto de datos, proporcionando una visión clara de 

la calidad de los datos disponibles. 

3.7.2. Lenguaje de Programación R y Plataforma RStudio 

El lenguaje de programación R, junto con el entorno de desarrollo RStudio, fue una de las 

principales herramientas utilizadas en este trabajo para el análisis de datos de precipitación, 

la generación de curvas IDF, la clusterización de datos, la interpolación mediante el método 

de Cressman, y la creación de mapas de intensidades de precipitación, así como la 

generación de archivos TIFF y la superposición de las zonificaciones para obtener una 

zonificación integral. R permitió estructurar y transformar los datos de precipitación, 

asegurando la coherencia temporal y espacial de las series de datos, y aplicando filtros 

avanzados como el rango intercuartil (IQR) para identificar y eliminar datos atípicos. Además, 

se emplearon distribuciones de probabilidad estadística (Normal, Gumbel y Pearson Tipo III) 

para proyectar los valores correspondientes a diferentes periodos de retorno, y se seleccionó 

la distribución más adecuada mediante pruebas de bondad de ajuste, como la prueba de chi-

cuadrado (chi²), la prueba de Kolmogorov-Smirnov y el coeficiente de correlación de Pearson. 

Asimismo, se realizaron análisis de clusterización de datos (K-means y Spectral Clustering), 

para lo cual se aplicaron pruebas para evaluar la calidad de los clústers obtenidos, tales como 

el método del codo para determinar el número óptimo de clústers, el índice de Silueta para 

medir la cohesión y separación de los clústers, el índice de Davies-Bouldin para evaluar la 

compactación de los clústers, y el índice de Calinski-Harabasz para analizar la separación 

entre clústers y la dispersión interna. Finalmente, el método de Cressman fue utilizado para 

interpolar los datos y crear mapas de intensidades máximas de precipitación, proporcionando 

una representación geográfica clara de la variabilidad espacial de los eventos de lluvia. Estas 

herramientas permitieron una automatización efectiva y un manejo eficiente de grandes 

volúmenes de datos, facilitando el análisis espacial y la visualización de resultados. 

3.7.2.1. Procesamiento y Transformación de Datos de Precipitación 

El uso de R permitió el procesamiento y transformación de los datos de precipitación 

provenientes de diversas fuentes, como PROMAS y la red de monitoreo de ETAPA EP. Uno 

de los primeros pasos fue asegurar la coherencia temporal y espacial de los datos, lo que 

implicó verificar que las estaciones pluviométricas estuvieran correctamente 

georreferenciadas y que los periodos de medición fueran consistentes. 

Para los análisis detallados de eventos de precipitación, los datos crudos fueron 

transformados en datos acumulados con una resolución temporal de 5 minutos. Esta 
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transformación permitió obtener una visión más precisa de la variabilidad temporal de las 

precipitaciones. Además, se aplicaron filtros avanzados, como el rango intercuartil (IQR), que 

ayudaron a identificar y eliminar datos atípicos, garantizando así la calidad y fiabilidad de los 

datos utilizados para los análisis posteriores. 

3.7.2.2. Generación de Curvas IDF (Intensidad-Duración-Frecuencia) 

La generación de curvas IDF (Intensidad-Duración-Frecuencia) fue uno de los objetivos 

principales del análisis, permitiendo evaluar la relación entre la intensidad, duración y 

frecuencia de los eventos de precipitación. Para este análisis, se recopilaron los datos de 

precipitación máxima registrados para diferentes intervalos de tiempo, incluyendo duraciones 

de 5, 10, 15, 20, 30, 45, 60, 120, 240, 360, 720 y 1440 minutos. A partir de estos datos, se 

calculó la intensidad de precipitación, convirtiendo la precipitación acumulada en valores de 

intensidad para cada intervalo de tiempo. Esta transformación permitió obtener una 

representación uniforme y comparable de la intensidad de los eventos de precipitación. 

Además, se emplearon diversos periodos de retorno, como 2, 5, 10, 25, 50 y 100 años, para 

modelar la probabilidad de ocurrencia de eventos de distinta magnitud, desde los más 

frecuentes hasta los más extremos. 

Con los datos de intensidad y los periodos de retorno definidos, se ajustaron los resultados a 

varias distribuciones de probabilidad estadística: Normal, Gumbel (adecuada para modelar 

eventos extremos) y Pearson Tipo III (ideal para datos con sesgo hacia valores altos). La 

selección de la mejor distribución se llevó a cabo mediante pruebas de bondad de ajuste para 

evaluar qué distribución se ajustaba mejor a los datos observados. Entre las pruebas 

aplicadas se incluyeron la prueba de chi-cuadrado (chi²), la prueba de Kolmogorov-Smirnov 

y el coeficiente de correlación de Pearson, lo que permitió identificar la distribución que 

proporcionaba el mejor ajuste para proyectar los valores de precipitación correspondientes a 

los diferentes periodos de retorno. Una vez seleccionada la distribución más adecuada, se 

generaron las curvas IDF, que muestran la relación entre la intensidad de la precipitación, la 

duración del evento y su frecuencia de ocurrencia.  

3.7.2.3. Análisis de Clusterización de Datos 

La clusterización de datos fue otra tarea central realizada en R, con el objetivo de identificar 

patrones en los eventos de precipitación. Se aplicaron dos métodos de clusterización: K-

means y Spectral Clustering, que permitieron agrupar los datos en clústers de eventos 

similares en función de su intensidad y duración. Para evaluar la calidad de los clústers 

obtenidos, se utilizaron varias métricas, entre ellas el método del codo, que sirvió para 

determinar el número óptimo de clústers, identificando el punto en el que añadir más clústers 

no mejora significativamente el agrupamiento. También se aplicó el índice de Silueta, que 
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mide tanto la cohesión dentro de los clústers como la separación entre ellos, así como el 

índice de Davies-Bouldin, que evalúa la compactación de los clústers y la separación entre 

ellos. Por último, se empleó el índice de Calinski-Harabasz, que analiza la dispersión interna 

dentro de los clústers y la separación entre clústers. Estas métricas ayudaron a validar los 

resultados de la clusterización, garantizando que los grupos formados representaran 

adecuadamente los diferentes comportamientos de las precipitaciones. 

3.7.2.4. Interpolación mediante el método de Cressman 

El método de Cressman fue empleado en R para realizar la interpolación de los datos de 

precipitación, permitiendo generar un campo continuo de intensidades de precipitación a 

partir de los datos puntuales de las estaciones pluviométricas. Esta técnica es especialmente 

útil para transformar datos discretos en representaciones espaciales continuas, facilitando 

tanto su análisis como su visualización. La interpolación mediante este método permitió crear 

mapas de intensidades máximas de precipitación para diferentes periodos de retorno, 

proporcionando una representación geográfica clara de la variabilidad espacial de los eventos 

de lluvia, lo que resulta crucial para la planificación hidrológica y la gestión del riesgo. Los 

resultados obtenidos de esta interpolación fueron utilizados para la creación de mapas de 

intensidades de precipitación, que mostraron las zonas de la región de estudio con mayores 

intensidades de lluvia, permitiendo identificar áreas de riesgo y apoyar en la planificación de 

medidas de mitigación. 

3.7.2.5. Zonificación mediante la Superposición de Rásters 

El proceso de superposición ráster fue fundamental para la integración de las diferentes 

zonificaciones generadas, permitiendo una evaluación conjunta de la variabilidad espacial de 

la precipitación. RStudio se utilizó para crear los archivos TIFF y facilitar la interacción entre 

ellos, lo cual resultó crucial para llevar a cabo la superposición. Esta tarea consistió en 

combinar, primero de manera independiente, las zonificaciones de los métodos RI y R10Km, 

y luego de forma conjunta para generar una zonificación integral que representara 

adecuadamente las características de la precipitación en la zona de estudio. Al calcular la 

mediana de los valores de cada celda, se redujo el impacto de valores atípicos, 

proporcionando una representación más uniforme y precisa de la distribución de la 

precipitación y asegurando una mejor planificación y gestión de los recursos hídricos. 

3.7.3. Software DB Browser (SQLite Studio) 

El software DB Browser for SQLite fue utilizado para gestionar y organizar la base de datos 

de precipitación, que contenía tanto los datos crudos como los resultados derivados de los 

análisis realizados en Python y R. Este software permitió almacenar eficientemente grandes 
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volúmenes de datos, facilitando su acceso, manipulación y consulta durante todas las fases 

del proyecto. DB Browser fue clave para: 

¶ Almacenamiento de datos: Todos los registros de precipitación, incluyendo los datos crudos 

y procesados, fueron almacenados en una base de datos SQLite. Esto permitió una estructura 

organizada que facilitó su uso en los análisis posteriores. 

¶ Gestión de resultados: Los resultados obtenidos de los análisis estadísticos, como las 

curvas IDF, los procesos de interpolación y clusterización, fueron igualmente almacenados 

en la base de datos para asegurar su accesibilidad y consulta futura. 

¶ Consultas y exportación de datos: Mediante el uso de consultas SQL, se extrajeron y 

exportaron datos para ser utilizados en otros programas de análisis y visualización, 

garantizando así una integración eficiente entre los distintos procesos. 

3.7.4. Software ArcMap 

ArcMap desempeñó un papel crucial en la visualización geográfica de los resultados 

obtenidos, integrando los datos espaciales de las estaciones pluviométricas y los resultados 

de los análisis realizados en R y Python. Este software permitió transformar los resultados 

analíticos en representaciones gráficas claras, facilitando la comprensión del comportamiento 

espacial de las precipitaciones. Entre sus principales funciones, destacan: 

¶ Visualización de la red de estaciones: ArcMap permitió mapear la ubicación geoespacial de 

las estaciones pluviométricas dentro de la región de estudio, proporcionando una visión clara 

de la red de monitoreo de cada empresa y permitiendo el seguimiento de las estaciones. 

¶ Análisis de la interacción entre estaciones: ArcMap fue utilizado para evaluar la interacción 

entre las distintas estaciones pluviométricas, permitiendo un análisis detallado de la cobertura 

de la red de monitoreo y facilitando la mejora de la gestión de los datos en la región. 

¶ Visualización de la zonificación y análisis conjunto: ArcMap resultó fundamental para 

visualizar las zonificaciones realizadas en la región de estudio, integrándolas con los 

resultados obtenidos del proceso de clusterización previo. Esta integración permitió un 

análisis más profundo y detallado de las áreas identificadas, facilitando la comparación entre 

zonas con características similares de precipitación. El uso de esta herramienta geoespacial 

no solo enriqueció la interpretación de los datos, sino que también aportó insumos 

importantes para formular conclusiones sólidas y fundamentadas en el trabajo final. 
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Capítulo 4 

4. Resultados y discusión  

Como resultado de la investigación, se recopiló información cruda proveniente de 78 

estaciones pluviométricas, de las cuales 56 pertenecen a la red de PROMAS y 22 a la red de 

monitoreo de ETAPA EP. Posteriormente, los datos brutos fueron transformados en datos 

acumulados en un periodo de tiempo de 5 min. Cabe señalar que tres estaciones de la red 

PROMAS, del total de estaciones consideradas, no cumplieron con la cantidad mínima de 

registros necesarios para llevar a cabo un análisis estadístico riguroso, lo que limitó su 

inclusión en el proceso de análisis. Se lograron obtener ecuaciones paramétricas para las 

curvas Intensidad-Duración-Frecuencia (IDF) en las 75 estaciones que contaban con datos 

suficientes, 53 de PROMAS y 22 de ETAPA EP. Estas ecuaciones fueron generadas en 

función del periodo de retorno y la duración de los eventos de precipitación. 

Dado que la creación de ecuaciones generales para describir la intensidad de cualquier 

evento de precipitación puede conducir a una sobreestimación de los valores reales, fue 

necesario discretizar las ecuaciones en intervalos de tiempo. La segmentación de los 

intervalos no fue estandarizada, sino optimizada para minimizar el error cuadrático medio 

(MSE) y mejorar el coeficiente de determinación (R²) en cada caso. A partir de este enfoque, 

se generaron las gráficas de las curvas IDF de 81 estaciones pluviométricas: 75 obtenidas a 

través de la metodología previamente descrita y 6 adicionales, cuyas ecuaciones se derivaron 

directamente del estudio publicado por el INAMHI en 2019, titulado "Determinación de 

ecuaciones para el cálculo de intensidades máximas de precipitación.". 

4.1. Presentación de los datos meteorológicos compilados. 

Los datos recopilados fueron almacenados en una base de datos local utilizando la 

herramienta DB Browser for SQLite. Para la organización de la información, se crearon dos 

bases de datos. La primera contiene una única tabla que integra los datos completos, 

incluyendo las características de las estaciones pluviométricas y los registros de precipitación. 

La segunda base de datos se estructuró con 78 tablas individuales, cada una nombrada 

según la estación pluviométrica correspondiente, y contiene exclusivamente los datos de 

precipitación instantánea de cada estación.  
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Figura 4.1 Interfaz Herramienta DB Browser for SQLite- Base de Datos 

ñEstacionesmetereologicas_Pruebaò 

 

Figura 4.2 Tabla ñEstacionesò-Base de Datos ñEstacionesmetereologicas_Pruebaò 
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Figura 4.3 Interfaz Herramienta DB Browser for SQLite- Base de Datos 

ñRegistros_pluviometricosò 

 

Figura 4.4 Tabla ñAchupallasò-Base de Datos ñRegistros_pluviometricosò 

4.2. Obtención de Series Temporales y Calendarización de Precipitaciones 

Para las 78 estaciones que contenían registros crudos de información pluviométrica, 

almacenados en la base de datos, se generaron graficas estructurales de series temporales 
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y la calendarización de las precipitaciones con la ayuda del lenguaje de programación Python, 

mediante la herramienta Spider. Es importante destacar que los datos fueron sometidos a 

diversos filtros de calidad para garantizar la fiabilidad de la información. 

 

Figura 4.5 Grafica de serie temporal de Precipitación- Estación: Achupallas 

En la Figura 4.5 se presentan las tendencias históricas de las precipitaciones, así como los 

valores promedio correspondientes a los datos disponibles. También se destacan los cambios 

abruptos en las precipitaciones, que pueden estar relacionados tanto con variaciones 

climáticas como con la evidente falta de datos en ciertos periodos. 

Para un análisis más detallado de la calendarización de las precipitaciones, es necesario 

revisar la Figura 4.6. Figura 4.6 a) presenta un calendario de disponibilidad y calidad de datos, 

en el que se identifican los periodos sin eventos de precipitación o aquellos en los que los 

datos fueron descartados por considerarse dudosos. Por otro lado, la Figura 4.6 b) muestra 

un calendario de calor que refleja las precipitaciones diarias. 
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Figura 4.6 Calendarización de Precipitaciones. a)Calendario de disponibilidad y calidad de 

datos de precipitación, b) Calendario de Calor (heatmap) de Precipitaciones Diarias- 

Estación: Achupallas 
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4.3. Curvas IDF y Ecuaciones de Intensidad de Precipitación 

Los valores máximos anuales de precipitación para cada estación pluviométrica, 

correspondientes a los periodos de tiempo establecidos, se obtuvieron utilizando el software 

R y se exportaron a una base de datos en la herramienta DB Browser, bajo el nombre 

"Maximos_anuales", como se muestra en la Figura 4.7. Posteriormente, se aplicó la prueba 

de rango intercuartílico (IQR) para descartar los valores que estuvieran fuera de los intervalos 

aceptables, en la  

 

 

Tabla 4-1 se puede apreciar los datos convertidos a intensidad de precipitación previos al 

procesamiento, por otra parte, en la Tabla 4-2 se pueden observar los valores filtrados por la 

prueba de rango Intercuartílico IQR. Con los datos corregidos, se realizaron proyecciones 

utilizando diferentes distribuciones de probabilidad estadística, y se llevaron a cabo las 

pruebas de bondad de ajuste correspondientes, exportando los datos a una base de datos 

denominada ñPruebas_bondad_ajusteò, como se puede apreciar en la Figura 4.8 . Una vez 

seleccionada la distribución adecuada para cada conjunto de datos, estos fueron exportados 

a otra base de datos denominada "Curvas_IDF_Presentacion", como se muestra en la Figura 

4.9. 

Con los valores proyectados, se procedió a obtener las ecuaciones de intensidad, 

parametrizando tanto la duración del evento de precipitación como el periodo de retorno. En 

este proceso, se calcularon los errores MSE y R² para validar los modelos, los resultados se 

encuentran presentados en la Tabla 4-4. Finalmente, se graficaron las curvas IDF, las cuales 

se pueden observar en la Figura 4.10. 

 

Figura 4.7 Precipitaciones Máximas Anuales Para Diferentes Duraciones de Intensidades- 

Estación: Achupallas 
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Tabla 4-1 Intensidades de Precipitación Observadas, Estación: Achupallas 

 

 

año max_5 max_10 max_15 max_20 max_30 max_45 max_60 max_120 max_240 max_360 max_720 max_1440 

1 NA NA 37.60 31.80 23.60 20.53 17.20 NA NA NA NA NA 

2 48.00 39.60 34.40 28.80 23.60 19.47 17.20 9.30 5.85 4.00 2.47 1.23 

3 48.00 33.60 31.20 28.20 22.80 16.80 12.80 9.00 4.70 3.17 2.08 1.22 

4 38.40 33.60 26.40 26.40 20.80 15.47 12.40 7.10 4.50 3.13 1.98 1.14 

5 38.40 28.80 25.60 25.20 19.60 14.93 12.20 6.80 4.40 3.13 1.97 1.13 

6 36.00 27.60 24.80 21.60 16.80 13.87 11.60 6.50 4.25 3.10 1.75 1.10 

7 36.00 27.60 23.20 19.80 16.80 13.60 11.40 6.10 4.15 3.00 1.73 1.06 

8 33.60 26.40 22.40 19.20 15.20 13.60 10.60 5.90 3.90 2.93 1.68 1.00 

9 31.20 21.60 18.40 16.20 13.60 11.20 8.80 5.60 3.50 2.87 1.62 1.00 

10 31.20 20.40 18.40 16.20 13.20 9.60 8.40 5.60 3.40 2.47 1.58 0.99 

11 28.80 20.40 16.80 15.60 12.80 9.33 7.60 5.30 3.25 2.37 1.50 0.92 

12 28.80 20.40 16.00 15.00 12.80 8.80 7.40 5.00 3.20 2.27 1.47 0.91 

13 24.00 19.20 15.20 12.60 8.80 7.47 6.60 4.20 3.00 2.13 1.25 0.87 

14 24.00 16.80 15.20 12.60 8.80 6.67 6.00 4.10 2.75 2.10 1.15 0.85 

15 14.40 10.80 8.80 7.20 6.40 5.07 4.20 2.70 1.40 1.00 NA NA 

16 NA 9.60 8.00 6.00 5.60 4.53 3.60 1.80 NA NA NA NA 

Tabla 4-2 Intensidades de Precipitación, valores filtrados mediante el Índice IQR, Estación: 

Achupallas

año max_5 max_10 max_15 max_20 max_30 max_45 max_60 max_120 max_240 max_360 max_720 max_1440 

1 60.00 48.00 37.60 31.80 23.60 20.53 17.20 10.40 7.80 6.20 3.12 1.61 

2 48.00 39.60 34.40 28.80 23.60 19.47 17.20 9.30 5.85 4.00 2.47 1.23 

3 48.00 33.60 31.20 28.20 22.80 16.80 12.80 9.00 4.70 3.17 2.08 1.22 

4 38.40 33.60 26.40 26.40 20.80 15.47 12.40 7.10 4.50 3.13 1.98 1.14 

5 38.40 28.80 25.60 25.20 19.60 14.93 12.20 6.80 4.40 3.13 1.97 1.13 

6 36.00 27.60 24.80 21.60 16.80 13.87 11.60 6.50 4.25 3.10 1.75 1.10 

7 36.00 27.60 23.20 19.80 16.80 13.60 11.40 6.10 4.15 3.00 1.73 1.06 

8 33.60 26.40 22.40 19.20 15.20 13.60 10.60 5.90 3.90 2.93 1.68 1.00 

9 31.20 21.60 18.40 16.20 13.60 11.20 8.80 5.60 3.50 2.87 1.62 1.00 

10 31.20 20.40 18.40 16.20 13.20 9.60 8.40 5.60 3.40 2.47 1.58 0.99 

11 28.80 20.40 16.80 15.60 12.80 9.33 7.60 5.30 3.25 2.37 1.50 0.92 

12 28.80 20.40 16.00 15.00 12.80 8.80 7.40 5.00 3.20 2.27 1.47 0.91 

13 24.00 19.20 15.20 12.60 8.80 7.47 6.60 4.20 3.00 2.13 1.25 0.87 

14 24.00 16.80 15.20 12.60 8.80 6.67 6.00 4.10 2.75 2.10 1.15 0.85 

15 14.40 10.80 8.80 7.20 6.40 5.07 4.20 2.70 1.40 1.00 0.50 0.38 

16 9.60 9.60 8.00 6.00 5.60 4.53 3.60 1.80 0.90 0.63 0.50 0.26 
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Figura 4.8 Pruebas de bondad de ajuste Estación: Achupallas 

En la Tabla 4-3 se presentan las distribuciones de probabilidad utilizadas para modelar la 

duración de los eventos de precipitación. Los resultados muestran que la distribución Pearson 

tipo III tuvo el mejor desempeño, con un promedio de ajuste del 76.55%, mientras que la 

distribución de Gumbel obtuvo un 23.45%. Para evaluar el ajuste, se aplicaron tres pruebas 

de bondad: Chi-cuadrado, que reveló una mejor predicción de las frecuencias observadas por 

parte de Pearson III; Kolmogorov-Smirnov, que mostró una mayor similitud en la forma 

acumulada de los datos ajustados con Pearson III; y el coeficiente de correlación R de 

Pearson, que indicó una correlación más fuerte con los datos reales en comparación con 

Gumbel. 

Duración max acumulada de precipitación PearsonIII Gumbel 

max_acumulado_5min 50 25 

max_acumulado_10min 58 17 

max_acumulado_15min 57 18 

max_acumulado_20min 58 17 

max_acumulado_30min 53 22 

max_acumulado_45min 55 20 

max_acumulado_60min 57 18 

max_acumulado_120min 59 16 

max_acumulado_240min 62 13 

max_acumulado_360min 61 14 

max_acumulado_720min 62 13 

max_acumulado_1440min 57 18 

Tabla 4-3 Distribuciones de Probabilidad Estadística Empleadas 
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Figura 4.9 Valores Proyectados para cada duración de evento de precipitación para los 

diferentes periodos de retorno planteados, con su respectiva Distribución de probabilidad 

estadística correspondiente- Estación: Achupallas 

 

Figura 4.10 Curvas IDF- Estación: Achupallas 
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Estación Intervalo 
(min) 

Ecuación MSE R2 

Achupallas 

5 < 15 I(mm/h) = 48.05526 * 
T^0.13105 / t^0.27683 

4.619 0.939 

15 < 
240 

I(mm/h) = 116.72318 * 
T^0.15300 / t^0.60967 

2.202 0.981 

60 < 
1440 

I(mm/h) = 294.63024 * 
T^0.15365 / t^0.82392 

0.223 0.992 

Aguarongo 

5 < 15 I(mm/h) = 137.26446 * 
T^0.12641 / t^0.28023 

13.460 0.975 

15 < 
240 

I(mm/h) = 417.04967 * 
T^0.11471 / t^0.67797 

25.779 0.968 

60 < 
1440 

I(mm/h) = 1302.44526 * 
T^0.11487 / t^0.95146 

1.399 0.991 

Apangoras 

5 < 20 I(mm/h) = 134.77806 * 
T^0.13603 / t^0.30501 

78.506 0.880 

20 < 60 I(mm/h) = 135.04959 * 
T^0.15487 / t^0.37390 

12.662 0.946 

60 < 
1440 

I(mm/h) = 1229.07342 * 
T^0.17617 / t^0.92322 

1.518 0.994 

Baños 

5 < 15 I(mm/h) = 109.82338 * 
T^0.24030 / t^0.45485 

86.665 0.924 

15 < 
240 

I(mm/h) = 108.64938 * 
T^0.21413 / t^0.45086 

31.606 0.918 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 209.49727 * 
T^0.16792 / t^0.66940 

0.475 0.941 

Bermejos alto 

5 < 45 I(mm/h) = 72.12933 * 
T^0.08175 / t^0.35821 

6.927 0.937 

45 < 
360 

I(mm/h) = 220.73853 * 
T^0.06897 / t^0.68452 

0.292 0.992 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 132.81014 * 
T^0.05743 / t^0.61522 

0.026 0.975 

Bermejos bajo 

5 < 20 I(mm/h) = 54.28083 * 
T^0.09585 / t^0.26364 

2.446 0.955 

20 < 
360 

I(mm/h) = 209.69970 * 
T^0.07560 / t^0.67361 

1.233 0.989 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 113.17101 * 
T^0.07898 / t^0.61518 

0.016 0.982 

Bermejos medio 

5 < 45 I(mm/h) = 38.17276 * 
T^0.13313 / t^0.17922 

5.804 0.911 

45 < 
360 

I(mm/h) = 457.82753 * 
T^0.16528 / t^0.88662 

0.756 0.990 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 124.30173 * 
T^0.06055 / t^0.62233 

0.023 0.974 

Caldera 

5 < 45 I(mm/h) = 167.58633 * 
T^0.22780 / t^0.46922 

149.258 0.931 

45 < 
360 

I(mm/h) = 354.25653 * 
T^0.19483 / t^0.69720 

4.330 0.981 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 2383.47367 * 
T^0.18371 / t^1.04434 

0.239 0.974 

Calluancay 
5 < 45 I(mm/h) = 81.72368 * 

T^0.14246 / t^0.48365 
6.620 0.967 
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45 < 
360 

I(mm/h) = 208.56877 * 
T^0.16712 / t^0.72551 

0.620 0.988 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 313.78016 * 
T^0.12248 / t^0.78608 

0.033 0.980 

Campbase 

5 < 45 I(mm/h) = 77.10741 * 
T^0.19072 / t^0.28667 

15.821 0.965 

45 < 
360 

I(mm/h) = 501.93560 * 
T^0.18838 / t^0.80186 

4.012 0.980 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 788.31511 * 
T^0.12989 / t^0.82902 

0.064 0.991 

Cañar 

5 < 30 I(mm/h) = 114.85100 * 
T^0.25270 / t^0.61830 

0.000 1.000 

30 < 
120 

I(mm/h) = 267.44833 * 
T^0.22186 / t^0.83803 

0.763 0.991 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 241.91505 * 
T^0.18428 / t^0.78116 

0.003 1.000 

Cebollar 

5 < 30 I(mm/h) = 123.67776 * 
T^0.12319 / t^0.36088 

3.256 0.992 

30 < 
120 

I(mm/h) = 469.65312 * 
T^0.11302 / t^0.74914 

3.256 0.982 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 442.15566 * 
T^0.10071 / t^0.75177 

0.198 0.992 

Challuabamba 

5 < 20 I(mm/h) = 76.39164 * 
T^0.12276 / t^0.20994 

9.768 0.946 

20 < 
240 

I(mm/h) = 328.91780 * 
T^0.11849 / t^0.69455 

6.310 0.979 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 1015.32083 * 
T^0.05414 / t^0.93915 

0.018 0.996 

Chanlud 

5 < 20 I(mm/h) = 69.42792 * 
T^0.11321 / t^0.16975 

14.246 0.901 

20 < 
240 

I(mm/h) = 492.21266 * 
T^0.10830 / t^0.84104 

2.057 0.992 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 507.49922 * 
T^0.06896 / t^0.82002 

0.015 0.997 

Chaucha 

5 < 20 I(mm/h) = 51.52934 * 
T^0.23150 / t^0.26190 

18.400 0.949 

20 < 
240 

I(mm/h) = 95.20604 * 
T^0.19952 / t^0.41787 

10.371 0.951 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 394.49161 * 
T^0.24481 / t^0.74202 

0.636 0.974 

Chilchil 

5 < 30 I(mm/h) = 65.89542 * 
T^0.18784 / t^0.24224 

16.583 0.953 

30 < 
240 

I(mm/h) = 223.43896 * 
T^0.19859 / t^0.61818 

5.756 0.975 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 506.39352 * 
T^0.14539 / t^0.73503 

0.363 0.980 

Chirimachay 

5 < 30 I(mm/h) = 111.69249 * 
T^0.18651 / t^0.42837 

16.857 0.972 

30 < 
240 

I(mm/h) = 296.93090 * 
T^0.17216 / t^0.69969 

3.231 0.984 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 924.01259 * 
T^0.13034 / t^0.90172 

0.097 0.990 



75 

 

José Abraham Sarmiento Añazco  

Chunchi 

5 < 30 I(mm/h) = 74.87356 * 
T^0.15249 / t^0.39622 

15.716 0.926 

30 < 
240 

I(mm/h) = 183.31900 * 
T^0.13425 / t^0.64022 

1.974 0.974 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 206.72476 * 
T^0.19628 / t^0.67925 

0.346 0.960 

Cuenca_Aeropuerto 

5 < 30 I(mm/h) = 201.93000 * 
T^0.18450 / t^0.49260 

0.000 1.000 

30 < 
120 

I(mm/h) = 333.72394 * 
T^0.18395 / t^0.63166 

6.576 0.981 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 1052.78000 * 
T^0.17670 / t^0.89210 

0.000 1.000 

Cumbe alto 

5 < 30 I(mm/h) = 70.39182 * 
T^0.13976 / t^0.35243 

8.175 0.953 

30 < 
360 

I(mm/h) = 375.99164 * 
T^0.14098 / t^0.86258 

1.002 0.990 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 1480.73453 * 
T^0.09722 / t^1.07641 

0.026 0.980 

Cumbe bajo 

5 < 45 I(mm/h) = 106.78923 * 
T^0.14319 / t^0.35900 

38.769 0.917 

45 < 
360 

I(mm/h) = 745.80953 * 
T^0.18145 / t^0.93869 

3.174 0.981 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 244.56018 * 
T^0.11086 / t^0.73546 

0.222 0.885 

Cumbe medio 

5 < 45 I(mm/h) = 93.46354 * 
T^0.06984 / t^0.43263 

11.857 0.926 

45 < 
360 

I(mm/h) = 380.39936 * 
T^0.04851 / t^0.81877 

0.101 0.997 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 594.98176 * 
T^0.06102 / t^0.89168 

0.005 0.996 

Eldescanso 

5 < 30 I(mm/h) = 91.07354 * 
T^0.05961 / t^0.17396 

14.722 0.860 

30 < 
240 

I(mm/h) = 1128.42158 * 
T^0.10678 / t^0.97804 

9.440 0.967 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 2231.04173 * 
T^0.14703 / t^1.02618 

0.424 0.977 

ElLabradohi 

5 < 30 I(mm/h) = 111.05461 * 
T^0.23203 / t^0.54010 

2.026 0.997 

30 < 
120 

I(mm/h) = 196.41236 * 
T^0.20345 / t^0.68660 

0.661 0.994 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 363.43440 * 
T^0.16500 / t^0.80370 

0.000 1.000 

Emac 

5 < 60 I(mm/h) = 135.03213 * 
T^0.09216 / t^0.29476 

15.370 0.966 

60 < 
1440 

I(mm/h) = 1412.51844 * 
T^0.14586 / t^0.92219 

1.344 0.995 

Esmeralda 

5 < 30 I(mm/h) = 363.32587 * 
T^0.25758 / t^0.47569 

854.851 0.938 

30 < 60 I(mm/h) = 3969.85309 * 
T^0.28384 / t^1.24269 

83.935 0.966 

60 < 
1440 

I(mm/h) = 1370.78013 * 
T^0.24164 / t^0.97154 

2.858 0.992 
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EsmeraldaET 

5 < 20 I(mm/h) = 100.68311 * 
T^0.09874 / t^0.25413 

14.851 0.930 

20 < 60 I(mm/h) = 411.66884 * 
T^0.11093 / t^0.75328 

1.814 0.991 

60 < 
1440 

I(mm/h) = 423.15881 * 
T^0.08691 / t^0.74550 

0.192 0.997 

Ganadel 

5 < 15 I(mm/h) = 61.14718 * 
T^0.10473 / t^0.21529 

4.663 0.945 

15 < 60 I(mm/h) = 266.50244 * 
T^0.09632 / t^0.76346 

1.216 0.990 

60 < 
1440 

I(mm/h) = 200.31111 * 
T^0.09351 / t^0.69214 

0.299 0.987 

Gualaceo 

5 < 30 I(mm/h) = 163.33000 * 
T^0.17530 / t^0.43300 

0.000 1.000 

30 < 
120 

I(mm/h) = 375.93579 * 
T^0.18014 / t^0.68269 

0.069 1.000 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 1638.82149 * 
T^0.17866 / t^0.98996 

0.032 1.000 

GualaceoDJPamar 

5 < 15 I(mm/h) = 116.32559 * 
T^0.17361 / t^0.26021 

55.259 0.937 

15 < 60 I(mm/h) = 326.70301 * 
T^0.16212 / t^0.66163 

15.802 0.971 

60 < 
1440 

I(mm/h) = 933.60724 * 
T^0.17126 / t^0.91856 

0.412 0.997 

Huagrahuma alto 

5 < 15 I(mm/h) = 77.82710 * 
T^0.17589 / t^0.49447 

7.222 0.967 

15 < 60 I(mm/h) = 109.95661 * 
T^0.12899 / t^0.55836 

3.383 0.953 

60 < 
1440 

I(mm/h) = 167.96999 * 
T^0.07464 / t^0.64789 

0.130 0.993 

Huagrahuma bajo 

5 < 20 I(mm/h) = 62.15456 * 
T^0.13610 / t^0.32978 

7.828 0.938 

20 < 60 I(mm/h) = 102.91202 * 
T^0.15711 / t^0.53370 

0.536 0.991 

60 < 
1440 

I(mm/h) = 333.70337 * 
T^0.16496 / t^0.82680 

0.159 0.996 

Huagrahuma medio 

5 < 30 I(mm/h) = 53.47883 * 
T^0.10861 / t^0.26117 

4.147 0.944 

30 < 
360 

I(mm/h) = 194.99255 * 
T^0.09559 / t^0.64621 

0.646 0.991 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 94.40451 * 
T^0.09111 / t^0.54931 

0.011 0.992 

Jima 

5 < 20 I(mm/h) = 122.03899 * 
T^0.13972 / t^0.44320 

27.825 0.936 

20 < 60 I(mm/h) = 209.34495 * 
T^0.12423 / t^0.64938 

1.678 0.983 

60 < 
1440 

I(mm/h) = 278.82454 * 
T^0.11082 / t^0.71057 

0.444 0.990 

Jordanita 

5 < 20 I(mm/h) = 73.05626 * 
T^0.19466 / t^0.30955 

13.613 0.965 

20 < 
120 

I(mm/h) = 137.70563 * 
T^0.18010 / t^0.52821 

3.067 0.982 
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120 < 
1440 

I(mm/h) = 611.10269 * 
T^0.19750 / t^0.85285 

0.364 0.991 

Joyagshi 

5 < 15 I(mm/h) = 78.60610 * 
T^0.14148 / t^0.32967 

3.156 0.984 

15 < 
240 

I(mm/h) = 188.61387 * 
T^0.10799 / t^0.61831 

1.908 0.990 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 198.40585 * 
T^0.12961 / t^0.62183 

0.085 0.988 

Labrado 

5 < 15 I(mm/h) = 72.62193 * 
T^0.15326 / t^0.26212 

13.552 0.946 

15 < 
240 

I(mm/h) = 187.55372 * 
T^0.16779 / t^0.64125 

2.289 0.992 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 546.30752 * 
T^0.10198 / t^0.83508 

0.030 0.994 

Llagos 

5 < 20 I(mm/h) = 101.75127 * 
T^0.13413 / t^0.36875 

8.516 0.971 

20 < 
240 

I(mm/h) = 273.14827 * 
T^0.13453 / t^0.71142 

5.689 0.970 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 271.73233 * 
T^0.11892 / t^0.63396 

0.119 0.989 

Llaviucu 

5 < 15 I(mm/h) = 108.22304 * 
T^0.17406 / t^0.33122 

26.611 0.956 

15 < 
240 

I(mm/h) = 519.55982 * 
T^0.12404 / t^0.84760 

4.780 0.991 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 635.34145 * 
T^0.03554 / t^0.84043 

0.027 0.994 

MachangaraDJChulco 

5 < 15 I(mm/h) = 126.19455 * 
T^0.09807 / t^0.28600 

7.788 0.973 

15 < 
240 

I(mm/h) = 284.61856 * 
T^0.12763 / t^0.62214 

6.589 0.987 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 1446.96286 * 
T^0.10049 / t^0.93288 

0.067 0.995 

Marianza alto 

5 < 15 I(mm/h) = 68.19306 * 
T^0.09574 / t^0.25317 

5.168 0.941 

15 < 
240 

I(mm/h) = 140.34870 * 
T^0.11036 / t^0.55111 

1.819 0.987 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 662.01403 * 
T^0.13055 / t^0.85489 

0.032 0.996 

Marianza bajo 

5 < 360 I(mm/h) = 117.37257 * 
T^0.11699 / t^0.48177 

15.551 0.966 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 1085.38459 * 
T^0.13555 / t^0.93881 

0.016 0.996 

Marianza pinos 

5 < 15 I(mm/h) = 77.46560 * 
T^0.07899 / t^0.29027 

3.719 0.954 

15 < 
240 

I(mm/h) = 124.97366 * 
T^0.06902 / t^0.46052 

2.722 0.978 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 1060.45386 * 
T^0.15221 / t^0.92956 

0.046 0.996 

Mataderosayausi 

5 < 20 I(mm/h) = 158.86491 * 
T^0.17269 / t^0.38663 

21.876 0.981 

20 < 
240 

I(mm/h) = 427.98179 * 
T^0.16946 / t^0.71011 

11.816 0.983 
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240 < 
1440 

I(mm/h) = 650.85949 * 
T^0.11978 / t^0.80890 

0.047 0.996 

Morascalle 

5 < 15 I(mm/h) = 79.84937 * 
T^0.07805 / t^0.11106 

5.995 0.932 

15 < 
240 

I(mm/h) = 442.42101 * 
T^0.09768 / t^0.75667 

7.695 0.986 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 520.63258 * 
T^0.05921 / t^0.80296 

0.038 0.993 

Namzachico2 

5 < 15 I(mm/h) = 76.32634 * 
T^0.22254 / t^0.40630 

26.248 0.946 

15 < 
240 

I(mm/h) = 128.76063 * 
T^0.20407 / t^0.57969 

7.980 0.967 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 355.81363 * 
T^0.20432 / t^0.73488 

0.411 0.973 

Namzalise 

5 < 30 I(mm/h) = 59.86028 * 
T^0.09148 / t^0.22950 

3.375 0.953 

20 < 
240 

I(mm/h) = 145.60621 * 
T^0.10768 / t^0.52693 

5.355 0.956 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 823.88115 * 
T^0.10754 / t^0.84144 

0.097 0.992 

Narancay 

5 < 120 I(mm/h) = 178.83052 * 
T^0.12189 / t^0.49797 

37.585 0.960 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 1042.51631 * 
T^0.12453 / t^0.94432 

0.247 0.992 

Ningar bajo 

5 < 20 I(mm/h) = 69.71114 * 
T^0.16231 / t^0.41476 

9.877 0.948 

20 < 
120 

I(mm/h) = 162.92021 * 
T^0.12993 / t^0.68284 

0.896 0.987 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 90.88205 * 
T^0.10003 / t^0.55590 

0.090 0.984 

Ningar medio 

5 < 45 I(mm/h) = 90.50795 * 
T^0.19553 / t^0.40530 

11.205 0.977 

45 < 
240 

I(mm/h) = 651.27124 * 
T^0.20121 / t^0.94954 

1.322 0.990 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 65.02907 * 
T^0.08136 / t^0.46896 

0.081 0.964 

Ortigas 

5 < 15 I(mm/h) = 37.57704 * 
T^0.24776 / t^0.09204 

18.433 0.961 

15 < 
120 

I(mm/h) = 138.70932 * 
T^0.22072 / t^0.53792 

11.190 0.969 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 271.90910 * 
T^0.18322 / t^0.66523 

0.877 0.977 

Pacchala 

5 < 15 I(mm/h) = 63.29639 * 
T^0.17309 / t^0.27264 

6.419 0.973 

15 < 
360 

I(mm/h) = 108.20254 * 
T^0.16782 / t^0.46591 

6.481 0.972 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 643.97374 * 
T^0.12944 / t^0.78458 

0.117 0.985 

Pachamama 

5 < 15 I(mm/h) = 48.38123 * 
T^0.11870 / t^0.15151 

6.300 0.921 

15 < 
120 

I(mm/h) = 231.60209 * 
T^0.13609 / t^0.74869 

1.953 0.989 
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120 < 
1440 

I(mm/h) = 441.54566 * 
T^0.10513 / t^0.86934 

0.079 0.991 

Paute 

5 < 30 I(mm/h) = 103.21250 * 
T^0.26200 / t^0.39190 

0.000 1.000 

30 < 
120 

I(mm/h) = 291.62730 * 
T^0.25903 / t^0.69565 

0.150 1.000 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 751.27034 * 
T^0.25564 / t^0.88755 

0.001 1.000 

Pinancay 

5 < 30 I(mm/h) = 53.24563 * 
T^0.12562 / t^0.30621 

2.839 0.966 

30 < 
240 

I(mm/h) = 101.93040 * 
T^0.11982 / t^0.48797 

1.380 0.973 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 575.25706 * 
T^0.13773 / t^0.83344 

0.067 0.992 

Portete 

5 < 45 I(mm/h) = 69.68890 * 
T^0.16861 / t^0.49907 

8.605 0.954 

45 < 
360 

I(mm/h) = 125.52468 * 
T^0.18342 / t^0.66395 

0.570 0.982 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 164.79867 * 
T^0.14052 / t^0.67847 

0.035 0.979 

PorteteET 

5 < 60 I(mm/h) = 135.91218 * 
T^0.15788 / t^0.43520 

39.924 0.949 

60 < 
240 

I(mm/h) = 501.77939 * 
T^0.17125 / t^0.80729 

1.304 0.986 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 481.87302 * 
T^0.18576 / t^0.79223 

0.172 0.986 

Potrerillos 

5 < 15 I(mm/h) = 64.54546 * 
T^0.10745 / t^0.09940 

10.480 0.917 

15 < 
240 

I(mm/h) = 232.44300 * 
T^0.11043 / t^0.58176 

5.535 0.984 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 778.51833 * 
T^0.08876 / t^0.78565 

0.168 0.990 

Promas 

5 < 30 I(mm/h) = 121.38400 * 
T^0.13946 / t^0.26852 

20.949 0.963 

30 < 
360 

I(mm/h) = 513.28869 * 
T^0.16410 / t^0.71571 

7.524 0.987 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 1452.96158 * 
T^0.21609 / t^0.94510 

0.115 0.992 

Punguhuayco 

5 < 45 I(mm/h) = 133.68133 * 
T^0.14864 / t^0.33224 

27.758 0.963 

45 < 
360 

I(mm/h) = 746.15781 * 
T^0.15834 / t^0.81395 

2.954 0.991 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 2620.29721 * 
T^0.16964 / t^1.03563 

0.403 0.963 

Puñay 

5 < 45 I(mm/h) = 50.68550 * 
T^0.05802 / t^0.36366 

2.189 0.948 

45 < 
120 

I(mm/h) = 153.02146 * 
T^0.06737 / t^0.66703 

0.799 0.925 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 61.90333 * 
T^0.06782 / t^0.49940 

0.149 0.951 

Quimsacocha 
5 < 20 I(mm/h) = 69.35731 * 

T^0.05388 / t^0.35457 
0.744 0.986 
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20 < 
120 

I(mm/h) = 101.52329 * 
T^0.08114 / t^0.50608 

1.532 0.961 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 441.01394 * 
T^0.11891 / t^0.82233 

0.108 0.993 

Ricaurte_cuenca 

5 < 30 I(mm/h) = 169.31428 * 
T^0.16650 / t^0.43853 

0.000 1.000 

30 < 
120 

I(mm/h) = 411.89065 * 
T^0.18323 / t^0.71361 

1.256 0.996 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 949.53645 * 
T^0.19075 / t^0.90039 

0.042 0.999 

Sangerardo 

5 < 20 I(mm/h) = 102.73680 * 
T^0.12743 / t^0.28088 

14.066 0.956 

20 < 
360 

I(mm/h) = 373.01919 * 
T^0.13169 / t^0.72542 

5.565 0.985 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 1242.10378 * 
T^0.12689 / t^0.88067 

0.167 0.983 

Santarosa 

5 < 15 I(mm/h) = 66.62633 * 
T^0.09190 / t^0.28012 

2.363 0.968 

15 < 
240 

I(mm/h) = 108.25542 * 
T^0.08684 / t^0.47115 

1.997 0.979 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 253.88209 * 
T^0.18068 / t^0.65355 

0.383 0.974 

Sayausi 

5 < 30 I(mm/h) = 92.59104 * 
T^0.07571 / t^0.25233 

6.239 0.955 

30 < 
120 

I(mm/h) = 217.99369 * 
T^0.12623 / t^0.55146 

5.130 0.961 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 794.72307 * 
T^0.08243 / t^0.81100 

0.182 0.996 

Sayausiant 

5 < 20 I(mm/h) = 134.91595 * 
T^0.15897 / t^0.32343 

23.488 0.970 

20 < 
120 

I(mm/h) = 454.55719 * 
T^0.18186 / t^0.75503 

7.991 0.987 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 629.34959 * 
T^0.15326 / t^0.81957 

0.198 0.995 

Soldados 

5 < 20 I(mm/h) = 58.98978 * 
T^0.12615 / t^0.21314 

9.434 0.921 

20 < 
120 

I(mm/h) = 234.16759 * 
T^0.13525 / t^0.70470 

1.233 0.990 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 576.04520 * 
T^0.11946 / t^0.87359 

0.091 0.994 

Soroche alto 

5 < 15 I(mm/h) = 54.58938 * 
T^0.10911 / t^0.21334 

4.306 0.941 

15 < 
120 

I(mm/h) = 150.93460 * 
T^0.11515 / t^0.61476 

6.564 0.943 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 481.11057 * 
T^0.11407 / t^0.84841 

0.164 0.988 

Soroche bajo 

5 < 120 I(mm/h) = 63.00241 * 
T^0.14909 / t^0.28947 

21.452 0.905 

120 < 
1440 

I(mm/h) = 347.30511 * 
T^0.12986 / t^0.69016 

1.045 0.969 

Soroche medio 
5 < 120 I(mm/h) = 112.68952 * 

T^0.10359 / t^0.38600 
22.535 0.943 
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120 < 
1440 

I(mm/h) = 612.36507 * 
T^0.06840 / t^0.80018 

0.347 0.986 

Suscalpamba 

5 < 60 I(mm/h) = 113.87395 * 
T^0.10463 / t^0.42384 

16.980 0.949 

60 < 
360 

I(mm/h) = 190.60616 * 
T^0.12942 / t^0.57214 

0.651 0.988 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 493.18875 * 
T^0.16339 / t^0.75359 

0.123 0.986 

Tarqui 

5 < 20 I(mm/h) = 130.31676 * 
T^0.10691 / t^0.35643 

26.725 0.929 

20 < 
360 

I(mm/h) = 303.58032 * 
T^0.13844 / t^0.68069 

4.063 0.988 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 902.36511 * 
T^0.09315 / t^0.90582 

0.015 0.995 

Tinajeras 

5 < 20 I(mm/h) = 89.17859 * 
T^0.13673 / t^0.30149 

12.427 0.954 

20 < 
360 

I(mm/h) = 257.76006 * 
T^0.11829 / t^0.66081 

5.084 0.978 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 256.78703 * 
T^0.10750 / t^0.68180 

0.033 0.989 

Tixam 

5 < 30 I(mm/h) = 169.69892 * 
T^0.10999 / t^0.43691 

23.840 0.961 

30 < 
360 

I(mm/h) = 308.05250 * 
T^0.14483 / t^0.60007 

21.214 0.944 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 711.55360 * 
T^0.14807 / t^0.80560 

0.087 0.990 

Totoracocha 

5 < 15 I(mm/h) = 78.47904 * 
T^0.16060 / t^0.13981 

12.139 0.972 

15 < 
240 

I(mm/h) = 305.25400 * 
T^0.18532 / t^0.64962 

24.789 0.972 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 1437.47966 * 
T^0.13293 / t^0.97456 

0.084 0.993 

Totoras 

5 < 15 I(mm/h) = 295.98127 * 
T^0.27402 / t^0.50302 

617.210 0.944 

15 < 
240 

I(mm/h) = 1991.53989 * 
T^0.29991 / t^1.25292 

114.363 0.972 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 85.95242 * 
T^0.18809 / t^0.58739 

0.285 0.922 

Turupamba bajo 

5 < 15 I(mm/h) = 98.92878 * 
T^0.14278 / t^0.20301 

18.211 0.958 

15 < 
240 

I(mm/h) = 400.93118 * 
T^0.10564 / t^0.69448 

8.661 0.986 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 1759.99411 * 
T^0.09192 / t^0.97437 

0.042 0.997 

Ucubamba 

5 < 15 I(mm/h) = 90.86529 * 
T^0.15227 / t^0.09613 

20.267 0.965 

15 < 
240 

I(mm/h) = 349.42678 * 
T^0.16298 / t^0.58669 

50.952 0.961 

240 < 
1440 

I(mm/h) = 2022.81268 * 
T^0.13645 / t^0.97882 

0.095 0.996 

Yanuncayenpucan 
5 < 15 I(mm/h) = 73.69354 * 

T^0.12648 / t^0.17843 
12.706 0.936 



82 

 

José Abraham Sarmiento Añazco  

15 < 
360 

I(mm/h) = 350.71939 * 
T^0.13918 / t^0.76437 

7.681 0.984 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 480.16895 * 
T^0.09998 / t^0.82180 

0.012 0.995 

Zhurucay 

5 < 15 I(mm/h) = 67.02493 * 
T^0.07513 / t^0.26875 

4.156 0.931 

15 < 
360 

I(mm/h) = 157.09708 * 
T^0.08265 / t^0.61518 

2.124 0.984 

360 < 
1440 

I(mm/h) = 126.15210 * 
T^0.09740 / t^0.60898 

0.009 0.994 

Tabla 4-4 Ecuaciones IDF, parametrizadas en función de la duración del evento de 

precipitación y el periodo de retorno
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4.4. Clusterización de datos  

Para la clusterización de los datos, se aplicó el método del codo para determinar un número inicial de 

clústeres a partir del cual comenzar el proceso de agrupamiento, como se muestra en la Figura 4.11. 

Posteriormente, se evaluó la efectividad de los diferentes agrupamientos utilizando los índices de 

Silhouette, Davies-Bouldin y Calinski-Harabasz, con el fin de identificar la configuración de clústeres 

más adecuada. 

 

Figura 4.11 Método del codo 

El número óptimo de clústeres para el análisis, según el método del codo, se encuentra en el rango de 

4 a 6 clústeres. Sin embargo, se realizó la clusterización de los datos para intervalos entre 2 y 6 

clústeres. Los resultados de este proceso fueron exportados a una base de datos denominada 

"Validacion_clusters", como se muestra en la Figura 4.12. Paralelamente, se evaluó la calidad de los 

indicadores y la distribución de los clústeres. Los resultados obtenidos mediante el algoritmo k-means 

se presentan en la Tabla 4-5, mientras que los resultados del método Spectral Clustering se detallan 

en la Tabla 4-6. 
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Figura 4.12 Estructura de la Base de Datos ñValidacion_clustersò 

 

Kmeans 

Numero de 
clústers 

Silhouette Davies_Bouldin Calinski_Harabasz 

3 0.3664861 1.077291 73.07972 

4 0.3838118 1.0019 76.45533 

5 0.3200977 1.193392 65.28619 

6 0.2973643 1.201586 59.4601 

Tabla 4-5 Índices de validación de Clústers-Kmeans 

A partir de los resultados obtenidos en la tabla, se puede concluir que el mejor número de 

clústeres para el algoritmo k-means parece ser 4. Esto se basa en el valor más alto del índice 

de Silhouette (0.3838) y el valor más bajo del índice Davies-Bouldin (1.0019), lo que indica 

una mejor separación y compacidad entre los clústeres. Además, el índice de Calinski-

Harabasz también es más alto para 4 clústeres (76.45533), lo que sugiere que este número 

ofrece una estructura de clústeres más definida y cohesionada en comparación con los otros 

valores de clústeres evaluados. 

Spectral Clustering 

Numero de 
clústers 

Silhouette Davies_Bouldin Calinski_Harabasz 

2 0.3854325 0.8609981 54.7079 

3 0.3569383 0.9872808 55.83989 

4 0.316228 0.8716553 41.57393 

5 0.2294084 0.8066282 32.82139 

Tabla 4-6 Índices de validación de Clústers- Spectral Clustering 

Tanto con 2 como con 3 clústeres se obtienen buenos resultados, pero cada opción tiene sus 

ventajas. La configuración con 2 clústeres muestra un mayor índice de Silhouette (0.3854) y 

el valor más bajo en el índice Davies-Bouldin (0.8610), lo que sugiere una buena cohesión y 
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separación entre los clústeres. Sin embargo, la configuración de 3 clústeres también ofrece 

un balance sólido con un índice Silhouette adecuado (0.3569) y un índice Calinski-Harabasz 

más alto (55.8399), lo que indica una mejor estructura en términos de dispersión interna y 

separación de los clústeres. Aunque 2 clústeres pueden ofrecer una mayor cohesión, 3 

clústeres proporciona una agrupación más detallada y una mejor distribución de los datos, lo 

que lo convierte en una opción más adecuada para este análisis. 

Al analizar las gráficas de silueta obtenidas tanto para el método K-means como para el 

Spectral Clustering, es posible realizar una comparación detallada sobre la calidad del 

agrupamiento en cada uno de los casos. Estas gráficas permiten visualizar el comportamiento 

de cada punto en relación con el clúster al que ha sido asignado, brindando una perspectiva 

clara sobre la cohesión interna de los clústers y la separación entre ellos. 

En el caso de la Figura 4.13 , que corresponde al método K-means aplicado con 4 clústers, 

el valor promedio del ancho de silueta es de 0.38. Este valor sugiere que, en términos 

generales, los clústers presentan una buena cohesión interna y están bien diferenciados entre 

sí. Las barras que representan los puntos de datos están mayormente por encima de la línea 

de silueta de cero, lo que indica que la mayoría de los puntos están adecuadamente 

asignados a sus respectivos clústers. No obstante, se puede observar cierta variabilidad en 

los valores de silueta entre los clústers. En particular, el clúster 1 muestra algunos puntos con 

valores bajos de silueta, lo que indica que esos puntos podrían estar cerca de la frontera con 

otros clústers o que su asignación no es completamente óptima. Por otro lado, el clúster 4 

muestra un comportamiento más homogéneo, con la mayoría de sus puntos mostrando 

valores de silueta cercanos a 0.5, lo cual evidencia una mayor cohesión dentro del clúster. 

 

Figura 4.13 Grafica del Índice de Silhouette-K-means 

En la Figura 4.14 , correspondiente al clustering espectral con 3 clusters, el valor promedio 

de silueta es de 0.36. Este valor, aunque cercano al obtenido con K-means, es ligeramente 

inferior, lo que indica una disminución en la calidad del agrupamiento. En esta gráfica se 
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observa que el clúster 1 tiene una mayor cantidad de puntos con valores de silueta negativos 

o cercanos a cero, lo cual sugiere que varios puntos están mal asignados o ubicados en zonas 

limítrofes entre clusters. El clúster 2, por su parte, muestra una mejor cohesión interna, con 

la mayoría de sus puntos presentando valores positivos, aunque con una menor cantidad de 

puntos en comparación con los otros clusters. El clúster 3, si bien también tiene una mayor 

tendencia a valores positivos, presenta una dispersión considerable en los valores de silueta, 

lo que refleja una menor cohesión interna en comparación con los clusters formados por K-

means. 

 

Figura 4.14 Grafica del Índice de Silhouette-Spectral Clustering 

La clusterización se realizó utilizando R, y los resultados fueron exportados a una base de 

datos local en DB Browser, denominada "Clusterización", como se muestra en la ¡Error! No 

se encuentra el origen de la referencia.. Como resultado, se obtuvo una división en 4 

grupos para el método de k-means, 3 grupos para Spectral Clustering, y 5 grupos a partir de 

una interacción entre ambos métodos como se puede apreciar en la Tabla 4-7  

 

Figura 4.15 Estructura Base de Datos "Clusterización 
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Nombre KMeans Spectral Clustering Combinación 

Achupallas 1 1 1 

Aguarongo 2 3 2 

Apangoras 2 3 2 

Baños 3 1 3 

Bermejos_alto 1 1 1 

Bermejos_bajo 1 1 1 

Bermejos_medio 1 1 1 

Caldera 2 3 2 

Calluancay 1 1 1 

Campbase 4 2 5 

Cañar 1 1 1 

Cebollar 3 1 3 

Challuabamba 3 1 3 

Chanlud 3 1 3 

Chaucha 4 2 5 

Chilchil 4 2 5 

Chirimachay 3 1 3 

Chunchi 1 1 1 

Cuenca_Aeropuerto 2 3 2 

Cumbe_alto 1 1 1 

Cumbe_bajo 3 1 3 

Cumbe_medio 1 1 1 

ElLabradohi 3 1 3 

Eldescanso 3 1 3 

Emac 2 3 2 

EsmeraldaET 3 1 3 

Ganadel 1 1 1 

Gualaceo 2 3 2 

GualaceoDJPamar 2 3 2 

Huagrahuma_alto 1 1 1 

Huagrahuma_bajo 1 1 1 

Huagrahuma_medio 1 1 1 

Jima 3 1 3 

Jordanita 3 1 3 

Joyagshi 4 1 4 

Labrado 3 1 3 

Llagos 4 2 5 

Llaviucu 3 1 3 

MachangaraDJChulco 2 3 2 

Marianza_alto 1 1 1 

Marianza_bajo 3 1 3 

Marianza_pinos 3 1 3 

Mataderosayausi 2 3 2 
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Morascalle 3 1 3 

Namzachico2 4 2 5 

Namzalise 4 1 4 

Narancay 3 1 3 

Ningar_bajo 1 1 1 

Ningar_medio 3 1 3 

Ortigas 4 2 5 

Pacchala 4 2 5 

Pachamama 1 1 1 

Paute 2 3 2 

Pinancay 1 1 1 

Portete 1 1 1 

PorteteET 3 1 3 

Potrerillos 4 2 5 

Promas 2 3 2 

Punguhuayco 2 3 2 

Puñay 1 1 1 

Quimsacocha 1 1 1 

Ricaurte_cuenca 2 3 2 

Sangerardo 4 2 5 

Santarosa 4 2 5 

Sayausi 4 2 5 

Sayausiant 2 3 2 

Soldados 1 1 1 

Soroche_alto 1 1 1 

Soroche_bajo 4 2 5 

Soroche_medio 3 1 3 

Suscalpamba 4 2 5 

Tarqui 3 1 3 

Tinajeras 3 1 3 

Tixam 2 3 2 

Totoracocha 2 3 2 

Turupamba_bajo 2 3 2 

Yanuncayenpucan 3 1 3 

Zhurucay 1 1 1 

Tabla 4-7 Resultados de la Clusterización 

Si bien los datos analizados mediante k-means y Spectral Clustering pueden abarcar 

múltiples dimensiones, la representación visual es limitada a 2D o 3D para facilitar la 

interpretación. La proyección en dos dimensiones permite resaltar los patrones más 

relevantes en los datos de manera clara y comprensible, especialmente cuando se busca 

identificar relaciones entre variables clave. Las gráficas en 3D añaden una capa adicional de 

complejidad y proporcionan una mejor visualización de las agrupaciones, pero pueden 

volverse difíciles de interpretar si se añaden más dimensiones. Por tanto, graficar los 

resultados en planos 2D, junto con una gráfica en 3D, ofrece un equilibrio óptimo: permite 
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observar los patrones y tendencias de los datos de manera clara, manteniendo la simplicidad 

visual, sin perder la profundidad que aporta la representación tridimensional para algunos 

casos más complejos. Esto facilita la comunicación efectiva de los resultados, como se puede 

observar en la Figura 4.16, sin sobrecargar la interpretación.  

  

  

  

Figura 4.16 Representación Gráfica para la clusterización realizada 

Se realizó una proyección espacial de los clústeres para mejorar el análisis. En la Figura 4.16 

se muestra la clusterización de los datos utilizando el método k-means, mientras que en la 

Figura 4.18 se presenta la clusterización mediante el método Spectral Clustering. Finalmente, 

en la Figura 4.19 se puede apreciar la interacción entre ambos métodos, lo que permitió 

discretizar las agrupaciones de una manera similar a k-means, aislando dos estaciones a un 

solo grupo adicional. 
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Figura 4.17 Mapa de la Zona de estudio-Clusterización K-Means 
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Figura 4.18 Mapa de la Zona de estudio-Clusterización Spectral Clustering 
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Figura 4.19 Mapa de la Zona de estudio-Interacción entre métodos de clusterización
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4.5. Interpolación Mediante el Método de Cresman  

Se realizó la interpolación de las intensidades de precipitación empleando el método de 

Cressman, con el apoyo de la herramienta RStudio, con el objetivo de automatizar la 

generación de mapas de intensidad de precipitación. En total, se generaron 144 mapas, 

correspondientes a dos por cada combinación de duración de intensidad y periodo de retorno. 

El primer conjunto de mapas fue generado utilizando un radio de interpolación iterativo entre 

las estaciones pluviométricas, permitiendo que el radio se ajustara progresivamente durante 

el proceso de interpolación para optimizar los resultados. El segundo conjunto de mapas, en 

cambio, se realizó con un radio de influencia fijo de 10 km, lo que permitió identificar áreas 

potenciales para la instalación de nuevas estaciones pluviométricas con el fin de obtener un 

análisis más preciso en estudios futuros. 

Es relevante destacar que no existen estudios específicos que validen la eficiencia de un 

radio de influencia de 10 km, debido a la gran variabilidad climática del Ecuador, caracterizada 

por la presencia de microclimas en diferentes zonas. Por lo tanto, la elección de este valor 

responde a criterios prácticos, pero debe considerarse como un punto de partida para futuros 

análisis.  

En la Figura 4.20 y la Figura 4.22 se presenta el primer modelo de mapas de intensidad, 

basado en las interpolaciones RI. De manera similar, en la Figura 4.21 y la Figura 4.23 se 

ilustra el segundo modelo, que utiliza las interpolaciones con un radio de influencia de 10 km 

(R10Km). Sin embargo, en las dos últimas figuras (Figuras 4.23 y 4.24), los mismos datos se 

muestran en un formato diferente, como mapas generados en el programa ArcMap. Estas 

representaciones cartográficas permiten observar con mayor claridad qué partes de las 

cuencas hidrográficas están cubiertas por la información obtenida, facilitando un análisis más 

preciso de la distribución espacial de las intensidades de precipitación en la región de estudio. 
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Figura 4.20 Mapa de Intensidades de Precipitación-Radio Iterativo-Dur 5min, Tr=100 años 

Realizado en RStudio 

 

 

Figura 4.21 Mapa de Intensidades de Precipitación-Radio 10 Km-Dur 5min, Tr=100 años 

Realizado en RStudio 
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Figura 4.22 Mapa de Intensidades de Precipitación-Radio Iterativo-Dur 5min, Tr=100 años 

realizado en ARCMAP 
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Figura 4.23 Mapa de Intensidades de Precipitación-Radio 10 Km-Dur 5min, Tr=100 años 

Realizado en ARCMAP
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4.6. Zonas estratégicas a ser Monitoreadas 

La selección de las zonas para el monitoreo de la precipitación se fundamenta en un enfoque 

integral, considerando tanto las características geográficas como las necesidades de gestión 

de los recursos hídricos en las provincias de Azuay y Cañar. La Estación 1, ubicada en el 

asentamiento poblacional de San Antonio, responde al crecimiento de la comunidad, que 

requiere infraestructura para controlar adecuadamente las aguas pluviales y evitar desbordes 

que puedan afectar la zona. La Estación 2, entre San Antonio y Molleturo, está situada en 

una zona de transición climática donde las variaciones en la precipitación son notables, 

siendo fundamental el monitoreo para analizar los gradientes de lluvia en esta área 

estratégica. 

En la Estación 3, correspondiente a Molleturo, una región montañosa con fuertes flujos de 

agua y escorrentía, el monitoreo es crítico para la gestión de riesgos, principalmente ante 

deslizamientos. La Estación 4, localizada en la confluencia de los ríos Guatesay y Luspa, es 

esencial para predecir crecidas y gestionar la capacidad de los cuerpos de agua, reduciendo 

así los riesgos de inundación aguas abajo. En la Estación 5, cerca del asentamiento de 

Chaucha, una comunidad vulnerable a la erosión, el monitoreo sistemático permitirá la 

implementación de estrategias preventivas para el manejo de escorrentías. 

La Estación 6, en Ludo, sector Cuchil, se encuentra en un área donde las lluvias intensas 

afectan la actividad agrícola, por lo que un control regular de la precipitación ayudará a 

optimizar el uso del suelo y prevenir la erosión. La Estación 7, situada entre los sectores de 

San Antonio y Galleturro, se ubica en una zona con variaciones pluviométricas considerables, 

que podrían generar conflictos en el uso del agua, lo que subraya la necesidad de monitoreo 

constante. Entre Sayausí y los límites de la provincia de Cañar, la Estación 8 desempeña un 

papel crucial en la coordinación interprovincial para la gestión del agua, facilitando políticas 

hídricas integrales basadas en datos precisos. 

En el sector de Guapán-Azogues, la Estación 9 está ubicada en una región con alta densidad 

poblacional y actividad agrícola, donde la recolección de datos de precipitación es clave para 

una gestión adecuada de los recursos hídricos. La Estación 10, situada entre Ingapirca y 

Honorato Vázquez, tiene especial importancia para prevenir la erosión en esta área de 

patrimonio cultural y arqueológico. Los asentamientos de El Tambo, Sucal y Zhud están 

monitoreados por la Estación 11, ubicada en una zona montañosa propensa a deslaves, 

donde los datos de lluvia serán fundamentales para mitigar estos riesgos. La Estación 12, 

entre Ñaupan y Alausí, cerca de la quebrada Chuyacocha, es crítica para prever fluctuaciones 

significativas en los caudales durante lluvias intensas, ayudando a evitar inundaciones y a 

proteger el ecosistema. Al norte del límite provincial entre Azuay y Cañar, la Estación 13 está 
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posicionada en el área donde se forma el río de la Ramada, un punto estratégico para 

entender la dinámica de las lluvias y asegurar una gestión hídrica sostenible. La Estación 14, 

al sur de Achupallas, en las inmediaciones de las quebradas Ishcayacu, Qullotuñe y el río 

Villagshi, monitorea una región vulnerable a desbordes y deslizamientos, permitiendo una 

intervención temprana. 

Por último, la Estación 15, ubicada en el sector de El Tambo, a lo largo del río Cebadas, es 

fundamental para prever posibles crecidas en esta cuenca y gestionar los recursos hídricos 

de manera efectiva. La ubicación y selección de cada estación ha sido realizada bajo criterios 

científicos y técnicos, con el objetivo de proveer datos precisos que permitan una planificación 

hidrológica eficaz, adaptada a las condiciones locales y la compleja orografía del área de 

estudio.  

En la Figura 4.23 se presenta el mapa de las ubicaciones recomendadas para la 

implementación de estaciones pluviométricas. Sobre este mapa, se ha superpuesto un fondo 

gris semitransparente que indica las áreas de cobertura obtenidas mediante la interpolación 

de Cressman, utilizando un radio de 10 km. Esta representación permite visualizar claramente 

las zonas donde el monitoreo de precipitación será más efectivo, destacando la precisión y 

alcance del método de interpolación aplicado. 
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Figura 4.24 Mapa de ubicaciones de Red Pluviométrica Propuesta a ser 

Implementada
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4.7. Zonificación a Partir de la Superposición de Capas Rásters de Intensidades de 

Precipitación   

La zonificación de intensidades de precipitación se obtuvo mediante la combinación de todos 

los pares de duración de precipitación y período de retorno analizados en el estudio. Para 

cada par (es decir, cada combinación de duración y período de retorno), se generó un ráster 

interpolado utilizando el método de Cressman, garantizando una representación precisa de 

las variaciones espaciales. 

Se realizaron tres zonificaciones distintas para enriquecer el análisis: una zonificación 

utilizando exclusivamente las interpolaciones basadas en el radio de influencia RI, como se 

observa en la Figura 4.25; otra empleando solo las interpolaciones generadas con un radio 

de influencia de 10 km (R10Km), como se muestra en la Figura 4.26; y una tercera 

zonificación combinada que integra tanto las interpolaciones RI como las de R10Km, 

representada en la Figura 4.27. Estas aproximaciones permitieron analizar cómo cada radio 

de influencia impacta la distribución espacial de las intensidades y proporcionaron una visión 

más amplia del comportamiento de la precipitación. 

La superposición de estos rásters permitió integrar la variabilidad temporal y probabilística de 

las precipitaciones en una única capa, facilitando un análisis detallado de las condiciones de 

precipitación en la región de estudio. Los resultados revelaron patrones espaciales claros e 

identificaron áreas con mayores intensidades de precipitación, lo que refleja zonas con 

valores acumulados más altos bajo diferentes combinaciones de duración y período de 

retorno.  

Además, esta zonificación permitió comparar los resultados con la clusterización de datos 

realizada previamente. La comparación entre ambas metodologías proporcionó una 

perspectiva complementaria, confirmando patrones identificados en los clústeres y validando 

la consistencia de las áreas con características homogéneas en términos de intensidad de 

precipitación. En la Figura 4.28 se visualiza la superposición de raster con la clusterización 

por K-Means, mientras que en la Figura 4.29 se emplea Spectral Clustering. Esta integración 

facilitó una interpretación más robusta de los datos y permitió identificar sectores estratégicos 

para fortalecer la red de monitoreo y optimizar la gestión del recurso hídrico en la región.
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Figura 4.25 Zonificación mediante Superposición de Rásters-Radio Iterativo 
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Figura 4.26 Zonificación mediante Superposición de Rásters-Radio 10Km 
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Figura 4.27  Zonificación mediante Superposición de Rásters-Radio Iterativo y 10Km 

 














































































































