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RESUMEN 
 

El relleno de datos faltantes de precipitación diaria es un problema común en los estudios 
hidrológicos. El objetivo de este artículo es realizar una comparación y una evaluación de diferentes 
métodos que permiten rellenar los datos de precipitación diaria faltante para largos periodos en zona 
de llanura. Este estudio se realiza en la cuenca superior del arroyo del Azul para periodo de nueve años 
(2006-2014) y se emplean tres estaciones que tienen 3287 datos completos de precipitación diaria y 
seis estaciones con datos faltantes. Se implementaron siete métodos para el relleno de datos diarios 
de precipitación: el método de regresión lineal (MRL), el método de razones de distancia (MRD), el 
método de coeficientes de correlación con estaciones vecinas (MRC), el método de la razón promedio 
(MRP), método del inverso de la distancia al cuadrado (MIDW), seguido del método de cadenas de 
Márkov (MKV) y por último el método redes neuronales (MRN). Para la comparación y análisis de las 
diferentes metodologías se aplicaron diferentes estadísticos y gráficas temporales las cuales miden el 
ajuste de los datos calculados. Las redes probabilísticas y neuronales son los métodos más adecuados 
para rellenar datos en zonas de llanura. Los métodos que se aplicaron en el estudio obtuvieron un mejor 
ajuste en la época de otoño-invierno con menores precipitaciones, en comparación con el periodo 
primavera-verano en donde se obtuvieron ajustes más bajos debido a que en estas épocas se 
presentan tormentas convectivas con intensidades muy altas de precipitación.  
 
Palabras clave: Relleno serie de datos, Precipitación diaria, Llanura 
 
 

ABSTRACT 
 

The filling of missing daily precipitation data is a common problem in hydrological studies. The aim of 
this article is to make a comparison and evaluation of different methods to fill in missing daily rainfall 
data for long periods in plain areas. This study is carried out in the upper basin of the Azul stream for a 
period of nine years (2006-2014) and three stations that have 3287 complete data of daily precipitation 
and six stations with incomplete data are used. Seven methods were implemented for the filling of daily 
rainfall data: the linear regression method (MRL), the distance reasons method (MRD), the coefficients 
correlation method with neighboring stations (MRC) average reason method (MRP), the reasons 
distance method (MRD), the inverse distance weighted method (MIDW), following Markov chain method 
(MKV) and finally neural networks method (MRN). For the comparison and analysis of the different 
methodologies, different statistics and temporal graphs were applied, which measure the adjustment of 
the calculated data. Probabilistic and neural networks are the most suitable methods to fill data in plain 
areas. The methods applied in the study obtained a better adjustment in the autumn-winter season with 
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lower rainfall, compared to the spring-summer period where lower adjustments were obtained because 
to that in these times there are convective storms with very high rainfall intensities. 
 
Key words: Filling data series, Daily Precipitation, Plain 
 
 

INTRODUCCIÓN 
 

La precipitación origina la fase terrestre del ciclo hidrológico, la cual se manifiesta como una variable 
aleatoria en función del espacio y del tiempo (Orsolini et al., 2008). Es también un factor de control 
principal del ciclo hidrológico de una región, así como de la ecología, el paisaje y los usos del suelo.  

Cuando se lleva a cabo un análisis de los datos de precipitación, especialmente si se utilizan 
estaciones de medición diaria, se suele encontrar días donde no se registran observaciones (Dingman, 
2002; Teegavarapu y Nayak, 2017). Esos datos faltantes pueden ser periodos cortos o días aislados, 
o pueden extenderse durante largos períodos. Lo cual es un problema más complejo debido al relleno 
de una mayor cantidad de datos, este último caso es desarrollado en este artículo.  

Contar con series continuas de precipitación es importante para el análisis de: tendencias temporales 
climáticas (Bonsal et al., 2017; Li et al., 2017; Serrano et al., 2017), pronósticos hidrometeorológicos 
(Davolio et al., 2017; Nguyen et al., 2017), cambio climático (Almazroui et al., 2017; Díaz y Vera, 2017; 
Dye et al., 2017; Hu et al., 2017), inundaciones y  sequías (Scarpati y Capriolo, 2013; Guevara, 2015; 
Correa et al., 2017; Rudd et al., 2017; Wongchuig et al., 2017), ecosistemas (Schuur, 2003; Bai et al., 
2008; Del Grosso et al., 2008; Yang et al 2008;), disponibilidad de agua (Putnam y Broecker, 2017; 
Yehia et al., 2017), agricultura (De Silva et al., 2007), planificación y gestión del recurso hídrico 
(Kolokytha et al., 2017), etc.  

La falta de datos a partir de una serie de tiempo puede presentar varios obstáculos cuando se realizan 
estudios de modelación hidrológica, hidrogeológica, hidráulica (Kuligowski y Barros, 1998;  Su et al., 
2008; Chen et al, 2017), debido a que uno de los inconvenientes en el ajuste de este tipo de modelos 
es que se debe contar con series de precipitación continuas y con alta resolución temporal. 

A su vez, llenar los vacíos generados por datos faltantes es esencial para el análisis de los cambios 
potenciales actuales y futuros de la precipitación ya que para Argentina según Giorgi (2002) y Barros 
et al. (2015), la precipitación en la mayor parte del país ha aumentado durante el siglo XX, sobre todo 
a partir de la década de 1960. Esto también se ha evidenciado para la provincia de Buenos Aires, con 
tendencias significativas hacia condiciones más húmedas (Scarpati y Capriolo, 2013; Scian y Pierini, 
2013; Antico y Sabbione, 2010; Canziani, 2008; Haylock et al., 2006), así como un incremento notable 
en la frecuencia de fuertes lluvias sobre umbrales que van de 50 a 150 mm (Barros et al., 2008). Según 
los escenarios de cambio climático del Proyecto del Intercomparación de Modelos Acoplados (CMIP5), 
para Argentina en las próximas tres décadas se esperan tendencias proyectadas positivas de 
precipitación en las regiones norte y centro (Vera et al., 2006; Stocker et al., 2013 Diaz y Vera, 2017; 
Maenza et al., 2017), mientras que para las regiones centro-occidental y para la Patagonia se esperan 
tendencias negativas de precipitación (Vera et al., 2006; Barros et al., 2015).  

En la actualidad los cambios potenciales en la precipitación han recibido una creciente atención (Beck 
et al., 2017), ya que afectan la dinámica hídrica (inundaciones o sequías), comprometiendo la 
disponibilidad espacio-temporal de los recursos hídricos, y la sustentabilidad de diversas actividades 
humanas como es la agricultura, industria y el desarrollo urbano en zonas de llanura (Huang et al., 
2017).  

Se han realizado varios estudios para evaluar los diferentes métodos para el relleno de datos de 
precipitación. Los métodos que han obtenido los mejores rendimientos son las regresiones lineales, 
regresiones múltiples y razones promedio, los cuales han dado buenos resultados en los estudios de 
Tapia et al. (2009), Romero y Casimiro (2015), Campozano et al. (2015). Uno de los métodos más 
utilizados para la estimación de datos faltantes en hidrología y geografía es la interpolación espacial 
por medio de la ponderación de la distancia inversa (De Silva et al., 2007; Vicente et al., 2010). El éxito 
de este método depende principalmente de la existencia de autocorrelación espacial positiva 
(Teegavarapu y Chandramouli, 2005). Los métodos probabilísticos, como las cadenas de Markov, han 
dado buenos resultados para la generación de series sintéticas de precipitación para largos periodos 
de tiempo (Baigorria y Jones, 2010; Mehan et al., 2017). El método de las redes neuronales es un 
enfoque basado  en relaciones de aprendizaje entre variables dependientes e independientes y ha 
tenido buena aceptación para el pronóstico, ocurrencia e intensidad de la precipitación (Teegavarapu 
y Chandramouli, 2005). Más adelante, en la sección de materiales y métodos, se mencionan distintos 
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estudios que han utilizado las metodologías aquí aplicadas y que han sido comparadas para distintas 
zonas. 

La finalidad de este trabajo consiste en determinar la confiabilidad de algunos métodos de relleno de 
datos diarios de precipitación por medio de estadísticos de ajuste como es el coeficiente de 
determinación (R2), raíz cuadrada media del error (RMSE) y el coeficiente de eficiencia del modelado 
Nash Sutcliffe (NS).  
 

Zona de estudio 
 

El estudio se realiza en la cuenca superior del arroyo del Azul ubicada en el centro de Provincia de 
Buenos Aires, entre los 59º 46' y 60º 09' de longitud oeste y 36º 49' y 37º 21' de latitud sur (Figura 1). 
Abarca una superficie 1024 km², aguas arriba de la ciudad de Azul. Esta cuenca nace en la localidad 
de Chillar (60 km al sur de la ciudad de Azul) y sus afluentes más importantes son los arroyos Videla y 
Santa Catalina. La altitud de la cuenca varía entre 142 m a 367 m, posee una cabecera serrana que se 
transforma en su parte media-baja en una llanura de transición.  
 
 

 
 

Figura 1. Cuenca superior del arroyo del Azul y distribución espacial de las estaciones de medición de la 
precipitación. 

Figure 1. Upper creek basin of the Del Azul and spatial distribution of precipitation measuring stations. 

 
 

Según la estación meteorológica Azul perteneciente al Servicio Meteorológico Nacional (SMN) la 
precipitación media anual es de 902 mm. Se observa que la distribución de la precipitación media 
mensual en la serie 2006-2014 de la estación Azul (Figura 2), evidencia un régimen isohigro. Se destaca 
el mes de enero por ser el más lluvioso (con un promedio 114 mm) y el mes de junio como el menos 
lluvioso (con un promedio de 38 mm). La distribución de la precipitación anual dentro de la cuenca no 
es uniforme, existe una tendencia general de lluvias más abundantes en el norte y sur, mientras que 
en la zona intermedia de la cuenca se presentan menores precipitaciones (IHLLA, 2003).  
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Figura 2. Precipitación media mensual para la estación Azul (SMN) periodo de 2006-2014. 
Figure 2. Average monthly precipitation for the Azul station (SMN) from period 2006-2014. 

 
 

MATERIALES Y MÉTODOS 
 

Para este estudio se contó con tres estaciones convencionales con datos completos en un periodo 
de análisis desde 2006 al 2014. La estación de Azul perteneciente al Servicio Meteorológico Nacional 
(SMN) y las estaciones de Palenque y Trapenses son privadas. Se utilizaron también seis estaciones 
con datos faltantes; Chillar, La Germania, Cerro del Águila, La Chiquita, Siempre Amigos y La Firmeza, 
que pertenecen a la red del sistema alerta temprana para inundaciones de la ciudad de Azul, gestionada 
por el Instituto de Hidrología de Llanuras (IHLLA). Son  estaciones automáticas y disponen de telemetría 
por radio (Cazenave y Vives, 2014). 

Los datos de precipitación diaria se toman a las 9 am. para todas las estaciones convencionales, 
mientras que las estaciones automáticas registran cada minuto y posteriormente se calcula el 
acumulado diario. En la Tabla 1 se observa la cantidad de datos y el período de datos faltantes para 
cada estación. 

 
 

Estación 
Datos observados Datos faltantes Período de datos faltantes 

N° de datos Porcentaje N° de datos Porcentaje Desde Hasta 

Azul 3287 100 0 0 - - 

Palenque 3287 100 0 0 - - 

Trapenses 3287 100 0 0 - - 

Chillar 2819 85,8 468 14,2 1/8/2008 12/11/2009 

La Germania 2505 76,2 782 23,8 1/8/2008 22/09/2010 

Cerro Del Águila 2505 76,2 782 23,8 1/8/2008 22/09/2010 

La Chiquita 2505 76,2 782 23,8 1/8/2008 22/09/2010 

Siempre Amigos 2505 76,2 782 23,8 1/8/2008 22/09/2010 

La Firmeza 2819 85,8 468 14,2 1/8/2008 12/11/2009 

 
Tabla 1. Cantidad de datos precipitación diaria y período de datos faltantes para cada estación. 

Table 1. Amount of daily precipitation data and missing data period for each station. 

 



 
 

 
 

42 

Con la finalidad de determinar las inconsistencias en los datos de las estaciones de referencia, las 
cuales pueden ser originadas por un cambio en la ubicación del instrumental, una variación en las 
condiciones del lugar de medición o un cambio del observador, se contrastaron con los datos 
registrados por las estaciones de la red del IHLLA a partir del método de doble acumulación y gráficas 
de regresión lineal. Se determinó también la confiabilidad de las estaciones referencia por medio del 
estudio de Varni y Custodio (2013).  

Es importante mencionar que los datos de precipitación de la red del IHLLA se utilizan para el sistema 
de alerta temprana de inundaciones en la ciudad de Azul (Cazenave y Vives, 2014) y han sido 
evaluados para diferentes estudios hidrometeorológicos como Vénere et al. (2004) y Guevara (2015).  

Según Orsolini et al. (2008), el método de doble acumulación se basa en el análisis de la consistencia 
de datos de una estación Y por comparación con los datos confiables de otra estación de referencia X, 
si los valores acumulados de la estación Y son proporcionales a los valores acumulados X se obtiene 
una recta, pero si la recta cambia su pendiente es porque los datos son inconsistentes. 

A continuación, se describen los distintos métodos de relleno de datos faltantes y se discuten las 
ventajas y desventajas de las metodologías utilizadas para rellenar datos diarios de precipitación. 
 
 

Método Regresión Lineal (MRL) 
 

Este método se basa en la correlación cruzada entre dos estaciones, una con datos faltantes y otra 
con datos confiables (Romero y Casimiro 2015; Camarillo et al., 2010; Gutiérrez et al., 2004). Para que 
este método de resultados aceptables, se analiza un periodo de datos completos entre las dos 
estaciones, se obtiene la línea de tendencia con su ecuación. El resultado es una ecuación tipo 

baxY   y se obtiene un coeficiente de determinación R2, el cual nos indica la similitud entre los 

datos de la estación que se va a rellenar con los datos de referencia. 
Luego se sustituye la ecuación de la siguiente forma. 
 

bPcaPx  )(   (1) 

 
 

Donde Px  es la precipitación estimada para el día j , Pc  el dato registrado por la estación de 

confianza (mm), a  la pendiente de la recta y b  el punto de intersección con el eje y . 

No puede ser aplicado indiscriminadamente, dado que es necesario saber si la calidad del ajuste es 
buena, por eso se aplica anteriormente gráficas de regresión lineal y dobles acumulaciones para 
analizar el ajuste de la estación de referencia. La regresión lineal, es sugerida por WMO (1983). Según 
Alfaro y Pacheco (2000), una desventaja del método es que raras veces se observa una relación lineal 
perfecta debido a que los fenómenos que se estudian en climatología son usualmente multivariables. 
 

Método de razones de distancia (MRD) 
 

Este método se basa en la relación que tiene la distancia en planta en kilómetros con la precipitación, 
entre la estación que vamos a rellenar con dos estaciones de confianza alineadas, y solo es confiable 
para zonas llanas, no siendo adecuado para zonas montañosas (Romero y Casimiro 2015; Pizarro, 
1993).  

La ecuación para determinar el dato faltante es la siguiente: 
 

ba

PaPb
aPaPx




   (2) 

 
 

Donde Px  es el dato faltante de precipitación, Pa el dato registrado de precipitación estación de 

confianza a (mm), Pb  el dato registrado de precipitación estación de confianza b (mm), a  la distancia 

entre la estación con dato faltante y la estación de confianza a y b la distancia entre la estación con 

dato faltante y la estación de confianza b . 
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Método coeficientes de correlación con estaciones vecinas (MRC) 
 

Este método calcula el dato faltante de precipitación diaria a partir de correlación de Pearson entre la 
estación que se va a rellenar, con n estaciones de confianza (Tapia et al., 2009; Unesco, 1982). 

 

rxnrxbrxa

rxnPxnrxbPxbrxaPxa
Px




  (1) 

 
 

Donde Px  es el dato faltante de precipitación, Pxa  el dato de precipitación registrado estación de 

confianza a  (mm), Pxb  el dato de precipitación registrado estación de confianza b  (mm), Pxn  el 

dato de precipitación registrado estación de confianza n  (mm), rxa  el coeficiente de correlación de 

Pearson para toda la serie entre la estación de confianza a  y la estación con dato faltante, rxbel 

coeficiente de correlación de Pearson para toda la serie entre la estación de confianza b  y la estación 

con dato faltante y rxn  el coeficiente de correlación de Pearson para toda la serie entre la estación de 

confianza n  y la estación con dato faltante. 

 
Método de la razón promedio (MRP) 

 
Este método implementado por Tapia et al. (2009), Pizarro y Ramírez (2003), Ponce (1989), Unesco 

(1982) y Linsley et al. (1977), estima el dato de precipitación faltante, como el promedio de la 
precipitación ocurrida en n estaciones diferentes confiables, este método requiere que la precipitación 
anual difiera en menos del 10% con la estación que tiene datos faltantes. El dato faltante se determina 
con la siguiente expresión: 

 











Ppn

Pn

Ppb

Pb

Ppa

Pa

n

Ppx
Px ...   (4) 

                                                                             
 
      Donde Px es el dato faltante de precipitación, Pa el dato de precipitación registrado estación de 

confianza a (mm), Pb  el dato de precipitación registrado estación de confianza b (mm), Pn el dato de 
precipitación registrado estación de confianza n (mm), Ppa el promedio de precipitación anual para toda 
la serie estación de confianza a, Ppb el promedio de precipitación anual para toda la serie estación de 
confianza b, Ppn el promedio de precipitación anual para toda la serie estación de confianza n, Ppx el 
promedio de precipitación anual para toda la serie estación con datos faltante y  
n el número de estaciones. 
 

Método inverso de la distancia al cuadrado (MIDW) 
 

Según Diaz et al. (2008), este método utiliza una asignación de peso más grande al punto más 
cercano y este peso disminuye a medida que aumenta la distancia, dependiendo del coeficiente de 

potencia. Para este caso se utilizó el inverso de la distancia al cuadrado, es decir  =2. 

 
 























N

i Di

Di
N

wi

1

1

1





 (5) 

 

Donde N es el número de total de estaciones, Di  la distancia entre el sitio a estimar y la estación i y 

 el coeficiente de potencia 
El valor del dato faltante se estima en base a un promedio ponderado de los datos medidos en cada 

estación donde se le asigna un peso Wi dependiendo de su localización, la ecuación resultante es: 



 
 

 
 

44 

 





N

i

WiPiPx
1

  (6) 

 
 

Donde Px  es el dato faltante de precipitación, Pi  el dato medido en la estación i  (mm), Wi  el peso 

de la estación (ec.5) y i  la representa el punto estimado en el sitio e  

Este método es aplicado en diferentes estudios por Kim y Ryu (2016), Campozano et al. (2015), 
Vicente et al. (2010), De Silva et al. (2007) y Ahrens (2006), es clasificado como un método 
determinístico, y ha demostrado su eficiencia y credibilidad para zonas llanas y de montaña. Según 
Cheng y Liu (2012), este método obtiene mejores resultados para periodos secos que húmedos. 
 

Método de cadenas de Márkov por distribución exponencial (MKV) 
 

Es un método estocástico en el que la probabilidad de que ocurra un evento de precipitación 
depende del estado húmedo o seco del día anterior. Cuando se genera un día húmedo se utiliza una 
distribución exponencial para generar la cantidad de precipitación. 

La metodología de rellenar datos de precipitación por medio de las cadenas de Márkov de primer 
orden se ha aplicado en diferentes estudios como Telesca et al. (2017); Mehan et al. (2017); Baigorria 
y Jones (2010); Cowden et al. (2008); Schuol y Abbaspour (2007). El MKV es un modelo dinámico 
dependiente del tiempo y que no tiene memoria, utiliza el último evento para condicionar las 
posibilidades de los eventos futuros. Con esta información se puede predecir el comportamiento del 
sistema a través del tiempo. 

Uno de los inconvenientes que tienen las cadenas de Márkov es que no son apropiados para algunas 
zonas porque tienden a generar series con pocos periodos secos. Para rellenar datos por medio de la 
cadena de Márkov de primer orden se requiere calcular, la ocurrencia de un día húmedo o seco a través 
de las siguientes dos ecuaciones: 

 



















W

W
pi

W

D
Pi 1   (7) 

 
 

Donde 








W

D
Pi  es la probabilidad de un día seco en el día i  dado un día húmedo en el día i - 1 y 










W

W
Pi  la probabilidad de un día húmedo en un día i  dado un día húmedo en el día i – 1. 

 



















D

W
Pi

D

D
Pi 1   (8) 

 
 

Donde 








D

D
Pi  es la probabilidad de un día seco en un día i  dado un día seco en el día i  – 1 y 










D

W
Pi  la probabilidad de un día húmedo en el día 𝑖 dado un día seco en el día i  - 1. 

Para calcular la precipitación diaria en un día faltante, se aplica una función de distribución de 
probabilidad.  

En este caso se aplicó la distribución exponencial. Esta distribución requiere de menos insumos y es 
más recomendada en áreas donde hay datos limitados sobre eventos de precipitación disponibles. La 
precipitación diaria es calculada por medio de la siguiente ecuación: 
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   exp

1ln.
r

rndmonPx     (9) 

 
 

Donde  Px  es la cantidad de lluvia en un día dado i  (mm), mon  el promedio de la precipitación 

diaria (mm) para el mes i , 
1rnd  un número aleatorio entre 0 y 1, expr un exponente que se debe 

establecer entre 1 y 2.  
Un valor alto incrementa el número de eventos de precipitaciones extremas durante el año. 

 

PCPD

PCPMM
mon    (10) 

 
 

Donde PCPMM es la cantidad promedio de precipitación que cae en mes i  (mm) y PCPDel 

promedio de días con precipitación en el mes i . 

Para definir un día como húmedo o seco, la cadena genera un número aleatorio 
1rnd  entre 0 y 1.  

Este número aleatorio se compara con la correspondiente probabilidad,  










W

W
Pi

 o 










D

W
Pi

. Si el 
número aleatorio es igual o menor que la probabilidad de seco-húmedo, el día se define como húmedo. 
Si el número aleatorio es mayor que la probabilidad de seco-húmedo, el día se define como seco. 
 

Método redes neuronales (MRN) 
 

Una red neuronal es un método que reproduce el funcionamiento simplificado del cerebro humano, a 
través de un procesador distribuido en paralelo con una disposición natural a almacenar conocimiento 
experimental y convertirlo en disponible para su uso (Haykin, 1998). 

Las redes neuronales generalmente usadas son: perceptrón multicapa y función de base radial. Su 
arquitectura se caracteriza porque las neuronas se agrupan en 3 capas (entrada, oculta, salida). 

Recientemente se han utilizado redes neuronales como herramienta para reconstruir y pronosticar 
datos hidrometeorológicos como: relleno de series históricas de precipitación (Teegavarapu et al.,2017; 
Sattari et al., 2017; Nkuna y Odiyo, 2011;  Kim y Pachepsky, 2010; Saba et al., 2008), predicción de 
precipitación, caudal y nivel de agua entre otras aplicaciones  (Kashiwao et al., 2017; Ruigar y Golian, 
2016; Rezaeianzadeh et al.,2015; Coulibaly et al.,2000). 

En la Figura 3 se observa la red neuronal implementada en este estudio, la cual está formada por un 
conjunto interconectado de elementos simples de procesamiento de información denominados nodos.  

En esta estructura se muestran 𝑚 variables de entrada 

 mxxxx ,...., 21 ; éstas son las variables independientes, es decir las estaciones con serie de datos 

completos. W corresponde a los pesos de conexión de la capa de entrada con cada nodo H de la capa 

oculta. La función de activación para la capa oculta es de base radial (exponencial normalizada). 

ºW son los pesos de conexión entre los nodos de la capa oculta y los nodos de la capa de salida. Se 

presentan k  variables de salida  kzzzz ,..., 21 , las cuales representan a las variables dependientes 

o estaciones con serie de datos faltantes. La función de activación de la capa de salida es la identidad. 
El proceso de ajuste de los parámetros de la red se hace en dos fases. La primera fase o llamada 

fase de entrenamiento tiene el objetivo de estimar los pesos y la segunda fase la de validación consiste 
en comprobar si la red predice bien a partir de otros datos los cuales no fueron utilizados en la fase de 
entrenamiento. Para la fase uno se usó el 70 % y para la fase dos se utilizó el 30% de los datos.  

 

http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1364815216307745#bib23
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169410005688#!
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Figura 3. Estructura de la red neuronal con su capa oculta. 
Figure 3. Structure of the neural network with its hidden layer. 

 
 

 
Estadísticos de ajuste 

 
Para determinar la confianza del método con el que se van a rellenar los datos faltantes se utilizan 

los siguientes estadísticos: 
El coeficiente de determinación (R2) es un estadístico que describe la proporción de la variabilidad 

total en los datos observados, explicada por la recta de regresión. Es el cuadrado del coeficiente de 
correlación de Pearson, que varía entre 0 y 1. Cuando los valores de R2 son altos indican menos 
varianza del error y en general, los valores superiores a 0,7 se consideran aceptables. El R2 ha sido 
ampliamente utilizado para la evaluación hidrológica, aunque es más sensible a los valores extremos. 
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Donde xy  es la covarianza de yx, , x la desviación típica variable x  y y  la desviación típica 

variable y  

La raíz cuadrada media del error (RMSE) representa la desviación estándar de la muestra de las 
diferencias entre los valores calculados y los valores observados. Estas diferencias individuales se 
denominan residuos, cuando los cálculos se realizan sobre la muestra de datos que se utilizó para la 
estimación se denominan errores de predicción. El RMSE es una buena medida de precisión, pero sólo 
para comparar los errores de predicción para una variable particular y no entre las variables, ya que es 
dependiente de la escala. El valor deseado para RMSE es 0, lo cual nos indica que el método no produjo 
errores. 
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Donde tŷ son los alores observados, y  los alores calculados y n  el número de datos analizados 

El coeficiente de eficiencia Nash Sutcliffe (NS) es un estadístico normalizado que determina la 
magnitud relativa de la varianza residual ("ruido") en comparación con la variación de datos medidos 
(Nash y Sutcliffe, 1970).  El NS indica qué tan bien se correlacionan los datos observados frente a los 
datos rellenados en un ajuste de línea 1:1. Este estadístico es computado por medio de la siguiente 
ecuación: 
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Donde tŷ  son los valores observados, y  los valores calculados y Ym  el promedio de los valores 

observados 
El NS oscila entre los valores entre -∞ y 1, los valores > 0 generalmente son vistos como niveles 

aceptables de rendimiento, mientras que los valores < 0 indican que el valor medio observado es un 
mejor predictor que el valor simulado, lo que indica un rendimiento inaceptable.  
 
 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
 

Como primer paso se construyó un análisis de curva de doble acumulación (Figura 4) y gráficos de 
dispersión (Figura 5) con el fin de analizar la confiabilidad de las estaciones de referencia. Este proceso 
se realiza para un periodo común sin datos faltantes. Se utilizaron 943 datos para el período 
comprendido entre 01/01/2006 al 01/08/2008, para las 3 estaciones de referencia (Azul, Palenque, 
Trapenses) y las 6 estaciones que hacen parte de la red de estaciones hidrometeorológicas del IHLLA 
(Chillar, La Germania, Cerro del Águila, La Chiquita, Siempre Amigos y La Firmeza).  

Se encontró, como era de esperar por su distancia, que la estación Chillar presenta una mejor 
consistencia con los datos de la estación Palenque, mientras que para las estaciones La Germania y 
Cerro del Águila se obtuvo un buen ajuste con las tres estaciones de referencia. Sin embargo, se 
presenta una mejor correlación con los datos de la estación de Trapenses. Las estaciones La Chiquita, 
Siempre Amigos y La Firmeza, que están ubicadas en la parte media y baja de la cuenca, presentan 
un mejor ajuste con la estación de Azul, como se muestra en las Figuras 4 y 5. 

Como se observa en la Figura 4, al analizar los acumulados de los datos de precipitación diarios se 
encontró que son bastante confiables debido a que no han sufrido variaciones o cambios de pendiente 
importantes que indiquen valores erróneos.  

En la Figura 5 se muestran los gráficos de dispersión con sus rectas de tendencia lineal entre las 
estaciones con datos faltantes (ubicados en el eje Y) y las estaciones de referencia (ubicados en el eje 
X). Se observa un mejor ajuste de las estaciones La Chiquita, Siempre Amigos y La Firmeza con la 
estación de referencia Azul R2 (0.66-0.71), mientras que La Germania y Cerro del Águila presentaron 
mejores ajustes con la estación Trapenses R2 (0.6-0.71). La parte alta de la cuenca donde se encuentra 
ubicada la estación Chillar presentó un mejor ajuste con la estación de referencia Palenque R2 (0.70). 

En la Figura 5 se observa que hay menor dispersión de datos con las estaciones Azul y Trapenses, 
lo cual confirma que estas dos estaciones serían las más confiables para realizar un relleno de datos 
para la cuenca del arroyo del Azul. Esto también se observa con el método de doble acumulación 
(Figura 4). 

Para la evaluación de los resultados se analizan los datos diarios y posteriormente los acumulados 
mensuales por medio de estadísticos descritos anteriormente los cuales miden el ajuste de los métodos 
implementados.  
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Figura 4. Curva de doble acumulación entre estaciones con datos completos y faltantes para el período 
comprendido entre 01/01/2006 al 01/08/2008. 

Figure 4. Double accumulation curve between stations with complete and missing data for the period from 
01/01/2006 to 08/01/2008. 
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Figura 5. Regresiones lineales para el período comprendido entre 01/01/2006 al 01/08/2008 para 3 estaciones 
con datos completos (Azul, Palenque, Trapenses) y 6 estaciones con datos faltantes diarios (Chillar, La 

Germania, Cerro del águila, La Chiquita, Siempre amigos y La Firmeza. 
Figure 5. Linear regressions for the period from 01/01/2006 to 08/01/2008 for 3 stations with complete data (Azul, 
Palenque, Trapenses) and 6 stations with missing daily data (Chillar, La Germania, Cerro del Águila, La Chiquita, 

Siempre Amigos y La Firmeza. 
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Análisis de datos diarios 
 

Para evaluar el rendimiento de los métodos para el relleno de datos faltantes diarios se utilizaron 
diferentes estadísticos como la raíz cuadrada media del error, el coeficiente Nash Sutcliffe y los 
coeficientes de determinación, los cuales se presentan en la Figura 6 y en la Tabla 2. Estos estadísticos 
se calcularon para el periodo del 2006 al 2014 sin considerar el periodo de datos faltantes. 

Los métodos que obtuvieron los mejores rendimientos estadísticos en orden consecutivo fueron el 
MKV R2 (0.81-0.98), NS (0.81-0.9), RMSE (0.7 mm-4.1 mm) y el MRN R2 (0.77-0.83), NS (0.77-0.83), 
RMSE (3.61 mm-4.46 mm), estos dos métodos ajustaron bastante bien para todas las estaciones. Los 
métodos MRP Y MRC dieron resultados muy similares con El MRP se obtuvo R2 (0.74-0.79), NS (0.74-
0.79), RMSE (3.99 mm-4.38 mm); y el MRC alcanzo ajustes R2 (0.74-0.79), NS (0.72-0.79), RMSE (4.06 
mm-4.52 mm). El MRL logró un ajuste a escala diaria con R2 (0.62-0.85), NS (0.62-0.84), RMSE (3.48 
mm-5.70 mm). Los métodos MRP, MRC Y MRL lograron buenos rendimientos en la parte baja de 
cuenca en las estaciones de La Chiquita, La Firmeza y Siempre Amigos, mientras que las estaciones 
Chillar, La Germania y Cerro del Águila ubicadas en la parte alta de cuenca presentaron rendimientos 
más bajos.  

Los métodos que obtuvieron los ajustes estadísticos más bajos y los errores más altos para el relleno 
de datos diarios fueron MIDW y MRD. El MIDW obtuvo R2 (0.64-0.8), NS (0.54-0.79) y RMSE (3.9 mm-
6.27 mm) produjo ajustes bajos en casi la mayoría de estaciones a diferencia de la estación de Cerro 
del Águila, la cual presento un buen ajuste. El MRD R2 (0.62-0.77), NS (0.53-0.76) y RMSE (4.27 mm-
5.98 mm) produjo un rendimiento inferior para todas las estaciones en comparación con todos los 
demás métodos probados en este estudio. 

Al evaluar el desempeño del relleno de datos diarios se encontró que para las estaciones Chillar, La 
Germania y Cerro del Águila las cuales se encuentran ubicadas en la parte alta de la cuenca en el 
sistema de sierras de Tandilla, presentan errores más altos para todas la metodologías aplicadas en el 
estudio obteniendo un rango de error de 2.21 mm a 6.27 mm a diferencia de las estaciones La Chiquita, 
La Firmeza y Siempre Amigos las cuales se encuentran ubicadas en la parte intermedia-baja de la 
cuenca  las cuales alcanzaron errores de 1 mm a 4.51 mm. Esta diferencia se da porque las estaciones 
de referencia correlacionan mejor con las estaciones ubicadas en la parte baja de la cuenca, donde las 
cantidades de lluvia entre estaciones disminuye rápidamente al aumentar la distancia. 

 
 

Análisis de datos mensuales 
 

Al analizar los acumulados mensuales a partir del relleno de datos diarios para el periodo 2006 al 
2014 sin considerar el periodo de datos faltantes por medio de las diferentes metodologías (Figura 7), 
se encontró que los métodos que obtuvieron los coeficientes de determinación más altos con todas las 
estaciones fueron el MKV, con un promedio (R2>0.89), el MRN (R2>0.88), MRP (R2>0.82), MRC 
(R2>0.82), MRD (R2>0.82). Los coeficientes de determinación más bajos lo presentaron el MIDW 
(R2>0.80) y MRL (R2>0.77).   

Las correlaciones tanto diarias como mensuales fueron significativas con un valor de P<0.01. Al 
analizar los acumulados mensuales a través de la serie con relleno de datos diarios por diferentes 
métodos, se encontró que estos acumulados presentaban valores más altos de R2, debido a que hay 
una menor variabilidad de los datos observados. 

Cuando se analiza el error por medio de RMSE (Figura 8), se encontró que los métodos que tienen 
los residuos más bajos son el MKV con un rango (1.47-38.86 mm), el MRN (6.07-37.72 mm), (MRP 
3.16-44.91 mm), MRC (3.08-47.05 mm), MIDW (2.71-90.48 mm). Los métodos que obtuvieron los 
errores más altos fueron el MRD (4.04-85.47 mm) y MRL con un RMSE (4.73-87.98 mm).  

Al analizar los acumulados mensuales a partir del relleno de datos diarios de precipitación se encontró 
que los métodos MIDW, MRL, MRD son métodos que sobrestiman la precipitación mensual observada 
presentando errores que pueden llegar a ser mayores de 80 mm.  

Al evaluar el rendimiento de los acumulados mensuales a partir del relleno de datos diarios se 
encontró que las diferentes metodologías dan mejores resultados en invierno y otoño con las menores 
precipitaciones a comparación de verano y primavera donde obtuvieron ajustes más bajos.  

En la región Pampeana para los meses de verano la mayoría de las precipitaciones son de origen 
convectivo, debido a que estas se forman al ascender el aire que ha sido fuertemente calentado in situ, 
lo cual es propio de áreas de gran insolación y humedad. Las tormentas convectivas provienen de 
nubes cumuliformes y tienden a ser lluvias localizadas, de corta duración y alta intensidad, por lo que 
ciertamente es difícil obtener buenos ajustes en los meses más cálidos.  Mientras que para los meses 
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invernales la escasa precipitación fundamentalmente es de origen estratiforme (Sarochar et al., 2005) 
y ocupan enormes extensiones, generalmente duran varias horas, y son de baja intensidad. 

En la Figura 9 muestra el diagrama de caja de la precipitación promedio mensual calculada a partir 
del relleno de datos diarios sin considerar el periodo de datos faltantes. De esta forma se comparó la 
distribución de los datos observados con respecto a los datos calculados.   

Para las estaciones Chillar, La Germania y La Firmeza los datos observados son bastantes cercanos 
a la simetría ya que la mediana está cerca del centro de la caja, mientras que para las estaciones Cerro 
del Águila, La Chiquita y Siempre Amigos la locación de la mediana en las partes superiores de las 
cajas indica una tendencia hacia la asimetría negativa. 
 
 

 
 

Figura 6. Estadísticos de medición del ajuste entre los datos rellenados por diferentes métodos, con los datos 
observados de las estaciones con datos faltantes. a. Coeficientes de determinación (R2). b. Coeficiente Nash-

Sutcliffe (NS). c. Raíz cuadrada media del error diario (RMSE). 
Figure 6. Statistical measuring of the fit between the data filled by different methods, with the observed data of 

the stations with missing data. to. Coefficients of determination (R2). b. Nash-Sutcliffe Coefficient (NS). c. Average 
square root of the daily error (RMSE) 
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Para las estaciones Chillar, La Germania, La Firmeza, La Chiquita y Siempre Amigos, los datos 
medidos se agrupan alrededor de 70 mm aproximadamente. En todos los casos la distribución de los 
datos observados es similar a la obtenida por la mayoría de los métodos calculados, exceptuando el 
MRL para el cual los datos tienen una menor distribución. En el caso particular de la estación La 
Germania todos los métodos presentaron una distribución similar a la observada con valores cercanos 
a 76 mm, Sin embargo, todos los métodos sobrestiman los valores extremos. 

 

 
 

Método MRL MRD MRP MRC MIDW MKV MRN 

CHILLAR 
R2 0,62 0,66 0,77 0,78 0,64 0,81 0,77 

NS 0,62 0,58 0,78 0,78 0,54 0,81 0,77 

RMSE 5,70 5,98 4,38 4,32 6,27 4,01 4,46 

LA GERMANIA 
R2 0,63 0,62 0,74 0,74 0,65 0,86 0,80 

NS 0,64 0,53 0,75 0,73 0,55 0,86 0,80 

RMSE 5,21 5,95 4,36 4,52 5,77 3,22 3,84 

CERRO DEL ÁGUILA 
R2 0,79 0,77 0,79 0,79 0,80 0,90 0,83 

NS 0,79 0,76 0,79 0,79 0,79 0,90 0,83 

RMSE 4,07 4,33 4,12 4,11 4,04 2,81 3,64 

LA CHIQUITA  
R2 0,85 0,75 0,79 0,79 0,78 0,98 0,81 

NS 0,84 0,73 0,79 0,78 0,77 0,98 0,82 

RMSE 3,48 4,48 4,00 4,07 4,14 1,00 3,73 

SIEMPRE AMIGOS 
R2 0,76 0,73 0,75 0,75 0,75 0,85 0,79 

NS 0,77 0,68 0,74 0,72 0,71 0,84 0,80 

RMSE 3,88 4,51 4,07 4,26 4,35 3,23 3,61 

LA FIRMEZA 
R2 0,81 0,75 0,77 0,77 0,79 0,90 0,80 

NS 0,80 0,73 0,77 0,76 0,78 0,90 0,80 

RMSE 3,66 4,27 3,99 4,06 3,90 2,62 3,71 
  

Tabla 2. Estadísticos de medición del ajuste entre los datos rellenados por diferentes métodos, con los datos 
observados de las estaciones de la red del IHLLA. a. Coeficientes de determinación (R2). b. Coeficiente Nash-

Sutcliffe (NS). c. Raíz cuadrada media del error diario (RMSE). 
Table 2. Statistics of measurement of the fit between the filled data by different methods, with the observed data 

of the stations of the IHLLA network. to. Determination coefficients (R2). b. Nash-Sutcliffe Coefficient (NS). c. 
Average square root of the daily error (RMSE). 

 
 
 

Análisis del relleno de datos de precipitación 
 

En esta sección se presenta un análisis del relleno de datos faltantes por medio del método MKV el 
cual obtuvo el mejor rendimiento. En la Figura 10, se observa el periodo de relleno de datos faltantes 
para todas las estaciones de la red del IHLLA comparado con la estación más confiable con datos 
completos en este estudio: la estación perteneciente al Servicio Meteorológico Nacional (SMN) en Azul. 
Se encontró que el relleno de datos representa de manera adecuada la variabilidad climática 
observada. Cabe aclarar que el periodo de relleno se da en una época de sequias pluviométricas. 

En la Figura 11 se vislumbra la serie de precipitación diaria completada para cada estación de la red 
del IHLLA a partir del relleno del MKV para el periodo 2006-2014. En las estaciones (La Germania, 
Cerro del Águila, La Chiquita y Siempre amigos), el periodo de relleno fue desde el 1/8/2008 al 
22/9/2010, mientras que para las estaciones de Chillar y La Firmeza el periodo de relleno es del 
8/1/2008 al 12/11/2009. 
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Figura 7. Coeficientes de determinación mensual entre los datos calculados por los diferentes métodos para 

cada estación con datos faltantes. 
Figure 7. Coefficients of monthly determination between the data calculated by the different methods for each 

station with missing data. 
 
 

 
 
A partir del relleno de datos faltantes por medio del MKV para el periodo 2006-2014, se realizó una 

interpolación espacial por medio del método Anudem (Hutchinson, 1989) para todas las estaciones a 
escala promedio anual, a fin de analizar el patrón espacial de la precipitación en la cuenca superior del 
arroyo del Azul (Figura 12). Se encontró que se presentan mayores precipitaciones en parte norte 
donde se ubica el sistema de sierras de Tandilia, debido a que en estas zonas se generan 
precipitaciones de tipo convectivas-orográficas. En la zona intermedia-baja de la cuenca presentan 
precipitaciones más bajas con diferencias de  alrededor de 60 mm, lo cual puede deberse a que en 
esta zona hay una mayor influencia precitaciones de tipo convectivas.  
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Figura 8. Raíz cuadrada media del error mensual entre los datos calculados por los diferentes métodos para 

cada estación con datos faltantes. 
Figure 8. Average square root of the monthly error between the data calculated by the different methods for each 

station with missing data. 

 
 

CONCLUSIONES 
 

Para la cuenca superior del arroyo del Azul, ajustó mejor la parte alta de la cuenca con los datos de 
Palenque, la parte media de la cuenca con los datos de estación Trapenses, mientras que en cuenca 
baja el ajuste más alto fue con los datos de la estación Azul, la cual pertenece al SMN. 

Al analizar las diferentes metodologías para el relleno de datos faltantes diarios, se encontró que los 
modelos basados en redes probabilísticas (MKV) y neuronales (MRN) son modelos apropiados para 
rellenar datos de precipitación en zonas de llanura. Estos métodos son conceptualmente superiores a 
otros enfoques probados en el presente estudio debido a que utilizan técnicas estadísticas modernas 
de inferencia y estimación las cuales produjeron estimaciones relativamente más precisas tanto a 
escala diaria como a escala mensual. 

El método que obtuvo los ajustes más bajos fue razones de distancia (MRD), debido a que necesita 
dos estaciones de referencia, las cuales tienen que estar ubicadas en línea recta con la estación con 
datos faltantes, situación que no se da con las estaciones de referencia en la cuenca. 

Aunque muchos estudios recomiendan el relleno de datos de precipitación por medio de MIDW, MRL 
y MRD, al analizar los acumulados mensuales a partir del relleno de datos diarios de precipitación no 
se recomienda utilizarlos debido a que sobrestiman la precipitación mensual observada. 

Los métodos que se aplicaron en el estudio tienen un mejor ajuste en la época de otoño-invierno con 
menores precipitaciones en comparación con el periodo primavera-verano en donde se obtuvieron 
ajustes más bajos debido a que en estas épocas se presentan tormentas convectivas, las cuales son 
localizadas y con intensidades muy altas de precipitación. 
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Figura 9. Comparación de la distribución entre la precipitación promedio mensual observada y calculada con los 

diferentes métodos de relleno para las estaciones de la red del IHLLA. Periodo 2006-2014, sin considerar los 
datos faltantes. 

Figure 9. Comparison of the distribution between the average monthly precipitation observed and calculated with 
the different filling methods for the stations of the IHLLA network. Period 2006-2014, without considering the 

missing data. 

 
 

 
 

Figura 10. Comparación del periodo rellenado de datos faltantes para todas las estaciones de la red del IHLLA 
(línea punteada color rojo) con la estación hidrometeorológica Azul SMN (línea color azul) 

Figure 10. Comparison of the period filled with missing data for all the stations of the IHLLA network (dotted line 
red color) with the hydrometeorological station Azul SMN (blue line). 
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Figura 11. Serie de precipitación completada a escala diaria para el periodo 2006-2014 por el MKV para las 
estaciones de la red del IHLLA. Datos observados diarios para cada estación (color azul) y datos rellenados para 

cada estación (color rojo) periodo 2006-2014. 
Figure 11. Precipitation series completed on a daily scale for the period 2006-2014 by the MKV for the stations of 

the IHLLA network. Data observed daily for each station (blue color) and data filled for each station (red color) 
period 2006-2014. 

 

 
 

Figura 12. Distribución espacial de la precipitación promedio anual con el periodo rellenado por medio del MKV 
para la cuenca superior del arroyo del Azul. 

Figure 12. Spatial distribution of average annual rainfall with the period filled in by means of the MKV for the 
upper creek basin of the Del Azul 
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En este estudio se enfatiza la necesidad de contar con buenos métodos para el relleno de datos 

diarios de precipitación, a fin de representar los procesos del ciclo hidrológico de la manera más real 
posible. Se recomienda que las validaciones de los diferentes métodos de relleno de datos diarios de 
precipitación se realicen a nivel local para tomar mejores decisiones en cuanto a qué método es mejor 
utilizar. Este estudio es de gran utilidad para la toma de decisiones sobre las metodologías a aplicar 
cuando se requiere contar con series de datos sin faltantes, al menos para estaciones que están 
ubicadas en regiones con características similares a la presentada. 
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