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ESTIMATION OF GROUNDWATER PUMPING IN THE OJOS NEGROS AQUIFER 

BASED ON GROUNDWATER FLOW MODELING 

ABSTRACT 

 

The aquifers of the Ojos Negros Valley, in Ensenada, BC, Mexico, are the main source of water 

for local communities. Over time, a decline in the water table levels of these aquifers has been 

observed, primarily due to extraction through pumping. This situation has resulted in a widespread 

deterioration over the last two decades, reflected in a deficit in the aquifer's storage volume 

according to available piezometric data. 

This study presents a methodology to estimate groundwater pumping in the Ojos Negros Valley 

aquifers through the implementation of a flow model based on MODFLOW and an Artificial 

Neural Network (ANN) model developed in MATLAB. Additionally, the response of crops and 

natural vegetation during dry years, when groundwater becomes the only water source, was 

identified using the NDVI. The flow model was adjusted and calibrated to reduce discrepancies 

with water table records. The ANN was trained with data generated by the flow model, 

successfully estimating discharges. The distribution of discharges showed a pattern reflecting 

heavy exploitation in the central and southern areas of the Ojos Negros Aquifer, as well as in the 

northern and central areas of the Real del Castillo Aquifer. The ability of the ANN to effectively 

redistribute flows to areas of higher demand was especially prominent during periods of high 

exploitation. 
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DEDICATORIA 

 

 

A Dios, por guiarme en cada paso de este camino.  

 

A mis padres, Rosa Gastelum Verdugo y Marco Meza Patrón, por su infinita paciencia y 

esfuerzo, que me han permitido llegar a cumplir hoy un sueño más. Gracias por ser el pilar 

fundamental en mi vida y por inculcarme, desde muy joven, el ejemplo de esfuerzo, valentía y 

perseverancia. Sus enseñanzas sobre la importancia de no temer las adversidades y de enfrentar 

cada desafío con determinación han sido una guía constante en mi camino. 



 

  

AGRADECIMIENTOS 

 

Al Consejo Nacional de Humanidades, Ciencias y Tecnologías (CONAHCYT) por financiar mis 

estudios de doctorado. 

A mi director de tesis, Dr. José Rubén Campos Gaytán, por haberme guiado con sabiduría y 

paciencia, no solo en la elaboración de este trabajo de titulación, sino a lo largo de toda mi carrera 

universitaria. Su apoyo constante y su dedicación han sido fundamentales para mi desarrollo 

profesional y personal. Gracias a su liderazgo y a sus valiosos consejos, he podido enfrentar y 

superar los desafíos académicos, así como cultivar y fortalecer mis valores. Su ejemplo de 

excelencia y compromiso ha dejado una huella imborrable en mi formación. 

A mi codirector de tesis, Dr. Jorge Ramírez Hernández, por su invaluable apoyo y aportes en el 

desarrollo de este proyecto de tesis, así como en los trabajos derivados de este. Gracias a sus sabios 

consejos, su dedicación, constante apoyo. Por facilitar mi visita a CONAGUA, cuya información 

fue de suma importancia para el desarrollo de este trabajo.  

A la Dra. Claudia Soledad Herrera Oliva, por sus consejos, correcciones, y por el constante apoyo 

que siempre me ha brindado. Su contribución y orientación en mi desarrollo académico ha sido 

esencial para que hoy pueda culminar este trabajo. 

Al Dr. Alejandro Figueroa Núñez y Dr. José Juan Villegas León, distinguidos miembros de mi 

comité de tesis. Al dedicar su tiempo, esfuerzo a este proyecto. 

A mi amada Alejandra Duran Carrera, quien ha sido el pilar esencial en mi vida. Tu apoyo 

incondicional y tu compañía durante este trayecto han sido una parte esencial de mi existencia. Tu 

amor y tu presencia han iluminado cada paso de este camino, y estoy profundamente agradecido 

por tenerte a mi lado. 

A mi gran amigo Luis Alonso Ceja Velazco. En los momentos en que el camino se tornaba difícil, 

su presencia y aliento fueron un bálsamo para el alma. Su amistad ha sido un regalo invaluable 

que valoro más de lo que puedo expresar con palabras. Estoy profundamente agradecido por su 

constante apoyo moral, brindándome fuerza y ánimo en cada paso del camino.  

A mis amigos, quienes en conjunto enriquecieron el proceso de aprendizaje tanto académico como 

personal. 

Y por último en memoria de mi querido amigo, cuya partida dejó un vacío en mi corazón, pero 

cuyo amor y compañía siempre serán recordados con cariño. 

 

 

 

  



 

  

CONTENIDO Pagina 

I. INTRODUCCIÓN .............................................................................................  3 

I.1. Planteamiento del problema .............................................................................  4 

I.2. Objetivo General ..............................................................................................  4 

I.2.1. Objetivos específicos .....................................................................................  4 

I.3. Descripción de la zona de estudio ....................................................................  4 

I.3.1. Localización ..................................................................................................  5 

I.3.2. Geología ........................................................................................................  7 

I.3.3. Climatología ..................................................................................................  3 

II. ANTECEDENTES ...........................................................................................  10 

II.1. Trabajos académicos realizados en la zona de estudio ....................................  10 

II.2. Antecedentes sobre el empleo de los métodos para la estimación del bombeo  11 

II.2.1. Enfoques directos para estimar la GWW .....................................................  13 

II.2.2. Enfoques indirectos para estimar la GWW ..................................................  14 

II.3. Antecedentes sobre aplicaciones NDVI ..........................................................  18 

II.4. Conceptos básicos para la aplicación de modelos ...........................................  18 

II.4.1. Modelo Numérico ........................................................................................  18 

II.4.2. Modelo Conceptual Hidrogeológico ............................................................  19 

II.4.3. Modelo Matemático .....................................................................................  19 

II.5. Herramienta de simulación (modelización) ....................................................  20 

II.6. Modelos en Diferencias Finitas .......................................................................  21 

II.7. Modelos en Redes Neuronales Artificiales .....................................................  21 

II.7.1. La neurona artificial .....................................................................................  22 

II.7.2. Arquitectura de una RNA .............................................................................  22 

II.7.3. Pesos sinápticos ............................................................................................  23 

II.7.4. Función de activación...................................................................................  24 

II.7.5. El bias o parámetro umbral ..........................................................................  25 

II.7.6. Aprendizaje de una RNA .............................................................................  25 

II.7.7. Aprendizaje supervisado ..............................................................................  25 

II.7.8. Perceptrón simple .........................................................................................  25 

II.7.9. La estructura de la red neuronal “Backpropagation” (retropropagación de 

errores, BP) .............................................................................................................  26 

II.7.10. Función de pérdida (Loss Function) ...........................................................  27 

II.7.11. Algoritmo de entrenamiento de un perceptrón ...........................................  28 

II.7.12. Algoritmo de optimización ADAM ...........................................................  30 

.II.7.13. Fases de entrenamiento y validación .........................................................  31 

II.7.14. Número de épocas ......................................................................................  31 

II.7.15. Sobreajustar los datos de entrenamiento ....................................................  32 

II.8. Error cuadrático medio ....................................................................................  32 

III. METODOLOGIA ..........................................................................................  33 

III.1. Ecuaciones del flujo de agua subterránea en un acuífero ..............................  33 

III.2. Datos espectrales ............................................................................................  35 

III.2.1. Procesamiento de datos espectrales ............................................................  35 

III.2.2. Análisis de variaciones interanuales ...........................................................  36 

III.3. Selección de arquitecturas o modelos para las RNA .....................................  36 

III.3.1. Entradas y salidas ........................................................................................  38 

III.3.2 Tratamiento previo de los datos ...................................................................  39 

III.3.3 Evaluación del modelo de RNA usando un modelo de acuífero sintético ...  40 

 

 

 

 

 



 

  

CONTENIDO (CONTINUACIÓN) Pagina 

III.4 Descripción de los Datos Usados para La Implementación de los Modelos 

Neuronales y del Modelo Sintético .........................................................................  41 

III.4.1. Registros del nivel freático .........................................................................  41 

III.4.2. Ubicación de los puntos de observación .....................................................  44 

III.4.3. Asignación de los registros de nivel freático ..............................................  46 

III.4.4. Registros de precipitación ...........................................................................  48 

III.4.5. Conductividad hidráulica ............................................................................  50 

III.4.6. Topografía Superficial y Basamento Impermeable ....................................  52 

III.4.7. Evapotranspiración .....................................................................................  56 

III.4.8. Segmentación de Pozos de Descarga para la RNA: Dos Rangos de 

Entrenamiento .........................................................................................................  60 

III.4.9. Entrenamiento de la RNA ...........................................................................  62 

III.4.10. Proceso de análisis de los datos ................................................................  64 

III.4.11. Datos utilizados en el modelo sintético .....................................................  64 

IV. RESULTADOS Y DISCUSIONES ...............................................................  67 

IV.1 Configuración Del Modelo De Flujo Del Agua Subterránea..........................  67 

IV.1.1 Condiciones iniciales ...................................................................................  67 

IV.1.2. Dominio del modelo y discretización .........................................................  68 

IV.1.3. Discretización temporal ..............................................................................  70 

IV.1.4. Recarga y Descarga ....................................................................................  71 

IV.1.5. Coeficiente de almacenamiento ..................................................................  76 

IV.2. Calibración del Modelo de Flujo ...................................................................  77 

IV.2.1 Condición Inicial del Modelo de Flujo ........................................................  79 

IV.2.2 Condiciones Transitorias del Modelo de Flujo ............................................  81 

IV.3. Registros de NDVI ........................................................................................  84 

IV.4. Resultados de la Simulación del Modelo de Flujo ........................................  92 

IV.5. Resultados del Modelo Sintético con Aplicación de la RNA ........................  95 

IV.6 Resultados del modelo de flujo con la aplicación de RNA ............................  97 

IV.6.1. Resultados del modelo de RNA: julio de 1989 ...........................................  97 

IV.6.1.1 Estimación de la descarga mediante RNA ................................................  101 

IV.6.2 Resultados del modelo de RNA para agosto de 2013 ..................................  107 

IV.6.2.1 Estimación de la descarga mediante la RNA para agosto de 2013 ...........  111 

IV.6.3 Resultados del modelo de RNA para noviembre de 2013 ...........................  116 

IV.6.3.1 Estimación de la descarga mediante la RNA para noviembre de 2013 ....  120 

IV.6.4 Resultados del modelo de RNA para noviembre de 2017 ...........................  125 

IV.6.4.1 Estimación de la descarga mediante la RNA para Noviembre de 2017 ...  129 

V. ESTIMACIÓN DEL BOMBEO ANUAL DETERMINADO POR LA 

RNA ........................................................................................................................  134 

V.1. Mejoras en el modelo de flujo con la implementación de la RNA .................  136 

VI. CONCLUSIONES ..........................................................................................  139 

VII. LITERATURA CITADA .............................................................................  143 

APÉNDICE A ........................................................................................................  152 

APÉNDICE B ........................................................................................................  172 

APÉNDICE C ........................................................................................................  174 

APÉNDICE D ........................................................................................................  181 

APÉNDICE E ........................................................................................................  182 

APÉNDICE F ........................................................................................................  183 

  



 

  

LISTA DE TABLAS 

TABLA  Página 

1 Características del modelo sintético adaptado de Figueroa (2018) ........................  40 

2 

Datos del nivel freático empleados para la calibración del modelo de flujo. El 

símbolo "-" indica la falta de información disponible. AON hace referencia al 

acuífero de ON y ARC representa al acuífero de RC .............................................  42 

3 

Distribución de cada caso utilizado para la asignación del registro de nivel freático 

a la RNA. Los valores marcados con "-" indican fechas que no fueron modeladas 

por la RNA. ............................................................................................................  48 

4 

Registro de precipitación mensual (en mm) llevado a cabo durante el periodo 

1983-2020 en las estaciones climatológicas del Valle de San Rafael (celda 

sombreada con un Color Morado) y Ojos Negros (celda sombreada con un Color 

azul), operadas por la CONAGUA y SIMARBC, respectivamente .......................  49 

5 
Valores estimados de la conductividad hidráulica (k) (en m/mes), Anderson y 

Woessner (1992) .....................................................................................................  50 

6 

Parámetros de topografía superficial, basamento impermeable y conductividad 

hidráulica para los pozos, periodo 1983 a 1991. Simbología: Topografía 

superficial en msnm (T); Basamento impermeable en msnm (B); Conductividad 

hidráulica en m/mes (K) y Coordenadas dentro del modelo en MODFLOW: 

columna (C) y renglón (R) .....................................................................................  54 

7 

Parámetros de topografía superficial, basamento impermeable y conductividad 

hidráulica para los pozos, periodo 1991 a 2018. Simbología: Topografía 

superficial en msnm (T); Basamento impermeable en msnm (B); Conductividad 

hidráulica en m/mes (K); y Coordenadas dentro del modelo en MODFLOW: 

columna (C) y renglón (R) .....................................................................................  55 

8 
Valores estimados por pérdidas de evapotranspiración para el periodo Primavera- 

Verano (P-V). Tomado de INIFAP (2016) .............................................................  56 

9 
Valores estimados por pérdidas de evapotranspiración para el periodo Otoño- 

Invierno (O-I). Tomado de INIFAP (2016) ............................................................  57 

10 Áreas de cultivos de acuerdo con el INIFAP para las temporadas 2015-2016.......  58 

11 

Distribución de pozos de descarga para el periodo 1983 a 1991, segmentados en 

rangos entre 0 a 100,000 m3/mes (celda sombreada con Color Naranja) y 100,000 

a 250,000 m3(celda sombreada con Color azul) .....................................................  60 

12 

Distribución de pozos de descarga para el periodo 1992 a 2018, segmentados en 

rangos entre 0 a -100,000 m3/día (celda sombreada con Color Naranja) y -100,000 

a 250,000 m3 día (celda sombreada con Color azul) ..............................................  61 

13 

Registro climatológico ingresado a MODFLOW y la RNA. Tomados de la base 

de datos CLICOM, estación meteorológica Olivares Mexicanos. Los datos de 

descarga y registros de NF corresponden al pozo_1 que se utilizó en el modelo de 

MODFLOW. Datos utilizados durante la validación (Color azul) .........................  65 

14 
Puntos de recarga horizontal por escurrimiento de las serranías interiores al 

dominio de flujo .....................................................................................................  73 

15 

Precipitación media anual (mm) para el periodo 1983-2021. Datos obtenidos de 

las estaciones climatológicas de Ojos Negros y Valle de San Rafael. Nota: El 

símbolo '-' indica que no hay información o datos disponibles ..............................  79 

16 

Valores promedio del NDVI en un área de 250x250 m alrededor de cada pozo 

seleccionado y registros del nivel freático (msnm). Nota: NF indica nivel freático. 

El símbolo '-' indica que no hay información o datos disponibles. Las celdas 

marcadas en verde representan fechas en las que la precipitación media anual fue 

mayor o igual a 150 mm .........................................................................................  86 



 

  

LISTA DE TABLAS (CONTINUACIÓN) 

TABLA  Página 

17 

Valores promedios del RMSE. Nota: El símbolo "-" indica que no se dispone de 

información o datos. La columna de puntos de observación indica el número de 

pozos considerados con registro del NF .................................................................  93 

18 

Resultados del entrenamiento de la RNA. Nota: Las RNA 1 y 3 indican el 

segmento de datos -100,000 a -250,000 m3/mes, y la RNA 2 valores de 0 a -

100,000 m3/mes ......................................................................................................  99 

19 Valores de descargas estimados por la RNA vs descargas previamente reportadas. 102 

20 Resultados de la descarga estimada por la RNA en 1989 ......................................  103 

21 

Comparación de los errores de ajuste vertical entre los NF observados contra los 

calculados con el modelo de Campos-Gaytán (2002), el modelo MODFLOW 

desarrollado en este trabajo, así como con el modelo MODFLOW desarrollado 

en este trabajo considerando la descarga estimada mediante la RNA ....................  105 

22 

Resultados del entrenamiento de la RNA. Nota: La  RNA  1  indica  el  segmento  

de  datos  0  a  -100,000 m3/mes, la RNA 2 indica de -100,000 a -250,000 m3/mes, 

ambos segmentos para RC ......................................................................................  109 

23 
Descarga estimada por la RNA vs descarga previamente reportada para agosto 

2013 ........................................................................................................................  111 

24 Descarga estimada por la RNA para agosto 2013 en el ARC ................................  112 

25 
Comparación de resultados obtenidos de la RNA comparados con el modelo de 

flujo para Agosto de 2013 ......................................................................................  114 

26 

Resultados del entrenamiento y validación de la RNA. Nota: La RNA 1 indica el 

segmento de datos 0 a -100,000 m3/mes, y la RNA 2 indica de segmento de -

100,000 a -250,000 m3/mes ....................................................................................  118 

27 

Descarga estimada por la RNA para Noviembre de 2013 vs descarga reportada. 

Simbología:  C: Columna, R: Renglón, A: Descarga reportada (original; m3/mes), 

B: Descarga estimada por la RNA (m3/mes), E: Diferencia entre ambas descargas 

(%) ..........................................................................................................................  120 

28 Descarga estimada por la RNA para Noviembre de 2013 en el AON ....................  121 

29 
Comparación de los resultados obtenidos de la RNA contra los calculados con el 

modelo de flujo para Noviembre de 2013 ..............................................................  123 

30 

Resultados del entrenamiento y validación de la RNA para Noviembre de 2017. 

Nota: La RNA 1 indica el segmento de datos 0 a -100,000 m3/mes, y la RNA 2 

indica de segmento de -100,000 a -250,000 m3/mes ..............................................  127 

31 

Descarga estimada por la RNA para Noviembre de 2017 vs descarga previamente 

reportada. Simbología: C: Columna, R: Renglón, A: Descarga reportada (original; 

m3/mes), B: Descarga estimada por la RNA (m3/mes), E: Diferencia entre ambas 

descargas (%) .........................................................................................................  129 

32 

Descarga estimada por la RNA para Noviembre de 2017 vs descarga previamente 

reportada. Simbología: C: Columna, R: Renglón, A: Descarga reportada (original; 

m3/mes), B: Descarga estimada por la RNA (m3/mes), E: Diferencia entre ambas 

descargas (%) .........................................................................................................  130 

33 
Comparación de los resultados obtenidos de la RNA contra los calculados con el 

modelo de flujo para Noviembre de 2017 ..............................................................  132 

34 Registro de la descarga estimada por la RNA (m3/año) .........................................  135 

35 
Error de ajuste vertical en el modelado. Nota: El símbolo “-” representa ausencia 

de datos ...................................................................................................................  138 

 

 

 



 

  

LISTA DE FIGURAS 
Figura  Página 

1 Localización de acuíferos en la cuenca de Guadalupe ...................................  5 

2 Geología del VON (INEGI, 1997) .................................................................  7 

 

3 

Precipitación media anual en el VON. A) Del período 1980-2022. B) 

Porcentaje del esquema de precipitación media mensual, con base en el 

registro histórico medido en las estaciones meteorológicas ubicadas dentro 

del VON y realizado por la CONAGUA ........................................................  9 

4 

Proceso de búsqueda, selección e identificación de estudios de acuerdo con 

el diagrama de flujo PRISMA 2020 (Preferred Reporting Items for 

Systematic Reviews and Meta-Analyses) para nuevas revisiones 

sistemáticas, que incluyó búsquedas en bases de datos, registros y otra fuente 

(Page et al., 2021) ...........................................................................................  12 

5 

Representación gráfica de una neurona artificial. Las Xi dentro de los círculos 

en color verde representan las entradas de la red. La sumatoria dentro del 

círculo color azul representa la operación que realiza la neurona; la yj dentro 

del círculo en color azul claro representa la salida de la red. La f dentro del 

recuadro negro representa una función de activación, y bi es el bias. 

Modificada de Hagan et al. (2014) .................................................................  22 

6 

Estructura general de las Redes Neuronales Artificiales. Las 𝒙𝒊 dentro de los 

círculos verdes representan las entradas de la red. Las sumatorias dentro de 

los círculos de color azul representan la operación que realizan las neuronas, 

las 𝒚𝒋 dentro de los círculos azul claro representan la salida de la red. 

Modificada de Hagan et al. (2014) .................................................................  
23 

7 Funciones de activación utilizadas en una RNA ............................................  24 

8 Diagrama de topología de una red BP. Modificada de Tian et al. (2022) ......  27 

9 Cubo representativo del flujo en tres direcciones ...........................................  34 

10 
Arquitectura o modelo de RNA seleccionada: donde 𝑥1 = Precipitación; 𝑥2 = 

Registro de nivel freático; 𝑥3 = Conductividad hidráulica; 𝑥4 = Topografía 

superficial; 𝑥5  =  Basamento  impermeable,   y   𝑥6 = Evapotranspiración ...  38 

11 Modelo sintético adaptado de Figueroa-Núñez (2018) ..................................  41 

12 
Registro de elevaciones del nivel freático en aprovechamientos de agua 

subterránea situados en el VON .....................................................................  43 

12 
CONTINUACIÓN. Registro de elevaciones del nivel freático en 

aprovechamientos de agua subterránea situados en el VON 44 

13 
Distribución de pozos de observación situados en el VON, periodo de 

observación 1989-1999, cuyo registro del NF fue empleado para 

reproducirse con la RNA ................................................................................  45 

14 
Distribución de pozos de observación situados en el VON, periodo de 

observación 2005-2018, cuyo registro del NF fue empleado para 

reproducirse con la RNA ................................................................................  46 

15 
Código de Conductividad Hidráulica (K en m/mes) para los Acuíferos de 

Ojos Negros y Real del Castillo .....................................................................  51 

16 

 

Elevaciones topográficas en el VON. a) Topografía superficial. b) 

Topografía del basamento impermeable. c) Isométrico elaborado con 

información de las topografías superficial y del basamento impermeable en 

el VON 53 

 
 

  



 

  

LISTA DE FIGURAS (CONTINUACIÓN) 
Figura  Página 

17 
Evapotranspiración de los cultivos y un área atribuida a cada cultivo de 

acuerdo con los Polígonos de Thiessen, en relación a la temporada y periodo 

de bombeo ......................................................................................................  59 

18 Diagrama de flujo para el entrenamiento de la RNA .....................................  63 

19 Topografía ingresada al modelo sintético en MODFLOW ............................  66 

20 
Datos del NF en el AON durante el periodo 1972-1997 (extraídos de Beltrán, 

1997) ...............................................................................................................  68 

21 
Características hidrológicas y aproximación del dominio de flujo del agua 

subterránea. Los límites irregulares de los acuíferos de estudio se 

reemplazaron con una configuración de líneas rectas ....................................  70 

22 
Recarga de agua subterránea, celdas con recarga de agua subterránea por 

infiltración directa de la precipitación media anual y recarga del frente de 

montaña ..........................................................................................................  72 

23 
Descarga de aguas subterráneas: Ubicación de los pozos de bombeo 

considerados durante todo el período de simulación ......................................  75 

24 
Comparación de registros de las elevaciones del NF, calculadas vs 

observadas, para los AVON ...........................................................................  77 

25 

Superficies piezométricas del NF calculados y observados. a) Estado 

estacionario para los AVON, enero de 1983. b) Estado transitorio para los 

AVON, noviembre de 2009 (después de 322 meses de simulación), 1983-

2009. c) Estado transitorio para el AON, noviembre de 2011 (después de 346 

meses de simulación), 1983-2011. d) Estado transitorio para el AON, abril 

de 2018 (después de 423 meses de simulación), 1983-2018 ..........................  80 

26 
Hidrogramas de los pozos ubicados en los Acuíferos de Ojos Negros y Real 

del Castillo ......................................................................................................  82 

27 
Resultados para el análisis del NDVI en los AVON durante el periodo 2005 

– 2018 .............................................................................................................  88 

28 Registro del NDVI promedio y del nivel freático .................................  90 

29 Resultados del entrenamiento para el caso de estudio sintético .....................  95 

30 Resultados de validación para caso de estudio sintético ................................  96 

31 Puntos de observación y pozos de descarga para julio de 1989 .....................  98 

32 

Resultados del entrenamiento del modelo neuronal para julio 1989. 

Entrenamiento y validación de la RNA: a) Para 9 pozos del AON. Rango de 

descarga considerado: -100,000 y -250,000 m3/mes. b) Para 12 pozos del 

AON. Rango de descarga considerado: 0 hasta-100,000 m3/mes. c) Para 5 

pozos del ARC. Rango de descarga considerado: -100,000 hasta -250,000 

m3/mes ............................................................................................................  100 

33 

Ajustes del NF para julio de 1989. a) Modelado del flujo de agua subterránea 

sin considerar las descargas estimadas mediante las RNA, y b) Modelado del 

flujo de agua subterránea considerando las descargas estimadas mediante las 

RNA................................................................................................................  104 

34 Registro del nivel freático (a) y mapa de residuales para julio de 1989 (b) ...  106 

35 
Puntos de descarga y registro del NF utilizados en el entrenamiento de la 

RNA para agosto 2013 en el ARC .................................................................  108 

36 
Resultados del entrenamiento y validación para agosto 2013 en el ARC, 

únicamente: a) RNA para 14 pozos. b) RNA para 9 pozos ............................  110 

 
 

  



 

  

LISTA DE FIGURAS (CONTINUACIÓN) 
Figura  Página 

37 

Ajustes del NF para agosto de 2013. a) Modelado del flujo de agua 

subterránea considerando la descarga estimada por la RNA contra los 

registros del NF interpolados; b) Modelado del flujo de agua subterránea 

considerando la descarga estimada por la RNA contra los registros oficiales, 

y c) Modelo de flujo sin considerar la descarga estimada por la RNA ..........  113 

38 Registros del nivel freático (a) y mapa de residuales para agosto de 2013 (b).. 115 

39 
Puntos de descarga y registros del nivel freático utilizados en el 

entrenamiento y validación de la RNA para noviembre de 2013 ...................  117 

40 

Resultados del entrenamiento y validación de la RNA para noviembre 2013 

en el AON únicamente. a) RNA 1 con 29 pozos y considerando valores en el 

orden de -100,000 a -250,000 m3/mes, y b) RNA 2 con 25 pozos y 

considerando valores en el orden de 0 a -100,000 m3/mes .............................  119 

41 

Ajustes del NF para Noviembre de 2013. a) Modelado del flujo agua 

subterránea considerando la descarga estimada por la RNA contra el registro 

del NF interpolado; b) Modelado del flujo de agua subterránea considerando 

la descarga estimada mediante por la RNA contra el registro oficial del NF, 

y c) Modelado del flujo de agua subterránea sin considerar la descarga 

estimada por la RNA ......................................................................................  122 

42 Registro del NF (a) y mapa de residuales (b) para Noviembre de 2013 .........  124 

43 
Puntos de descarga y registro del NF utilizados en el entrenamiento y 

validación de la RNA para Noviembre de 2017 .............................................  126 

44 
Resultados del entrenamiento y validación de la RNA para noviembre 2017. 

a) RNA 1 con 27 pozos, y b) RNA 2 con 32 pozos ........................................  128 

45 

Ajustes del NF para Noviembre de 2017. a) Modelado del flujo de agua 

subterránea considerando la descarga estimada por la RNA contra el registro 

del NF interpolado; b) Modelado del flujo de agua subterránea considerando 

la descarga estimada por la RNA contra el registro oficial del NF, y c) 

Modelado del flujo de agua subterránea sin considerar la descarga estimada 

por la RNA .....................................................................................................  131 

46 Registro del NF (a) y mapa de residuales (b) para Noviembre de 2017 .........  133 

 



1 

 

I. INTRODUCCIÓN 

La escasez de agua representa un desafío crítico para la humanidad, agravado por la presión sobre 

los recursos hídricos debido al crecimiento poblacional, la agricultura intensiva, y la demanda 

industrial (Petronici et al., 2019). Se estima que el 98.7% del agua dulce líquida disponible se 

encuentra en forma subterránea (Ayibotele, 1992). Debido a que el agua subterránea abastece a 

una gran parte de la población, sufre estrés en términos de cantidad y calidad, especialmente en 

regiones áridas y semiáridas donde la demanda supera la oferta, llevando a la sobreexplotación de 

acuíferos (Margat, 2006; Martínez-Santos et al., 2018; Kundzewicz & DÖLl, 2009). Este recurso 

apoya la salud humana, el desarrollo económico y la biodiversidad (Rejani, Jha, Panda, & Mull, 

2007). La agricultura es el principal consumidor de agua subterránea, representando casi el 70% 

de las extracciones, y en algunos países en desarrollo, hasta el 95% (FAO, 2017). Además, su 

accesibilidad y fiabilidad en tiempos de sequía lo convierten en un recurso clave para el desarrollo 

socioeconómico (Giordano, 2006). A pesar de su importancia para el suministro de agua dulce, la 

administración de este recurso suele estar mal controlada, por lo que resulta difícil, y a veces 

imposible, elaborar una imagen coherente de su disponibilidad (Famiglietti, 2011). Esto provoca 

que dicho recurso se vea afectado por una serie de factores, como la salinización, la contaminación 

y el rápido agotamiento (Wada et al., 2010). Para evitar una catástrofe, es necesario gestionar 

adecuadamente su explotación y protección (Chang et al., 2017; Panahi et al., 2020: Shao et al., 

2014). 

Por consiguiente, entender el uso del agua subterránea es crucial para la hidrogeología de los 

sistemas acuíferos y su planificación adecuada (Harris y Diehl, 2017; Murkowski, 2014). La 

capacidad de anticipar la respuesta de un acuífero al bombeo puede prevenir daños y garantizar 

una gestión sustentable del recurso (Hera-Portillo et al., 2021; Kent et al., 2020). Aunque la 

descarga de agua subterránea (GWW por sus siglas en inglés) es un componente de suma 

importancia en los modelos de balance hídrico, frecuentemente, es poco considerado y 

generalmente descuidado (Ruud, Harter y Naugle, 2004). La síntesis de datos sobre registros de 

pozos, descargas, recargas y propiedades de los acuíferos es fundamental para aplicaciones a escala 

global, pero aún está en sus etapas iniciales (Vörösmarty, Lévêque, y Revenga, 2005). La falta de 

métodos precisos y económicos para cuantificar la GWW en áreas extensas resalta la necesidad 

urgente de desarrollar estimaciones confiables, particularmente a través de pozos de bombeo 

(Castaño, Sanz y Gómez-Alday, 2010; Harris y Diehl, 2017; Hosseini et al., 2019). 
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En México, de los 653 acuíferos identificados, entre 100 y 106 se clasifican anualmente como 

sobreexplotados. A nivel mundial, México ocupa el séptimo lugar en extracción de agua, con un 

volumen anual de 87.4 (miles de millones de m3/año), y de esta cantidad, el 76% se utiliza en la 

agricultura (Comisión Nacional del Agua (CONAGUA), 2018). 

En el ámbito estatal, Baja California cuenta con un total de 88 acuíferos, de los cuales 14 están 

sobreexplotados, la mayoría de estos afectados por intrusión salina (CONAGUA, 2018). Además, 

si consideramos que Baja California posee un clima árido y semiárido con bajos niveles anuales 

de precipitación, esto propicia que los recursos hídricos subterráneos adquieran gran importancia 

y requieran de un estudio integral, ya que es el recurso clave en el desarrollo económico de la 

región (Padilla Morín, 2013). 

A pesar de los desafíos mencionados, el estado de Baja California desempeña un papel crucial en 

la agricultura comercial de México, destacándose por sus tres principales zonas agrícolas: el Valle 

de Mexicali, la Costa del Pacífico y la Zona Central. Esta última incluye áreas clave como el Valle 

de la Trinidad, Ojos Negros y el Valle de Guadalupe (Moreno Mena, 1999). El Valle de Ojos 

Negros (VON), en particular, importante para el desarrollo económico a nivel municipal y estatal, 

contribuye con el 3.09% al valor de la producción agropecuaria de Baja California (SEFOA, 2015). 

Dado que el Acuífero de Ojos Negros (AON) y el Acuífero de Real del Castillo (ARC) constituyen 

las únicas fuentes de agua para la agricultura en el VON (Ponce, 2009), es crucial contar con un 

procedimiento óptimo que asegure una precisión aceptable en la estimación de la GWW y que 

también minimice los errores de medición de manera significativa (Luckey, 1972). Por lo tanto, 

resulta crucial obtener estimaciones precisas de la GWW y comprender a fondo la dinámica de 

ambos acuíferos. 
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I.1. Planteamiento del problema 

Administrativamente, los Acuíferos del Valle de Ojos Negros (AVON) pertenecen al Organismo 

de Cuenca Península de Baja California. Su territorio se encuentra completamente vedado y sujeto 

a las disposiciones del "Decreto por el que se establece veda para el alumbramiento de aguas del 

subsuelo en el Estado de Baja California"; cuya veda se clasifica como tipo III, en la que la 

capacidad de los mantos acuíferos permite extracciones limitadas para usos domésticos, 

industriales, de riego y otros (CONAGUA, 2018). La evolución anual del AON muestra un 

abatimiento, indicando que en general el acuífero está perdiendo volumen de agua subterránea 

(Comité Técnico de Aguas Subterránea del VON (COTAS), 2017). Si esta tendencia continúa, el 

acuífero enfrentará mayores dificultades para extraer agua para los cultivos. Por lo tanto, es 

necesario proponer alternativas que ayuden a mitigar esta escasez. Entre estas alternativas, se 

deben considerar el tipo y la cantidad de fuentes de recarga, así como otras formas de 

abastecimiento a largo plazo. 

Con base en información de la CONAGUA (1997), el AON ha estado sometido a un régimen de 

sobreexplotación, lo que ha provocado modificaciones en sus condiciones naturales. En la 

actualidad, no se presentan salidas por flujo subterráneo, ni evapotranspiración debido a que los 

niveles del agua se han profundizado drásticamente. Asimismo, la explotación del recurso hídrico 

subterráneo es responsable del abatimiento del nivel freático (NF) en el AON, el cual fluctúa desde 

menos de 1m a un máximo de 13m, con un promedio espacial de 0.32m al año (Ponce et al., 2003). 

En los últimos años, se han desarrollado modelos de flujo de agua subterránea para los AVON con 

buenos resultados (Campos-Gaytán, 2002; Padilla Morín, 2013). No obstante, la incertidumbre en 

las prácticas de bombeo, donde cada usuario decide de manera independiente, junto con una 

gestión ineficaz de los recursos hídricos y posibles errores de medición, pueden inducir errores 

significativos en la estimación del bombeo necesario para la implementación de un modelo de 

flujo (Massuel et al., 2017). 

Este estudio busca desarrollar un modelo conceptual en dos dimensiones del flujo de agua 

subterránea en los AVON, que permita una estimación más precisa de las GWW. El objetivo es 

lograr la mínima discrepancia vertical entre las elevaciones del NF observadas y las calculadas, 

prestando especial atención en las GWW a través de un procedimiento fundamentado en Redes 

Neuronales Artificiales (RNA) 
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I.2. Objetivo General 

Estimar el bombeo de agua subterránea en los AVON mediante el empleo de un modelo conceptual 

geohidrológico en dos dimensiones del flujo de agua subterránea.  

 

I.2.1. Objetivos específicos 

Los objetivos particulares del presente proyecto de investigación son:  

• Diseñar y aplicar un modelo del flujo de agua subterránea para estimar la descarga de los 

AVON y evaluar su eficacia.  

• Estimar el bombeo de agua subterránea a través de una metodología basada en RNA. 

• Reproducir las elevaciones históricas del NF en los AVON y estimar el volumen de 

explotación en los acuíferos ON y RC 

• Es posible estimar el bombeo de agua de los acuíferos AVON a partir de las mediciones 

de elevación del NF utilizando RNA, el modelo de flujo y las mediciones históricas del 

NF. 

 

I.3. Descripción de la zona de estudio 

I.3.1. Localización 

El VON está situado en el estado de Baja California, aproximadamente, a 40 km al noreste de 

Ensenada, con coordenadas 31°52' a 31° 57' de latitud Norte y 116° 12' a 116° y 19' de longitud 

oeste, su principal vía de acceso es la carretera No. 2 Ensenada-San Felipe (Ponce, 2009). El valle 

se encuentra separado fisiográficamente por el Cerro del Talco, el cual sitúa al sur a Ojos Negros 

(ON) y al norte Real del castillo (RC) (Campos-Gaytán, 2002; UABC,1999). La región estudiada 

es una depresión natural, con zonas montañosa a los alrededores, cubre un área de 

aproximadamente 173 km2, los cuales corresponden a la superficie acuífera (Ponce et al., 2003), 

misma que forma parte de las tres subcuencas que componen la Cuenca Guadalupe, al noroeste 

del estado de Baja California, en la Región Hidrológica (Fig. 1) (Instituto Nacional de Estadística 

y Geografía (INEGI), 2017). La diferencia topográfica presente en el valle varía desde los 720 

metros sobre el nivel del mar (msnm) en las zonas altas al sureste de ON y hasta los 670 msnm 

hacia el extremo noroeste de RC (Padilla Morín, 2013). 
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Figura 1. Localización de acuíferos en la cuenca de Guadalupe 

I.3.2. Geología 

El sistema hidrogeológico del VON comprende depósitos aluviales de diferentes espesores, 

formados por una combinación de arcillas, arenas y gravas. Debajo de estos depósitos se 

encuentran rocas metamórficas, ígneas intrusivas y extrusivas, que se manifiestan como 

afloramientos a lo largo de los márgenes del valle y en las serranías internas. El Gneis y los 

Esquistos son las rocas metamórficas predominantes en la zona, derivadas de rocas básicas y 

pelíticas sometidas a metamorfismo a través de procesos de contacto asociados con eventos 

plutónicos térmicos (Gastil et al., 1975). 

Según COTAS (2017), el VON muestra una forma irregular con una orientación de Este a Oeste 

y una extensión promedio de 10.0 km por 11.3 km. En la parte oriental, está bordeado por el Cerro 

Las Flores y varios afloramientos de rocas ígneas, que actúan como barreras impermeables. Hacia 

el Oeste se encuentran las cadenas montañosas que separan las Subcuencas Ensenada y ON, 

compuestas por rocas metamórficas de origen ígneo. En el lado Sur, hay suelo residual de la 

meteorización de rocas ígneas, así como el Cerro Doña Eulalia, ubicado cerca de ON, que 

desempeña un papel hidráulico clave en el acuífero (COTAS, 2017). 
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Ercan (1999) menciona que el valle está clasificado como un graben, una depresión tectónica 

delimitada por dos fallas. Esta configuración geológica contribuye a la formación del relieve 

particular del valle, que se caracteriza por su nivel de elevación uniforme y predominantemente 

plano. Sin embargo, se pueden observar diferencias topográficas en el valle debido a la presencia 

de una cadena de cerros (Cerro del Talco) que se extienden en dirección Este-Oeste. 

Principalmente, compuestas por rocas ígneas ultramáficas y metamórficas, formando las 

Subcuencas de RC al Norte y ON al Sur (Secretaría de Agricultura y Recursos Hidráulicos (SARH, 

1979) (Fig. 2). 
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Figura 2. Geología del VON (INEGI, 1997) 

I.3.3. Climatología 

El VON cuenta con un clima árido, caracterizado por tener una única estación de lluvias durante 

el invierno, que abarca desde noviembre hasta abril, y experimenta una variación extrema de 
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temperaturas (INEGI, 2017). El clima se describe como frío y húmedo en invierno, y seco y 

caluroso en verano, según la clasificación climática de Köppen, modificada por García (1981), el 

clima de Ojos Negros se clasifica como BSh(s)(e'). Este tipo de clima está asociado con el 

ecosistema comúnmente conocido como "mediterráneo", que se encuentra en gran parte de la costa 

Oeste y Norte de Baja California, así como en la costa Sur de California, las temperaturas medias 

anuales varían entre 12 y 18 °C (Beltrán L., 1997; Escolero-Fuentes y Hernández-Rosas, 1992; 

INEGI, 2017). Las precipitaciones medias anuales oscilan entre 220 y 250 mm/año (Fig. 3a) en 

los últimos 30 años. La mayor parte de la lluvia anual ocurre durante los meses húmedos de 

invierno (de noviembre a abril) (Fig. 3b). 
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Figura 3. Precipitación media anual en el VON. A) Del período 1980-2022. B) Porcentaje del esquema de 

precipitación media mensual, con base en el registro histórico medido en las estaciones meteorológicas ubicadas 

dentro del VON y realizado por la CONAGUA 

 



10 

 

II. ANTECEDENTES 

II.1. Trabajos académicos realizados en la zona de estudio 

Los estudios previos realizados en los AVON corresponden a distintas instituciones; por ejemplo, 

Vázquez et al. (1991) realizó un modelo geohidrológico de los acuíferos ON y RC. En el cual, se 

definió la geometría de los acuíferos, la ubicación de las fronteras impermeables que limitan el 

dominio de flujo y los tipos de materiales que componen los acuíferos; además, estimó la 

profundidad del basamento impermeable a partir de estudios geofísicos. El modelo conceptual 

corresponde a un acuífero libre con medio heterogéneo de sedimentos no consolidados, sobre un 

basamento impermeable con topografía irregular, con recargas por infiltración vertical y 

horizontal, y en régimen transitorio. La descarga del modelo es producto de 38 pozos de 

extracción; mientras que, las condiciones iniciales se fijaron en 1983 con un periodo de simulación 

de10 años y un intervalo de tiempo mensual. 

Por otra parte, Beltrán (1997) evaluó el impacto en el AON debido a la explotación ocasionada 

por el incremento en los volúmenes de extracción de agua subterránea para uso agrícola. Mientras 

que, Ercan (1999) desarrolló un estudio geohidrológico del AON, considerando para su 

elaboración un modelo conceptual con características similares a las de Vázquez et al. (1991); sin 

embargo, el área de estudio fue menor, ya que solo se analizó el área correspondiente al AON. 

Además, las condiciones iniciales del modelo se fijaron en 1995 y la simulación consistió en un 

periodo de dos años. Para la simulación se consideraron 71 pozos de extracción en estado 

transitorio. 

Posteriormente, se actualizó el modelo hidrogeológico de los AVON y las condiciones de 

explotación de los pozos de extracción. La evaluación del simulador, implementado con la 

información actualizada, reveló un descenso significativo del NF en el AON y un descenso menos 

pronunciado en el ARC, como resultado de las políticas históricas y actuales de explotación del 

agua subterránea (Campos-Gaytán, 2002).  

Por otra parte, un modelo actualizado del AON reveló cambios en el espesor saturado y una mejora 

en la calidad de los datos de entrada. El descenso observado en los niveles freáticos (NF) de los 

pozos de seguimiento se atribuyó a la sobreexplotación agrícola. La ubicación y la magnitud de 

los pozos de extracción fueron fundamentales para calibrar y reproducir los NF registrados, lo que 

puso de relieve la importancia de medir las tasas de extracción por pozo para la sostenibilidad del 

acuífero. Sin embargo, el estudio se limitó a un pequeño número de pozos de monitoreo, 
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principalmente en el noroeste del valle, sin datos históricos disponibles para la zona sur (Padilla 

Morín, 2013). 

 

II.2. Antecedentes sobre el empleo de los métodos para la estimación del bombeo 

La revisión de documentos sobre el empleo de los métodos para estimar el bombeo, ha constituido 

una parte fundamental para el desarrollo de esta investigación y, como resultado de esa labor, se 

desarrolló el artículo Review of Groundwater Withdrawal Estimation Methods (Meza-Gastelum et 

al., 2022)(Apéndice A). A continuación, se presentan algunos de los trabajos considerados como 

más relevantes. 

Ruud et al. (2003) y Parizi et al. (2019) utilizaron SIG en zonas semiáridas. Ruud et al. (2003) 

desarrollaron un modelo de balance hídrico basado en SIG para estimar el GWW en áreas 

agrícolas. Por su parte, Parizi et al. (2019) aplicaron entornos SIG para clasificar zonas con 

extracciones de agua subterránea, utilizando Las propiedades hidrogeológicas del acuífero y las 

propiedades de los pozos de bombeo. 

Shao et al. (2014) y Moreo et al. (2003) utilizaron métodos basados en modelos de flujo, aplicando 

una metodología de inversión del principio de balance hídrico, para ajustar los NF simulados con 

los observados. Moreo et al. (2003) incluyó un modelo de flujo e imágenes satelitales para analizar 

y gestionar el agua subterránea. El modelo de flujo se utilizó para estimar las GWW anuales para 

diferentes usos con datos sobre las ubicaciones de los pozos y categorías de uso. Mientras que, las 

imágenes satelitales, se utilizaron para identificar y mapear áreas irrigadas. Shao et al. (2014) 

utilizó un método iterativo apoyado en un modelo de flujo de agua subterránea para estimar las 

GWW a través de la simulación de los NF, basándose en el principio del balance hídrico, que 

relaciona la recarga, descarga y extracción con los cambios en el NF. El proceso comienza con el 

cálculo de los NF simulados a partir de datos hidrogeológicos y tasas de extracción, los cuales se 

comparan con los NF observados. Si se encuentran discrepancias, las tasas de extracción se ajustan 

de manera iterativamente hasta lograr una coincidencia entre los NF simulados y observados.  

Li et al. (2019) desarrollo un modelo de RNA basado en el algoritmo de retro-propagación para 

estimar la GWW, utilizando datos de NF, precipitación y descarga. Se compararon los resultados 

con datos oficiales y métodos de balance hídrico. Asimismo, Majumdar et al. (2020) desarrollo un 

enfoque de aprendizaje automático para predecir la GWW, para ello utilizo archivos raster y 
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vectoriales con una resolución espacial de 5 km utilizando información de varios satélites, como 

MODIS, PRISM y USDA-NASS. 

Estos estudios, combinan modelos de flujo, SIG e inteligencia artificial, son algunas de las 

aplicaciones sobre los cuales se basa el desarrollo de este trabajo doctoral. La investigación y 

trabajo realizado, en la aplicación de los métodos para estimar la GWW, ha dado como resultado 

la clasificación y descripción de 34 estudios (Fig. 4). 

 

 

Figura 4. Proceso de búsqueda, selección e identificación de estudios de acuerdo con el diagrama de flujo 

PRISMA 2020 (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) para nuevas revisiones 

sistemáticas, que incluyó búsquedas en bases de datos, registros y otra fuente (Page et al., 2021)  

 

A continuación, se presentan las clasificaciones y metodologías aplicadas en la estimación de 

GWW. La estimación del GWW es una variable muy importante para la gestión de agua 

subterránea, ha sido una de las principales descargas de los acuíferos en las últimas décadas (Shao 

et al., 2014). Una gestión hidrológica adecuada de un acuífero depende del conocimiento sobre 
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GWW (Murkowski, 2014). Dado que, las estimaciones pueden subestimar las interacciones dentro 

de los sistemas acuíferos, pasando por alto las necesidades individuales de los usuarios y 

careciendo de datos para una gestión (Massuel et al., 2017). ´ 

Además, las GWW pueden intensificar riesgos geológicos como la intrusión salina y el 

hundimiento del terreno (Parizi et al., 2019). Investigaciones recientes indican que las actividades 

humanas alteran el ciclo hidrológico y la circulación del agua, lo que hace que la información 

sobre la GWW sea crítica para comprender la influencia humana (Kustu, Fan, y Robock, 2010). 

No obstante, cuantificarlas es complejo y conlleva incertidumbre, ya que puede variar espacial y 

temporalmente a lo largo del acuífero (Konikow y Neuzil, 2007). 

Para estimar el bombeo de aguas subterráneas, se han empleado principalmente cuatro métodos: 

(1) análisis del consumo eléctrico de las bombas, (2) método del balance hídrico, (3) análisis del 

hidrograma de aguas subterráneas y (4) simulaciones con modelos numéricos (Liu, Hsu, y Yeh, 

2015). Las investigaciones para estimar la GWW pueden dividirse en dos categorías, basadas en 

los criterios definidos para este estudio: Asociación con métodos directos o con métodos 

indirectos. Estas categorías permiten una clasificación sistemática y facilitan la comprensión de 

las metodologías empleadas. A continuación, se describen dichas categorías. 

 

II.2.1. Enfoques directos para estimar la GWW 

Se conocen como enfoques directos a los métodos en los que el volumen de extracción en cada 

estación de bombeo se mide (manual o automáticamente) o se calcula utilizando el método de tasa 

de tiempo multiplicando la velocidad promedio de la bomba por el tiempo de bombeo acumulado 

(Hurr y Litke, 1989). El método más preciso y fiable para hacer un seguimiento de la GWW es la 

instalación de caudalímetros en todos los pozos que bombean agua subterránea (Martindill, Good, 

y Loge, 2021). Sin embargo, los medidores de flujo generalmente no están aplicados en todas las 

regiones, además los propietarios de pozos de extracción generalmente se muestran poco 

dispuestos a instalar nuevos medidores de flujo, mismos que permitirían hacer un seguimiento 

preciso de las extracciones de agua subterránea en pozos agrícolas (Austin, 2014; Massuel et al., 

2017). En la actualidad, la investigación de la explotación de agua subterránea sigue adoptando 

métodos directos para su estimación, no obstante, la aplicación de estos métodos puede resultar 

difícil, ya que las mediciones directas requieren datos que a menudo no se reportan, lo que podría 
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suponer un desafío para realizar estimaciones precisas (Richey et al., 2015; Su, Cui, Wang, y Li, 

2012). 

Pese a esto, la estimación de las tasas de bombeo puede llevarse a cabo mediante la transformación 

de los datos de consumo de energía eléctrica adquiridos de los pozos que realizan las GWW (Hurr 

y Litke, 1989). Dado que la relación entre el consumo de electricidad y el volumen de bombeo es 

una relación fiable, la precisión de estos métodos depende del censo de pozos de bombeo aunado 

a que los registros del consumo de electricidad de las bombas sean completos y precisos, datos 

más precisos conducen a una estimación más exacta del bombeo (Liu et al., 2015). Por ejemplo, 

Ogilbee y Mitten (1970) estimaron la GWW municipales y agrícolas para las principales cuencas 

de California en Estados Unidos. Elaboraron tablas con los datos del consumo total anual de 

electricidad y gas natural para el bombeo de agua subterránea, mismos que, se obtuvieron de las 

principales empresas de servicios públicos del centro de California. Los datos que se obtuvieron 

corresponden al volumen de agua subterránea bombeada para uso municipal de 27 comunidades 

cuya población oscilaba entre 1,000 y 145,000 habitantes. La metodología para determinar el 

factor de uso anual per cápita, mismo que, es utilizado para determinar el volumen de agua 

suministrado para uso municipal se realizó dividiendo la cantidad de agua por su población, de 

esta manera la cantidad de agua bombeada puede calcularse multiplicando la población de una 

comunidad por el factor de uso anual per cápita. Mientras que para estimar el bombeo de agua 

subterránea para uso agrícola se utilizó el bombeo en función de la superficie, utilizando el método 

del coeficiente de potencia (Ogilbee y Mitten, 1970).  

 

II.2.2. Enfoques indirectos para estimar la GWW 

Se conoce como enfoques indirectos a la estimación del volumen bombeado en función de los 

efectos que el agua extraída del acuífero produce en el acuífero mismo, o bien, por la aplicación 

del agua a un uso específico, podrían clasificarse en cinco grupos de acuerdo a las características 

y herramientas del enfoque: método de estimación basados en las demandas de agua de los 

cultivos; métodos de estimación basados en satélites; método de fluctuación del NF (WTF por sus 

siglas en inglés); enfoque de modelado de agua subterránea, y métodos basados en inteligencia 

artificial (Parizi et al, 2019). 

Método de estimación basados en las demandas de agua para cultivos: Uno de los enfoques 

comúnmente utilizados es medir la superficie del cultivo regado y multiplicarla por las necesidades 
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hídricas de cada cultivo, este enfoque se utiliza en los acuíferos donde la principal actividad se 

basa en la agricultura (Belmonte et al., 2005; Zhang et al., 2014). Tal como Wray (1982), quien 

desarrolla un estudio para estimar el volumen de agua extraída empleando técnicas que combina 

datos multiespectrales con datos del bombeo de agua subterránea para las distintas temporadas de 

cultivos. En este método se definen la ubicación y la extensión de las tierras que poseen cultivos, 

algunas de ellas pudieran tener variaciones de tales cultivos. Para definir las características de cada 

uno se realiza un análisis por computadora de los datos obtenidos del satélite Landsat, de esta 

manera la cantidad de agua utilizada se calcula acumulando el producto de la superficie de cultivo 

por el bombeo promedio para las necesidades hídricas de cada tipo de cultivo (Wray, 1982). 

Otro ejemplo de esta aplicación es Tillman et al. (2012), quienes estimaron las GWW basado en 

la vegetación natural para un área de más de 190,000 km2 utilizando datos de teledetección 

mediante satélites para una cuenca en el estado de Arizona, ubicada al suroeste de Estados Unidos. 

Se emplearon datos del Índice de Vegetación Mejorado (EVI por sus siglas en inglés) de los 

sensores EOS-1 MODIS. Además, se estableció una relación entre la evapotranspiración, el EVI 

y la temperatura para calcular la GWW producto de la vegetación. El objetivo de este proyecto se 

enfocaba principalmente en el desarrollo de un método sencillo para determinar la GWW 

utilizando empleando la vegetación en una zona donde no se cuenta con información completa 

sobre la humedad del suelo así como la profundidad del NF (Tillman, Callegary, Nagler, y Glenn, 

2012). 

Método de estimación basado en satélites: Los métodos basados en teledetección y sistemas de 

información geográfica (SIG) pueden promover precisión al momento de estimar la explotación 

de un acuífero (Joodaki, Wahr, y Swenson, 2014). Por ejemplo, Ruud et al. (2004) desarrollaron 

un modelo del balance hídrico basado en SIG para estimar el bombeo anual de agua subterránea 

Implementando en una zona agrícola en un entorno semiárido al sur del Valle de San Joaquín, 

California, EE. UU. El modelado hidrológico basado en SIG reúne y procesa los datos de entrada 

disponibles, para calcular los componentes claves del modelo de balance hídrico a escala de 

cuenca, estimando y evaluando el bombeo de agua subterránea y los cambios en el almacenamiento 

(Ruud et al., 2004). Siguiendo este mismo enfoque, Ahmad et al. (2005) propone una técnica para 

estimar el uso neto del agua subterránea en grandes zonas de regadío, mediante la combinación de 

teledetección y de balance hídrico. Esta metodología se basa en el uso combinado de información 

obtenida por teledetección y técnicas de SIG para estimar las componentes del balance hídrico las 
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cuales son: la distribución de la tasa de riego, la tasa de precipitación neta, la tasa de 

evapotranspiración y el cambio en el almacenamiento de humedad del terreno en el área no 

saturada. Estimando uso neto del agua subterránea en la agricultura (Ahmad, Bastiaanssen, y 

Feddes, 2005). 

Enfoque del modelado de agua subterránea: En este enfoque, el número de pozos de bombeo y 

el volumen de extracción se calibran mediante un modelo de flujo de agua subterránea (Parizi et 

al., 2019). Por ejemplo, Moreo et al. (2003) desarrollo el modelo numérico para estimar las GWW 

de Death Valley, Nevada y California, USA. Los sitios de extracción se estimaron mediante el 

modelo numérico (Moreo, 2003). Dicho enfoque también fue aplicado por Martos-Rosillo et al. 

(2009) en la provincia de Sevilla, España, mediante el análisis de series temporales y un modelo 

numérico de agua subterránea se cuantificó la explotación y se estimó la recarga promedio anual 

de dos acuíferos (Martos-Rosillo et al., 2009). Mientras tanto, Tsanis y Apostolaki (2009) 

presentan un método para cuantificar la explotación del recurso hídricos subterráneos fundamento 

del balance hídrico, considerando la descarga de una cuenca en combinación con las mediciones 

del volumen del agua subterránea extraído. 

Método de fluctuación del nivel freático (WTF por sus siglas en inglés): Este enfoque utiliza la 

correlación del cambio de almacenamiento del agua subterránea y las fluctuaciones de los niveles 

freáticos (rendimiento específico en el caso de acuíferos no confinados) se basa en la suposición 

de que el aumento del NF en un punto de observación durante la temporada de recarga es causado 

por la recarga, dicho aumento se multiplica por el rendimiento específico para obtener una 

estimación directa de la recarga (Tsanis y Apostolaki, 2009).  

Este enfoque utiliza la correlación entre el cambio en el almacenamiento de agua subterránea y las 

fluctuaciones de los niveles freáticos (rendimiento específico en acuíferos no confinados) y se basa 

en suponer que el aumento del NF en un punto de observación durante la temporada de recarga es 

causado por la recarga; este incremento se multiplica por el rendimiento específico para obtener 

una estimación directa de la recarga (Tsanis y Apostolaki, 2009). 

Normalmente, el método WTF se combina con la ecuación de equilibrio del agua subterránea y un 

método geoestadístico para estimar el bombeo anual de la GWW. Por ejemplo, Martínez-Santos y 

Martínez-Alfaro (2010) desarrollan una adaptación del método WTF para estimar el bombeo de 

agua subterránea en zonas agrícolas del centro de España, acoplando el método de WTF con la 

ecuación de equilibrio del agua subterránea (Martínez-Santos y Martínez-Alfaro, 2010). 
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Asimismo, Yang et al. (2018) desarrollaron un método modificado de WTF para caracterizar 

cuantitativamente los patrones regionales de la GWW en acuíferos sometidos a estrés causado por 

el bombeo agrícola intensivo. El estudio desarrolla el método denominado regresión de la 

fluctuación del NF (WTFR por sus siglas en inglés) y está diseñado para caracterizar sistemas que 

son impulsados tanto por procesos de recarga por precipitación como por descarga neta. Como 

base del método WTF, en un punto de observación se definen dos parámetros: la eficiencia de 

infiltración y el módulo de descarga. Donde el primero es una relación entre la cantidad de 

precipitación y el incremento del NF, y el segundo es una matriz de 12 elementos que representa 

el patrón de la descarga neta. De tal manera que, se define el módulo de descarga como la reducción 

de altura neta debido al resultado colectivo de la descarga de bombeo y el retorno de riego (Yang 

et al., 2018). 

Métodos basados en inteligencia artificial: Recientemente se han desarrollado modelos 

impulsados por inteligencia artificial, como las RNA y los sistemas de inferencia neuro-fuzzy 

adaptativo (ANFIS), mismos que, han demostrado su eficiencia en aplicaciones de sistemas 

hidrológicos (Emamgholizadeh, Moslemi, y Karami, 2014; Güldal y Tongal, 2010). Por 

consiguiente, la aplicación de los métodos basados en inteligencia artificial para la determinación 

de la GWW es una herramienta a la cual los autores recurren. Por ejemplo, Majumdar et al. (2020) 

enfoca las correlaciones entre varias mediciones del balance hídrico y las extracciones de agua 

subterránea en un marco de aprendizaje automático, mismos que aprende la relación entre los 

distintos conjuntos de datos y los utiliza de forma predictiva. El enfoque de aprendizaje automático 

para predecir las GWW a escala local utiliza archivos tipo ráster y vectoriales con resolución 

espacial de 5 km, tomando la información de distintos satélites, por ejemplo, la evapotranspiración 

(MODIS), la precipitación (PRISM) y los datos de uso del suelo (USDA-NASS), mismos que se 

relacionan de distintas maneras con las extracciones de agua subterránea (Majumdar, Smith, 

Butler, y Lakshmi, 2020). Por otro lado, Li et al. (2019) desarrollaron un modelo de RNA basados 

en el algoritmo “backpropagation” para estimar la descarga de agua subterránea. Para ello, se 

establecieron como entradas a las RNA: NF, precipitación y descarga de agua subterránea. 

Utilizando 5 capas ocultas y 144 datos para entrenar las RNA; los cuales fueron registros de 

descarga del agua subterránea. Los resultados se compararon con los datos oficiales y con el 

método de balance hídrico (Li, Hu, Zhang, y Liu, 2019). 
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II.3. Antecedentes sobre aplicaciones NDVI 

El índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) es una relación de la reflectancia en las 

bandas rojo y del infrarrojo cercano, utilizado comúnmente como un indicador del crecimiento de 

la vegetación terrestre, el cual está relacionado con el proceso radiación fotosintética activa 

(Myneni et al., 1995). El NDVI se ha utilizado para describir las variaciones de la vegetación en 

distintos estudios (W. Sun et al., 2015; Tao et al., 2019; Zhang et al., 2013). Además, para evaluar 

diferentes tipos de vegetación en relación con los cambios climáticos y la actividad humana, con 

el fin de desarrollar estrategias que aborden tales desafíos (Jiang et al., 2017). 

Además, se ha analizado las relaciones entre el NDVI y los factores climáticos a diferentes escalas 

(Ichii et al., 2002). Por otro lado, el NDVI tiene mayo relación con la temperatura que con la 

precipitación, variando según la estación, además las actividades humanas han influido en las 

tendencias del NDVI en varias regiones (Sun et al., 2015). 

Aguilar et al. (2012) compararon patrones de NDVI con la precipitación y la profundidad del NF. 

Sus resultados mostraron que los valores más altos de NDVI aunado a una mayor cobertura de 

vegetación se registraron en años húmedos. Además, se encontró relación entre el NDVI y la 

precipitación acumulada, así como con la profundidad del NF. 

 

II.4. Conceptos básicos para la aplicación de modelos 

Para la implementación de un modelo numérico se requiere: a) construir un modelo conceptual; b) 

definir el modelo matemático que describa el comportamiento del flujo de agua subterránea, y c) 

construir el modelo numérico que resuelva de manera aproximada la ecuación matemática que 

describe el comportamiento del flujo de agua subterránea (Anderson y Woessner, 1992). 

 

II.4.1. Modelo Numérico 

Un modelo numérico del flujo de agua subterránea representa computacionalmente el sistema de 

un acuífero, se basa en los parámetros físicos que rigen el flujo subterráneo y los procesos de 

entrada y salida correspondientes (López, 2014). 

En la elaboración del modelado de agua subterránea, se utilizan diferentes técnicas de solución 

numérica, siendo las más comunes el método de diferencias finitas, el método de elementos finitos 

y el método de elementos analíticos. Cada una de estas técnicas tiene sus propias fortalezas y 
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limitaciones como, disponibilidad, costo, facilidad de uso, aplicabilidad y nivel de conocimiento 

requerido por el usuario (Al-Salamah et al., 2011). 

La solución de dichos modelos matemáticos se logra, mediante las técnicas numéricas del 

elementos finitos o diferencias finitas centrales. Este último con incrementos espaciales en ambas 

direcciones horizontales, esto requiere la división de la zona de estudio en una malla, teniendo en 

cuenta las propiedades hidráulicas del acuífero (Trescott y Larson, 1977). Así mismo, el uso de 

diferencias finitas implica subdividir el área de interés en celdas o elementos y definir las 

condiciones de contorno (Bear, 2013). Entre las ventajas de este método se encuentra su facilidad 

de aplicación, su amplia documentación y la confiabilidad de los resultados (Mehl y Hill, 2004; 

Zhao, 2013). Sin embargo, presenta desventajas, como su adaptación inapropiada a las fronteras 

irregulares de un modelo (McDonald y Harbaugh, 1988).  

 

II.4.2. Modelo Conceptual Hidrogeológico 

La construcción del modelo conceptual constituye un paso fundamental de la modelación numérica 

(Anderson et al., 2015). Este es el primer paso de la modelación, y tal vez el más importante dado 

que el modelo deberá de refleje el funcionamiento del acuífero, basándose en la información 

disponible sobre los parámetros que determinan su comportamiento, los cuales influirán en el nivel 

de detalle y en el tipo de modelo a construir (Todd y Mays, 2004). Anderson y Woessner (1992), 

define un modelo hidrogeológico conceptual como una representación gráfica simplificada del, 

sistema acuífero organizando datos recolectados en campo relacionados con el problema real. Para 

crear un modelo conceptual, se requiere reunir datos geológicos, geofísicos, geohidrológicos y 

climatológicos que estén directamente relacionados con el sistema de flujo de agua subterránea 

(Fetter, 2018). Entre los factores que deben definirse se encuentran: Geometría del acuífero, 

coeficiente de almacenamiento, permeabilidad, transmisividad, régimen hidráulico (es acuífero 

libre, confinado o semiconfinado) y enfoque del modelo (una dimensión (1D), dos dimensiones 

(2D) o tres dimensiones (3D)). 

 

II.4.3. Modelo Matemático 

Un modelo matemático simula indirectamente el flujo de agua subterránea, mediante una ecuación 

gobernante que representa los procesos físicos que ocurren dentro del sistema, la cual se 
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complementa con condiciones de frontera, que describen los niveles o flujos en los límites del 

modelo (Anderson y Woessner, 1992). Una vez que el modelo conceptual se traduce en un modelo 

matemático en forma de ecuaciones de gobierno, con condiciones iniciales y de contorno 

asociadas, se puede obtener una solución transformándola en un modelo numérico y escribiendo 

un programa (código) de computadora (Bear, 1992; Konikow, 2007). La modelación matemática 

es reconocida como un enfoque efectivo para prever el comportamiento de agua subterránea, que 

fundamenta su estructura en la discretización espacial del acuífero, esto permite incorporar de 

manera detallada su variabilidad y características específicas (Domenico y Schwartz, 1997).  

II.5. Herramienta de simulación (modelización) 

Para la simulación del flujo de agua subterránea se utilizó MODFLOW-2005, desarrollado por 

McDonald y Harbaugh (1988). MODFLOW-2005 es una herramienta de modelado ampliamente 

utilizada a nivel mundial, que permite simular procesos del flujo de agua subterránea en dominios 

bidimensionales y tridimensionales representados por una cuadrícula (Taie Semiromi y Koch, 

2019). A pesar de haber sido desarrollado hace más de dos décadas, ha experimentado importantes 

actualizaciones y mejoras recientes debido a los esfuerzos de diversos grupos de trabajo en todo 

el mundo (Gossel, 2013). Integrando principios físicos como la ley de Darcy y el balance de masa 

para el flujo subsuperficial, MODFLOW puede modelar condiciones tanto en estado estacionario 

como transitorio en acuíferos con características variadas, como acuífero libre (o no confinados), 

confinados, y condiciones que varían entre ambos (Kim et al., 2008). Además, permite la 

simulación de diversas influencias externas, tales como el flujo de pozos, la recarga por área, la 

evapotranspiración, el drenaje y el flujo a través de ríos, teniendo en cuenta la variabilidad espacial 

de las conductividades hidráulicas y los coeficientes de almacenamiento, lo que permite modelar 

condiciones anisotrópicas (McDonald y Harbaugh, 1988). 

MODFLOW se ha utilizado para determinar los cambios en el flujo y los niveles de agua 

subterránea causados por la recarga natural, la extracción artificial y eventos hidrológicos 

específicos (Jang, Liu y Chou, 2012; Jang et al., 2016). Su construcción se basó inicialmente en 

un acuífero de capa única, utilizando la ecuación de flujo de agua subterránea en dos dimensiones 

(Anderson y Woessner et al., 2015; Leake, 1997; Restrepo et al., 1998).  
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II.6. Modelos en Diferencias Finitas 

MODFLOW, es un software que utiliza diferencias finitas y técnicas iterativas para conseguir la 

solución del sistema de ecuaciones para cada intervalo de tiempo (Harbaugh, 2005). El proceso 

iterativo comienza con la asignación de valores iniciales en cada nodo y, una vez la resolución 

numérica del sistema de ecuaciones es completada por el software, se generan nuevos valores. 

Estos nuevos valores introducen nuevamente en el sistema, reemplazando a los anteriores y 

repitiendo el procedimiento de manera cíclica hasta que cada iteración sean iguales menores que 

error de convergencia (el registro histórico del NF) o hasta alcanzar el número máximo de 

iteraciones (Fetter, 2001). 

II.7. Modelos en Redes Neuronales Artificiales 

Las RNA son modelos computacionales inspirados en los procesos del sistema nervioso biológico, 

tienen la capacidad de aprender basados en la experiencia además de generalizar y abstraer 

características de los datos que son utilizados en la capa de entrada (Izaurieta y Saavedra, 2000; 

Kohonen, 1988). Dichos modelos a menudo requerir menos datos y esfuerzo que aquellos basados 

en leyes físicas, dado que aprenden de manera autónoma (Coppola et al., 2003; Goodfellow, 

Bengio y Courville, 2016; Maren, 1990). Se han establecido como aproximadores universales, 

mapeando son capaces de mapear relaciones complejas y no lineales, con aplicaciones 

satisfactorias en diversos campos (Hornik et al., 1989). Además, las RNA son especialmente útiles 

cuando se procesan señales como imágenes o sonidos que han sido convertidos en datos digitales, 

imitando la forma en que el cerebro humano toma decisiones (Lee y Kim, 2022; Yamashita, 

Nishio, Do y Togashi, 2018). 

En la aplicación de los recursos hídricos, los modelos de RNA han demostrado su aplicación en la 

gestión de dichos recursos, como estudios de campo que se utilizan para reproducir el flujos y 

niveles de agua (Aichouri et al., 2015; Lee y Kim, 2022; Park y Chung, 2020; Schulze et al., 2005). 

El desarrollo de las RNA se puede desglosar en al menos dos generaciones (Gao, Shi, Fukuda, Li 

y Huang, 2019). La primera generación de RNA incluye modelos muy simples, como el perceptrón 

multicapa (Javed et al., 2021) y la red neuronal Hopfield, que se componen de neuronas umbral 

(Mohd Jamaludin et al., 2020). En la segunda generación de RNA, las neuronas ya no emplean la 

función de umbral para calcular sus salidas, en cambio, utilizan funciones de activación no lineales 

para aproximarse a funciones arbitrarias (Tian et al., 2022). Esta ultima generación de RNA 
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también ha mejorado los algoritmos de aprendizaje, permitiendo que el modelo aprenda de manera 

autónoma las características a partir de los datos como la red “back-propagation” (BP por sus siglas 

en inglés) (Lv, 2021) y la red neuronal convolucional (Shafiq y Azim, 2021). 

Esta investigación se centra en las RNA de segunda generación. Las cuales, están diseñadas para 

emular las funciones neuronales comunes y su organización estructural se inspira en la 

complejidad del cerebro humano (Tian et al., 2022; López y Fernández, 2008). 

 

II.7.1. La neurona artificial 

La neurona artificial está diseñada para replicar las funciones esenciales de una neurona biológica 

(Goodfellow et al., 2016). Recibe múltiples señales de entrada, cada una ponderada por un 

coeficiente que simula la fuerza de una conexión sináptica. La suma ponderada de estas señales 

determina el grado de activación de la neurona (López y Fernández, 2008). En la Figura 5 se 

ilustran los elementos que constituyen una neurona. 

 

 

 
Figura 5. Representación gráfica de una neurona artificial. Las 𝑿𝒊 dentro de los círculos en color verde 

representan las entradas de la red. La sumatoria dentro del círculo color azul representa la operación que 

realiza la neurona; la 𝒚𝒋 dentro del círculo en color azul claro representa la salida de la red. La 𝒇 dentro del 

recuadro negro representa una función de activación, y 𝒃𝒊 es el bias. Modificada de Hagan et al. (2014) 

 

II.7.2. Arquitectura de una RNA 

Como se muestra en la Figura 6, una RNA está compuesta por tres principales capas: la capa de 

entrada, que recibe señales del exterior a través de sus unidades; las capas ocultas, que la cual 

pueden ser una red monocapa compuesta por una única capa oculta (Fig. 6a) o varias capas ocultas 

(red multicapa, Fig. 6b) que procesan la información sin conexión directa con el exterior; y por 
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último la capa de salida, donde se produce la respuesta final de la red (Valderrama-Purizaca et al., 

2020). 

 

 
Figura 6. Estructura general de las Redes Neuronales Artificiales. Las 𝒙𝒊 dentro de los círculos verdes 

representan las entradas de la red. Las sumatorias dentro de los círculos de color azul representan la operación 

que realizan las neuronas, las 𝒚𝒋 dentro de los círculos azul claro representan la salida de la red. Modificada de 

Hagan et al. (2014) 

 

II.7.3. Pesos sinápticos 

Los pesos sinápticos (𝑤𝑖𝑗) actúan como canales de comunicación, conectando cada unidad de la 

capa de entrada con las neuronas de las capas siguientes. En las redes multicapa, estos pesos 

conectan la salida de cada neurona con las neuronas de la capa siguiente (Fig. 6b). Las redes que 

transmiten señales en una sola dirección, desde la entrada hasta la salida de la RNA, se conocen 

como redes “feedforward” o también conocidas como propagación hacia adelante. Por otro lado, 

las redes recurrentes permiten que las señales fluyan en ambas direcciones, hacia adelante y hacia 
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atrás. Los pesos sinápticos juegan un papel importante, ya que representan el aprendizaje de la red 

sobre un problema específico (Kang y Banerjee, 2017). 

 

II.7.4. Función de activación 

La función de activación (𝑓) se selecciona en función de las necesidades del problema a resolver 

por la neurona. Comúnmente, esta función es de tipo binario y decide si la neurona se activará para 

transmitir información o si permanecerá inactiva, lo que generaría como resultando en una salida 

nula (Goyal et al,. 2020). Las funciones de activación más utilizadas se presentan en la Figura 7. 

 

 

Figura 7. Funciones de activación utilizadas en una RNA 
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II.7.5. El bias o parámetro umbral 

El bias es un componente de suma importancia en las RNA, dado que permite aprender y 

representar funciones complejas, por ejemplo, desplazamientos y transformaciones no lineales de 

los datos (Wei et al., 2018; Wang et al., 2023). Durante el proceso de entrenamiento de una RNA, 

el bias se ajusta iterativamente con los pesos de las conexiones (Jia et al., 2021). Esto se hace 

mediante el algoritmo de entrenamiento (descenso de gradiente, o el algoritmo de Hebb) con el 

objetivo de minimizar la función de pérdida y permitir que la red se adapte mejor a los datos de 

entrenamiento. 

 

II.7.6. Aprendizaje de una RNA 

Las RNA tiene la capacidad de aprender. El cual ocurre a través de un proceso iterativo en el que 

se ajustan continuamente los pesos sinápticos (𝑤𝑖𝑗) y el bias. Durante cada iteración, la red ajusta 

estos parámetros para mejorar su rendimiento y predicciones, de tal manera, que adquiere 

experiencia y conocimiento del problema que está resolviendo (Aggarwal, 2018; Fausett, 1994). 

 

II.7.7. Aprendizaje supervisado 

El aprendizaje supervisado inicia con un conjunto de datos conocidos, compuesto por entradas (𝑥𝑖) 

y sus correspondientes valores de salida, también denominados salidas deseadas o etiquetas ( 𝑦𝑗) 

(Berry, Mohamed, y Yap, 2019), este tipo de entrenamiento se puede aplicar para ajustar los 

parámetros (sesgos y ponderaciones) con el fin de obtener la salida de red deseada (Vásconez et 

al., 2023). De forma iterativa, la RNA modifica sus parámetros para reducir la diferencia entre las 

salidas producidas y las esperadas (Ciaburro y Venkateswaran, 2017). El objetivo del aprendizaje 

supervisado es afinar la RNA mediante el conjunto de valores que se pueden entrenar (Wei et al., 

2018). Una de las características de este tipo de aprendizaje radica en su confiabilidad y precisión 

(Venkatesan y Kulkarni, 2016). 

 

II.7.8. Perceptrón simple 

El perceptrón simple es un modelo de RNA de una sola capa (Rosenblat, 1958), es un modelo 

simple que puede utilizar un algoritmo de aprendizaje supervisado para ajustar los pesos sinápticos 
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en tareas de clasificación binaria. Rosenblatt utilizó un perceptrón de una sola capa para la 

clasificación de patrones linealmente separables (Du y Swamy, 2013). En la Figura 6 se muestra 

un diagrama de la estructura de un modelo neuronal. El cual, se integra por una serie de elementos 

de entrada, denotados como 𝑥𝑖, que pueden ser producto de la capa de entrada o como de 

conexiones con otras neuronas. Cada neurona procesa estas entradas realizando una suma 

ponderada; es decir, cada entrada 𝑥𝑖 se multiplica por un peso específico 𝑤𝑖𝑗 asociado a esa 

conexión. El resultado de dicha operación se ingresa en una función de activación, la cual es la 

encargada determina si la neurona se activará o se inhibirá. Así, basándose en las entradas 𝑥𝑖, la 

RNA es capaz de generar una salida 𝑦𝑗. Este proceso puede ser representado formalmente de la 

siguiente manera: 

donde 𝑓 representa la función de activación, generalmente se utiliza la misma función de 

activación para cada neurona, y el parámetro 𝑏𝑖 representa el bias.  

 

Posteriormente, el aprendizaje supervisado compara la salida de la red y la salida deseada. Es un 

sistema de ciclo, con el error como señal de retroalimentación, para hacer que el error se aproxime 

a cero. Generalmente, se aplica un procedimiento de descenso de gradiente con el algoritmo de 

retropropagación de errores (BP por sus siglas en ingles). (Du et al., 2022; Del Brío y Molina, 

2001). 

 

II.7.9. La estructura de la red neuronal “Backpropagation” (retropropagación de errores, BP) 

La estructura de BP ha ganado una gran popularidad como modelo de redes neuronales debido a 

su sencillez, sólida capacidad de generalización y facilidad de comprensión e implementación, 

entre otros beneficios (Tian et al., 2022). En términos generales, la red consta de tres componentes 

fundamentales: la capa de entrada, que recibe los datos iniciales; la capa intermedia o capa oculta, 

que procesa los datos, y la capa de salida la encargada de mostrar los resultados o predicciones de 

la RNA (Figura 8). Por lo general, la capa oculta de BP consta de 1 o 2 capas, y sus neuronas están 

interconectadas con las neuronas en las capas previas y subsecuentes. El proceso de cálculo de las 

neuronas se basa en la multiplicación y suma de las entradas de cada capa junto con sus respectivos 

𝑦𝑗 = 𝑓(∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖 + 𝑏𝑖)

𝑛

𝑖=1

 (1) 
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pesos sinápticos. La ecuación 1 describe el proceso que se realiza en las neuronas. 

 

 

Figura 8. Diagrama de topología de una red BP. Modificada de Tian et al. (2022) 

 

Las neuronas o nodos en cada capa se interconectan en una disposición de alimentación hacia 

adelante (feedforward), estas conexiones entre las distintas capas de nodos tienen pesos asociados 

que inciden en las salidas de la primera capa de nodos antes de su procesamiento subsiguiente 

(Aggarwal et al., 2007). Mientras que, la BP consiste en propagar el error desde la capa de salida 

hacia las capas ocultas de la red para ajustar los pesos sinápticos y mejorar el rendimiento del 

modelo (Fig. 8). La red neuronal BP tiene la ventaja de contar con un entrenamiento efectivo y un 

buen entendimiento del sistema neuronal (Sinha et al., 2007). 

 

II.7.10. Función de pérdida (Loss Function) 

Para que un algoritmo de aprendizaje automático sea capaz de ajustar un modelo a los datos de 

entrenamiento, es muy importante contar con una función que evalúe cuán cercanos están los 

valores predichos (salidas del modelo) en comparación con los valores verdaderos (objetivos o 

valores de entrenamiento) (Salar y Ahmadi, 2023). Esta función se le conoce como función de 

pérdida o costo y la elección de ella va depender de la tarea o problema a resolver, por lo cual 

puede variar (Yuan, Xiong, y Huai, 2003; Zhang y Wu, 2008). Durante el desarrollo de este trabajo, 

se utilizó el error cuadrático medio, ya que, demostró un buen desempeño con el modelo neuronal. 

Se define mediante la siguiente expresión: 
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Error Cuadrático Medio (𝐸) √
1

𝑃 ∗ 𝑆
∑ ∑(𝑦𝑖

𝑝 − 𝑑𝑖
𝑝)

2
𝑆

𝑖=1

𝑃

𝑝=1

 

 

(2) 

 

donde: 𝑃 representa el número total de datos o patrones de entrenamiento; 𝑆  número total de datos 

de salida; 𝑦𝑖
𝑝
 salida actual de la neurona, y 𝑑𝑖

𝑝 la salida objetivo. 

 

II.7.11. Algoritmo de entrenamiento de un perceptrón 

El principio fundamental del entrenamiento es muy simple, se calcula un error de entrenamiento 

basado en una función de pérdida que refleja la diferencia entre la salida de la red y el valor objetivo 

o ejemplo de entrenamiento, posteriormente, los pesos y sesgos de la red se actualizan de una 

manera que reduce el error de entrenamiento (Pérez González, 2021).  

El algoritmo de BP es parte esencial del entrenamiento para la mayoría de las RNA; este se basa 

en la regla de la cadena del cálculo diferencial, que permite calcular los gradientes de error en 

función de las sumas de productos de gradientes locales a lo largo de los distintos caminos desde 

un nodo hasta la salida, el cual puede ser descrito por dos fases (Aggarwal, 2018). Fase hacia 

adelante, se utiliza la ecuación 1 y se adapta para cada capa oculta de la RNA de la siguiente 

manera: 

 

 
𝑦𝑗

(𝑙)
= ∑ 𝑤𝑖𝑗

(𝑙)
. 𝑥𝑖

(𝑙−1)
+ 𝑏𝑖

(𝑙)

𝑛

𝑖=1

 
 

(3) 

 𝑎𝑗
(𝑙)

= 𝑓(𝑦𝑗
(𝑙)

) (4) 

 

para cada capa 𝑙 = 1,2. . , 𝐿; donde 𝑦𝑗
(𝑙)

 es la entrada a la neurona 𝑗 de la capa 𝑙, 𝑤𝑖𝑗
(𝑙)

 es el peso de 

la conexión en la capa 𝑙, 𝑥𝑖
(𝑙−1)

 es la activación de la neurona anterior en la capa 𝑙 − 1 (salida de 

la neurona anterior), 𝑏𝑖
(𝑙)

 bias de la neurona 𝑖 en la capa 𝑙, 𝑓 representa la función de activación, 

𝑎𝑗
(𝑙)

 es la activación de la neurona en la capa 𝑙. La fase hacia atrás (retropropagación), se calcula 

el gradiente del error con respecto a los pesos en la última capa. Para ello, se utiliza la regla de la 

cadena del cálculo diferencial; la cual, descompone el gradiente del error total con respecto a la 
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salida de la red (la función de pérdida) en una serie de gradientes parciales con respecto a las 

activaciones de la última capa (Rodríguez-Sánchez, 2023). Por practicidad y para simplificar las 

fórmulas, se considerará una RNA compuesta por una sola capa y una neurona. En este caso, el 

cálculo del gradiente de la función de pérdida se puede expresar de la siguiente manera: 

 

 

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑙
=

𝜕𝑦𝑙

𝜕𝑤𝑙
⋅  

𝜕𝑎𝑙

𝜕𝑧𝑙
⋅  

𝜕𝐸

𝜕𝑎𝑙
 

 

(5) 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑏𝑙
=

𝜕𝑦𝑙

𝜕𝑏𝑙
⋅  

𝜕𝑎𝑙

𝜕𝑧𝑙
⋅  

𝜕𝐸

𝜕𝑎𝑙
 (6) 

 

para cada capa 𝑙 = 1,2. . , 𝐿, donde 𝐸 es la función de pérdida. La ecuación 5 representa el gradiente 

de la función de pérdida respecto a los pesos sinápticos. Mientras que la ecuación 6 representa el 

gradiente de la función de pérdida respecto al bias. Posteriormente, se actualizan los pesos 

sinápticos y el bias utilizando algún algoritmo de optimización, como el descenso del gradiente 

estocástico (SGD, por sus siglas en inglés): 

 

 
𝑤𝑙 = 𝑤𝑙 − 𝜂 

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑙
 

 

(7) 

 𝑏𝑙 = 𝑏𝑙 − 𝜂 
𝜕𝐸

𝜕𝑏𝑙
 (8) 

 

donde 𝜂 es la razón de aprendizaje. Por otro lado, la regla de Hebb es el método más común para 

determinar los pesos. El algoritmo consiste en realizar correcciones a los pesos, con base en el 

error cometido. Es decir, cada entrada 𝑥𝑖 está asociada a un peso 𝑤𝑖𝑗, el cual se ajustará con base 

en la diferencia entre la salida 𝑦𝑗 calculada por la RNA y el valor esperado 𝑑𝑗, de este modo la 

RNA se auto corrige (Isasi y Galván, 2004). A continuación, se muestra este algoritmo de 

aprendizaje: 

 

𝑏𝑖
𝑘+1 = 𝑏𝑖

𝑘 + 𝜂(𝑑𝑗
𝑘 − 𝑦𝑗

𝑘)
𝑖

𝑘
 (10) 

 

𝑤𝑖𝑗
𝑘+1 = 𝑤𝑖𝑗

𝑘 + 𝛥𝑤𝑖𝑗
𝑘   

𝛥𝑤𝑖𝑗
𝑘 = 𝜂(𝑑𝑗

𝑘 − 𝑦𝑗
𝑘)𝑥𝑖

𝑘 

(9) 
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donde 𝜂 es la razón de aprendizaje, 𝑑𝑗 el valor deseado, 𝑦𝑗 el valor obtenido y 𝑥𝑖 la entrada aplicada 

al perceptrón; este proceso de entrenamiento también se aplica al bias.  

 

II.7.12. Algoritmo de optimización ADAM 

ADAM (Adaptive Moment Estimation) es un algoritmo de optimización popular que combina las 

ideas de Propagación media cuadrática (RMSprop por sus siglas en inglés) (Kingma y Ba, 2014), 

adapta las tasas de aprendizaje para cada parámetro, y momentum. Este ultimo acelera el 

entrenamiento al considerar el gradiente pasado, para ajustar los pesos de manera más eficiente 

durante el entrenamiento de una RNA (Aguilar et al., 2021; Goodfellow, Bengio y Courville, 

2016). A continuación, se explica de manera general cómo funciona ADAM:  

 

• Promedio ponderado de los cuadrados de los gradientes anteriores (𝑣𝑡): ADAM calcula un 

promedio ponderado de los cuadrados de los gradientes anteriores similar a RMSprop. 

Utiliza (𝛽1) como un hiperparámetro que controla el decaimiento de los gradientes 

anteriores, generalmente igual a 0.9. Este proceso se realiza con la siguiente expresión: 

 

 

donde 𝑣𝑡−1 es el promedio de los cuadrados de los gradientes anteriores en el paso de 

tiempo anterior (𝑡 − 1). Mientras que, 𝜕𝑤𝑡−1
𝑙  es el gradiente de la función de pérdida con 

respecto a 𝑡 − 1. 

• El promedio ponderado de los gradientes anteriores (𝑚𝑡) es similar al concepto de 

momento, pero en lugar de calcular el promedio ponderado de los gradientes directamente, 

considera el promedio ponderado de los cuadrados de los gradientes. Esto implica utilizar 

una tasa de decaimiento (𝛽2) para determinar qué tan fuerte deben ser los gradientes 

anteriores en la influencia del cálculo general. Por lo general, se establece en 0.999. La 

fórmula para actualizar (𝑚𝑡) es la siguiente: 

 

𝑣𝑡 = 𝛽1𝑣𝑡−1 + (1 − 𝛽1)(
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑡−1
𝑙 )2 (11) 
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• Actualización de los pesos. Finalmente, ADAM utiliza los promedios 𝑣𝑡 y 𝑚𝑡 corregidos 

y actualiza los parámetros de la RNA de la siguiente manera: 

 

 

donde 𝜂 es el factor de aprendizaje, 𝜖 es valor generalmente mínimo entre el rango de 10-9 y 10-8. 

 

.II.7.13. Fases de entrenamiento y validación 

La fase de entrenamiento como pone uno de los aspectos más importantes de las RNA es el periodo 

en el que la RNA lleva a cabo el aprendizaje. Durante esta etapa, la red ajusta gradualmente sus 

pesos sinápticos para acercar a la respuesta a la deseada (salida deseada). Una vez que se completa 

este proceso de entrenamiento, sigue la fase de validación, en la cual la red se considera operativa 

o en funcionamiento y es durante esta fase que sus pesos sinápticos ya no son modificados. El 

modelo perceptrón multicapa puede ajustarse de manera continua y tras completar el 

entrenamiento, el modelo puede cumplir su objetivo de clasificar o reconocer patrones específicos 

(Wu y Feng, 2018). 

 

II.7.14. Número de épocas 

La cantidad de veces que todo el conjunto de datos de entrenamiento se ha pasado hacia adelante 

y hacia atrás a través de la RNA durante el proceso de entrenamiento se denomina una "época". 

En términos generales, puede haber múltiples épocas, y el proceso de aprendizaje concluye cuando 

la red responde de manera correcta a todos los pares de entrenamiento (Izaurieta y Saavedra, 2000). 

Usualmente, se necesitan numerosas épocas, en ocasiones alcanzando cifras de decenas de miles, 

para llevar a cabo un entrenamiento eficaz de una red neuronal (Ciaburro y Venkateswaran, 2017). 

 

𝑚𝑡 = 𝛽2𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽2)(
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑡−1
𝑙 ) (12) 

𝑤𝑡 = 𝑤𝑡−1 −
𝜂

√𝑣𝑡 + 𝜖
∗ 𝑚𝑡 (13) 
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II.7.15. Sobreajustar los datos de entrenamiento 

El problema del sobreajuste se refiere al hecho de que ajustar un modelo a un conjunto de datos 

de entrenamiento particular no garantiza que proporcionará un buen rendimiento de predicción en 

datos de prueba no vistos, incluso si el modelo predice los objetivos en los datos de entrenamiento 

perfectamente (Aggarwal, 2018). Esto quiere decir que el modelo funciona bien con los datos de 

entrenamiento, pero no logra generaliza bien (Géron, 2022). Dado que, una gran mejora en el 

conjunto de entrenamiento y una menor en el conjunto de pruebas (Validación) muestra que se ha 

especializado de forma excesiva con los datos de entrenamiento, esto podría sugerir un proceso 

frecuentemente llamado sobreentrenamiento o sobreajuste (Moroney, 2020). 

 

II.8. Error cuadrático medio 

Para evaluar el desempeño de los modelos desarrollados en este estudio, se calculará el error 

cuadrático medio (RMSE, por sus siglas en inglés), también denominado desviación cuadrática 

media, un parámetro estadístico comúnmente utilizado que mide la diferencia cuadrada promedio 

entre los valores predichos por un modelo y los valores observados (Vélez y Nieto, 2016). Este se 

calcula mediante la siguiente expresión: 

 

 

donde 𝑁 corresponde a número de pozos analizados, ℎ𝑐𝑖 es la elevación del NF calculada, ℎ𝑚𝑖 es 

la elevación del NF, e 𝑖 el orden de incremento. 

 

 

 

 

 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = ⌊
1

𝑁
∑[ℎ𝑚𝑖 − ℎ𝑐𝑖]

2
𝑁

𝑖=1

⌋

0.5

 
(14) 
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III. METODOLOGIA 

En este capítulo se describen los fundamentos de la ecuación que rige el flujo de agua subterránea 

y se presenta la estructura propuesta para la implementación de la RNA desarrollada en este trabajo 

de tesis para la estimación de la GWW, así como los criterios empleados para la evaluación y el 

desempeño del modelo neuronal. 

 

III.1. Ecuaciones del flujo de agua subterránea en un acuífero  

El flujo en los acuíferos se rige por los principios de la Ley de Darcy, la cual nos indica la velocidad 

con la que fluye un volumen de agua debido a relaciones de energía de mayor a menor altura 

piezométrica, por lo que se expresa como la proporcionalidad del área y la diferencia de alturas 

inversamente proporcional a la longitud recorrida (Darcy, 1856): 

 

𝑄 = −𝐾𝐴 × (
ℎ1 − ℎ2

𝐿
) = −𝐾𝐴 ×

𝑑ℎ

𝑑𝑙
 

 

(15) 

 

donde: 𝑄 = Volumen de agua por unidad de tiempo; 𝑑ℎ = Diferencia entre los niveles de agua; 

ℎ1, ℎ2 = Niveles de agua; 𝐿 = Longitud del recorrido del flujo; 𝐾 = Conductividad hidráulica, 

y 𝐴 = Sección transversal. 

El signo negativo es debido a que el gradiente tiende a moverse en direcciones desde un punto de 

mayor altura hasta un punto de menor altura (pérdida de la altura). Despejando 𝐴 de la ecuación 

15 como el cociente 𝑄/𝐴, podemos obtener 𝑞 =
𝑄

𝐴
, que se define como la descarga específica o 

velocidad de Darcy, e indica que la velocidad del flujo es directamente proporcional a un área de 

paso y al gradiente hidráulico afectado por la conductividad hidráulica, esta ley se puede expresar 

de la siguiente manera: 

 

𝑞 = −𝐾 ×
𝜕ℎ

𝜕𝑥
 

 

(16) 

 

donde: 𝑞 = Descarga específica o velocidad de Darcy; 𝜕ℎ = Diferencia entre los niveles de agua; 

𝜕𝑥 = Diferencial de longitud, y 𝐾 = Conductividad hidráulica. 
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Asimismo, para obtener el modelo matemático para un medio elástico, poroso y completamente 

saturado, se considera un cubo como el mostrado en la Figura 9, donde se supone un flujo en las 

tres direcciones (𝑞𝑥, 𝑞𝑦, 𝑞𝑧). 

 
 

Figura 9. Cubo representativo del flujo en tres direcciones 

 

Utilizando la nomenclatura de la ecuación 16 podemos expresar el caudal en términos de las tres 

direcciones: 

 

𝑞𝑥 = −𝐾 ×
𝜕ℎ

𝜕𝑥
∆𝑦∆𝑧 ; 𝑞𝑦 = −𝐾 ×

𝜕ℎ

𝜕𝑦
∆𝑥∆𝑧 ; 𝑞𝑧 = −𝐾 ×

𝜕ℎ

𝜕𝑧
∆𝑥∆𝑦  

 

(17) 

 

La herramienta MODFLOW se basa en resolver la ecuación de flujo de agua subterránea basando 

se en las propiedades hidrogeológicas del medio y estableciendo conexiones con otros 

compartimentos hidrológicos, como la zona vadosa y los fenómenos de transporte, por medio de 

la implementación de "paquetes" que permiten una representación de los procesos hidrogeológicos 

en el subsuelo (Taie Semiromi y Koch, 2019). Por lo tanto, la ecuación la podemos representar de 

la siguiente manera: 

 

𝜕

𝜕𝑥
{𝑘𝑥(ℎ − 𝑑)

𝜕ℎ

𝜕𝑥
} +

𝜕

𝜕𝑦
{𝑘𝑦(ℎ − 𝑑)

𝜕ℎ

𝜕𝑦
} = 𝑠

𝜕ℎ

𝜕𝑡
− 𝜔 

 

(18) 
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donde ℎ representa la carga hidráulica, 𝑘𝑥 y 𝑘𝑦 son las conductividades hidráulicas en las 

direcciones 𝑥 e 𝑦, respectivamente. Además, 𝑑 corresponde a la elevación del fondo impermeable 

con respecto a un nivel de referencia, 𝑠 es el coeficiente de almacenamiento del acuífero, 𝜔 denota 

una fuente o sumidero, y 𝑡 representa el tiempo. Esta ecuación es no lineal. Sin embargo, es posible 

linealizarla y resolverla utilizando el método de diferencias finitas, tal como se hace en 

MODFLOW (Anderson y Woessner, 1992; Wen-Hsing y Wolfgang, 1999).  

 

III.2. Datos espectrales 

En este estudio se utilizaron conjuntos de datos de teledetección compuestos por imágenes aéreas 

y multiespectrales de los años 2005 a 2018. Para cubrir este período, se procesaron imágenes de 

tres programas: Landsat 8 OLI/TIRS C2 Nivel-1, Landsat 7 ETM+ C2 Nivel-1, y Landsat 4-5 TM 

C2 Nivel-1, adquiridas del sitio web del USGS el 13 de diciembre de 2023. El área de estudio 

corresponde a una escena con la fila 038 y trayectoria 039. Además, Mediante Earth Explorer las 

imágenes fueron analizadas visualmente para seleccionar aquellas escenas libres de nubes, con el 

fin de reducir la incertidumbre asociada con condiciones atmosféricas. Así mismo, las imágenes 

de Landsat 7 ETM+ y 8 OLI/TIRS ofrecen una resolución global de 15 m en modo pancromático 

y 30 m en modo multiespectral (6 bandas) (Ngako et al., 2021). Mientras que Landsat 4-5 TM 

proporciona seis bandas espectrales con una resolución de 30 m (es decir, bandas 1 a 5 y 7) (Gasmi 

et al., 2021). 

 

III.2.1. Procesamiento de datos espectrales 

Los conjuntos de datos de las misiones Landsat se procesaron utilizando el software ArcGIS Pro 

2.6 para calcular el Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI por sus siglas en 

ingles) y clasificar la salud de la vegetación. El NDVI propuesto por Rouse et al. (1974) se puede 

calcular utilizando la ecuación 19 (Rouse et al., 1974): 

 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑
 (19) 

 

donde 𝑁𝐼𝑅 representa el valor de reflectancia de la banda del infrarrojo cercano y 𝑅𝑒𝑑 corresponde 

al valor de reflectancia de la banda roja. Los valores de NDVI varían de -1 a 1, donde 1 indica una 
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probable alta densidad de vegetación verde, mientras que valores de 0 o negativos indican la 

ausencia de vegetación (Fan et al., 2022). Para calcular el NDVI utilizando datos de Landsat, se 

utilizaron las bandas 4 y 5 para Landsat 8 OLI/TIRS, y las bandas 3 y 4 para Landsat 7 ETM y 

Landsat 4-5 TM (Kuzevic et al., 2022). 

 

III.2.2. Análisis de variaciones interanuales 

Se definieron regiones en un área de 250 x 250 m alrededor de cada pozo (área de una celda en el 

modelo de flujo), ya que dicho tamaño podría reflejar un valor de NDVI homogéneo alrededor del 

pozo. Se consideró que las fluctuaciones en la profundidad del NF están asociadas con el consumo 

natural de agua subterránea por parte de plantas y cultivos. Asimismo, se consideró que el valor 

promedio del NDVI reflejaba esta relación. Además, se utilizó un umbral de NDVI de 0.2 y 0.8 

como límite entre vegetación, suelos desnudos y otras clases. 

 

III.3. Selección de arquitecturas o modelos para las RNA 

En esta sección, se muestran las características del modelo de RNA propuestos en este estudio con 

el fin de determinar las extracciones de agua subterránea.  

Después de seleccionar los parámetros o variables de entrada de la red, es necesario identificar una 

estructura optima para la red que le permita realizar estimaciones de la descarga de agua 

subterránea. Sin embargo, en cuanto a la cantidad de capas y neuronas, no hay una fórmula o regla 

específica para establecer el número ideal de neuronas ocultas para abordar un problema, 

normalmente, se determinan mediante un proceso de prueba y error, esto implica que partir de una 

arquitectura previamente entrenada realizar ajustes aumentando o disminuyendo el número de 

neuronas ocultas y capas hasta encontrar la configuración que mejor se adapte a la resolución del 

problema (Villada, Muñoz, y García, 2012). 

El procedimiento común y recomendado es iniciar con una capa oculta de neuronas y aumentar el 

número de neuronas y el número de capas de forma gradual hasta encontrar la arquitectura 

conveniente (Hagan et al., 2014). En este estudio, se experimentaron con diversas configuraciones 

de RNA. Inicialmente, se comenzó con un número de neuronas igual a la cantidad de entradas. 

Posteriormente, se aumentó el número de neuronas de forma gradual en cada capa hasta encontrar 

la estructura que mostrara mejores ajustes. Sin embargo, se limitó el número de neuronas por capa 
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a 15, puesto que el poder computacional tendía aumentar con mejoras mínimas. La elección de la 

mejor arquitectura de red se basó en la consideración del menor error con respecto al RMSE 

utilizado en la ecuación 14. Por lo cual, se probaron alrededor de 47 diferentes arquitecturas de 

RNA. Las arquitecturas exploradas parten desde aquellas que constan de 4 elementos en su capa 

de entrada, 4 neuronas y un elemento de salida, hasta aquellas que incluyeron 6 elementos en su 

capa de entrada, 4 capas ocultas con 15 neuronas y un elemento de salida. Al incrementar el 

número de neuronas y de capas ocultas se incrementa la capacidad de procesamiento de una RNA 

y se espera un mejor desempeño de la misma, sin embargo, al incrementar el número de neuronas 

también aumentó la cantidad de épocas requeridas para entrenar todos los parámetros de la RNA 

con unas mejoras mínimas en la precisión del modelo. En el apéndice B (Tabla B1) se presenta 

una síntesis de los resultados de las arquitecturas exploradas; donde se puede observar que la 

arquitectura de 6 entradas y 3 capas con 15 neuronas realizaron los mejores ajustes, manteniendo 

un equilibrio entre el número de épocas y el RMSE, mientras que, el resto de ellas, especialmente 

aquellas con una sola capa oculta presentan mayores errores durante el entrenamiento. 

Utilizando como criterio los valores de RMSE observados, se seleccionó la configuración de redes 

neuronales tipo perceptrón, las cuales presentaron los mejores resultados. La diferencia principal 

entre los demás modelos que se fueron descartando radica en las diversas combinaciones de los 

parámetros que influyen en la estimación del bombeo de agua subterránea y el tipo de función de 

activación. El modelo seleccionado cuenta con 3 capas ocultas, 15 neuronas en cada capa, emplea 

una función de activación de tipo ReLu en sus primeras dos capas ocultas y en la capa de salida la 

función de activación lineal (Fig. 10). 
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Figura 10. Arquitectura o modelo de RNA seleccionada: donde 𝑥1 = Precipitación; 𝑥2 = Registro de nivel 

freático;  𝑥3 = Conductividad hidráulica;  𝑥4 =  Topografía  superficial;   𝑥5  =  Basamento  impermeable,   y   

𝑥6 = Evapotranspiración 

 

III.3.1. Entradas y salidas 

Durante el desarrollo de una RNA es muy importante realizar un análisis de los datos basado en la 

problemática a modelar con el fin de seleccionar la arquitectura adecuada de la RNA. Este proceso 

implica la definición de las variables de entrada y salida, el diseño de las capas de la red, así como 

la determinación del número de neuronas, por ello, es necesario tomar decisiones optimas en 

relación con estas variables para obtener un modelo que mejor ajuste a la realidad (Wang et al., 

2023).  

Por lo tanto, las variables de entrada: Son los factores o parámetros que impactan con los procesos 

que podrían afectar la explotación o descarga del acuífero. Además, de la ubicación de los pozos 

dentro del modelo de flujo, propiedades del acuífero, características del medio o los procesos 

relevantes que influyen en la descarga, mismas que se describen a continuación: 
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• 𝑥1= Precipitación, esta corresponde al volumen de agua que se infiltra verticalmente y llega 

hasta el NF y se convierte en parte del sistema de agua subterránea (Cruz-Falcón et al., 2011). Se 

considera como recarga por infiltración vertical un 10% de la precipitación. 

• 𝑥2= Registro del NF, proporciona información sobre la cantidad de agua presente en el 

acuífero en un momento dado. Esta información útil para determinar la disponibilidad de agua y 

si el acuífero puede soportar tasas de extracción.  

• 𝑥3= Conductividad hidráulica, se refiere a la capacidad de un medio para transmitir agua a 

través de él. La cual afecta significativamente la capacidad del acuífero para el flujo de agua 

(Hernández-Juárez et al., 2020). 

• 𝑥4= Topografía superficial, puede influir en la ubicación de pozos de extracción. Además, 

es un parámetro que permite caracterizar el límite superior del acuífero, de tal manera que el 

modelo pueda identificar sus distintas zonas. 

• 𝑥5= Basamento impermeable, al igual que la topografía superficial es un parámetro que 

permite caracterizar el límite del acuífero, en este caso, siendo el límite inferior. 

• 𝑥6= Evapotranspiración, afecta en la gestión de los sistemas de riego agrícola. La cantidad 

de agua necesaria para reemplazar la pérdida de agua debido a la evapotranspiración puede afectar 

la cantidad de agua que se extrae de un acuífero (Monterroso-Rivas y Gómez-Díaz, 2021).  

Variable de salida: representa el valor objetivo o salida deseada, que en este caso es la descarga. 

Es fundamental definir y medir con precisión esta variable para garantizar predicciones aceptables 

(Wei et al., 2018). 

 

III.3.2 Tratamiento previo de los datos 

La normalización puede ser un proceso primordial en el análisis para comparar datos que tienen 

valores en dominios diferentes, por lo que, la normalización transfiere datos desde su dominio a 

un rango específico, como entre (0, 1) (Eesa y Arabo, 2017). 

Como parte de la normalizacion por “standard score” (más comúnmente conocida como z-score), 

se utilizan la media y la desviación estándar para normalizar los valores de los atributos de entrada 

(Wang y Chen, 2012). La normalización de dicho proceso se presenta en la Ecuación (20):  
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donde 𝑋𝑖 es el valor normalizado, 𝑥𝑖 representa valor actual sin normalizar, µ es la media del 

conjunto de valores de entrada y 𝜎 es desviacion estandar del conjunto de valores de entrada. Este 

tipo de normalización ha demostrado un buen desempeño con el uso de RNA (Al-Faiz, Ibrahim, y 

Hadi, 2019). Además, de presentar un buena convergencia con los datos (Eesa y Arabo, 2017). 

Por lo cual, con el propósito de mejorar el desempeño del modelo neuronal, en este trabajo, los 

datos de entrada que fueron normalizados son: registro de NF, conductividad hidráulica, topografía 

superficial, basamento impermeable y evapotranspiración. No fue necesario normalizar los valores 

de la precipitación, ya que, sus registros se encuentran en rangos de cero y uno [0,1]. 

 

III.3.3 Evaluación del modelo de RNA usando un modelo de acuífero sintético 

Con la el fin de evaluar el desempeño de la RNA, se construyó un modelo sintético de un acuífero 

libre en MODFLOW, el cual corresponde a una adaptación del modelo sintético presentado por 

Figueroa-Núñez (2018). El modelo está representado con un mallado compuesto por 6 renglones 

y 10 columnas, con celdas cuadradas de 400 m por lado, un espesor de 248 m, con una topografía 

superficial de 258 m, y un basamento impermeable 10 m, NF inicial de 250 m, y conductividad 

hidráulica (𝐾) de 50 m/día (Tabla 1). 

 

Tabla 1. Características del modelo sintético adaptado de Figueroa (2018) 

Descripción Cantidad Unidad 

Largo y ancho de la celda (Cuadrada) 100 m 

Columnas 10  

Renglones 6  

Cota del terreno natural 258 m 

Cota del basamento impermeable 10 m 

NF inicial 250 m 

Extracción del Pozo 1 10,250 m3/día 

Extracción del Pozo 2 9,360 m3/día 

 

 

No obstante, se introdujeron ajustes en las conductividades hidráulicas para analizar la respuesta 

de la RNA frente a esta variación. En este sentido, la Figura 11 refleja la configuración de 

𝑋𝑖 =
𝑥𝑖 − µ

𝜎
 (20) 
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conductividad hidráulica que se implementó. Concretamente, se incrementó la 𝐾 original del 

modelo desarrollado por Figueroa-Núñez (2018) por un factor de 4, a fin de considerar de manera 

más amplia las posibles variaciones en este parámetro. Por otra parte, en la adaptación de este caso 

sintético se considera un aumento en los días de ejecución del modelo hasta un total de 30 días.  

 

 

Figura 11. Modelo sintético adaptado de Figueroa-Núñez (2018) 

 

III.4 Descripción de los Datos Usados para La Implementación de los Modelos Neuronales y 

del Modelo Sintético 

En esta sección, se presenta una descripción de los parámetros que se emplearon para construir la 

capa de entrada al modelo neuronal. 

 

III.4.1. Registros del nivel freático 

Los datos relacionados con el NF utilizados en este estudio provienen de los registros 

proporcionados por la CONAGUA. Estos datos muestran una periodicidad mensual y abarcan el 

período de 1989 a 2018, aunque no todos los meses presentan registros. En la Tabla 2, se muestra 

un resumen de la cantidad de mediciones del NF que se tiene como registro y que fueron utilizadas 

en este trabajo. Estos registros se representan gráficamente en la Figuras 12; también se puede 

encontrar información adicional en el Apéndice C. 
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Tabla 2. Datos del nivel freático empleados para la calibración del modelo de flujo. El símbolo "-" indica la 

falta de información disponible. AON hace referencia al acuífero de ON y ARC representa al acuífero de RC  

# Periodo analizado 
Meses de 

Operación 

Puntos de 

Observación 

disponibles 

 
# Periodo analizado 

Meses de 

Operación 

Puntos de 

Observación 

disponibles 

AON ARC  AON ARC 

1 Julio de 1989 79 19 5  15 Noviembre del 2012 359 50 - 

2 Noviembre de 1995 155 17 -  16 Abril del 2013 364 34 - 

3 Febrero de 1997 170 19 -  17 Agosto del 2013 368 - 39 

4 Febrero de 1999 194 - 5  18 Noviembre del 2013 371 46 - 

5 Abril del 2005 268 - 10  19 Abril del 2014 376 47 - 

6 Diciembre del 2007 300 - 23  20 Noviembre del 2014 383 43 - 

7 Noviembre de 2008 311 45 -  21 Abril del 2015 388 46 - 

8 Mayo del 2009 317 46 -  22 Noviembre del 2015 395 42 - 

9 Noviembre del 2009 323 48 18  23 Abril del 2016 400 45 - 

10 Abril del 2010 328 45 -  24 Noviembre del 2016 407 30 - 

11 Noviembre del 2010 335 53 -  25 Mayo del 2017 413 42 - 

12 Abril del 2011 340 52 -  26 Noviembre del 2017 419 31 - 

13 Noviembre del 2011 347 51 -  
27 Abril del 2018 424 39 - 

14 Abril del 2012 352 50 -  
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Figura 12. Registro de elevaciones del nivel freático en aprovechamientos de agua subterránea situados en el 

VON 
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Figura 12. CONTINUACIÓN. Registro de elevaciones del nivel freático en aprovechamientos de agua 

subterránea situados en el VON 

 

III.4.2. Ubicación de los puntos de observación  

En las Figuras 13 y 14 se presenta la ubicación de los pozos de observación en el VON. Estos 

pozos registraron los NF y se utilizaron para estimar la descarga de agua subterránea. Los datos se 
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dividen en dos períodos: el primero, de 1983 a 1999, comprende 22 pozos distribuidos en el VON, 

de los cuales 5 están en RC y 17 en ON (Fig. 14). El segundo período, de 2005 a 2018, incluye 

101 puntos de observación, con 64 pozos en ON y 37 en RC (Fig. 15). 

 

 
 

Figura 13. Distribución de pozos de observación situados en el VON, periodo de 

observación 1989-1999, cuyo registro del NF fue empleado para reproducirse con la 

RNA 
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Figura 14. Distribución de pozos de observación situados en el VON, periodo de observación 

2005-2018, cuyo registro del NF fue empleado para reproducirse con la RNA 

 

III.4.3. Asignación de los registros de nivel freático 

Las mediciones del NF a lo largo del período analizado han cambiado, es decir, las mediciones no 

han sido realizadas todo el tiempo en los mismos pozos, ni ha sido el mismo número de pozos 

(Tabla 2). Por lo que, los pozos incluidos en la modelación fueron cambiando, dependiendo de las 

mediciones consideradas en cada fecha simulada. Estos cambios de pozos en los que se ha medido 
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el NF provoca que en algunas fechas las celdas donde se ubica un pozo de descarga y, por ende, 

donde se estima un volumen de descarga, no coincida con las celdas del modelo consideradas en 

periodos anteriores. Por consiguiente, en la elaboración de este trabajo se definieron los dos casos 

siguientes. En el primer caso, se refiere a las fechas en las cuales los registros del NF coinciden 

con las celdas donde se encuentra un pozo de descarga en el cual se estimó la descarga. En esta 

situación, no se requieren procesos adicionales para asignar el registro de NF.  

El segundo caso es, cuando los puntos de observación no coinciden con las celdas donde se 

encuentran los pozos en los que se estimó la descarga. Por ello, se procedió a la elaboración de 

mapas de elevación del NF utilizando los registros de campo y mediante el empleo del proceso de 

interpolación Kriging. Con base en la interpolación realizada, se asignó un NF a la celda 

correspondiente para la estimación de la descarga. El método de interpolación Kriging ha sido 

seleccionado para el propósito de este trabajo, porque durante su proceso de cálculo considera que 

para un punto dado en el espacio cuyo valor necesita ser estimado, la herramienta de interpolación 

establecerá cuál de los valores conocidos puede asumirse que afecta al punto desconocido y puede 

utilizarse para estimar su valor, mientras que los puntos restantes se dejan fuera (Martínez-Santos 

y Martínez-Alfaro, 2010). Además, con este proceso de interpolación se restringe el área donde 

están ubicados los pozos en los que se estima la descarga y la disponibilidad de registros del NF.  

Para la asignación de los registros del NF, el caso 1 se aplicó a las fechas comprendidas entre 1989 

y 2005, mientras que el caso 2 se utilizó para las fechas que abarcan desde 2007 hasta 2018 (Tabla 

3). 
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Tabla 3. Distribución de cada caso utilizado para la asignación del registro de nivel freático a la 

RNA. Los valores marcados con "-" indican fechas que no fueron modeladas por la RNA. 

Número Período analizado Caso  Número Período analizado Caso 

1 Julio de 1989 1  16 Abril del 2013 - 

2 Noviembre de 1995 1  17 Agosto del 2013 2 

3 Febrero de 1997 1  18 Noviembre del 2013 2 

4 Febrero de 1999 1  19 Abril del 2014 - 

5 Abril del 2005 -  20 Noviembre del 2014 2 

6 Diciembre del 2007 1  21 Abril del 2015 - 

7 Noviembre de 2008 2  22 Noviembre del 2015 2 

8 Mayo del 2009 2  23 Abril del 2016 - 

9 Noviembre del 2009 2  24 Noviembre del 2016 2 

10 Abril del 2010 -  25 Mayo del 2017 2 

11 Noviembre del 2010 2  26 Noviembre del 2017 2 

12 Abril del 2011 -  27 Abril del 2018 - 

13 Noviembre del 2011 2     

14 Abril del 2012 -     

15 Noviembre del 2012 2     

 

III.4.4. Registros de precipitación 

En este trabajo, se utiliza la variable climatológica de precipitación, cuyos registros han sido 

recopilados por la CONAGUA y el Sistema de Información para el Manejo del Agua de Riego en 

el Estado de Baja California (SIMARBC). Estos registros pertenecen a dos estaciones 

climatológicas, Ojos Negros y Valle de San Rafael (Fig. 3). En la Tabla 4, se muestran los valores 

mensuales de precipitación utilizados durante el período de modelación de la RNA.  
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Tabla 4. Registro de precipitación mensual (en mm) llevado a cabo durante el periodo 1983-2020 en las 

estaciones climatológicas del Valle de San Rafael (celda sombreada con un Color Morado) y Ojos Negros (celda 

sombreada con un Color azul), operadas por la CONAGUA y SIMARBC, respectivamente 

Año Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic Total anual  

1983 35 84 141 46 1 0 0 102 45 10 38 43 545 

1984 17 1 1 12 0 0 39 12 3 0 17 97 198 

1985 17 28 15 4 0 0 4 0 10 23 57 17 175 

1986 8 41 79 3 0 0 3 6 8 6 0 21 174 

1987 29 77 25 11 10 0 0 19 6 75 29 50 329 

1988 63 15 15 66 2 0 30 22 0 0 8 20 241 

1989 24 14 8 7 3 0 0 0 0 0 0 0 56 

1990 51 29 15 40 2 0 32 26 0 0 8 26 228 

1991 37 89 147 2 0 0 40 4 18 20 0 49 405 

1992 40 80 140 3 13 0 0 19 0 18 3 101 417 

1993 238 145 34 0 0 6 0 17 0 8 27 14 488 

1994 23 98 54 20 0 0 3 4 0 0 42 37 281 

1995 150 26 83 33 26 11 0 5 50 0 0 9 392 

1996 52 44 41 0 0 0 2 18 0 13 8 10 188 

1997 62 22 7 21 0 8 0 1 38 0 28 93 280 

1998 22 159 102 42 9 0 0 7 1 0 10 18 370 

1999 24 22 23 0 0 0 47 0 0 0 0 4 120 

2000 12 59 36 4 0 15 0 6 0 16 9 3 160 

2001 73 90 35 31 0 0 11 0 0 0 0 0 239 

2002 5 0 16 4 157 0 10 0 0 2 11 0 204 

2003 4 82 44 18 1 0 0 37 0 0 16 3 204 

2004 8 70 9 10 0 0 0 0 0 118 25 42 282 

2005 77 65 25 2 5 0 8 29 0 7 0 0 217 

2006 3 3 56 11 13 0 8 0 0 0 0 15 110 

2007 15 21 2 0 4 0 0 9 23 0 56 23 153 

2008 90 46 23 1 5 0 0 15 0 1 25 0 204 

2009 1 71 0 7 0 0 0 0 0 0 14 51 144 

2010 199 81 37 40 0 0 0 0 8 73 9 62 508 

2011 9 104 21 21 7 0 14 0 0 9 48 43 274 

2012 8 43 35 26 0 0 0 42 10 3 0 0 165 

2013 53 22 29 1 2 0 7 37 7 12 8 14 190 

2014 18 42 37 4 0 0 5 21 20 10 5 54 215 

2015 37 29 35 6 16 5 14 3 6 9 19 17 195 

2016 80 2 64 33 3 0 0 0 21 0 10 86 300 

2017 99 52 8 0 8 2 0 0 0 0 6 0 174 

2018 0 17 15 25 2 0 3 13 5 6 11 62 159 
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III.4.5. Conductividad hidráulica 

Las estimaciones de la conductividad hidráulica se basan en una adaptación de los modelos 

previamente presentados por Campos-Gaytán (2002) y Padilla Morin (2013). Además, de los 

valores característicos para el tipo de material, los cuales, fueron publicados por Anderson y 

Woessner (1992) (Tabla 5). De esta adaptación se pude concluir lo siguiente: 

a) Se considera que las rocas ígneas y metamórficas que constituyen tanto las fronteras Este 

como Oeste, así como los afloramientos en el interior de los acuíferos, son impermeables 

y se tratan como celdas inactivas. 

b) Las zonas con una conductividad hidráulica de 125 m/mes sugieren la presencia de 

sedimentos con la posible existencia de lentes arcillosos de baja conductividad hidráulica. 

c) Los depósitos de talud y pie de monte, así como los depósitos aluviales y fluviales 

compuestos por limos, arcillas y arenas, en los valles RC y ON, se estiman con 

conductividades hidráulicas de 166.67 m/mes y 250 m/mes, respectivamente. 

d) Los depósitos aluviales y fluviales, compuestos por arenas tanto finas como gruesas, que 

conforman el lecho del Arroyo El Barbón se establecieron con una conductividad 

hidráulica de 1,500 m/mes. 

e) Los depósitos aluviales y fluviales compuestos por arenas gruesas y gravas que conforman 

ambos acuíferos (ON y RC) se han considerado con conductividades hidráulicas de 7,833 

m/mes y 8,333 m/mes, respectivamente. 

 

Tabla 5. Valores estimados de la conductividad hidráulica (k) (en m/mes), Anderson y 

Woessner (1992) 

Material  
Conductividad hidráulica (m/mes) 

Límite inferior Media Límite superior 

Arcillas 0.0000183 0.00761 0.015201 

Sedimentos, Suelo, Lodo (Silt loess) 0.2129167 60.939 121.667 

Arena con sedimentos, Arenas finas 2.1291667 305.231 608.333 

Arena limpia /Arena gruesa 15.2083333 3049.271 6083.333 

Grava 3041.6666667 92770.833 182500 

Roca ígnea no fracturada / Roca 

metamórfica no fracturada 
0.0000003 106.458 212.920 
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El análisis de dicha información da como resultado un código de conductividades hidráulicas cuya 

capa única del sistema mostró una gama de variación desde 125 a 8,333 m/mes (Fig. 15). Tales 

valores fueron implementados tanto en el modelo neuronal como en el modelo de flujo. La 

asignación de la 𝐾 en la RNA se llevó a cabo con base en la ubicación espacial del pozo analizado 

dentro del modelo de flujo. Dicha distribución se presenta en las Tablas 6 y 7 siguiendo la 

discretización temporal de los pozos de bombeo. 

 

 
Figura 15. Código de Conductividad Hidráulica (𝑲 en m/mes) para los Acuíferos de Ojos Negros y Real del 

Castillo 
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III.4.6. Topografía Superficial y Basamento Impermeable  

La Topografía Superficial se obtuvo del Radar del Transbordador Espacial de la NASA (SRTM) 

(van Zyl, 2001) y el Basamento Impermeable de registros e información de Vázquez et al. (1991). 

La topografía del terreno cuenta con pendientes suaves y, en general, con una superficie plana, con 

pocas irregularidades significativas (Figura 16a). Sin embargo, se aprecian montículos que separan 

los dos valles. Estas características topográficas del valle se encuentran a una altitud promedio de 

aproximadamente 700 msnm. 

La determinación de la elevación topográfica del basamento impermeable (en msnm) se basó en 

los valores proporcionados por Vázquez et al. (1991), quienes llevaron a cabo estudios de 

gravimetría, polarización inducida y resistividad en el VON. La elevación promedio de la 

topografía del basamento impermeable se estima en aproximadamente 590 msnm, lo que indica 

una diferencia de alrededor de 110 m en relación con la topografía del terreno (Fig.16 b). 

La totalidad de los datos previamente comentados sobre la topografía superficial y el basamento 

impermeable fueron utilizados para el modelo numérico del flujo de agua subterránea. Mientras 

que, en el modelo de RNA la topografía y basamento se asignaron únicamente a los pozos (o 

celdas) en los cuales se determinó la descarga, de acuerdo con su ubicación espacial dentro del 

modelo y con la cantidad de pozos que se utilizaron en cada periodo. El primer período abarca los 

años entre 1983 y 1991, como se muestra en la Tabla 6, donde se presentan los valores de 

topografía superficial (T), basamento (B) y conductividades hidráulicas (𝐾), junto con las 

coordenadas dentro del modelo de MODFLOW (columna (C) y renglón (R)). El segundo grupo 

de pozos corresponde al período entre 1992 y 2018, y se encuentra en la Tabla 7. Al igual que en 

el primer grupo, se proporciona información sobre la ubicación espacial en el modelo y los 

parámetros asociados de basamento, Topografía y conductividad hidráulica.  
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Figura 16. Elevaciones topográficas en el VON. a) Topografía superficial. b) Topografía del basamento 

impermeable. c) Isométrico elaborado con información de las topografías superficial y del basamento 

impermeable en el VON 
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Para el análisis con los modelos neuronales, los datos de la topografía superficial, basamento 

impermeable y conductividad hidráulica se normalizaron utilizando la ecuación 20. La 

determinación del valor para cada pozo se basó nuevamente en su posición espacial dentro del 

modelo. 

 

Tabla 6. Parámetros de topografía superficial, basamento impermeable y conductividad hidráulica para los 

pozos, periodo 1983 a 1991. Simbología: Topografía superficial en msnm (T); Basamento impermeable en msnm 

(B); Conductividad hidráulica en m/mes (K) y Coordenadas dentro del modelo en MODFLOW: columna (C) y renglón 

(R) 

Pozo T B 𝑲 C R  Pozo T B 𝑲 C R 

1 723 598 292 32 48  42 695 618 8333 24 33 

2 700 578 292 22 44  44 691 638 8333 24 31 

7 716 578 292 28 46  54 698 558 292 10 46 

8 714 578 292 32 45  55 685 520 292 6 44 

12 710 578 292 26 44  56 691 558 292 12 46 

13 697 578 125 20 40  57 688 558 292 8 42 

16 690 578 125 18 35  62 693 578 125 16 38 

18 686 558 6667 12 34  63 686 578 6667 14 33 

20 720 598 292 28 44  66 677 618 1250 16 21 

24 692 598 6667 22 33  67 681 598 1250 20 19 

26 694 618 1250 42 39  70 686 598 1250 24 19 

27 721 638 8333 26 33  71 684 558 167 26 16 

29 701 578 6667 22 40  80 672 578 167 18 11 

30 705 578 8333 26 40  81 668 598 167 28 14 

31 687 578 6667 18 33  82 686 538 1250 12 9 

33 694 638 6667 28 29  95 676 558 167 20 11 

34 692 598 125 20 35  97 660 578 167 10 5 

37 715 598 125 34 39  98 662 578 167 10 7 

39 704 578 8333 28 37  123 673 598 167 18 15 
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Tabla 7. Parámetros de topografía superficial, basamento impermeable y conductividad hidráulica para los 

pozos, periodo 1991 a 2018. Simbología: Topografía superficial en msnm (T); Basamento impermeable en msnm 

(B); Conductividad hidráulica en m/mes (K); y Coordenadas dentro del modelo en MODFLOW: columna (C) y 

renglón (R) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Pozo T B K C R  Pozo T B K C R 

1 700 578 292 22 44  126 724 618 292 39 39 

2 710 578 292 26 44  142 663 598 1250 10 11 

7 718 578 292 28 48  144 686 538 292 8 46 

8 728 618 292 35 48  150 662 638 1250 10 15 

9 724 618 292 34 45  153 715 578 292 25 60 

12 719 598 292 32 46  155 669 598 167 16 13 

16 704 578 8333 28 37  157 660 578 1250 8 7 

18 704 578 8333 26 39  158 661 618 1250 8 13 

19 702 578 8333 26 37  164 665 578 167 12 7 

20 714 578 292 29 44  165 665 598 1250 14 9 

22 708 578 6667 26 42  166 662 578 167 10 7 

23 704 578 8333 24 40  168 715 578 292 30 43 

24 701 578 6667 22 40  169 695 638 6667 28 31 

26 697 578 125 20 40  170 691 520 292 6 46 

27 694 578 125 20 36  174 662 598 1250 8 11 

30 695 618 8333 26 33  176 712 578 292 26 46 

31 694 618 8333 24 33  177 689 618 8333 20 31 

37 692 598 6667 22 33  185 665 598 1250 12 11 

39 690 598 6667 18 34  199 673 618 1250 14 17 

41 687 578 125 14 36  200 675 638 1250 14 19 

42 687 578 6667 14 34  203 686 618 1250 26 23 

44 686 558 6667 12 34  204 683 618 1250 22 23 

46 678 558 8333 12 27  214 685 538 6667 10 36 

48 677 598 8333 14 27  216 691 638 8333 24 31 

55 685 520 292 6 44  217 725 598 292 33 48 

56 690 558 292 10 44  218 722 578 292 28 50 

57 698 558 292 10 46  219 701 578 125 20 44 

60 698 578 125 16 42  221 718 598 292 32 43 

62 686 538 167 28 14  222 721 618 292 34 43 

63 684 558 167 25 16  223 715 598 125 34 39 

64 656 578 1250 6 7  226 716 578 292 28 46 

66 686 598 1250 24 19  233 689 578 125 14 40 

67 681 598 1250 20 19  234 688 558 6667 12 38 

70 673 598 167 18 15  235 690 578 125 14 45 

74 725 638 1250 44 37  236 701 558 125 16 46 

80 677 618 1250 16 21  237 702 558 125 19 46 

81 676 558 167 20 11  238 678 618 8333 12 25 

82 672 578 167 18 11  239 731 638 1250 41 41 

95 668 598 1250 12 9  240 726 618 125 37 39 

97 657 558 167 9 3  242 706 578 6667 30 37 

98 661 578 167 11 5  244 697 578 125 20 42 

111 697 558 292 10 54  245 727 578 292 31 60 

115 719 598 292 30 48  247 694 558 292 10 50 

122 701 578 6667 22 42  248 680 538 292 8 40 

123 693 578 125 16 38  249 674 618 8333 10 23 

124 684 598 8333 16 31  250 706 578 292 20 56 
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III.4.7. Evapotranspiración 

El modelo neuronal incorpora la evapotranspiración como una pérdida de agua subterránea, la cual 

se considera asociada con el proceso de evaporación de los cuerpos superficiales de agua y con la 

transpiración de las plantas. Se ha establecido una tasa de pérdida basada en la información 

proporcionada en las Tablas 8 y 9; la cual, corresponde a los registros obtenidos del Instituto 

Nacional de Investigaciones Forestales, Agrícolas y Pecuarias (INIFAP). Tales registros contienen 

datos para los diversos cultivos en el VON. Existen al menos dos temporadas de cultivos en el 

valle, la primera de ellas es primavera-verano (P-V), en la cual se pueden encontrar cultivos como: 

Tomatillo, Alfalfa, Tomate, Chile, Cebolla, Cebollín, Calabacita, VID, Sandía, Esparrago y Varios 

(Tabla 8). La segunda temporada corresponde a otoño-invierno (O-I), en esta se pueden encontrar 

cultivos como: Chile, Tomatillo, Tomate, Alfalfa, Cebolla, Calabacita, Cebollín, Sandía, VID, 

Mixtura, Espárragos y Varios (Tabla 9). 

 

Tabla 8. Valores estimados por pérdidas de evapotranspiración para el periodo Primavera- Verano (P-V). 

Tomado de INIFAP (2016) 

Cultivo 

mm/mes Total anual 

(mm/año) P-V 

Ene Feb Mar Abr May Jun P-V 

Vid 1.60 2.10 2.60 3.20 3.90 4.60 22.6 

Cebollín 9.5 53.1 68.5 25.25 - - 156.35 

Cebolla  -       - 24.70 90.80 14.2 172.20 301.9 

Alfalfa 75.05 91.22 137.67 168.47 224.27 246.35 1194.85 

Tomate  - -  29.00 86.00 159.7 15.80 290.50 

Esparrago 22.21 34.49 107.17 168.47 224.27 243.35 1051.78 

Tomatillo  - -  35.47 150.12 168.67 135.08 489.34 

Chile  -        - 94.58 136.47 153.34 176.65 561.04 

Calabacita -   - 61.48 122.82 138.01 145.47 467.78 

Sandía 45.25 103.67 118.23 136.47 153.34 155.87 913.21 
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Tabla 9. Valores estimados por pérdidas de evapotranspiración para el periodo Otoño- Invierno (O-I). Tomado 

de INIFAP (2016) 

Cultivo 

mm/mes Total anual 

(mm/año) O-I 

Jul Ago Sep Oct Nov Dic O-I 

Vid 4.60 4.70 7.40 2.70 2.00 1.50 13.6 

Cebollín - - 10.5 49 75.1 16.3 150.9 

Cebolla 166.20 76.80 -  -  -  -  243 

Alfalfa 251.82 225.33 194.13 134.05 83.14 64.36 475.68 

Tomate  - 34.80 111.40 112.23 41.50  - 265.13 

Esparrago 251.82 225.33 194.13 134.05 83.14 49.72 461.04 

Tomatillo -  56.12 146.04 123.94 49.80   319.78 

Chile  - -  106.21 112.67 76.62 45.40 340.90 

Calabacita -   - 69.035 101.40 68.96 37.39 276.78 

Sandía 200.39 149.66 132.76 112.67 76.62 40.06 511.76 

 

Con la finalidad de definir una tasa de bombeo para cada pozo situado en el VON, fue necesario 

generalizar algunos factores, puesto que, actualmente no existe algún registro oficial que indique 

la cantidad de aportación de cada pozo con respecto al tipo o área del cultivo. Por lo tanto, en la 

elaboración de este trabajo se consideraron los siguientes criterios:  

• Se elaboraron Polígonos de Thiessen para los pozos de bombeo que fueron utilizados en 

este trabajo. Lo anterior, con el fin de establecer un área estimada de participación con los 

tipos de cultivos. 

• Posteriormente, se elaboraron Polígonos de Thiessen de los cultivos. Esto con el fin de 

extender las áreas en las que se presentan tales tipos de cultivos en el VON. 

• Se determinó la participación de cada pozo de bombeo utilizando como criterio el área del 

pozo de bombeo y el área de los cultivos, ambos obtenidos de los Polígonos de Thiessen. 

• La participación de cada pozo en los procesos de evapotranspiración se estimó dividiendo 

el volumen de riego (Tabla 10) entre el número de pozos que podrían participar en algún 

determinado cultivo basado en los Polígonos de Thiessen del cultivo y bombeo. 

Por lo tanto, la evapotranspiración de los cultivos se calculó considerando un área asignada a cada 

cultivo delimitada por los Polígonos de Thiessen, en concordancia con el área de bombeo 

establecida para cada pozo (Fig. 17). A partir de estos criterios fue posible establecer un porcentaje 

de la evapotranspiración en cada pozo. Cabe destacar que solo se tuvo acceso a la información de 

los cultivos y su área respectiva para la temporada 2015 y 2016. 
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Tabla 10. Áreas de cultivos de acuerdo con el INIFAP para las temporadas 2015-2016 

Temporada Cultivo Superficie (m2) Volumen de riego (m3/año) 

P-V 

Alfalfa 4,972,300 5,941,153 

Calabacita 1,492,300 698,072 

Cebolla 2,214,700 1,036,701 

Cebollín 5,304,400 829,343 

Chile 2,996,400 1,681,103 

Esparrago 705,000 741,505 

Sandía 970,700 886,456 

Tomate 3,237,800 940,581 

Tomatillo 6,147,700 3,008,334 

VID 1,013,200 22,898 

Varios 2,648,700 0 

O-I 

Alfalfa 3,427,400 1,630,346 

Cebollín 1,343,200 202,689 

Cebolla 2,255,800 548,159 

Calabacita 1,641,600 454,367 

Chile 5,304,400 1,808,251 

Esparrago 792,900 365,559 

Sandía 1,272,400 651,168 

Tomate 3,661,100 970,667 

Tomatillo 3,929,500 1,256,560 

VID 1,204,600 16,383 

Varios 1,548,400 0 
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Figura 17. Evapotranspiración de los cultivos y un área atribuida a cada cultivo de acuerdo con los Polígonos 

de Thiessen, en relación a la temporada y periodo de bombeo 
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III.4.8. Segmentación de Pozos de Descarga para la RNA: Dos Rangos de Entrenamiento 

Durante la fase de entrenamiento de la RNA, se implementaron dos rangos para abordar la 

variabilidad de los datos. La razón principal de esta estrategia radica en que la observación de 

valores dentro del intervalo de 0 a 100,000 m3/mes podrían introducir desafíos en el proceso de 

aprendizaje de la RNA, cuando el siguiente valor establecido como parámetro de entrenamiento 

se encuentra dentro del rango de 100,000 a 250,000 m3/mes, generando posibles pérdidas de 

aprendizaje. Por lo tanto, la segmentación en dos rangos distintos se propuso como una solución 

para mitigar este problema, permitiendo que la red se especialice y ajuste de manera más precisa 

a patrones específicos dentro de cada intervalo. Las distribuciones de rangos, está basada en los 

registros de descargas de Campos-Gaytán (2002) y Padilla Morin (2013). De los cuales podemos 

encontrar rangos entre 0 a 100,000 y 100,000 a 250,000 m3/mes para las temporadas 1983-1991 y 

1992–2018, respectivamente (Tabla 11 y 12). 

 

Tabla 11. Distribución de pozos de descarga para el periodo 1983 a 1991, segmentados en rangos entre 0 a 

100,000 m3/mes (celda sombreada con Color Naranja) y 100,000 a 250,000 m3(celda sombreada con Color azul) 

# Pozo Descarga (m3/mes)  # Pozo Descarga (m3/mes) 

1 31 -22,519  20 27 -113,768 

2 33 -46,182  21 70 -113,768 

3 27 -56,022  22 81 -113,768 

4 123 -248,529  23 1 -122,137 

5 18 -57,817  24 66 -124,568 

6 81 -59,075  25 80 -132,823 

7 26 -70,617  26 82 -152,428 

8 39 -75,327  27 123 -161,846 

9 29 -77,799  28 39 -167,819 

10 42 -78,427  29 97 -175,408 

11 24 -80,681  30 54 -177,068 

12 30 -82,524  31 55 -187,068 

13 34 -83,623  32 57 -193,313 

14 63 -88,176  33 18 -219,925 

15 37 -90,339  34 67 -228,025 

16 1 -96,975  35 12 -248,400 

17 44 -105,125  36 7 -250,396 

18 95 -113,768  37 20 -249,948 

19 71 -113,768  38 8 -249,113 
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Tabla 12. Distribución de pozos de descarga para el periodo 1992 a 2018, segmentados en rangos entre 0 a -

100,000 m3/día (celda sombreada con Color Naranja) y -100,000 a 250,000 m3 día (celda sombreada con Color 

azul) 

# Pozo Descarga m3/mes  # Pozo Descarga m3/día 

1 153 -38  47 56 -83333 

2 18 -540  48 111 -83333 

3 8 -972  49 166 -86725 

4 239 -1728  50 1 -87660 

5 245 -2129  51 217 -90180 

6 221 -2172  52 219 -99944 

7 250 -2595  53 170 -250000 

8 126 -3942  54 27 -250000 

9 248 -7919  55 41 -250000 

10 74 -8388  56 124 -250000 

11 23 -10983  57 144 -208333 

12 22 -15230  58 233 -208333 

13 218 -16213  59 234 -208333 

14 176 -19217  60 244 -208333 

15 203 -20391  61 57 -208333 

16 64 -20391  62 60 -208333 

17 97 -20391  63 123 -208333 

18 142 -20391  64 238 -166667 

19 150 -20391  65 247 -166667 

20 155 -20391  66 249 -166667 

21 157 -20391  67 46 -166667 

22 158 -20391  68 55 -166667 

23 164 -20391  69 67 -157675 

24 165 -20391  70 216 -146347 

25 174 -20391  71 122 -132703 

26 185 -20391  72 177 -125000 

27 199 -20391  73 214 -125000 

28 200 -20391  74 235 -125000 

29 204 -20391  75 236 -125000 

30 240 -20747  76 237 -125000 

31 168 -20832  77 24 -125000 

32 16 -22144  78 26 -125000 

33 2 -22826  79 30 -125000 

34 115 -22983  80 31 -125000 

35 19 -23300  81 37 -125000 

36 12 -26150  82 39 -125000 

37 81 -30208  83 42 -125000 

38 223 -31662  84 44 -125000 

39 20 -32936  85 48 -125000 

40 169 -35854  86 98 -115625 

41 7 -43983  87 62 -105125 

42 222 -47040  88 66 -105125 

43 63 -49667  89 70 -105125 

44 242 -63661  90 80 -105125 

45 9 -66260  91 82 -105125 

46 226 -80021  92 95 -105125 
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III.4.9. Entrenamiento de la RNA 

El proceso de entrenamiento se basa en la generación de registros del NF en el modelo de flujo. 

Estos registros son el resultado de la ejecución de MODFLOW, el cual parte de la suposición de 

que dicho modelo se encuentra calibrado. Posteriormente, MODFLOW se ejecuta con cambios en 

el ingreso de la descarga mensual que se utiliza en los pozos de descarga, la cual tendrá variaciones 

y se utilizará como valor objetivo para el modelo neuronal. En otras palabras, se generan los 

registros del NF en el modelo de flujo variando los parámetros de descarga en los pozos de 

extracción. Dichos registros del NF se utilizan como parámetros de entrada para la RNA. Mientras 

tanto, los valores de descarga que dieron lugar a estos registros del NF se utilizan como parámetros 

de entrenamiento (Fig. 18). 

Para que la RNA comprenda el comportamiento de MODFLOW, se propusieron diferentes valores 

de descarga para los pozos durante cada período de entrenamiento. Inicialmente, estos valores 

derivan de los registros de las Tabla 11 y 12. Los cuales, se aumentaron aleatoriamente en 

incrementos del 5% hasta llegar al 200%. Durante el período de entrenamiento, el valor inicial de 

descarga registrado para un pozo se incrementó de manera aleatoria en intervalos del 5% durante 

las ejecuciones de MODFLOW. De esta manera, se obtiene un registro simulado del NF con 

variaciones mensuales en la descarga. 

El objetivo de este proceso es evitar valores constantes en la descarga. Si se utilizan valores de 

descarga constantes durante cada mes en toda la simulación, se producirá una disminución del NF 

debido a ese valor constante. Esto podría llevar a que el modelo neuronal no aprenda 

correctamente, ya que, se verá forzado a intentar predecir el valor mensual constante de la descarga 

con el que fue entrenado. A pesar de que los parámetros de entrada muestran variaciones con 

respecto a cada pozo, el modelo neuronal interpretará esas características como una descarga 

constante en ese pozo en específico. Por lo cual, si se descarga el mismo valor en un pozo cada 

mes, la RNA aprenderá a generar una descarga igual al valor con el que fue entrenada. Esto 

introduce errores en el modelo neuronal, ya que, se espera que, al ingresar los parámetros de 

entrada, la RNA genere una descarga que cumpla con las características que se ingresa. 
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Figura 18. Diagrama de flujo para el entrenamiento de la RNA 
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III.4.10. Proceso de análisis de los datos 

Se estimó la descarga para 19 fechas, excluyendo las fechas de abril (2010, 2011, 2012, 2013, 

2014, 2016, 2016 y 2018), debido a que los pozos de descarga se encuentran inactivados en el 

modelo de flujo durante estos meses. Con excepción de abril de 2005, debido a la falta de registros 

NF entre 1999 y 2004, se utilizó una estimación para cubrir este vacío. En abril de 2005, se contó 

con datos de NF que fueron utilizados para estimar la descarga mensual correspondiente al año 

2004. Para realizar esta estimación, se introdujeron los datos de abril de 2005 en la RNA. 

Posteriormente, la descarga estimada por la RNA se utilizó en el modelo de flujo para los meses 

de operación de los pozos durante el año 2004 (de mayo a octubre). De este modo, se logró cubrir 

el periodo sin datos previos basado en los valores del año 2005. Para el resto de los registros 

comprendidos en abril, los ajustes y mejoras que se obtuvieron al acercamiento que se pudiera 

haber obtenido con las estimaciones en la descarga antes de dicho mes, generalmente los registros 

de noviembre. 

Las descargas estimadas fueron ingresadas al modelo durante los meses de operación de los pozos, 

lo que genera un registro constante de la descarga para los meses de mayo a octubre, con excepción 

de los años con los que se contó con más de dos registros (2009, 2013 y 2017), en dichas fechas 

fue posible estimar la descarga comprendida antes o durante el registro de NF. Es decir, las 

descargas se estimaron con la información del mes de registro y fueron ingresadas al modelo de 

flujo en los meses de operación de los pozos.  

 

III.4.11. Datos utilizados en el modelo sintético 

Con el objetivo de evaluar la aplicabilidad del modelo neuronal en un espectro más amplio de 

variabilidad climática y características geohidrológicas (tal como se expuso en la sección III.6), se 

procedió a utilizar un modelo sintético considerando un registro de precipitación para un periodo 

de 30 días.  

En este modelo sintético se utilizaron los datos de la estacione climatológica Olivares Mexicanos, 

de la base de datos de CLICOM para establecer la variable climatológica (Precipitación), siendo 

el único criterio de selección, el tipo de clima, específicamente, un clima semiárido.  

La elección de las fechas de la Tabla 13 se basó en la necesidad de abordar un periodo que 

involucrara la recarga por precipitación, tanto en la simulación del modelo en MDOFLOW como 
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en la fase de entrenamiento de la RNA. Por lo tanto, en el entrenamiento se utilizó un conjunto de 

datos que abarca 30 días y para la validación los 12 días consecutivos al periodo de entrenamiento. 

Como resultado, las salidas generadas por la RNA representan valores de descarga diaria. 

Asimismo, los valores de descarga y NF fueron establecidos de acuerdo con los resultados de la 

ejecución del modelo sintético en MODFLOW. Recordando que dichos valores serán reconocidos 

por la RNA como parámetro de entrada (NF) y valores de entrenamiento (descarga). Por lo tanto, 

en MODFLOW el modelo ajusta el NF en las celdas de acuerdo con las variaciones inducidas en 

los valores de descarga de un determinado pozo. Por lo tanto, la RNA debe aprender de las 

características del modelo sintético basado en los parámetros de entrada para predecir un valor 

cercano a la descarga fijada durante cada día de la simulación (Tabla 13). 

 

Tabla 13. Registro climatológico ingresado a MODFLOW y la RNA. Tomados de la base de datos CLICOM, 

estación meteorológica Olivares Mexicanos. Los datos de descarga y registros de NF corresponden al pozo_1 que 

se utilizó en el modelo de MODFLOW. Datos utilizados durante la validación (Color azul) 

Fecha 
Precipitación NF 

Descargas 

(Valores de 

entrenamiento) 

 

Fecha 
Precipitación NF 

Descargas 

(Valores de 

entrenamiento) 

mm (msnm) (m3 /día)  mm (msnm) (m3 /día) 

12/01/2001 0.93 249.937 -2128.333  12/22/2001 1.28 249.856 -11218.333 

12/02/2001 0.58 249.928 -2818.333  12/23/2001 0.48 249.859 -11638.333 

12/03/2001 0.58 249.928 -3238.333  12/24/2001 1.74 249.850 -12058.333 

12/04/2001 1.27 249.926 -3658.333  12/25/2001 0.73 249.846 -12478.333 

12/05/2001 1.48 249.921 -4078.333  12/26/2001 0.54 249.849 -12898.333 

12/06/2001 1.22 249.914 -4498.333  12/27/2001 1.98 249.849 -13318.333 

12/07/2001 0.61 249.913 -4918.333  12/28/2001 2.63 249.840 -13738.333 

12/08/2001 1.1 249.910 -5338.333  12/29/2001 1.6 249.831 -14158.333 

12/09/2001 1.18 249.905 -5758.333  12/30/2001 0.49 249.833 -14578.333 

12/10/2001 0.98 249.899 -6178.333  01/01/2002 1.01 249.935 -29854.55 

12/11/2001 0.35 249.898 -6598.333  02/01/2002 1.33 249.934 -29274.85 

12/12/2001 0.95 249.893 -7018.333  03/01/2002 0.3 249.926 -4637.6 

12/13/2001 0.67 249.890 -7438.333  04/01/2002 3.66 249.940 -13912.8 

12/14/2001 0.76 249.887 -7858.333  05/01/2002 2.92 249.934 -30434.25 

12/15/2001 0.95 249.890 -8278.333  06/01/2002 1.62 249.925 -5507.15 

12/16/2001 2.26 249.881 -8698.333  07/01/2002 3.79 249.933 -25796.65 

12/17/2001 1.22 249.883 -9118.333  08/01/2002 2.1 249.922 -4927.45 

12/18/2001 2.23 249.879 -9118.333  09/01/2002 2.01 249.919 -11304.15 

12/19/2001 1.2 249.869 -9958.333  10/01/2002 2.01 249.916 -24927.1 

12/20/2001 0.84 249.867 -10378.333  11/01/2002 0.79 249.907 -5217.3 

12/21/2001 1.16 249.864 -10798.333  12/01/2002 1.28 249.907 -15651.9 
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En el modelo sintético, se ha tenido en cuenta la inclusión del relieve topográfico. Esto se hace 

con el fin de mantener variaciones entre cada columna que forma la estructura del modelo; 

añadiendo así variaciones en la representación del terreno. La Figura 19 muestra los resultados 

obtenidos a partir de esta consideración, la cual propone un incremento de 1 m entre cada columna, 

visto de izquierda a derecha. 

Figura 19. Topografía ingresada al modelo sintético en MODFLOW 
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IV. RESULTADOS Y DISCUSIONES 

En esta sección se presentan los resultados de la configuración y simulación numérica del flujo de 

agua subterránea, realizados con MODFLOW. El objetivo del modelo es obtener una versión 

calibrada que se utilizará posteriormente para entrenar la red neuronal artificial (RNA). A 

continuación, se exponen los resultados y hallazgos derivados del análisis de los registros de 

NDVI, seguidos de los resultados obtenidos para las 27 fechas de modelación con la 

implementación del modelo de flujo. Posteriormente, se presentan los resultados de la aplicación 

de la RNA en el caso sintético descrito en el capítulo III.3.3 de este trabajo. Finalmente, se 

muestran los resultados de las estimaciones de bombeo obtenidas a partir del modelo neuronal 

implementado en MATLAB. 

 

IV.1 Configuración Del Modelo De Flujo Del Agua Subterránea 

En esta sección se presenta una descripción de los aspectos relacionados con la construcción del 

modelo de flujo, la discretización espacial y temporal, la calibración de condiciones estacionarias 

y transitorias, así como el comportamiento del modelo en respuesta a la demanda de los recursos 

hídricos subterráneos. La elaboración y desarrollo de este modelo de flujo tiene como propósito 

obtener un modelo lo más preciso posible. Dado que, será utilizado para entrenar y validar las 

descargas estimadas por la RNA. 

El enfoque del modelo conceptual empleado en este estudio para simular los AVON se basa en el 

propuesto por Vázquez et al. (1991) y Campos Gaytán (2002). Su modelo conceptual describe a 

los acuíferos como sistemas heterogéneos, con un flujo horizontal en régimen transitorio, sobre un 

basamento impermeable de topografía irregular.  

 

IV.1.1 Condiciones iniciales 

Durante un período de análisis de 35 años (1983-2018), se llevó a cabo la simulación en 

condiciones estacionaria y transitoria del modelo de flujo. Por lo tanto, la elección de la condición 

inicial en el tiempo es de gran importancia para iniciar la simulación. Después de analizar y 

considerar los registros de CONAGUA sobre la precipitación histórica (Fig. 3) y las elevaciones 

del NF (Fig. 20), el año 1983 destaca como un punto importante en el comportamiento del AON. 

Debido a que se evidencia el final de un período de cuatro años con precipitaciones iguales o 
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superiores al promedio anual (Beltrán, 1997); adicionalmente, se registró la menor profundidad 

promedio del NF. Teniendo en cuenta estos datos y considerando que el efecto de los pozos en 

operación en la elevación del NF es mínimo en esa fecha, es posible interpretar que el acuífero se 

encontraba en su capacidad de almacenamiento máxima o en un estado estacionario. A causa de 

ello, para la simulación de las condiciones en estado estacionario se optó enero de 1983 como 

condición inicial; ya que, se supone que el sistema de agua subterránea se encontraba en o cerca 

de un equilibrio. 

 

 

Figura 20. Datos del NF en el AON durante el periodo 1972-1997 (extraídos de Beltrán, 1997) 

 

IV.1.2. Dominio del modelo y discretización 

Después de haber revisado las delimitaciones físicas que restringen el sistema acuífero y haber 

analizado la información correspondiente a sus propiedades hidráulicas, se decidió construir una 

cuadrícula en diferencias finitas compuesta por celdas cuadradas con dimensiones de 0.25 km por 

lado. Cuya geometría propuesta se superpone al área de estudio y consiste en 76 filas y 63 

columnas, dando un total de 4,788 celdas (Fig. 21), que cubren un área de 299.25 km². 

La información hidrogeológica recopilada se utilizó para delimitar el área del sistema de flujo de 

agua subterránea y definir los límites este y oeste; cuyos límites corresponden a contactos 

litológicos entre rocas permeables e impermeables (Fig. 2). 
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Por otro lado, el límite sur, que delimita aproximadamente la subcuenca ON de la subcuenca de 

Maneadero (Fig. 1), presenta una elevación en la topografía del basamento impermeable en la parte 

sur del área de estudio. Por lo tanto, el límite sur de la subcuenca de ON se puede considerar como 

un límite de flujo nulo, es decir el flujo de agua no cruza la frontera. 

Asimismo, según la información proporcionada por CONAGUA, en el límite norte, que 

corresponde a la salida aguas abajo del acuífero RC, se ha observado una notable estabilidad en 

las elevaciones del NF con el tiempo (aproximadamente 2.5 m en 10 años) (Campos‑Gaytán, 

2002). Por lo tanto, se considera como una frontera de NF constante. 

El número de celdas que componen el dominio de flujo se basa en la información de las 

propiedades físicas de los materiales presentes en el área de estudio. Se identificaron un total de 

2,099 celdas (131.19 km2) como celdas impermeables externas, que representan rocas ígneas y 

metamórficas y corresponden a los límites este y oeste. Además, se identificaron 127 celdas (7.94 

km2) como celdas impermeables internas, que representan afloramientos intermedios de rocas 

metamórficas e ígneas. Por otro lado, la zona en los acuíferos ON y RC abarcó 2,562 celdas 

(160.12 km²), lo que es ligeramente menor que el área reportada previamente de aproximadamente 

172.5 km². Estas celdas consisten en depósitos aluviales y fluviales, incluyendo gravas, arenas, 

limos y arcillas, así como depósitos de laderas y estribaciones, y se denominan celdas activas 

donde se resuelven las ecuaciones de flujo. Esta refinación en el proceso de mallado permite una 

delimitación de los límites del acuífero. Además, dicha reducción en el mallado se espera tenga 

mejoras en las estimaciones de los NF. 
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Figura 21. Características hidrológicas y aproximación del dominio de flujo del agua subterránea. Los límites 

irregulares de los acuíferos de estudio se reemplazaron con una configuración de líneas rectas 

 

IV.1.3. Discretización temporal 

Para replicar todo el período de simulación desde 1983 hasta 2018, se utilizaron períodos de estrés 

mensuales, básicamente, debido a la disponibilidad de datos mensuales de precipitación y registros 

del NF. En total, se utilizaron 423 períodos de estrés en estado transitorio. Dado que los períodos 

de estrés muestran consistencia con los valores registrados en el campo, se considera que la 

resolución temporal es adecuada para capturar las variaciones de cada mes. 
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IV.1.4. Recarga y Descarga 

La información climatológica necesaria para llevar a cabo la evaluación hidrogeológica en los 

AVON, se compiló de las estaciones climatológicas del Valle de San Rafael y Ojos Negros (Figs. 

1 y 3). La primera, operada por CONAGUA, incluye información suficiente para abarca los años 

1980-2012. En contraste, la segunda estación climatológica es operada por el Sistema de 

Información para el Manejo del Agua de Riego en el Estado de Baja California (SIMARBC), y su 

información engloba el período de registro 2013-2022. Esta última estación cuenta con registro 

actualizado de datos para el período 2012-2018. A partir de la recopilación de datos climatológicos 

disponibles, se calcularon los valores promedio de precipitación anual (Fig. 3). Dichos valores se 

emplearon para calcular la recarga mensual total correspondiente al periodo de simulación. 

La recarga del acuífero está predominantemente influenciada por la infiltración de las lluvias. En 

trabajos previos realizados en cuencas con características similares al VON en relación a clima, 

vegetación y fisiografía, han determinado que aproximadamente el 10% de la precipitación se 

infiltra en el acuífero (Ponce et al., 1999; Vázquez et al., 1991). Por consiguiente, en este trabajo 

se considera que el 10% de la precipitación media anual se infiltra en el subsuelo de los acuíferos 

ON y RC  

Con respecto a la recarga horizontal (frente de montaña) en el área de estudio, se han identificado 

las fronteras este y oeste como barreras impermeables, con la excepción de los sitios donde el 

escurrimiento de las serranías entra en el valle. En estos puntos, el volumen de recarga se calcula 

considerando un porcentaje de la precipitación media anual ocurrida en la subcuenca de ON, que 

fluye desde las serranías y llega al valle como recarga horizontal; luego, el volumen de recarga se 

distribuye proporcionalmente al tamaño de los arroyos y barrancos que descienden de las montañas 

(Campos‑Gaytán, 2002). Basándose en la investigación realizada por Campos-Gaytán (2002), la 

recarga se asigna y distribuye en celdas (Fig. 22). En consecuencia, estos puntos aportan un flujo 

adicional que contribuye a la recarga de los AVON. 

Además, en el interior de los acuíferos se pueden identificar zonas impermeables, como las 

serranías internas, tales como los cerros: Del Talco, Las Delicias, Las Flores, Puerta Trampa y 

Doña Eulalia, donde también ocurre recarga horizontal debido a la precipitación dentro del área 

de estudio. Sin embargo, el impacto de esta recarga es menor en comparación con la recarga 

horizontal que ocurre como resultado del escurrimiento de las serranías externas. En la Tabla 14 
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se muestra el número de celdas que comprenden estas zonas y los puntos de recarga 

correspondientes a cada zona (Fig. 22). 

 

 

Figura 22. Recarga de agua subterránea, celdas con recarga de agua subterránea por infiltración directa de la 

precipitación media anual y recarga del frente de montaña 
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Tabla 14. Puntos de recarga horizontal por escurrimiento de las serranías interiores al dominio de flujo 

Ubicación de la zona en relación con el 

acuífero 

Número de celdas que conforman la zona 

analizada 

Puntos de recarga 

horizontal 

C. Doña Eulalia 4 6 

C. Las Delicias 8 3 

C. Doña Eulalia Oeste 14 7 

C. Portezuelo Sureste 20 8 

C. Puerta Trampa 26 8 

C. Portezuelo  46 10 

 

Por lo tanto, los escurrimientos horizontales por frente de montaña se consideraron como recarga 

puntual (recarga horizontal), ubicada tanto en los bordes Este y Oeste del VON, así como en cada 

una de las direcciones principales con respecto a los afloramientos rocosos presentes en el interior 

del valle (zonas impermeables interiores) (Fig. 22). 

Un análisis del régimen hidrológico del VON revela que esta recarga horizontal no se limita 

exclusivamente a los períodos de lluvia, que generalmente ocurren entre los meses de noviembre 

y marzo, sino que se ha observado que ocurre constantemente a lo largo del año, gracias a la 

presencia de áreas agrícolas cercanas que aportan una cierta cantidad de agua a través de los 

retornos de riego (SARH, 1974). En consecuencia, se ha considerado que la recarga natural debida 

a los escurrimientos horizontales de montaña permanece constante durante todos los meses del año 

en los AVON. 

Por otro lado, la descarga de los AVON se lleva a cabo mediante el bombeo. Sin embargo, debido 

a que la información sobre los períodos de operación de los pozos es limitada, la CONAGUA ha 

estimado que los pozos están operativos solo durante el 50% del año (de mayo a octubre). Además, 

la CONAGUA (2009) ha estimado que el volumen de extracción de agua subterránea a través de 

los pozos en el AON es de aproximadamente 25.5 Mm3/año y de aproximadamente 10 Mm3/año 

para el ARC (CONAGUA, 2013). Sin embargo, es importante señalar que el cálculo de la descarga 

anual es una estimación aproximada debido a la falta de medidores de flujo volumétrico en cada 

pozo. En consecuencia, durante el proceso de validación del modelo, se realizaron ajustes a las 

tasas de bombeo de algunos pozos, basado en los trabajos realizados por Campos-Gaytán (2002) 

y Padilla Morín (2013), con el propósito de lograr reproducir NF más precisos. Aunado a esto, la 

ubicación de los pozos de bombeo, así como su volumen estimado de extracción y su período de 

operación, toman como base los informes proporcionados por la CONAGUA (2009) y (2013), 
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tales datos concuerdan en gran medida con los trabajos presentados por Campos-Gaytán (2002) y 

Padilla Morín (2013). 

Derivado a esto, durante la simulación, se consideró que los pozos operaban de mayo a octubre, 

con un volumen de extracción establecido en dos períodos. El primero ocurre en los años 1983-

1991, donde se estima un volumen de extracción de 30 Mm3/año, distribuido en 38 pozos; mientras 

que el segundo tiene lugar durante los años 1992-2018, para el cual se estima un volumen de 

extracción de 45 Mm3/año, distribuido en 92 pozos de extracción (Tablas 11 y 12). Cada período 

incluye los volúmenes de extracción para los AVON. Los pozos se consideran como puntos de 

descarga con una tasa de flujo constante durante la modelación (sin incluir los valores de descarga 

estimados por la RNA, los cuales presentan variaciones entre cada periodo modelado). La 

ubicación de dichos se muestra en la Figura 23. 
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Figura 23. Descarga de aguas subterráneas: Ubicación de los pozos de bombeo considerados durante todo el 

período de simulación 
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IV.1.5. Coeficiente de almacenamiento 

Con base en la información recopilada, Fetter (1994) propone un rango de coeficiente de 

almacenamiento de 0.02 a 0.30 para acuíferos tipo libre (o no confinado), independientemente del 

tipo de material permeable. Sin embargo, cuando el acuífero libre consiste principalmente de 

material poroso intergranular, Villanueva e Iglesias (1984) reducen ese rango de 0.05 a 0.15. Dado 

que los acuíferos ON y RC consisten en depósitos aluviales y fluviales que incluyen arenas, gravas, 

limos y arcillas, aludiendo a una composición heterogénea, se pueden considerar como 

pertenecientes a este último intervalo (0.15). 

Estudios previos empleando diversas técnicas han estimado valores en el rango de 0.09 a 0.14 para 

los acuíferos ON y RC (SARH, 1974; Vázquez et al., 1991; Beltrán, 1997; Ercan, 1999). Por lo 

tanto, se determinó que un coeficiente de almacenamiento de 0.14 para ambos acuíferos se ajustaba 

a las condiciones hidrogeológicas. Se opta por este valor como una estimación intermedia entre 

los valores previos. 
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IV.2. Calibración del Modelo de Flujo 

La calibración del modelo de flujo se realizó empleando el registro histórico de elevaciones del 

NF durante el período 1983-2018 (Fig. 24). Este proceso de ajuste abordo tanto condiciones 

estacionarias como transitorias. Los valores de conductividad hidráulica se ajustaron 

progresivamente, utilizando el método de prueba y error. El propósito era maximizar la 

correspondencia entre los NF calculados y observados. 

Adicionalmente, se estima la recarga natural mensual, considerando los datos de precipitación 

media anual (Tabla 15). El cálculo mostró un valor promedio de 25.8 Mm3/año, aproximadamente 

el 10% de la precipitación media anual. 

 

 

Figura 24. Comparación de registros de las elevaciones del NF, calculadas vs observadas, para los AVON 
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Tabla 15. Precipitación media anual (mm) para el periodo 1983-2021. Datos obtenidos de las estaciones 

climatológicas de Ojos Negros y Valle de San Rafael. Nota: El símbolo '-' indica que no hay información o datos 

disponibles 

Estación / Coordenadas 

Ojos Negros (mm) / 

31°54’44’’ 

116°15’53’’ 

Valle de San Rafael (mm) / 

31°55’08’’ 

116°14’13’’ 

Volumen de infiltración 

(m3) 

 

Año 
  

La superficie de la 

subcuenca de Ojos Negros 

es de 1,094.5 km² 

1983 539.80 - 58,081,110 

1984 186.4 - 20,401,480 

1985 187.4 - 20,510,930 

1986 189.65 - 20,757,193 

1987 241.8 - 26,465,010 

1988 177.3 - 19,405,485 

1989 59.45 - 6,506,803 

1990 217.5 - 23,805,375 

1991 377 - 41,262,650 

1992 291.25 - 31,877,313 

1993 316.75 - 34,668,288 

1994 258.65 - 28,309,243 

1995 392.1 - 42,915,345 

1996 187.6 - 20,532,820 

1997 250.1 - 27,373,445 

1998 369.8 - 40,474,610 

1999 119.5 - 13,079,275 

2000 160 - 17,501,055 

2001 239 - 26,202,330 

2002 204 - 22,294,965 

2003 204  22,316,855 

2004 282 - 30,875,845 

2005 217 - 23,739,705 

2006 110 - 12,072,335 

2007 153 - 16,702,070 

2008 204 - 22,305,910 

2009 144 - 15,749,855 

2010 508 - 55,622,490 

2011 274 - 30,033,080 

2012 165 - 18,059,250 

2013 - 190 20,839,280 

2014 - 215 23,477,025 

2015 - 195 21,298,970 

2016 - 300 32,878,780 

2017 - 174 19,022,410 

2018 - 159 17,380,660 

2019 - 340 37,191,110 

2020 - 177 19,383,595 

2021 - 218 23,892,935 
  Promedio 25,776,074 

 

Así mismo, en las circunstancias actuales, la extracción de agua subterránea con fines domésticos 

y agrícolas constituye el principal volumen de explotación de los AVON. Dicha explotación se 

estima de aproximadamente de 37.5 Mm3/año durante el periodo 1983-2018. 
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En contraste, la tasa de evapotranspiración se considera como nula debido a que desde 1997, los 

AVON han estado sujetos a un régimen de sobreexplotación que ha modificado sus condiciones 

naturales. En la actualidad, no se presentan salidas por flujo subterránea ni evapotranspiración, ya 

que la elevación del agua subterránea se ha profundizado drásticamente (Secretaría de 

Gobernación, 2017). 

Como parte del objetivo de este estudio se ha obtenido un conjunto de parámetros para la 

simulación del flujo de agua subterránea que ayudará a mejorar el ajuste vertical entre las 

elevaciones del NF calculadas y observadas. Consecuentemente, el código de conductividad 

hidráulica (Fig. 15) ha permitido que más agua entrara y fluyera a través de los AVON. 

 

IV.2.1 Condición Inicial del Modelo de Flujo 

Las elevaciones del NF estimadas en Enero de 1983 correspondientes a la simulación en estado 

estacionario, no pudieron ser comparadas con datos observados, debido a la escasez de la 

información piezométrica para en dicha fecha. Aun así, la superficie piezométrica fue comparada 

con los datos de elevaciones de la topografía del terreno, exclusivamente en la zona del AON, 

obtenidos de la Carta Topográfica H11B13 Real de Castillo Nuevo (INEGI, 1974). Los resultados 

de esta comparación sugieren que dicha superficie piezométrica se encuentra en promedio 8.43 m 

por debajo de la topografía del terreno, lo cual concuerda con la información de Beltrán (1997) 

(Fig. 25a). 
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Figura 25. Superficies piezométricas del NF calculados y observados. a) Estado estacionario para los AVON, 

enero de 1983. b) Estado transitorio para los AVON, noviembre de 2009 (después de 322 meses de simulación), 

1983-2009. c) Estado transitorio para el AON, noviembre de 2011 (después de 346 meses de simulación), 1983-

2011. d) Estado transitorio para el AON, abril de 2018 (después de 423 meses de simulación), 1983-2018 
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IV.2.2 Condiciones Transitorias del Modelo de Flujo 

Se utilizaron los registros del NF desde 1989 hasta 2018 para validar el modelo de flujo de agua 

subterránea en condiciones transitorias. En el AON, los niveles calculados del NF en noviembre 

de 2009 mostraron fluctuaciones que iban desde aproximadamente 651 msnm hasta más de 730 

msnm. En cambio, en el ARC, estos niveles variaron de 655 a 680 msnm (Fig. 25b). De manera 

similar, durante la simulación de noviembre de 2011, los NF fluctuaron entre 648 y más de 730 

msnm en el AON, mientras que en el ARC oscilaron entre 654 y 678 msnm (Fig. 25c). Para la 

simulación de abril de 2018, las elevaciones del NF variaron de 640 a más de 720 msnm en el 

AON, mientras que en el ARC variaron entre 653 y 676 msnm (Fig. 25d). 

Los resultados obtenidos entre 1989 y 2018, mostraron diferencias en el ajuste vertical entre los 

NF simulados y observados con RMSE promedio de 9.48m en el AON y 5.58m en el ARC. Así 

mismo, los resultados de la condición transitoria indicaron una disminución de aproximadamente 

1 m al año en los NF. 

En general, la simulación numérica de agua subterránea fue consistente con las observaciones. La 

mayoría de los pozos mostraron disminuciones en los NF durante los 35 años de simulación de 

debido a la sobreexplotación de los recursos hídricos subterráneos. Particularmente, se destacaron 

resultados excelentes para los pozos P-199 CNA (ARC, sección central) y P-170/55 (AON, sección 

suroeste) cuyos valores del RMSE son de 2.35 y 3.16 m, respectivamente (Fig. 26). 
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Figura 26. Hidrogramas de los pozos ubicados en los Acuíferos de Ojos Negros y Real del Castillo 

 

Algunos pozos, tal como CNA-B1/P-020A y 127-TMI (ambos pozos en el AON, sección central 

este), mostraron fluctuaciones en las elevaciones del NF observado que no se lograron reflejan con 

precisión en el modelo. La a la respuesta del acuífero a eventos de precipitación podría estar 

relacionada con dicho comportamiento, dado que, durante esos años se registraron niveles de 

precipitación por encima de la media (Fig. 3a). Lo que pudo reflejarse como un porcentaje de 

recarga superior al 10% que se considera en la modelación. 

Además, los pozos P-19R y P 169/ON-3 (ambos pozos en el AON, sección noreste) presentan 

variaciones en los NF con respecto a los registros observados, lo cual puede deberse 

principalmente al hecho de que no todos los pozos cumplen con los estándares de observación. 
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Aun así, los NF calculados para los pozos mencionados a continuación sugieren que las 

distribuciones de conductividad hidráulica utilizadas en el modelo de flujo son coherentes (Fig. 

26). Los pozos 127-TMI y CNA-B1/P-020A (ambos pozos en el AON, sección central este) se 

encuentran en una región establecida por una conductividad hidráulica de 125 m/mes, y presentan 

un RMSE de 6.12 y 6.49 m, respectivamente. En un contexto similar, los pozos P-175 (ARC, 

sección central norte) y P-99-A (ARC, sección central) se encuentran en una zona donde la 

conductividad hidráulica es de 166.67 m/mes, y muestran un RMSE de 2.77 y 3.67 m, 

respectivamente. Asimismo, el pozo P-199 CNA (ARC, sección central sur), con un RMSE de 

2.35 m, se encuentra en una región con una conductividad hidráulica de 1,250 m/mes. Además, 

los pozos P-12 (ARC, sección central oeste), P-44R (AON, sección noroeste) y P-169/ON-3 

(AON, sección norte), cuyas conductividades hidráulicas son de 6,666.67 m/mes, registran RMSE 

de 1.65, 6.15 y 7.28 m, respectivamente. Finalmente, los pozos P-045A (AON, sección noroeste) 

y P-19R (AON, sección central), con RMSE de 6.15 y 9.13 m, respectivamente, ambos se 

encuentran en una zona con conductividad hidráulica de 8,333.33 m/mes.  
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IV.3. Registros de NDVI 

Con la finalidad de estudiar el NDVI, se consideró un área de 250x250 m alrededor de cada uno 

de nueve (9). Dicha área corresponde al tamaño de una celda en el modelo de flujo. Los pozos se 

encuentran localizados a lo largo y ancho de los AVON (P-175, P-99-A, P-199 CNA, P-19R, P-

045A, P-44R, 127-TMI, P-170/55, P-045A y CNA-35-08) y abastecen una parte de la demanda de 

agua que requiere la vegetación y los cultivos en ambos acuíferos; cuyo criterio de selección ha 

sido que los distintos pozos abarquen varias zonas de conductividad hidráulica. La discretización 

de los valores de NDVI se fijó en un rango de entre 0.2 y 1, siendo los valores más cercanos a 1 

aquellos con mayor vigor vegetativo y los valores entre 0 y 0.2 corresponde a suelos desnudos. El 

total de los promedios correspondientes a cada valor de NDVI se muestra en la Tabla 16. Como 

se puede observar los valores de NDVI por debajo de 0.3, predominantes en la mayor parte de la 

ONVA durante los meses de mayo a noviembre, los cuales son consistentes con lo esperado en 

zonas áridas (Salinas-Zavala et al., 2017). 

En esta investigación se han definido los 150 mm de precipitación media anual como un umbral 

de precipitación, enfocándose en eventos con una precipitación mayor que el umbral, ya que, son 

estos valores los que influyen para la obtención de valores más altos del NDVI (Fig. 3a). Los años 

con valores de NDVI más altos fueron durante abril de 2005 y 2013, donde la mayoría de los pozos 

mostraron un NDVI promedio superior a 0.7, coincidiendo con precipitaciones superiores a 150 

mm. Entre 2010 y 2016, abril presentó un NDVI mayor o igual a 0.5 en la mayoría de los pozos, 

acompañado por precipitaciones superiores al promedio en 2010, 2011 y 2016. Los valores de 

NDVI más bajos se observaron en noviembre de 2009 y abril de 2018, con precipitaciones 

inferiores a 150 mm y superiores a 150 mm en 2014 y 2018 (Tabla 16). 
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Tabla 16. Valores promedio del NDVI en un área de 250x250 m alrededor de cada pozo seleccionado y registros del nivel freático (msnm). Nota: NF indica 

nivel freático. El símbolo '-' indica que no hay información o datos disponibles. Las celdas marcadas en verde representan fechas en las que la precipitación media 

anual fue mayor o igual a 150 mm 

Pozo P 99-A  P-170/55 P-175/56 P199 CNA P-19R P-045A P-44R CNA-35-08 127-TMI 
 NDVI NF NDVI NF NDVI NF NDVI NF NDVI NF NDVI NF NDVI NF NDVI NF NDVI NF 

Fecha Prom (msnm) Prom  (msnm) Prom (msnm) Prom (msnm) Prom (msnm) Prom (msnm) Prom (msnm) Prom (msnm) Prom (msnm) 

Abr 2005 0.46 - 0.70 - 0.61 - 0.78 664.06 0.24 - 0.79 - 0.77 - 0.25 - 0.77 - 

Dic 2007 - 662.75 - - - 655.12 - 659.06 - - - - - - - - - - 

Nov 2008 0.30 - 0.38 652.29 0.28 - 0.67 - 0.34 - 0.52 656.06 0.33 654.80 0.41 670.55 0.37 681.24 

May 2009 0.23 - 0.49 652.08 0.32 - 0.36 - 0.23 - 0.49 659.67 0.55 653.60 0.42 672.73 0.49 - 

Nov 2009 0.26 660.71 0.28 651.86 0.23 654.27 0.32 656.84 0.38 - 0.39 652.87 0.31 652.66 0.39 670.17 0.65 678.92 

Abr 2010 0.30 - 0.79 651.75 0.54 - 0.41 - 0.39 - 0.56 649.36 0.63 651.34 0.30 671.58 0.51 681.94 

Nov 2010 0.26 - 0.48 651.76 0.30 - 0.32 - 0.43 652.30 0.58 649.34 0.46 651.35 0.36 669.58 0.72 687.75 

Abr 2011 0.26 - 0.53 651.45 0.55 - 0.51 - 0.24 652.38 0.48 649.09 0.55 651.26 0.31 671.80 0.60 688.89 

Nov 2011 0.28 - 0.27 651.01 0.25 - 0.36 - 0.45 650.44 0.48 648.68 0.35 650.51 0.46 670.60 0.63 - 

Abr 2012 0.21 - 0.35 651.00 0.37 - 0.65 - 0.58 650.36 0.36 648.59 0.54 650.61 0.17 673.11 0.66 690.46 

Nov 2012 0.22 - 0.18 650.35 0.17 - 0.29 - 0.58 649.45 0.58 647.54 0.28 649.10 0.72 670.06 0.36 687.42 

Abr 2013 0.26 - 0.78 650.85 0.45 - 0.79 - 0.40 650.82 0.76 - 0.72 - 0.73 672.57 0.69 686.49 

Ago 2013 0.39 659.97 0.29 - 0.21 650.78 0.80 653.08 0.20 648.64 0.58 - 0.25 - 0.71 - 0.29 - 

Nov 2013 0.16 - 0.77 649.61 0.18 - 0.25 - 0.17 649.09 0.56 646.84 0.21 648.79 0.59 670.08 0.27 683.75 

Abr 2014 0.24 - 0.25 649.74 0.24 - 0.63 - 0.33 647.79 0.75 649.44 0.30 640.48 0.18 671.06 0.44 683.27 

Nov 2014 0.23 - 0.21 649.04 0.17 - 0.21 - 0.17 648.98 0.70 647.88 0.38 645.51 0.57 667.47 0.30 680.04 

Abr 2015 0.55 - 0.35 648.82 0.34 - 0.74 - 0.18 - 0.62 644.94 0.37 646.19 0.18 667.51 0.76 678.37 

Nov 2015 0.19 - 0.40 647.12 0.18 - 0.23 - 0.25 645.82 0.50 644.06 0.26 646.69 0.42 666.33 0.74 676.01 

Abr 2016 0.31 - 0.73 645.99 0.55 - 0.34 - 0.41 645.89 0.41 643.37 0.69 641.55 0.24 - 0.75 675.13 

Nov 2016 0.17 - 0.26 644.70 0.20 - 0.25 - 0.18 642.23 0.60 642.83 0.23 645.51 0.66 - 0.51 671.73 

May 2017 0.41 - 0.44 643.88 0.29 - 0.30 - 0.13 642.17 0.51 - 0.31 - 0.32 - 0.83 673.59 

Nov 2017 0.17 - 0.45 643.56 0.21 - 0.29 - 0.60 638.77 0.38 646.45 0.38 644.02 0.76 - 0.53 - 

Abr 2018 0.24 - 0.27 642.63 0.20 - 0.24 - 0.17 - 0.29 649.71 0.22 641.55 0.21 - 0.82 - 
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Particularmente, durante el período de noviembre de 2014, el pozo P-170/55 presentó un NDVI 

de 0.21 con aproximadamente 3 m de abatimiento. El pozo CNA-35-08 en la misma fecha presentó 

un abatimiento similar con un NDVI promedio de 0.57. El pozo 127-TMI registró un abatimiento 

de aproximadamente 1 m con un NDVI promedio de 0.3. Los pozos P-44R y P-045A registraron 

un abatimiento de aproximadamente 9 y 8 m respectivamente con NDVIs promedios de 0.38 y 0.7, 

respectivamente (Tabla 16). Para el mes de abril de 2018, el mayor abatimiento se registró en el 

pozo P-170/55, con aproximadamente 9 m y un NDVI promedio de 0.27. De manera similar, el 

pozo P-44R registró uno de los mayores abatimientos, con aproximadamente 13 m y un NDVI 

promedio de 0.22. 

El comportamiento espacial del NDVI promedio para cada pozo se puede ver claramente en la 

Figura 27, donde se observa que los valores superiores a 0.5 están asociados con las áreas de mayor 

cobertura vegetal registradas en los meses de abril (Figs. 27a y 27c). Excepto en abril de 2018, 

fecha en la cual se presenta la menor cobertura vegetal, esto se relaciona con las bajas 

precipitaciones registradas durante enero, febrero y marzo de ese mismo año. Asimismo, la 

vegetación se puede encontrar en los alrededores del VON y, particularmente, con valores entre 

0.6 y 0.8 en las zonas de cultivo que están en la zona central de ON y RC (Fig. 27d). Los meses 

con menor cobertura vegetal se registran entre mayo y noviembre (Fig. 27b), destacando áreas con 

valores de NDVI por debajo de 0.3. Con la excepción de las zonas de cultivo ubicadas en la parte 

central de ON y RC, donde, a pesar de la temporada seca, los cultivos mantienen un NDVI 

promedio entre 0.5 y 0.8 debido a los procesos de riego. 
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Figura 27. Resultados para el análisis del NDVI en los AVON durante el periodo 2005 - 2018 
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Las elevaciones de NF presentan una disminución progresiva en los AVON, dicho 

comportamiento se puede observar en la figura 28. El cual, podría relacionarse con la explotación 

de los acuíferos para mantener el vigor de los cultivos, especialmente durante las temporadas secas, 

cuando los valores de NDVI oscilan entre 0.5 y 0.8. Por otro lado, el NDVI presenta variaciones 

dentro de un rango de 0.2 a 0.8, con una tendencia general de reducción en las áreas verdes, lo que 

podría estar asociada con una disminución progresiva en los eventos de precipitación (Fig. 3a), 

agravando los efectos negativos de la explotación de los acuíferos de VON. 

Además, se encontró estacionalidad en la mayoría de los pozos con promedios más altos al final 

de la temporada de lluvias (noviembre - abril) (Tabla 16). El comportamiento estacional de la 

vegetación es evidente, con la temporada seca produciendo los valores más bajos de NDVI. Sin 

embargo, durante las estaciones secas se muestran valores de NDVI entre 0.4 y 0.8, principalmente 

en las áreas de cultivo ubicadas en la parte central de ON y RC. Asimismo, los registros del NF 

muestran un descenso ya que en la temporada seca los cultivos reciben una contribución del agua 

subterránea (Fig. 28). 

La alta variabilidad de los valores de NDVI refleja la influencia de las lluvias en cada período de 

análisis (Bhavani et al., 2017). La fluctuación del NDVI y del NF son fenómenos estacionales y 

cíclicos a lo largo del año, donde un período de crecimiento es seguido por un período de declive 

(Teramoto et al., 2018). En ambos casos, estas variaciones están controladas por períodos 

alternantes de lluvias (noviembre a abril) y períodos secos (mayo a octubre). 
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Figura 28. Registro del NDVI promedio y del nivel freático 
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Los valores de NDVI refleja la respuesta de la vegetación a los cambios en la disponibilidad de 

agua, dicho comportamiento es evidente puesto que la vegetación es más vigorosa durante las 

temporadas húmedas y menos durante las temporadas secas. 

Las relaciones entre el NDVI de los cultivos y el NF solo se observaron durante años secos cuando 

la lluvia era escasa y la evapotranspiración alta. El agua subterránea se convirtió en la principal 

(es posible que la única, inclusive) fuente de agua para los cultivos. Se observa que, durante las 

estaciones secas, cuando se podría esperar que los cultivos estuvieran más estresados debido a una 

menor disponibilidad de agua, logran mantener su vigor, gracias al uso de agua subterránea para 

el riego. Por lo cual, los valores de NDVI podrían manifestar una relación indirecta con la 

explotación de los acuíferos. Puesto que, esto se refleja en una disminución en el NF, lo que indica 

una intensificación de la extracción de agua subterránea para sostener los cultivos. Por lo tanto, el 

NDVI fue un buen indicador de la disponibilidad de agua subterránea en las estaciones secas, ya 

que el bombeo de agua subterránea se convierte en la principal fuente de agua para los cultivos y 

sirve de apoyo a las actividades agrícolas. 

Durante años húmedos, la absorción de agua por parte de la vegetación y los cultivos fue 

compensada por eventos de infiltración de lluvia. Del mismo modo el NDVI dependía de la lluvia, 

dado que, NF se comportaba de manera diferente en años húmedos y secos. Esto demuestra la 

importancia del agua subterránea como apoyo a la agricultura en períodos de sequía. 

La tendencia general en la disminución del vigor de la vegetación a lo largo del tiempo se muestra 

en la disminución de las áreas verdes en los AVON. Debido a las fluctuaciones naturales en las 

condiciones climáticas se espera cierta variabilidad anual en los valores de NDVI, no obstante, la 

tendencia a largo plazo muestra un declive en la vegetación lo que sugiere la posibilidad de estar 

relacionado con la sobreexplotación del acuífero o con posibles cambios climáticos. Esto podría 

incluir desertificación, degradación del suelo, los cuales podrían tener consecuencias devastadoras 

para la biodiversidad y la sostenibilidad (Piao et al., 2005; Wang et al., 2015). 
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IV.4. Resultados de la Simulación del Modelo de Flujo 

La evaluación del rendimiento del modelo de flujo correspondiente al RMSE, de aquellos pozos 

de observación para los que se disponía de información, se presenta en la Tabla 17. Dicha tabla 

presenta una síntesis completa de los resultados obtenidos en la aplicación del modelo de flujo, 

ofreciendo una visión global de su desempeño. A través de la simulación se permitió visualizar la 

orientación del flujo de agua subterránea y observar la variación de los NF en los AVON a lo largo 

de intervalos mensuales, durante los años para los cuales se disponía de datos comparativos. 

Aunque el estado estacionario sólo puede evaluarse en términos de sus características generales, 

las elevaciones freáticas que muestra un flujo de agua subterránea con dirección predominante de 

sureste a noroeste, influenciado por barreras impermeables y la forma irregular de los límites de 

los acuíferos. Sin embargo, los registros históricos de NF y la simulación del modelo presentan 

diferencias en algunas partes de los AVON, en la parte centro-norte del AON, el modelo subestima 

la reproducción de los NF. Esto se atribuye a la concentración de pozos de extracción en la zona, 

lo que provoca una disminución del NF. 
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Tabla 17. Valores promedios del RMSE. Nota: El símbolo "-" indica que no se dispone de información o datos. La 

columna de puntos de observación indica el número de pozos considerados con registro del NF 

 RMSE promedio (m) Puntos de observación 

Fecha  ON RC ON RC 

Julio 1989 4.98 2.87 19 5 

Noviembre 1995 4.42 - 17 - 

Febrero 1997 5.15 - 19 - 

Febrero 1999 - 2.05 - 5 

Abril 2005 - 6.51 - 10 

Diciembre 2007 - 5.88 - 23 

Noviembre 2008 7.60 - 45 - 

Mayo 2009 8.85 - 46 - 

Noviembre 2009 8.64 8.72 48 18 

Abril 2010 8.86 - 45 - 

Noviembre 2010 8.22 - 53 - 

Abril 2011 8.83 - 52 - 

Noviembre 2011 8.74 - 51 - 

Abril 2012 8.94 - 50 - 

Noviembre 2012 8.93 - 50 - 

Abril 2013 9.30 - 34 - 

Agosto 2013 - 7.42 - 39 

Noviembre 2013 9.12 - 46 - 

Abril 2014 9.76 - 47 - 

Noviembre 2014 9.86 - 43 - 

Abril 2015 10.95 - 46 - 

Noviembre 2015 9.84 - 42 - 

Abril 2016 13.55 - 45 - 

Noviembre 2016 11.66 - 30 - 

Mayo 2017 13.44 - 42 - 

Noviembre 2017 13.36 - 31 - 

Abril 2018 15.03 - 39 - 

Promedio 9.48 5.58 41 17 

 

De manera similar, las fluctuaciones observadas del NF en algunos pozos no se reflejan con 

precisión en el modelo, como en el caso de CNA-B1/P-020A y 127-TMI. Estudios previos han 

establecido que existe una variación estacional de la fluctuación de los NF. Por ejemplo, las 

fluctuaciones temporales pueden presentar ciclos periódicos y estacionales debido a condiciones 

climatológicas (Yu et al., 2016). El agua infiltrada por precipitación generalmente experimenta 

dispersión en su camino debido a la heterogeneidad espacial, y al tiempo de llegada al sistema de 

agua subterránea (Jeong et al., 2018). En respuesta a la precipitación, los NF tienden a aumentar 

durante la temporada de lluvias, alcanzando su punto máximo aproximadamente entre dos y cuatro 

meses después del pico de precipitación (Lutz et al., 2015). Apaydin (2009) menciona que, cuando 

ocurren eventos de lluvia intensa o por encima del promedio en ciertas áreas, puede generar 
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fluctuaciones rápidas y locales en los NF; las cuales, es posible que no se reflejen adecuadamente 

en el modelo, ya que, este se basa en datos mensuales y asume una recarga constante o promedio. 

Los eventos de precipitación intensa pueden introducir una complejidad adicional en la respuesta 

del acuífero que es difícil de modelar con precisión. 

Además, como se mencionó anteriormente, la conductividad hidráulica no es constante en todo el 

acuífero. En ciertas áreas, puede haber variaciones en la conductividad hidráulica debido a 

diferencias geológicas y litológicas. Si no se capturan estas variaciones, los NF simulados pueden 

no coincidir con las observaciones. Es posible que en las áreas de los pozos CNA-B1/P-020A y 

127-TMI haya una mayor complejidad en términos de conductividades hidráulicas, la cual, no se 

ha logrado representar completamente en el modelo. Esta complejidad puede influir en la respuesta 

del acuífero a la recarga por precipitación. 

Asimismo, también se observa un desajuste vertical entre los NF calculados y observados en pozos 

tales como: P-19R y P-169/ON-3. Cuyo desajuste vertical podría ser provocado debido a que tales 

pozos se utilizan tanto para fines riego como para consumo doméstico, es decir, una actividad 

humana con efectos locales que el modelo no tiene en cuenta. 

Con base en los resultados, se puede describir el siguiente comportamiento entre los NF calculados 

y observados en los AVON. Existe una sobreestimación de 9 m hasta una subestimación de 19 m 

en el AON, mientras que, para el ARC, esta fluctuación va desde una sobreestimación de 14 m 

hasta una subestimación de 10 m (Tabla 17). La subestimación en ambos acuíferos podría 

explicarse por la falta de una recarga adecuada considerada en la simulación, y es posible que las 

mediciones del NF no reflejen completamente las condiciones de bombeo existentes, puesto que 

el bombeo se basó en los registros de los estudios previos, los cuales pueden no reflejar 

correctamente la sobreexplotación en los AVON. 

Aun así, los resultados demuestran la capacidad del modelo para reproducir los NF durante un 

período de 35 años, evaluada numéricamente mediante la relación del RMSE y cuyos valores 

promedio son de 9.48 m para el AON y 5.58 m para ARC (Tabla 17 y Fig. 26), estos se encuentran 

dentro de un rango aceptable para estudios hidrogeológicos desarrollados en diversos escenarios 

ambientales (Freyberg, 1988; Kresic, 1997; Marsily, 1986).  

Por último, con base en los resultados del modelo, el cual cuenta con un período de simulación de 

35 años (1983–2018), una refinación del tamaño de las celdas espaciales a 250 m x 250 m, así 

como con una calibración realizada utilizando los registros de hasta 58 pozos en promedio (41 de 
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ellos en el AON y el resto en el ARC), se considera y respalda la suposición de que el modelo 

hidrogeológico propuesto se encuentra calibrado. 

 

IV.5. Resultados del Modelo Sintético con Aplicación de la RNA  

En la Figura 29 se muestran los resultados del entrenamiento obtenidos por la RNA para el caso 

de estudio sintético descrito en la sección III.6. Los resultados durante el proceso de entrenamiento, 

el modelo neuronal mostró un buen desempeño al lidiar con la variabilidad de los datos diarios, 

presentando un error del 2.3% con un total de 50 épocas (Fig. 30). 

 

 
Figura 29. Resultados del entrenamiento para el caso de estudio sintético 

 

Durante la validación, se utilizaron los 12 días siguientes a la modelación del entrenamiento (Fig. 

30). En general, el modelo mostró un buen entendimiento, excepto en los casos de los pozos 2 y 5 

Ext. Es probable que, aumentando la cantidad de datos durante el entrenamiento, se pueda 

disminuir este comportamiento no deseado. Dichos resultados demostraron la aplicabilidad del 

modelo a zonas con variaciones en su configuración y su adaptación a diferentes periodicidades.
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Figura 30. Resultados de validación para caso de estudio sintético
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IV.6 Resultados del modelo de flujo con la aplicación de RNA  

Para el desarrollo de esta sección se ha requerido llevar a cabo la implementación práctica del 

modelo neuronal utilizando el software MATLAB. Los resultados de la RNA se basaron en la 

aplicación del modelo de flujo previamente descrito y calibrado. Los valores de descarga se 

ingresaron mensualmente dentro de los intervalos establecidos por el modelo de flujo como 

períodos de extracción. Es decir, si se tiene un registro del NF para noviembre de un determinado 

año, el modelo neuronal recibirá la información correspondiente a ese mes (de forma similar, el 

registro de precipitación, etc.). Posteriormente, la descarga estimada por la RNA se ingresará de 

forma mensual y durante el período completo de funcionamiento de los pozos (es decir, de mayo 

a octubre). 

Durante el proceso de entrenamiento, se optó por emplear la función de activación RELU en las 

dos primeras capas ocultas, mientras que en la capa de salida se utilizó la función de activación 

lineal. Además, se estableció una tasa de aprendizaje constante de 𝜂 = 0.01.  Los parámetros de 

entrada consisten en:   𝑥1= Precipitación, 𝑥2= Registro del NF, 𝑥3= Conductividad hidráulica, 𝑥4= 

Topografía superficial, 𝑥5= Basamento impermeable y 𝑥6= Evapotranspiración. Cuya elección de 

parámetros se fundamentó en la necesidad de adaptar el proceso de entrenamiento a la complejidad 

de los datos y a las particularidades del problema abordado en esta investigación. 

 

IV.6.1. Resultados del modelo de RNA: julio de 1989 

Después de entrenar la RNA, se determinaron las descargas para cada pozo. Es importante señalar 

que el modelo neuronal se evaluó bajo condiciones transitorias, ya que, durante este período de 

modelación, los pozos operan durante los meses de mayo a octubre, es decir, durante seis meses. 

El objetivo principal es calcular la cantidad de la GWW que ocurre en los AVON. 

Por lo tanto, la primera fecha de modelación corresponde a julio de 1989, se acumulan 79 meses 

de operación con observaciones para ambos acuíferos, RC y ON. Esta fecha se cataloga como caso 

1, en la que la ubicación de los puntos de observación coincide con la ubicación de los puntos de 

descarga. Se identificaron 5 pozos para el ARC y 21 para el ON (Fig. 31). 

La distribución en la descarga en el caso de RC, se observa una única distribución con valores de 

descarga comprendidos entre -100,000 y -250,000 m3/mes. Por otro lado, en el caso de ON, se 
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ajustó su entrenamiento para reproducir dos distribuciones de descarga distintas: una que abarca 

desde 0 hasta -100,000, y otra desde -100,000 hasta -250,000 m3/mes. 

 

 

Figura 31. Puntos de observación y pozos de descarga para julio de 1989 
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Los resultados del entrenamiento se muestran en la Tabla 18, puede observar que se registran más 

épocas de entrenamiento cuando hay una mayor cantidad de datos disponibles, como en el caso de 

ON con el segmento de 804 datos (RNA 2). Esto podría deberse a que la RNA recibe una mayor 

cantidad de información proveniente de 12 puntos de descarga, lo que resulta en un aumento en el 

número de épocas necesarias. Dado que, la RNA podría lidiar con a una mayor variabilidad en los 

patrones de los datos. Lo que deriva en una mayor cantidad de épocas. Por el contrario, se requiere 

de menos épocas cuando la RNA se enfrenta a menor variabilidad, lo que facilita que el modelo 

aprenda y se ajuste los patrones de manera más rápida y eficiente (RNA 1 y 3). También, se observa 

que los errores de validación son menores que los errores de entrenamiento, lo que podría evitar 

el sobre-entrenamiento del modelo neuronal (overfitting en inglés) (Tabla 18).  

 

Tabla 18. Resultados del entrenamiento de la RNA. Nota: Las RNA 1 y 3 indican el segmento de datos -100,000 a 

-250,000 m3/mes, y la RNA 2 valores de 0 a -100,000 m3/mes 

 

 

 

 

 

Los resultados del proceso de entrenamiento se presentan en la Figura 32, donde se muestra el 

desempeño de la RNA en la predicción de los valores de descarga acumulada para cada año (por 

fines prácticos y para simplificar se presenta la descarga acumulada anual, aunque el 

entrenamiento es mensual). En el lado izquierdo de la figura (es decir, de la línea vertical, 

discontinua y verde) se observa la fase de entrenamiento, que concluye en 1988, mientras que en 

el lado derecho se muestra la etapa de validación del modelo. Se observa que, en los tres conjuntos 

de datos, la precisión en la fase de validación es mayor que en la fase de entrenamiento, lo cual 

indica que el modelo tiene una buena capacidad de generalización y captura los patrones en los 

datos. En general, la RNA presenta un desempeño satisfactorio con ambas distribuciones de 

descarga. 

Acuífero RNA 
Puntos de 

descarga 

Meses de 

Operación 

Datos de 

Entrenamiento 

Datos de 

Validación 
Épocas 

Error 

Entrenamiento 

(%) 

Validación 

(%) 

ON 1 9 79 603 108 88 2.05 1.03 

2 12 79 804 144 102 2.41 0.89 

RC 3 5 79 335 60 55 1.97 0.61 

   Total 1742 312  
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Figura 32. Resultados del entrenamiento del modelo neuronal para julio 1989. Entrenamiento y validación de 

la RNA: a) Para 9 pozos del AON. Rango de descarga considerado: -100,000 y -250,000 m3/mes. b) Para 12 

pozos del AON. Rango de descarga considerado: 0 hasta-100,000 m3/mes. c) Para 5 pozos del ARC. Rango de 

descarga considerado: -100,000 hasta -250,000 m3/mes 
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IV.6.1.1 Estimación de la descarga mediante RNA 

Una vez que ha quedado validado el modelo de RNA, se procede a determinar los valores de 

descarga mensual para julio de 1989 (en el Apéndice D se muestra un ejemplo de cómo se ingresa 

la información a la RNA). Los resultados obtenidos a través del análisis de la RNA revelaron un 

incremento en las descargas estimadas con respecto a las reportadas previamente; en general, un 

aumento promedio del 80% (Tabla 19). Donde puede observarse que las diferencias positivas 

indican una disminución en el valor reportado; mientras que, las diferencias negativas indican un 

aumento en el valor reportado. 

Los resultados indican que las descargas estimadas son mayores en las zonas del acuífero donde 

los abatimientos del NF son más intensos, y menores en aquellas donde los abatimientos son menos 

pronunciados. El mayor incremento se observa en los pozos P-31 y P-18 en el AON, con un 

aumento del 374 y 569%, respectivamente. Este aumento podría estar influenciado por la alta 

densidad de cultivos en esa área, ya que, es una región altamente explotada en términos agrícolas. 

Además, es probable que los valores originalmente reportados (-22,519 y -57,817 m3/mes) no refleje 

completamente la verdadera magnitud de la descarga, lo que sugiere una posible subestimación en 

los datos reportados originalmente. 

En el ARC, se presenta una situación similar con el pozo P-95, con un aumento del 58%. Este pozo 

está ubicado en una zona de cultivos. Sin embargo, este aumento podría estar relacionado con una 

subestimación en el valor reportado inicialmente de -113,768 m3/mes, lo que no refleja 

adecuadamente la situación de explotación en el ARC. Además, se registra un aumento en los 

pozos P-20, P-24, P-27, P-29, P-31 y P-42, que oscila entre el 63% y el 230%. Una posible 

explicación podría estar relacionada con el crecimiento continuo de la demanda de agua en la 

región debido a la expansión de la agricultura u otros usos, doméstico y pecuario.  
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Tabla 19. Valores de descargas estimados por la RNA vs descargas previamente reportadas 

 

Asimismo, en el ARC se registró una disminución en la descarga que osciló entre 7 y 27 % en los 

pozos P-66, P-80, P-97 y P-123, dicha disminución plantea una redistribución de los valores de 

descarga; puesto que, la descarga muestra un aumento de 22.46% anuales (Tabla 20). Si bien, este 

aumento podría relacionarse con la densidad y tipos de cultivos en la zona, es importante 

considerar el incremento de las siembras en las zonas agrícolas, particularmente en la temporada 

de riego, cambios en los cultivos o cambios en los patrones de riego. Además, de la posibilidad de 

la existencia de pozos clandestinos o actividades de extracción no autorizadas Adicionalmente, la 

ausencia de registro tanto mediante métodos directos e indirectos de estas extracciones podría 

Pozo  Columna Renglón 

Descargas 

previamente 

reportadas 

(en m3/mes) 

Descargas obtenidas 

por la RNA (en 

m3/mes) 

Diferencia entre 

Descargas Reportadas 

vs RNA 

(en %) 

P-2 22 44 -250,396 -149,401 40 

P-12 26 44 -177,068 -363,818 -105 

P-13 20 40 -219,925 -111,336 49 

P-16 18 35 -193,313 -115,904 40 

P-18 12 34 -57,817 -386,805 -569 

P-20 28 44 -187,068 -553,544 -196 

P-24 22 33 -80,681 -144,372 -79 

P-27 26 33 -56,022 -181,633 -224 

P-29 22 40 -77,799 -126,994 -63 

P-30 26 40 -82,524 -90,936 -10 

P-31 18 33 -22,519 -106,787 -374 

P-34 20 35 -83,623 -105,747 -26 

P-39 28 37 -75,327 -305,369 -305 

P-42 24 33 -78,427 -130,336 -66 

P-44 24 31 -105,125 -125,746 -20 

P-54 10 46 -263,948 -298,997 -13 

P-55 6 44 -228,025 -331,591 -45 

P-56 12 46 -248,400 -155,695 37 

P-57 8 42 -122,137 -303,293 -148 

P-62 16 38 -113,768 -116,173 -2 

P-63 14 33 -88,176 -89,056 -1 

P-66 16 21 -152,428 -142,060 7 

P-80 18 11 -161,846 -117,808 27 

P-95 17 11 -113,768 -180,111 -58 

P-97 10 8 -132,823 -105,125 21 

P-123 18 15 -248,529 -223,173 10 

Promedio -139,288 -194,685 -80 
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explicar el aumento observado en la descarga, puesto que, los registros oficiales pueden estar 

sujetos a limitaciones técnicas o de muestreo que afectan su precisión y representatividad. Estas 

limitaciones pueden llevar a una subestimación de la descarga de agua subterránea. 

 

Tabla 20. Resultados de la descarga estimada por la RNA en 1989 

 

 

 

También, el aumento en la descarga se refleja en una notable mejora en el ajuste entre los NF 

simulados por el modelo y los valores reportados (Fig. 33). Las nuevas estimaciones de la descarga 

ofrecen una representación más precisa de la explotación en los AVON. A diferencia de los 

volúmenes de descarga reportados, que son estimaciones, nuestros resultados refinan estas 

estimaciones, alineándolas mejor con la dinámica real del acuífero. Este ajuste mejorado no solo 

reduce el error de ajuste, además, muestra el comportamiento del NF a lo largo del período de 

estudio.  

  

Descarga 1989 (m3/año) 

Descarga Reportada Descarga estimada por la RNA Diferencia entre RNA vs Reportado (%) 

-30,116,888 -36,881,895 -22.46% 



104 

 

 

Figura 33. Ajustes del NF para julio de 1989. a) Modelado del flujo de agua subterránea sin considerar las 

descargas estimadas mediante las RNA, y b) Modelado del flujo de agua subterránea considerando las 

descargas estimadas mediante las RNA 

 

Para el área de ON, las mejoras implementadas en el modelado numérico, (es decir, considerar las 

descargas estimadas mediante las RNA), se ven reflejadas con un 59% de mayor ajuste vertical 

entre los registros del NF calculados y los observados, esto, en contraste con aquellos NF obtenidos 

mediante el modelo de flujo sin considerar las descargas estimadas mediante las RNA. 

Adicionalmente, se observa una mejora en el ajuste vertical del 26% con respecto a los resultados 

reportados por Campos-Gaytán (2002) (Tabla 21). En el caso del área de RC, se evidencia una 

mejora del 37% en relación con los registros de NF obtenidos con el modelo de flujo, así como 

una mejora del 60% en comparación con los resultados reportados por Campos-Gaytán (2002) 

(Tabla 21). Para esta simulación fue posible comparar los registros de los modelos reportados, lo 

cual, se mantuvo hasta que los registros recopilados lo permitieron (febrero de 1999). 

Posteriormente, se compararon únicamente contra los resultados del modelo de flujo desarrollado 

en este trabajo. 
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Tabla 21. Comparación de los errores de ajuste vertical entre los NF observados contra los calculados con el 

modelo de Campos-Gaytán (2002), el modelo MODFLOW desarrollado en este trabajo, así como con el modelo 

MODFLOW desarrollado en este trabajo considerando la descarga estimada mediante la RNA 

 

Por otro lado, la distribución piezométrica obtenida del Modelo MODFLOW considerando la 

descarga estimada mediante la RNA se muestra en la Figura 34a. Donde se observa que en el AON 

los NF en julio de 1989 oscilan entre aproximadamente 685 y más de 740 msnm; en contraste, los 

NF en el ARC variaron de 655 a 690 msnm (Fig. 35a). Los errores residuales muestran que el 

modelo tiene un buen ajuste en relación con los registros de NF. Las zonas en color azul indican 

el modelo calcula elevaciones menores que las reales, es decir, una subestimación de los NF por 

parte del modelo, mientras que las zonas en color rojo reflejan una sobrestimación, con elevaciones 

calculadas mayores que las reales. Los ajustes generales oscilan entre -4 m y 1 m (Fig. 34b). En 

términos generales, los errores del modelo son aceptables y menores comparados con los modelos 

de flujos previos presentados en la Tabla 21. No obstante, persisten algunos errores, especialmente 

en la parte central de ON y RC, donde los errores varían de -3 a -4 m. 

Acuífero  

RMSE (m) en el MODELO: Porcentaje de mejora (%) 

Campos- Gaytán 

(2002) 

Modelo 

MODFLOW  

Modelo 

MODFLOW 

considerando la 

descarga estimada 

mediante la RNA 

Modelo 

MODFLOW 

considerando la 

descarga estimada 

mediante la RNA vs 

Modelo 

MODFLOW  

Modelo 

MODFLOW 

considerando la 

descarga estimada 

mediante la RNA vs 

Campos- Gaytán 

(2002) 

ON 2.74 4.98 2.03 59.24 25.91 

RC 4.56 2.87 1.81 36.93 60.31 
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Figura 34. Registro del nivel freático (a) y mapa de residuales para julio de 1989 (b
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IV.6.2 Resultados del modelo de RNA para agosto de 2013 

Continuando con el análisis de los resultados del modelo de RNA, la siguiente fecha de 

modelación es agosto de 2013. Esta fecha representa el punto más reciente con registro 

disponible del NF para el ARC que ha sido utilizada en este trabajo. Durante la simulación 

numérica, partiendo de la fecha establecida como condición estacionaria se consideran en el 

análisis hasta 368 meses de operación, comparando los NF calculados contra los observados 

en el ARC únicamente (Fig. 35). Esta fecha se cataloga como caso 2; debido a que, a partir 

de esta fecha, los puntos de observación no coinciden con los puntos de descarga. Por 

consiguiente, se ha desarrollado y aplicado el siguiente procedimiento de estudio: Se 

identificaron los pozos con registro del NF más cercanos a cada punto de observación y se 

realizó una interpolación (mediante Kriging). A cada punto de observación se le asignó una 

elevación del NF generada mediante interpolación, utilizando como base para ello, los 39 

registros disponibles del NF (los registros utilizados para dicha interpolación se encuentran 

en el Apéndice C de este trabajo).  

El modelo de RNA se entrenó con un total de 23 pozos de descarga; cuya distribución de la 

descarga se divide en dos segmentos de datos: de 0 a -100,000 m³/mes y de -100,000 a -

200,000 m³/mes (Fig. 35)
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Figura 35. Puntos de descarga y registro del NF utilizados en el entrenamiento de la RNA para agosto 

2013 en el ARC 

 

Los resultados del entrenamiento de la RNA se muestran en la Tabla 22, se puede observar 

una posible correlación entre la cantidad de datos disponibles y la complejidad en la 

distribución de los datos. Como se observó en la fecha de modelación anterior, se evidencia 

que a medida que aumenta la cantidad de datos utilizados para el entrenamiento, también 

aumenta el número de épocas requeridas para lograr la convergencia del modelo, este 

comportamiento se presenta en la RNA 1 de la Tabla 22. Este podría sugerir que una mayor 

cantidad de información beneficia a la RNA lo que conlleva a una mayor complejidad en su 

proceso de aprendizaje. 

Por otro lado, a pesar de que los segmentos de descarga con solo 9 puntos (RNA 2) tuvieron 

menos épocas de entrenamiento (un total de 103), los resultados muestran un ajuste de 4.10% 
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y 2.73% durante la etapa de entrenamiento y validación, respectivamente. Lo que refleja que 

la RNA logró se adaptarse a diferentes distribuciones de descarga incluso cuando los valores 

de entrenamiento variaron entre -100,000 y -200,000 m³/mes. 

 

Tabla 22. Resultados del entrenamiento de la RNA. Nota: La  RNA  1  indica  el  segmento  de  datos  0  a  

-100,000 m3/mes, la RNA 2 indica de -100,000 a -250,000 m3/mes, ambos segmentos para RC 

 

Además, nuevamente, se observa que los valores de validación (Registros del año 2011 al 

2013 en la Fig. 36) presentan un porcentaje de error menor en comparación con los valores 

del entrenamiento (Tabla 22 y la Figura 36). Este comportamiento sugiere que el modelo no 

está sobreentrenado. 

Acuífero RNA 
Puntos de 

descarga 

Meses de 

Operación 

Datos de 

Entrenamiento 

Datos de 

Validación 
Épocas 

Error 

Entrenamiento 

(%) 

Validación 

(%) 

RC 1 14 368 4648 504 177 5.81 3.23 

2 9 368 2997 324 103 4.10 2.73 

   Total 7645 828  
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Figura 36. Resultados del entrenamiento y validación para agosto 2013 en el ARC, únicamente: a) RNA 

para 14 pozos. b) RNA para 9 pozos 

  



111 

 

IV.6.2.1 Estimación de la descarga mediante la RNA para agosto de 2013 

Entrenado el modelo de RNA se procede a determinar los valores de la descarga mensual. 

Por lo tanto, se ingresa la información correspondiente a agosto de 2013 (un ejemplo de la 

estructura que dicha información debe contener para su ingreso a la RNA se encuentra en el 

Apéndice D). Los resultados obtenidos a través del análisis de la RNA mostraron una 

disminución en la descarga con un promedio de 8.5% con respecto a los registros previos 

(Tabla 23). Cuyas diferencias positivas indican una disminución en el valor reportado, 

mientras que las diferencias negativas indican un aumento en el valor reportado. 

 

Tabla 23. Descarga estimada por la RNA vs descarga previamente reportada para agosto 2013 

 

 

Pozo  Columna Renglón 
Reportadas 

(en m3/mes) 

RNA 

(en m3/mes) 

Diferencia entre descarga Reportada vs 

estimada por la RNA 

(en %) 

P-62 28 14 -105,125 -6,680 -94 

P-63 25 16 -49,667 -5,689 -89 

P-66 24 19 -105,125 -12,030 -89 

P-67 20 19 -157,675 -52,373 -67 

P-70 18 15 -105,125 -5,052 -95 

P-80 16 21 -105,125 -108,405 3 

P-82 18 11 -105,125 -4,250 -96 

P-95 12 9 -105,125 -97,614 -7 

P-97 9 3 -20,391 -114,891 463 

P-98 11 5 -115,625 -52,200 -55 

P-142 10 11 -20,391 -44,164 117 

P-150 10 15 -20,391 -30,343 49 

P-155 16 13 -20,391 -4,374 -79 

P-158 8 13 -20,391 -53,352 162 

P-164 12 7 -20,391 -12,778 -37 

P-165 14 9 -20,391 -4,280 -79 

P-166 10 7 -86,725 -83,454 -4 

P-174 8 11 -20,391 -57,680 183 

P-185 12 11 -20,391 -24,966 22 

P-199 14 17 -20,391 -5,357 -74 

P-200 14 19 -20,391 -19,321 -5 

P-203 26 23 -20,391 -11,915 -42 

P-204 22 23 -20,391 -42,684 109 

Promedio -1,305,525 -853,850 8.5 
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Se observa un incremento notable en la descarga del pozo P-97, con un aumento del 463% 

en comparación con los valores previamente registrados. Este aumento sugiere un cambio 

significativo en las condiciones de extracción del agua en ARC, por ejemplo, debido a una 

expansión agrícola, o cambios en el uso del agua. Puesto que, también se registró un aumento 

en los pozos P-142, P-150, P-158 y P-174, que oscila entren el 49 y 183% la mayoría ubicados 

cerca del límite norte de la salida del ARC. Además, en 15 de los pozos analizados por la 

RNA se registra una disminución que oscila entre el 5 y 96 %. Principalmente, tales pozos 

están ubicados en la sección Este del ARC (P-62, P-63, P-66, P-67, P-70, P-82, P-155). No 

obstante, a pesar de que algunos pozos aumentan su descarga, se registra una disminución 

del 8.03% en la descarga promedio global registrada en el ARC (Tabla 24). Es posible que 

haya habido cambios en la demanda de agua en diferentes áreas del acuífero, lo que podría 

haber llevado a una disminución en la extracción de agua en ciertos pozos. Los cuales 

pudieron haberse secado debido al fuerte abatimiento del NF, puesto que, en dicha zona se 

ha presentado una disminución del NF de hasta 10 m en comparación con julio de 1989.  

Por lo tanto, el aumento de la descarga en el límite norte, a la salida del ARC, y la disminución 

en la descarga registrada en la sección Este del ARC, principalmente, podría indicar que el 

modelo de RNA está distribuyendo las descargas hacia áreas que experimentan una mayor 

explotación o demanda de agua. Cuyo comportamiento puede reflejar una adaptación del 

modelo para optimizar la distribución de agua en el acuífero, respondiendo a las condiciones 

cambiantes de extracción y la dinámica de la zona. 

 

Tabla 24. Descarga estimada por la RNA para agosto 2013 en el ARC 

 

Además, los ajustes en la estimación de la descarga, al igual que en la fecha anterior, se 

refleja con una mejora en la precisión del modelo en MODFLOW (Fig. 37). Por ello, en este 

escenario (caso 2), es posible evaluar el rendimiento de la RNA utilizando los registros de 

NF interpolados, donde se observa el mejor ajuste con 3.28 m (Fig. 37a). Lo cual, se debe a 

que la RNA intentará ajustar la descarga para alinearse con los registros interpolados del NF. 

Por lo tanto, se espera una mayor precisión, dado que la RNA tiende a mostrar un mejor 

Descarga estimada para agosto 2013 en el ARC (m3/mes)  

Reportada Estimada por la RNA Diferencia RNA vs Reportada (%) 

-7,721,268 -7,100,668 8.03 
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desempeño cuando el registro del NF coincide con el punto de descarga y el mes de operación 

de los pozos (Fig. 37). 

 

 

Figura 37. Ajustes del NF para agosto de 2013. a) Modelado del flujo de agua subterránea considerando 

la descarga estimada por la RNA contra los registros del NF interpolados; b) Modelado del flujo de agua 

subterránea considerando la descarga estimada por la RNA contra los registros oficiales, y c) Modelo de 

flujo sin considerar la descarga estimada por la RNA 

 

Por otro lado, los ajustes verticales del NF calculado y observado considerando las descargas 

estimadas por la RNA en el modelado numérico del flujo de agua subterránea se ven 

reflejados con una mejora del 28%, en comparación con aquellos registros del NF obtenidos 

mediante el modelo de flujo en el área del ARC sin considerar tales descargas. Aunque el 

proceso de interpolación afecta la precisión del modelo neuronal para estimar la descarga en 

los puntos de observación reportados, llevar a cabo el modelado del flujo de agua subterránea 

considerando la descarga estimada con la RNA genera un mejor ajuste en los NF calculados 

y observados, para muestra el RMSE resultante de 5.34 m (Tabla 25). Sin embargo, los 

puntos donde la RNA estimó la descarga cuentan con un RMSE de 3.28 m. Esta situación 

surge porque la RNA se ve afectada al utilizar el proceso de interpolación, lo que genera una 

disminución en su precisión. Debido a que la RNA está ajustando la descarga a los pozos en 

los que se estimó la descarga, los cuales tienen un registro del NF producto de la 

interpolación. Mientras que, los registros del NF reportados no están precisamente ubicados 

en los pozos en los que se está determinado la descarga. 
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Tabla 25. Comparación de resultados obtenidos de la RNA comparados con el modelo de flujo para 

Agosto de 2013 

 

La distribución piezométrica obtenida para agosto de 2013 se muestra en la Figura 38a. Se 

observa que los NF mostraron fluctuaciones que oscilaron entre los 645 y 730 msnm en el 

área de ON. Por otra parte, en el ARC, estos niveles variaron de 655 a 680 msnm (Fig. 39a). 

Esta variación indica una disminución en el NF de alrededor de 10 m en la parte central y 

norte del ARC en comparación con Julio de 1989 (Fig. 34a y 38a).  

Por otro lado, los registros de errores residuales muestran ajustes generales que van desde -6 

a 6 m (Fig. 38b). En la parte norte de RC, se observan errores de -4 y -6 m. Estos podrían 

estar relacionados con la ausencia de pozos de extracción en esa área, los cuales no fueron 

considerados por el modelo neuronal en su estimación. 

A pesar de que se registra una disminución en la precisión del modelo (Modelo MODFLOW 

considerando la descarga estimada mediante la RNA vs Modelo MODFLOW) en 

comparación con julio de 1989, donde se observó una mejora de aproximadamente 37% 

(Tabla 21), en esta última fecha con registro del NF para el ARC, también se registró una 

mejora del 28% (Tabla 25). La aplicación del caso 2 podría ser responsable de esta 

disminución, aunque, en general, los errores muestran buenos ajustes en comparación con 

los resultados de MODFLOW. Esta tendencia sugiere que, aunque la precisión del modelo 

puede disminuir con la extensión de las fechas de modelación, el modelo neuronal sigue 

ofreciendo ajustes satisfactorios en comparación con los resultados de MODFLOW. 

Acuífero 

MODELO Modelo MODFLOW 

considerando la descarga 

estimada mediante la RNA vs 

Modelo MODFLOW 
RMSE (m) 

Modelo de flujo 

MODFLOW 

RNA valores 

interpolados 

Modelo MODFLOW 

considerando la 

descarga estimada 

mediante la RNA 

(%) de Mejora 

RC 7.42 3.28 5.34 28 
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Figura 38. Registros del nivel freático (a) y mapa de residuales para agosto de 2013 (b)
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IV.6.3 Resultados del modelo de RNA para noviembre de 2013 

La siguiente fecha de análisis corresponde a noviembre de 2013, en la cual, se consideran 

372 meses de operación con observaciones únicamente para el AON (Fig. 39). Esta fecha se 

clasifica como caso 2, por lo tanto, se aplicó la misma metodología que para agosto de 2013. 

Se cuenta con 46 registros del NF utilizados la interpolación (Apéndice C). El modelo 

neuronal es entrenado con datos de 54 pozos; cuya distribución de la descarga considera dos 

segmentos: 0 a -100,000 m3/mes y -100,000 a -250,000 m3/mes (Fig. 39). 

Los resultados del entrenamiento no muestran grandes diferencias con relación a los análisis 

anteriores; es decir, la RNA 1 requirió más épocas para alcanzar un error de 6.83%, mientras 

que la RNA 2 necesitó menos épocas para llegar a un error de 6.32%. Lo anterior, a pesar de 

que el número de datos utilizados durante el entrenamiento fue muy similar. Esta diferencia 

mínima en el número de épocas no produce diferencias significativas en el rendimiento 

general de ambas redes (etapas de entrenamiento y validación) (Tabla 26). 
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Figura 39. Puntos de descarga y registros del nivel freático utilizados en el entrenamiento y validación de la RNA para noviembre de 

2013
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Tabla 26. Resultados del entrenamiento y validación de la RNA. Nota: La RNA 1 indica el segmento de 

datos 0 a -100,000 m3/mes, y la RNA 2 indica de segmento de -100,000 a -250,000 m3/mes 

 

Nuevamente, se observa que los valores de validación (Registro de 2011 a 2013) muestran 

una consistencia al presentar un porcentaje de error menor que los valores de entrenamiento 

(Fig. 40). Esto podría estar relacionado con la dispersión de los pozos utilizados, ya que, se 

distribuyen en diferentes zonas de conductividad hidráulica, lo que le proporciona una mayor 

solidez durante el entrenamiento, dado que, se tienen más ejemplos de las diferentes zonas 

del modelo. En contraste, el conjunto de pozos con valores de 0 a -100,000 m3/mes en su 

mayoría se encuentran agrupado o distribuidos en menos zonas de conductividad hidráulica, 

lo que podría generar ruido en el modelo de RNA al ingresar información de pozos que están 

alejados de estas agrupaciones (Fig. 40). 

  

Acuífero RNA 
Puntos de 

descarga 

Meses de 

Operación 

Datos de 

Entrenamiento 

Datos de 

Validación 
Épocas 

Error 

Entrenamiento 

(%) 
Validación 

(%) 

ON 1 29 371 9380 1008 264 6.83 5.54 

2 25 371 8710 936 259 6.32 4.65 

    Total 18090 1944  
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Figura 40. Resultados del entrenamiento y validación de la RNA para noviembre 2013 en el AON 

únicamente. a) RNA 1 con 29 pozos y considerando valores en el orden de -100,000 a -250,000 m3/mes, y 

b) RNA 2 con 25 pozos y considerando valores en el orden de 0 a -100,000 m3/mes 
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IV.6.3.1 Estimación de la descarga mediante la RNA para noviembre de 2013 

Es importante destacar que la RNA estima un incremento del 196% en la descarga promedio 

global respecto a la descarga reportada. Este aumento se ve influenciado principalmente por 

algunos pozos que presentan incrementos significativos, como los pozos P-18 y P-153 (Tabla 

27). 

 

Tabla 27. Descarga estimada por la RNA para Noviembre de 2013 vs descarga reportada. Simbología:  

C: Columna, R: Renglón, A: Descarga reportada (original; m3/mes), B: Descarga estimada por la RNA 

(m3/mes), E: Diferencia entre ambas descargas (%) 

Pozo C R A B E  Pozo C R A B E 

P-1 22 44 -87,660 -2,274 97  P-123 16 38 -208,333 -138,156 34 

P-2 26 44 -22,826 -3,621 84  P-124 16 31 -250,000 -289,623 -16 

P-7 28 48 -43,983 -3,644 92  P-126 39 39 -3,942 -10,803 -174 

P-8 35 48 -972 -2,018 -108  P-144 8 46 -208,333 -97,075 53 

P-9 34 45 -66,260 -3,581 95  P-153 25 60 -38 -2,542 -6589 

P-12 32 46 -26,150 -3,182 88  P-168 30 43 -20,832 -1,940 91 

P-16 28 37 -22,144 -45,204 -104  P-169 28 31 -35,854 -59,391 -66 

P-18 26 39 -540 -21,767 -3931  P-176 26 46 -19,217 -2,105 89 

P-19 26 37 -23,300 -55,628 -139  P-177 20 31 -125,000 -261,154 -109 

P-20 29 44 -32,936 -1,564 95  P-214 10 36 -125,000 -39,308 69 

P-23 24 40 -10,983 -33,738 -207  P-216 24 31 -146,347 -162,922 -11 

P-24 22 40 -125,000 -378,458 -203  P-217 33 48 -90,180 -60,411 33 

P-26 20 40 -125,000 -151,792 -21  P-218 28 50 -16,213 -1,606 90 

P-27 20 36 -250,000 -209,940 16  P-219 20 44 -99,944 -19,696 80 

P-30 26 33 -125,000 -252,748 -102  P-221 32 43 -2,172 -2,055 5 

P-31 24 33 -125,000 -274,125 -119  P-222 34 43 -47,040 -2,088 96 

P-37 22 33 -125,000 -278,991 -123  P-223 34 39 -31,662 -2,710 91 

P-39 18 34 -125,000 -280,471 -124  P-226 28 46 -80,021 -2,380 97 

P-41 14 36 -250,000 -213,795 14  P-233 14 40 -208,333 -138,750 33 

P-42 14 34 -125,000 -205,184 -64  P-234 12 38 -208,333 -363,612 -75 

P-44 12 34 -125,000 -90,128 28  P-235 12 46 -125,000 -167,199 -34 

P-46 12 27 -166,667 -68,311 59  P-236 16 46 -125,000 -108,540 13 

P-48 14 27 -125,000 -91,916 26  P-238 12 25 -166,667 -69,876 58 

P-56 10 44 -83,333 -93,676 -12  P-239 41 41 -1,728 -2,781 -61 

P-57 10 46 -208,333 -80,200 62  P-240 37 39 -20,747 -17,726 15 

P-60 16 42 -208,333 -125,762 40  P-242 30 37 -63,661 -126,939 -99 

P-111 10 54 -83,333 -2,381 97  
Promedio -95,654 -94,968 -196 

P-115 30 48 -22,983 -2,806 88  
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El incremento en la descarga de los pozos P-18 y P-153, que alcanza un 3931% y 6589%, 

respectivamente, refleja la capacidad de la RNA para ajustar las estimaciones de descarga, 

corrigiendo posibles subestimaciones en los valores originalmente reportados (-540 y 38 

m³/mes). Además, el pozo P-18 se sitúa en la zona central de ON, donde en general se observa 

un aumento en la descarga que está alineada con la tendencia observada en otros pozos como: 

P-19, P-23, P-24, P-26, P-30, P-31, P-37 y P-39, donde los incrementos varían entre el 21% 

y el 207%. Esta tendencia también se presenta en la zona noroeste del AON, en el pozo P-

177, que registra un aumento del 109%; así como en los pozos P-169 y P-216, con aumentos 

que van del 11 al 66%. Estos resultados indican que la RNA ha captado eficazmente la 

distribución de las descargas en función de la demanda de agua, particularmente, en áreas 

con intensa actividad agrícola. Por otro lado, la RNA también ha identificado áreas donde la 

descarga ha disminuido entre 5 y 98%, principalmente, en la zona centro y sureste del AON. 

De nuevo, esta redistribución de las descargas (Tabla 28), sugiere que la RNA ha afinado su 

proceso de estimación, debido a que el incremento en la descarga está relacionado con las 

zonas del acuífero donde los abatimientos del NF son más intensos, mientras que la 

disminución de la descarga se asocia con aquellas áreas donde los abatimientos son menos 

pronunciados. 

 

Tabla 28. Descarga estimada por la RNA para Noviembre de 2013 en el AON 

  

Descarga estimada para Noviembre de 2013 en el AON (m3/mes) 

Reportada Estimada por la RNA Diferencia RNA vs Reportada (%) 

46,327,606 42,604,006 8.04 
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Al igual que en fechas anteriores, el empleo de la descarga estimada por la RNA en el 

modelado numérico del flujo de agua subterránea con MODFLOW, muestra una mejora en 

la precisión de los ajustes verticales del NF calculado y observado (Fig. 41). Destacándose 

un ajuste de 3.80 m considerando los valores interpolados (Fig. 41a). Cuyo resultado es 

notable si se compara con el RMSE de 6.34 m obtenido mediante la aplicación del modelo 

de flujo en el área del AON sin considerar tales descargas y los registros oficiales del NF sin 

interpolación (Fig. 41b). Aun así, este último resultado es el reflejo de una optimización en 

la descarga estimada por la RNA para la fecha de análisis, lo que produce una mejora en la 

precisión del ajuste vertical cuando se compara con los resultados del modelado del flujo de 

agua subterránea sin considerar la descarga estimada mediante las RNA contra el registro del 

NF observado. 

 

 
Figura 41. Ajustes del NF para Noviembre de 2013. a) Modelado del flujo agua subterránea considerando 

la descarga estimada por la RNA contra el registro del NF interpolado; b) Modelado del flujo de agua 

subterránea considerando la descarga estimada mediante por la RNA contra el registro oficial del NF, y 

c) Modelado del flujo de agua subterránea sin considerar la descarga estimada por la RNA 
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El uso del caso 2 muestra ciertos desafíos, ya que se observa una ligera disminución en la 

precisión del modelo al evaluar los registros reportados, obteniéndose un RMSE de 6.34 m. 

Esta reducción en la precisión puede atribuirse a que la RNA ajusta su comportamiento según 

los valores interpolados, lo cual introduce cierta variabilidad, debido a que estos valores se 

basan en una estimación derivada de datos cercanos. Sin embargo, a pesar de estas 

limitaciones, se logra una mejora del 30.48% en comparación con los valores estimados por 

MODFLOW (Tabla 29). Con estas estimaciones en la descarga la RNA de muestra su 

aplicabilidad, logrando ajustes más precisos en los registros del NF, incluso en escenarios 

donde no se dispone de información completa sobre las descargas en la zona de estudio. 

 

Tabla 29. Comparación de los resultados obtenidos de la RNA contra los calculados con el modelo de 

flujo para Noviembre de 2013 

 

Por otro lado, la distribución piezométrica obtenida mediante el empleo de la descarga 

estimada por la RNA en el modelado numérico con MODFLOW se muestra en la Figura 42a. 

En el AON, los NF presentaron fluctuaciones que oscilaron entre aproximadamente 640 y 

725 msnm. Esto indica un abatimiento de alrededor de 15 a 30 m en la zona central de ON, 

respecto a los registros piezométricos de julio de 1989. Por otro lado, en la zona de RC, las 

fluctuaciones oscilaron entre los 655 y 680 msnm, manteniendo consistencia con los valores 

estimados en agosto de 2013. 

Los registros de errores residuales muestran un rango de ajustes que varía entre -10 m y 10 

m (Fig. 42b). Los mejores ajustes se encuentran en la zona central de ON, donde los valores 

oscilan entre -2 m y -4 m, lo que refleja la capacidad del modelo para ajustar la descarga en 

áreas con alta densidad de pozos. Lo cual, sugiere que la RNA es capaz de captar la 

explotación intensiva en el AON y, por ende, refinar las estimaciones en la descarga. 

Acuífero 

MODELO Modelo MODFLOW 

considerando la descarga 

estimada mediante la RNA vs 

Modelo MODFLOW 
RMSE (m) 

Modelo de flujo 

MODFLOW 

RNA valores 

interpolados 

Modelo 

MODFLOW 

considerando la 

descarga estimada 

mediante la RNA 

(%) de Mejora 

ON 9.12 3.80 6.34 30.48 
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Figura 42. Registro del NF (a) y mapa de residuales (b) para Noviembre de 2013
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IV.6.4 Resultados del modelo de RNA para noviembre de 2017 

La última fecha para la que se estimó la descarga mediante un modelo neuronal es Noviembre 

de 2017; para ello, se analizan en total 418 meses de operación, con observaciones limitadas 

al AON (Fig. 43). Dicha fecha se analizó considerándola como Caso 2 y se emplearon 31 

registros del NF durante el proceso de interpolación (Apéndice C). Para el entrenamiento y 

validación de la RNA se utilizaron 59 pozos de descarga (Fig. 43); cuya distribución de la 

descarga se categorizó en dos segmentos: de 0 a -100,000 m³/mes, y de -100,000 a -250,000 

m³/mes. 

Los resultados del entrenamiento muestran una mayor precisión en el segmento con más 

datos (correspondiente a la RNA 2 de la Tabla 30). Esto sugiere que una mayor dispersión 

entre los parámetros espaciales del modelo facilita que la RNA. aprenda y represente las 

características de manera más efectiva. Sin embargo, esta mejora en la precisión implicó que 

el número de épocas haya sido ligeramente mayor. 

En contraste, el segmento con menos datos presentó una precisión menor (RNA 1 en la Tabla 

30). Tales datos cuentan con una menor dispersión en los valores de conductividad hidráulica. 

Por lo tanto, es posible que esta dispersión esté relacionada con la precisión de la RNA. 
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Figura 43. Puntos de descarga y registro del NF utilizados en el entrenamiento y validación de la RNA para Noviembre de 201
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Tabla 30. Resultados del entrenamiento y validación de la RNA para Noviembre de 2017. Nota: La RNA 

1 indica el segmento de datos 0 a -100,000 m3/mes, y la RNA 2 indica de segmento de -100,000 a -250,000 

m3/mes 

 

De nuevo, se observa que los valores de validación (Registro de 2015 a 2017, Figs. 44) 

muestran consistencia al presentar un porcentaje de error menor en comparación con los 

valores de entrenamiento. Sin embargo, las diferencias mostradas durante la etapa de 

entrenamiento también se reflejaron en la etapa de validación. La RNA 2 mostro un error del 

4.14%, en comparación con el 5.58% de la RNA 1. Considerando los resultados anteriores 

del modelo neuronal, se sugiere que existe una tendencia de mayor precisión sujeta a mayor 

variabilidad de los parámetros analizados por el modelo neuronal. Dicha variabilidad podría 

estar relacionado con en la heterogeneidad espacial de los pozos, los cuales de distribuyen en 

distintas áreas con variaciones en la conductividad hidráulica. Puesto que, se observa que los 

pozos utilizados en la RNA 1 tienden a estar más concentrados en un número menor de zonas 

de conductividad hidráulica. Esta concentración podría introducir sesgos cuando se 

incorporan datos de pozos situados fuera de estas zonas.  

 

Acuífero RNA 
Puntos de 

descarga 

Meses de 

Operación 

Datos de 

Entrenamiento 

Datos de 

Validación 
Épocas 

Error 

 

Entrenamiento 

(%) 

Validación 

(%) 

ON 1 27 418 10314 972 375 7.22 5.58 

2 32 418 12224 1152 402 6.34 4.14 

    Total 22538 2124  
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Figura 44. Resultados del entrenamiento y validación de la RNA para noviembre 2017. 

a) RNA 1 con 27 pozos, y b) RNA 2 con 32 pozos 
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IV.6.4.1 Estimación de la descarga mediante la RNA para Noviembre de 2017 

Los resultados para Noviembre de 2017 mostraron un aumento en la descarga de los pozos 

analizados por la RNA, con un promedio de incremento global de hasta el 324% (Tabla 31). 

 

Tabla 31. Descarga estimada por la RNA para Noviembre de 2017 vs descarga previamente reportada. 

Simbología: C: Columna, R: Renglón, A: Descarga reportada (original; m3/mes), B: Descarga estimada por 

la RNA (m3/mes), E: Diferencia entre ambas descargas (%) 

Pozo C R A B E  Pozo C R A B E 

P-1 22 44 -87,660 -84,029 4  P-144 8 46 -208,333 -138,803 33 

P-2 26 44 -22,826 -58,795 -158  P-153 25 60 -38 -5,463 -14276 

P-7 28 48 -43,983 -42,443 4  P-168 30 43 -20,832 -16,864 19 

P-8 35 48 -972 -3,845 -296  P-169 28 31 -35,854 -104,456 -191 

P-9 34 45 -66,260 -90,670 -37  P-176 26 46 -19,217 -54,060 -181 

P-12 32 46 -26,150 -71,176 -172  P-177 20 31 -125,000 -215,661 -73 

P-16 28 37 -22,144 -160,961 -627  P-214 10 36 -125,000 -102,598 18 

P-18 26 39 -540 -2456 -355  P-216 24 31 -146,347 -5,893 96 

P-19 26 37 -23,300 -155,856 -569  P-217 33 48 -90,180 -88,653 2 

P-20 29 44 -32,936 -30,595 7  P-218 28 50 -16,213 -25,405 -57 

P-23 24 40 -10,983 -157,127 -1331  P-219 20 44 -99,944 -87,215 13 

P-24 22 40 -125,000 -212,185 -70  P-221 32 43 -2,172 -4,632 -113 

P-26 20 40 -125,000 -124,199 1  P-222 34 43 -47,040 -42,524 10 

P-27 20 36 -250,000 -137,373 45  P-223 34 39 -31,662 -51,013 -61 

P-30 26 33 -125,000 -209,287 -67  P-226 28 46 -80,021 -44,827 44 

P-31 24 33 -125,000 -227,929 -82  P-233 14 40 -208,333 -115,470 45 

P-37 22 33 -125,000 -191,226 -53  P-234 12 38 -208,333 -201,969 3 

P-39 18 34 -125,000 -206,897 -66  P-235 12 46 -125,000 -133,228 -7 

P-41 14 36 -250,000 -146,577 41  P-236 16 46 -125,000 -104,995 16 

P-42 14 34 -125,000 -229,448 -84  P-238 12 25 -166,667 -109,739 34 

P-44 12 34 -125,000 -177,595 -42  P-239 41 41 -1,728 -4,428 -156 

P-46 12 27 -166,667 -134,380 19  P-240 37 39 -20,747 -59,788 -188 

P-48 14 27 -125,000 -138,381 -11  P-242 30 37 -63,661 -96,805 -52 

P-56 10 44 -83,333 -121,612 -46  P-245 31 60 -2,129 -4,129 -94 

P-57 10 46 -208,333 -144,066 31  P-247 10 50 -166,667 -113,967 32 

P-60 16 42 -208,333 -100,783 52  P-248 8 42 -7,919 -10,232 -29 

P-111 10 54 -83,333 -7,478 91  P-249 10 23 -166,667 -100,367 40 

P-115 30 48 -22,983 -68,630 -199  P-250 20 56 -2,595 -3,679 -42 

P-123 16 38 -208,333 -112,265 46  

Promedio -93,412 99,012 -324 P-124 16 31 -250,000 -238,625 5  

P-126 39 39 -3,942 -7,942 -101  

 

 

En esta ocasión, este incremento se ve influenciado por el pozo P-153, que originalmente se 

reporta con una descarga de 38 m³/mes. Posterior al análisis de la RNA, dicho pozo 

experimenta un aumento exponencial hasta el 6,589% en Noviembre de 2013 y 14,276% en 

Noviembre de 2017. 
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Del mismo modo, el pozo P-23, ubicado en la zona central del AON, mostró un incremento 

del 1,331%; así como los pozos P-2, P-8, P-12, P-16, P-18, P-19, P-24, P-30, P-31, P-37 y P-

39, cuyo incremento es del 37% al 627%. Estos incrementos coinciden con el aumento de la 

descarga estimada por la RNA para los periodos anteriores y concuerda con el patrón general 

de aumentos ocurrido en estas zonas, lo que, sugiere de manera consistente una redistribución 

de la descarga estimada en zonas con mayor abatimiento del NF. Esta tendencia se replica en 

las zonas sur y suroeste del AON, con un incremento de la descarga en los pozos P-176, P-

221, P-239, P-240 y P-259, que varía entre 42% y 188%. Este incremento de la descarga 

estimada por la RNA se observa en la mayoría de los pozos, lo que indica la existencia de 

una fuerte explotación del agua subterránea en la zona, probablemente, debido a la 

agricultura. 

El acumulado de la descarga estimada por la RNA mostró una disminución del 7% (Tabla 

32). A pesar de observarse este descenso en la descarga estimada, los registros del NF 

continúan mostrando una disminución constante. La redistribución de las descargas, captada 

por la RNA, es especialmente relevante en las áreas más explotadas de los acuíferos, 

destacando la utilidad del modelo para mejorar sus estimaciones. 

 

Tabla 32. Descarga estimada por la RNA para Noviembre de 2017 en el AON 

 

De forma similar a lo sucedido en las fechas previas, la modelación numérica del flujo de 

agua subterránea (MODFLOW + Descarga estimada por la RNA) produce una mejora en el 

ajuste vertical de los NF calculados y observados (Figura 45). Aquí se resalta un RMSE de 

5.10 m producido por la diferencia de los NF calculados (con MODFLOW + Descarga 

estimada por la RNA) contra el registro del NF interpolado (Fig. 45a). Cuyo ajuste vertical 

es menor que la magnitud del RMSE de 9.98 m, la cual se obtiene de comparar los resultados 

del modelado numérico (con MODFLOW + Descarga estimada por la RNA) contra el 

registro oficial del NF. Aun así, dicha magnitud del RMSE supera el ajuste vertical logrado 

con el modelado numérico con MODFLOW sin considerar la descarga estimada (Fig. 45c). 

Descarga estimada para noviembre de 2017 en el AON (m3/año) 

Reportada Estimada por la RNA Diferencia RNA vs Reportada (%) 

46,327,606 42,763,034 7.69 
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Destacándose así, la capacidad de la RNA para optimizar una descarga estimada y mejorar 

la reproducción de los NF observados. 

 

 
Figura 45. Ajustes del NF para Noviembre de 2017. a) Modelado del flujo de agua subterránea 

considerando la descarga estimada por la RNA contra el registro del NF interpolado; b) Modelado 

del flujo de agua subterránea considerando la descarga estimada por la RNA contra el registro oficial 

del NF, y c) Modelado del flujo de agua subterránea sin considerar la descarga estimada por la RNA 

 

En general, el modelado numérico (con MODFLOW + Descarga estimada por la RNA) 

mejora hasta un 25.31% el ajuste vertical de los NF calculados (Tabla 33), lo que destaca la 

capacidad del modelo para reducir el error y mejorar la representación de los NF. 

Nuevamente la falta de información de los pozos de bombeo refleja la utilidad de la RNA. 

Aunque se detecta una ligera pérdida de precisión en comparación con las primeras fechas 

de modelación, esta variación puede estar asociada a la aplicación del caso 2, donde se 

emplearon datos interpolados. La cual, podría impactar en la precisión del modelo de RNA 

introducir cierto grado de error y distorsión en los datos. Aun así, el desempeño general del 

modelado numérico (con MODFLOW + Descarga estimada por la RNA) sigue presentando 

mejoras si se compara con el modelado numérico empleando MODFLOW sin considerar la 

descarga estimada (Tabla 33). A pesar de dichas complejidades, el modelo neuronal ha 

demostrado ser capaz de captar y ajustar la descarga, lo que refuerza su utilidad para futuras 

aplicaciones y mejoras. 
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Tabla 33. Comparación de los resultados obtenidos de la RNA contra los calculados con el modelo de 

flujo para Noviembre de 2017 

 

Por otro lado, la distribución piezométrica obtenida con MODFLOW + Descarga estimada 

por la RNA se muestra en la Figura 46a. Se observa que los NF para Noviembre de 2017 

fluctúan entre aproximadamente 645 y 725 msnm en la zona de ON, mientras que, en RC los 

NF oscilan entre los 675 y 655 msnm. Ambas zonas presentan una disminución del NF, con 

respecto a las elevaciones presentadas en Julio de 1989. Si bien, por medio del análisis de los 

resultados del modelo neuronal se registra una disminución en la descarga estimada, la 

sobreexplotación del acuífero es de tal magnitud en la zona central, donde se encuentra la 

mayor concentración de los pozos de bombeo, que ha generado un abatimiento dramático del 

NF en toda el área analizada del AON. 

Por otro lado, los registros de errores residuales muestran ajustes generales que van desde -

18 hasta 18 m (Fig. 46b). Los mejores ajustes se presentan en la zona centro y norte de ON 

con ajustes que van desde los -6 a 3 m. Al igual que en fechas anteriores, en estas zonas se 

tiene una mayor cantidad de pozos de extracción, lo que beneficia el análisis para el logro de 

un mayor ajuste vertical, puesto que la RNA puede afinar mejor los procesos de descarga. 

Mientras que, los ajustes en la región oeste del AON alcanzan los valores más altos (entre -

12 y 18 m). En general, esta zona mostró los mayores desajustes en la mayoría de las fechas 

simuladas, lo cual indica áreas donde la RNA podría mejorar su representación de la dinámica 

del acuífero. Tales discrepancias, aunque menores en comparación con los ajustes generales 

que mostró el desempeño de la RNA al realizar las estimaciones de la descarga, sugieren la 

necesidad de continuar afinando el modelo para capturar mejor las complejidades 

hidrológicas, especialmente, en lo referente a la recarga. 

Acuífero 

MODELO Modelo MODFLOW 

considerando la descarga 

estimada mediante la RNA vs 

Modelo MODFLOW 
RMSE (m) 

Modelo de flujo 

MODFLOW 

RNA valores 

interpolados 

Modelo 

MODFLOW 

considerando la 

descarga estimada 

mediante la RNA 

(%) de Mejora 

ON 13.63 5.10 9.98 25.31 
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Figura 46. Registro del NF (a) y mapa de residuales (b) para Noviembre de 2017
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V. ESTIMACIÓN DEL BOMBEO ANUAL DETERMINADO POR LA RNA 

Las descargas estimadas por la RNA (en Mm³/año) oscilan entre 36 y 54 Mm³/año, con un 

promedio de 45 Mm³/año. La estimación más baja se registró en Julio de 1989; mientras que, 

la más alta ocurrió en Noviembre de 2011 (Tabla 34). Este último año se encuentra dentro de 

un período en el cual la RNA estima una fuerte explotación en los AVON, correspondiente 

a los años 2008-2012. Durante este período, en 2010 se registró una descarga de 45 Mm³/año, 

la más baja en esos 4 años. Cabe mencionar que también se registró una precipitación por 

encima de la media (aproximadamente 500 mm), lo que probablemente contribuyó a la 

disminución de la explotación durante ese año. A pesar de que en 2011 hubo un registro por 

encima de la media (aproximadamente 270 mm), este año no se observó ninguna disminución 

de la descarga (de hecho, tal como se comenta arriba, se observó la descarga estimada más 

alta del periodo de análisis), lo cual revela la fuerte explotación que se registra en ambos 

acuíferos (Tabla 34). 

Por otra parte, la RNA estimó para el año 2013 una descarga menor a la reportada. A partir 

de esta fecha, se puede percibir una tendencia de disminución en la descarga, probablemente 

influenciada por la reducción en los NF. 
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Tabla 34. Registro de la descarga estimada por la RNA (m3/año) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En términos generales, la RNA estimó valores de la descarga anual similares a las reportadas. 

Aun así, se puede resaltar como uno de los aportes significativos derivados de esta 

investigación, que el modelo neuronal realizó una redistribución espacial de la descarga 

estimada hacia áreas que experimentan una mayor explotación o demanda de agua. La 

explotación del agua subterránea ha tenido un impacto considerable en las zonas central y 

sur del AON, así como las áreas central y norte del ARC, para las cuales, la RNA estimó un 

aumento en la descarga de los pozos que en ellas se ubican. En ambos acuíferos, la RNA 

logró redistribuir la descarga hacia las zonas registradas con una fuerte explotación. 

Un análisis de los valores de la descarga estimada por la RNA sugiere una disminución en la 

descarga anual en ambos acuíferos a partir de 2013. Por ejemplo, en el ARC se presenta una 

disminución en los pozos ubicados principalmente en la parte sur de acuífero; cuya 

disminución puede estar relacionada con el abatimiento del NF, lo que ha provocado que 

algunos pozos se sequen o sean poco accesible profundizar hasta el NF. 

 

Número 
Período 

analizado  

Descarga (m3/año) 

Reportada Estimada Diferencia entre ambas (%) 

1 1989 30,116,888 36,881,895 -22.46 

2 1995 46,327,606 46,982,354 -1.41 

3 1997 46,327,606 46,952,876 -1.35 

4 1999 46,327,606 43,538,670 6.02 

5 2004 46,327,606 48,991,117 -5.75 

6 2007 46,327,606 43,748,373 5.57 

7 2008 46,327,606 52,478,627 -13.28 

8 2009 46,327,606 50,228,443 -8.42 

10 2010 46,327,606 45,702,860 1.35 

12 2011 46,327,606 54,088,493 -16.75 

13 2012 46,327,606 52,110,632 -12.48 

14 2013 46,327,606 42,604,006 8.04 

15 2014 46,327,606 42,736,103 7.75 

16 2015 46,327,606 41,281,117 10.89 

17 2016 46,327,606 40,449,779 12.69 

18 2017 46,327,606 42,763,034 7.69 

 Promedio 45,314,436 45,460,419  
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V.1. Mejoras en el modelo de flujo con la implementación de la RNA 

El mejor ajuste vertical entre los NF calculados (con MODFLOW + Descarga estimada por 

la RNA) y observados se presentó en Julio de 1989, donde se obtuvo un 59 y 36 % de mejora 

en el AON y el ARC, respectivamente; lo anterior, con respecto al ajuste generado con el 

modelado numérico del flujo con MODFLOW sin considerar la descarga estimada por la 

RNA. A partir de estas fechas las mejoras oscilaron entre 22 y 42% con promedio de 32% 

para el AON; mientras que, para el ARC oscilaron entre el 27 y 31% con un promedio de 

29% (Tabla 35). En general, considerar la descarga estimada por la RNA en el modelado 

numérico con MODFLOW ayuda a reducir de manera consistente los errores de ajuste 

vertical.  

A pesar de estos logros, se identifican algunos aspectos que podrían ser optimizados. Por 

ejemplo, a partir de Julio de 1989, no fue posible obtener un mejor ajuste que se reflejara en 

un aumento en el porcentaje de mejora con respecto la estimación del NF. La precisión en 

dicha fecha puede estar vinculada a dos factores que contribuyen a mejores estimaciones de 

la descarga por la RNA: 1) el registro del NF concuerda con el punto de descarga, 2) el 

registro del NF se reportó durante un período de funcionamiento de los pozos (mayo a 

octubre). Aunque esta combinación de factores no se repitió por completo en otros períodos, 

los resultados obtenidos demuestran que optimizar la densidad de datos y la continuidad de 

los registros del NF podría impulsar aún más la precisión del modelo en el futuro. 

Los registros del NF que coinciden con las fechas en que los pozos de descarga están en 

operación (uno de los factores que mejora las estimaciones de la RNA) son: Mayo de 2009, 

Agosto de 2013 y Mayo de 2017. De estas fechas, destacamos Mayo de 2009 para ON y 

Agosto de 2013 para RC; las cuales, corresponden al segundo mejor ajuste para ON y el 

cuarto mejor ajuste para RC, con una mejora del 34% y 27%, respetivamente. Para Mayo de 

2017 en ON, se observó un 27% de mejora, manteniéndose dentro de los niveles más altos 

de ajuste. Puesto que, en general, todas las fechas mantuvieron porcentajes de mejora por 

encima del 20%. 

A pesar de que las fechas mencionadas anteriormente coinciden con un registro de los pozos 

en operación, no fue posible obtener mejoras mayores al 34% en ON y al 31% en RC. Esto 

podría estar vinculado a factores como la metodología de interpolación aplicada en las fechas 

correspondientes al caso 2. Puesto que, la precisión de la RNA para estimar la descarga en 
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los puntos en los cuales se tiene registro del NF asignado por el proceso de interpolación, 

muestran valores del RMSE inferiores a los obtenidos con los registros reportados (Figuras 

37, 41 y 45). Esto indica que la RNA es más precisa cuando se estima la descarga en el mismo 

punto donde se tiene registro del NF. Aún con estas limitaciones, la RNA superó 

consistentemente las estimaciones realizadas con el modelo de MODFLOW (sin considerar 

la descarga estimada).
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Tabla 35. Error de ajuste vertical en el modelado. Nota: El símbolo “-” representa ausencia de datos 

  

Acuífero Ojos Negros (RMSE en m) Real del Castillo (RMSE en m)  

Modelo 

Campos- 

Gaytán 

(2002) 

MODFLOW sin 

Descarga 

estimada 

Actualización del 

modelo 

MODFLOW + 

Descarga 

estimada por 

RNA 

Campos- 

Gaytán 

(2002) 

MODFLOW sin 

Descarga 

estimada 

Actualización del 

modelo 

MODFLOW + 

Descarga 

estimada por 

RNA 

Mejora en 

(%) 

Número Período analizado AON ARC 

1 Julio de 1989 2.74 4.98 2.03 4.56 2.87 1.81 59.24 36.93 

2 Noviembre de 1995 4.92 4.42 2.53 - - - 42.76 - 

3 Febrero de 1997 6.51 5.15 3.54 - - - 31.26 - 

4 Febrero de 1999 - - - 4.34 2.05 1.43 - 30.24 

5 Abril del 2005 - - - - 6.51 4.73 - 27.34 

6 Diciembre del 2007 - - - - 5.88 4.38 - 25.51 

7 Noviembre de 2008 - 7.6 5.26 - - - 30.79 - 

8 Mayo del 2009 - 8.85 5.80 - - - 34.46 - 

9 Noviembre del 2009 - 8.64 6.04 - 6.72 4.63 30.09 31.10 

10 Abril del 2010 - 8.86 6.65 - - - 24.94 - 

11 Noviembre del 2010 - 8.22 5.87 - - - 28.59 - 

12 Abril del 2011 - 8.83 6.67 - - - 24.46 - 

13 Noviembre del 2011 - 8.74 6.04 - - - 30.89 - 

14 Abril del 2012 - 8.94 6.72 - - - 24.83 - 

15 Noviembre del 2012 - 8.93 6.08 - - - 31.91 - 

16 Abril del 2013 - 9.3 7.09 - - - 23.76 - 

17 Agosto del 2013 - - - - 7.34 5.32 - 27.52 

18 Noviembre del 2013 - 9.12 6.34 - - - 30.48 - 

19 Abril del 2014 - 9.76 7.09 - - - 27.36 - 

20 Noviembre del 2014 - 9.86 7.68 - - - 22.11 - 

21 Abril del 2015 - 10.95 8.38 - - - 23.47 - 

22 Noviembre del 2015 - 9.84 7.38 - - - 25.00 - 

23 Abril del 2016 - 13.55 10.3 - - - 23.99 - 

24 Noviembre del 2016 - 11.66 8.15 - - - 30.10 - 

25 Mayo del 2017 - 13.44 9.79 - - - 27.16 - 

26 Noviembre del 2017 - 13.36 9.98 - - - 25.30 - 

27 Abril del 2018 - 15.03 11.69 - - - 22.22 - 

 Promedio 4.72 9.48 6.83 4.45 5.23 3.72 29.36 29.78 
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VI. CONCLUSIONES 

En este trabajo se estimó el bombeo de agua subterránea en los AVON y se analizó la 

relación entre los registros de NDVI, para ello, se diseñaron e implementaron un modelo 

numérico del flujo de agua subterránea en MODFLOW y un modelo de RNA en 

MATLAB. Mientras que, los registros de NDVI se analizaron mediante el procesamiento 

de las imágenes satelitales de las misiones Landsat 8 OLI/TIRS, Landsat 7 ETM y Landsat 

4-5 TM utilizando el software ArcGIS Pro  

 

• Se desarrolló un modelo numérico del flujo de agua subterránea basado en modelos 

conceptuales previos, introduciendo como mejora un refinamiento espacial en la 

rejilla mediante una discretización de celdas de 250m x 250m. Este ajuste permitió 

una mayor precisión en la definición de los límites de los acuíferos ON y RC, 

abarcando un total de 2,562 celdas (160.12 km²), lo que representa un área 

ligeramente menor de alrededor de 7.18% en comparación con la reportada 

previamente de aproximadamente 172.5 km². Este refinamiento espacial contribuyó 

a mejorar los ajustes verticales entre las elevaciones del nivel freático (NF) calculadas 

y observadas. Posteriormente, haciendo uso de la técnica de prueba y error, se 

realizaron las etapas de calibración y validación del modelo numérico, ajustando los 

parámetros que representan las propiedades del acuífero, en particular, conductividad 

hidráulica. Los resultados obtenidos derivados de la calibración del modelo sin incluir 

los ajustes de la RNA para 27 fechas de modelación mostraron un RMSE promedio 

de 9.48 y 5.23 m para el AON y el ARC, respectivamente. Además, dicho modelo 

numérico produce un ajuste vertical entre las elevaciones del NF, calculadas y 

observadas, menor que aquellos construidos previamente. Se alcanzaron ajustes 

verticales con una mejora del 59 y 43% para los años 1989 y 1995 en el AON, con 

respecto a los reportados por Campos-Gaytán (2002); mientras que, para el ARC, la 

mejora observada es de 37 y 30% para los años 1989 y 1999, respectivamente.  

• El análisis del comportamiento promedio y la tendencia a largo plazo (durante el 

período 2005-2018) del Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI), 

como indicador del vigor vegetativo en una región árida. Se encontró que el NDVI 

refleja la respuesta de la vegetación a los cambios estacionales, siendo más vigorosa 
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durante las temporadas húmedas, en contraste con las temporadas secas. Además, se 

observó una relación entre el NDVI de los cultivos y la elevación del NF, siendo este 

último una importante fuente de abastecimiento de agua para mantener el vigor de los 

cultivos durante las temporadas secas con valores de NDVI que oscilan entre 0.5 y 

0.8.Por lo cual, se podría considerar como un indicador indirecto de la explotación de 

los acuíferos para mantener dicho vigor en los cultivos. Otro hallazgo, se presenta en 

la disminución a largo plazo en la vigorosidad de la vegetación y reducción en las 

áreas verdes podría estar asociada con una disminución progresiva en los eventos de 

precipitación lo que indica posibles cambios ambientales destacando la importancia 

de monitorear y gestionar de manera sostenible los ecosistemas áridos. 

• La implementación de la RNA, usando los datos generados para el modelo sintético 

de un acuífero libre con registros diarios, sugieren que el modelo neuronal 

desarrollado es adaptable a otras periodicidades para hacer estimaciones de la 

descarga. Validando la aplicación de la RNA a entornos con variaciones es su 

configuración y disponibilidad de datos. 

• Por su parte, la implementación de la descarga estimada por la RNA en el modelado 

numérico con MODFLOW (considerando un promedio de 45 Mm3/año para los 

AVON) produce una mejora del 29% en el ajuste vertical entre las elevaciones del 

NF calculadas y observadas en los AVON en comparación con el modelo sin dicha 

estimación; empleando registros con periodicidad mensual y estimando la descarga 

para el periodo completo de simulación (1989-2017) con alrededor de 45 Mm3 al año 

un aumento del 0.32% en comparación con los valores reportados. El mayor ajuste 

vertical se observó en julio de 1989, con una mejora del 59% en el acuífero ON y del 

36% en el acuífero RC. Posteriormente, las mejoras para ON oscilaron entre el 22% 

y el 42%, con un promedio del 29%, mientras que para RC variaron entre el 27% y 

el 31%, con un promedio del 29%. Además, este régimen de descargas mejoró el 

ajuste de las elevaciones del NF calculadas con las observadas, si se compara con los 

resultados obtenidos del modelado numérico previo donde se contemplan los 

bombeos reportados (tal como Campos-Gaytán, 2002). Estos resultados demuestran 

que la integración de las descargas estimadas por la RNA optimiza el ajuste vertical 

del modelo numérico respecto a las elevaciones del NF. Además, de una 
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subestimación en la descarga por el encima del 10% durante los años 1989,2008, 

2011 y 2012 en comparación con los registros oficiales. Mientras que se presentó una 

sobrestimación por encima del 5% durante los años 1999, 2007, 2013, 2014, 2015, 

2016 y 2017. 

 

• Un hallazgo clave de esta investigación es la capacidad de la RNA para estimar y 

redistribuir la descarga, logrando un mayor ajuste vertical en las áreas más afectadas 

por la explotación y donde se observa un mayor abatimiento del NF en los AVON. 

Aunque se observaron aumentos del 22% y disminuciones del 13% en la descarga 

estimada por año para los AVON, el cambio más significativo ocurrió en la 

distribución de dicha descarga en las zonas central y sur de ON, donde la explotación 

del agua subterránea ha tenido un impacto considerable con aumentos en el volumen 

de extracción que oscilan entre 37 y 627% para los pozos P-2, P-8, P-12, P-16, P-18, 

P-24, P-30, P-31, P-37 y P-39. Por otro lado, en RC, las áreas centro y norte resultaron 

ser las más afectadas por la explotación con aumentos del orden de 5 y 96% en los 

pozos P-62, P-63, P-66, P-67, P-70, P-82 y P-155. 

• Con base en los resultados de este trabajo, se destacó la capacidad de la RNA para 

lograr mejores estimaciones de la descarga, particularmente, cuando se consideran 

dos factores clave: 1) la coincidencia entre el registro del NF y el punto de descarga, 

y 2) el reporte del NF durante el período de funcionamiento de los pozos (Mayo a 

Octubre). Estos factores fueron determinantes para maximizar la exactitud del 

modelo y destacan la importancia de un adecuado monitoreo en futuros trabajos. 

 

De manera general, la estimación del bombeo de agua subterránea mediante la RNA ofrece 

una valiosa contribución al entendimiento y gestión de los recursos hídricos subterráneos. 

Los resultados revelan la capacidad de la RNA para estimar la extracción de agua subterránea 

de los acuíferos, un aspecto notoriamente complejo de estimar, y su flexibilidad de adaptarse 

a diferentes condiciones hidrológicas y de demanda. Los resultados sugieren que la RNA 

puede redistribuir eficazmente los flujos hacia áreas de mayor demanda. Esta capacidad se 

evidencia especialmente en períodos de alta explotación, como el observado durante los años 

2008-2012, donde la RNA registró una fuerte explotación en los acuíferos.  
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Este enfoque no solo ha reducido el error en las estimaciones de los registros del NF en el 

modelo de flujo, sino que también ofrece un modelo aplicable a otras regiones. Así, este 

trabajo resalta la importancia de combinar modelos de flujo con RNA para enfrentar desafíos 

complejos en la gestión de recursos hídricos para las comunidades locales y el medio 

ambiente, promoviendo decisiones más informadas y sostenibles en la gestión de recursos 

hídricos. 
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APÉNDICE A 

Publicación elaborada con información recopilada y analizada con fines de desarrollo de una 

parte de la sección antecedentes que integra esta investigación. 
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APÉNDICE B 

En la Tabla B1 se presenta una muestra de las distintas arquitecturas exploradas en este 

trabajo, cuya diversidad se denota como (𝐸𝑥𝐶𝑂𝑥𝐶𝑖), donde 𝐸 indica el número de elementos 

en la capa de entrada, 𝐶𝑂 el número de capas ocultas y 𝐶𝑖 el número de neuronas en su capa 

oculta (el subíndice 𝑖 puede tomar valores de 1 a 3). Para todos los modelos se evaluaron con 

una salida la cual representa la descarga. 

 

Tabla B1. Muestra de los modelos neuronales explorados en este trabajo 

  

 Número de 

neuronas 
Función de Activación Épocas 

promedio 

RMSE 

E CO C1 C2 C3 C1 C2 C3 1989 1995 1997 

4 1 4 - - ReLU - Lineal 548 14.32 - - 

4 2 11 11 - ReLU - Lineal 500 5.83 5.23 - 

4 2 13 13 - ReLU - Lineal 500 5.96 5.10 5.79 

4 2 15 15 - ReLU - Lineal 528 3.06 3.38 3.05 

4 3 4 4 4 ReLU ReLu Lineal 506 3.32 3.07 3.03 

4 3 5 5 5 ReLU ReLu Lineal 427 2.60 2.56 2.24 

4 3 7 7 7 ReLU ReLu Lineal 459 3.28 3.16 3.30 

4 3 9 9 9 ReLU ReLu Lineal 450 3.22 3.25 3.10 

4 3 11 11 11 ReLU ReLu Lineal 462 3.35 3.18 3.23 

4 3 13 13 13 ReLU ReLu Lineal 465 3.15 3.47 3.35 

4 3 15 15 15 ReLU ReLu Lineal 466 3.11 3.45 3.38 

5 1 4 - - ReLU - Lineal 510 8.33 - - 

5 2 15 15 - ReLU - Lineal 418 3.91 3.94 3.92 

5 3 5 5 5 ReLU ReLu Lineal 407 3.49 3.31 3.40 

5 3 7 7 7 ReLU ReLu Lineal 414 3.30 3.50 3.38 

5 3 9 9 9 ReLU ReLu Lineal 411 3.31 3.47 3.31 

5 3 11 11 11 ReLU ReLu Lineal 414 3.10 3.09 3.10 

5 3 13 13 13 ReLU ReLu Lineal 414 2.86 2.71 2.82 

5 3 15 15 15 ReLU ReLu Lineal 415 2.55 2.52 2.44 

6 1 4 - - ReLU - Lineal 503 7.88 - - 

6 3 5 5 5 ReLU ReLu Lineal 425 3.26 - - 

6 3 7 7 7 ReLU ReLu Lineal 420 3.04 - - 
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Tabla B1 (Continuación). Muestra de los modelos neuronales explorados en este trabajo 

 

 

 

 

 

  

  
Número de 

neuronas 
Función de Activación Épocas 

promedio 

RMSE 

E CO C1 C2 C3 C1 C2 C3 1989 1995 1997 

6 3 9 9 9 ReLU ReLu Lineal 420 3.03 3.02 3.01 

6 3 11 11 11 ReLU ReLu Lineal 425 2.97 2.94 2.97 

6 3 13 13 13 ReLu ReLu Lineal 414 2.89 2.92 2.86 

6 3 15 15 15 ReLu ReLu Lineal 397 2.70 2.50 2.55 

4 1 4 - - Sigmoide - Lineal 623 14.68 - - 

4 2 15 15 - Sigmoide - Lineal 637 11.66 - - 

4 3 4 4 4 Sigmoide Sigmoide Lineal 638 8.24 - - 

4 3 5 5 5 Sigmoide Sigmoide Lineal 635 7.32 - - 

4 3 15 15 15 Sigmoide Sigmoide Lineal 658 7.36 - - 

5 3 4 4 4 Sigmoide Sigmoide Lineal 603 5.09 5.02 - 

5 3 5 5 5 Sigmoide Sigmoide Lineal 607 5.02 5.14 - 

5 3 7 7 7 Sigmoide Sigmoide Lineal 605 5.12 5.15 - 

5 3 9 9 9 Sigmoide Sigmoide Lineal 609 5.03 5.08 - 

5 3 11 11 11 Sigmoide Sigmoide Lineal 603 5.14 5.18 - 

5 3 13 13 13 Sigmoide Sigmoide Lineal 601 5.12 5.04 - 

5 3 15 15 15 Sigmoide Sigmoide Lineal 607 5.13 5.05 - 

6 1 4 - - Sigmoide - Lineal 610 10.87 - - 

6 3 4 4 4 Sigmoide Sigmoide Lineal 604 9.83 - - 

5 3 5 5 5 Tangencial Sigmoide Lineal 605 5.44 - - 

5 3 7 7 7 Tangencial Sigmoide Lineal 606 5.17 - - 

5 3 9 9 9 Tangencial Sigmoide Lineal 604 5.36 - - 

5 3 11 11 11 Tangencial Sigmoide Lineal 605 5.62 - - 

5 3 13 13 13 Tangencial Sigmoide Lineal 604 5.71 5.70 5.10 

5 3 15 15 15 Tangencial Sigmoide Lineal 601 5.28 5.55 5.15 

6 3 15 15 15 Tangencial Sigmoide Lineal 610 5.29 5.03 5.04 
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APÉNDICE C 

En este apéndice se presentan los registros de elevaciones freáticas utilizados en el proceso 

de interpolación y validación del modelo de flujo y de la RNA. Los datos recopilados 

provienen de los registros obtenidos de CONAGUA. Las coordenadas de los puntos de 

observación se muestran en la tabla C1. Mientras que los registros de nivel freático se 

presentan en las tablas C2, C3 y C4. 

 

Tabla C1. Ubicación de Puntos de observación en el VON. 

Nombre 
U.T.M. ( WGS84 )  

Nombre 
U.T.M. ( WGS84 ) 

X Y  X Y 

P1 573060 3530671  CNA-55-08 567784 3525899 

P2 570369 3530755  CNA-56-08 569966 3527995 

P12 571309 3531097  CNA-58-08 / ON-4 575123 3530572 

P13 569557 3531524  CNA-60-08 575848 3530485 

P16 568660 3532528  CNA-61-08 577763 3530515 

P18 567165 3532249  CNA-64-08 574087 3527886 

P20 571779 3531268  CNA-A1 567697 3530265 

P24 569428 3533339  CNA-A16 568243 3531149 

P26 574640 3533640  CNA-A19 567267 3531315 

P27 570368 3533681  CNA-67-08 568993 3531241 

P29 570027 3531695  CNA-C-1 568981 3529867 

P30 570967 3532037  CNA-C-15 572725 3525385 

P31 568489 3532997  CNA-C-16 568228 3526983 

P34 569130 3532699  CNA-C2 566326 3533557 

P37 572761 3532956  P-022A / CNA-B8 572362 3533262 

P39 571180 3532913  P-015A 571696 3531173 

P42 569898 3533510  P-026A 569684 3534231 

P44 569727 3533980  P-029A 570406 3533827 

P54 567721 3529259  P-02A 574308 3532885 

P55 566610 3529387  P-030A 569571 3533501 

P56 568191 3529430  P-035A 570428 3530699 

P57 566909 3530028  P-039AR 570047 3531552 

P62 568446 3531652  P-045A 566771 3534172 

P63 567549 3532655  P-61 572633 3527552 

P66 566993 3535645  11A 572105 3531296 

P80 566608 3538166  P-152 571061 3527664 

P81 569213 3538316  P-168 571957 3531806 

P95 567078 3538337  P-169A / ON-3 570255 3534482 

P97 564215 3538891  P-172A 567492 3532282 

P123 566950 3537226  P-17B 568744 3533967 

P235 568202 3529397  P-19R 570720 3532979 

P248 566920 3529994  P-20B 568432 3533047 

127-TMI 572987 3533226  P-211 / ON-2 565787 3533960 

CNA-A5 / P-05B / ON-5 567820 3529468  P-214 566908 3532042 

CNA-001 566548 3526802  P-215B 567154 3529490 

CNA-15 / P-06B 568230 3529942  P-22 565665 3534664 

CNA-29 569141 3530379  P-220 569282 3527326 
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Tabla C1 (Continuación). Ubicación de Puntos de observación en el VON. 

Nombre 
U.T.M. ( WGS84 )  

Nombre 
U.T.M. ( WGS84 ) 

X Y  X Y 

CNA-2B / P-02B 566682 3530012  P 95 565134 3538057 

CNA-3 567839 3533373  P 98 564545 3538660 

CNA-35-08 571773 3530684  P 101 564755 3540312 

CNA-40-08 568876 3532237  P 110 562650 3538115 

CNA-46-08 573071 3525421  P 190 562868 3539434 

CNA-52-08 568161 3528448  P 189 563049 3539516 

P-218 572189 3530240  NO 92 562047 3540298 

P-170 / 55 567377 3528600  CNA 48 09 563220 3538876 

CNA-B1 / P-020A 573182 3532732  P 11 565207 3539769 

P-018A 572458 3531954  P 9 564245 3539572 

POP-1 / ON-7 570705 3532068  P 175 564822 3539958 

POP-2 / ON-9 572946 3533839  P 164 565040 3538823 

POP-3 / ON-8 573774 3532598  P 165 565290 3538640 

POP-4 / ON-6 567913 3532635  CNA 48 06 564106 3540021 

CNA-A2 / P-04B / ON-1 567611 3529753  P 132 561772 3540081 

P 63R CNA 568825 3537838  N 131 561457 3540959 

P 67 567811 3536769  CNA 48 07 564728 3536564 

CNA 80 566846 3536208  P 69 CNA 566974 3536840 

P 82 ( 381 ) 566432 3538539  P 107 562145 3539695 

P 160 565639 3536222  P 194 563373 3536223 

P 99-A 566126 3538069  N 16 561609 3540582 

P 066 AC CNA 568132 3537559  P 142 CNA 564779 3537617 

P 186 565768 3538640  P 09-1 563883 3537005 

P 199 CNA 566235 3536558  CNA 10 ( 292 ) 571606 3537275 

P 201 566492 3535870  CNA 48-01 ( 619 ) 569356 3538537 

P 204 A 568462 3536102  CNA 48-02 ( 376 ) 568934 3538094 

P 01 BB 569199 3536507  CNA 48-03 567849 3539069 

CNA 48-04 (339 ) 566171 3536798  P 70 ( 439 ) 566754 3537147 

CNA 8 565455 3539081  P 024 A 570482 3536199 

P 12 563143 3536545  P 107 562145 3539695 

P 155 CNA 566428 3537539     
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Tabla C2. Registro de NF elaborado por la CONAGUA para el periodo 1989- 

1999 distribuidos en el VON. 

Nombre 
NF 

Jul 1989 Nov 1995 Feb 1997 Feb 1999 

P1 685 675 680 - 

P2 685 675 680 - 

P12 683 679 - - 

P13 682 670 - - 

P16 679 670 665 - 

P18 679 677 665 - 

P20 682 680 683 - 

P24 683 670 673 - 

P26 - - 679 - 

P27 682 674 675 - 

P29 682 672 - - 

P30 682 679 675 - 

P31 683 - 674 - 

P34 681 672 - - 

P37 - - 672 - 

P39 682 679 679 - 

P42 683 672 675 - 

P44 682 - 678 - 

P54 684 665 - - 

P55 682 670 675 - 

P56 686 665 - - 

P57 682 665 670 - 

P62 681 670 - - 

P63 683 670 - - 

P66 682 - - - 

P80 667 - - 675 

P81 - - - 677 

P95 670 - - 670 

P97 662 - - 662 

P123 676 - 670 673 

P235 - - 665 - 

P248 - - 670 - 
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Tabla C3.-Registro de NF elaborado por la CONAGUA para el AON durante el periodo 2008-2018 

Nombre 

NF (msnm) 

Nov 

2008 

May 

2009 

Nov 

2009 

Abr  

2010 

Nov 

2010 

Abr  

2011 

Nov 

2011 

Abr  

2012 

Nov 

2012 

Abr  

2013 

Ago 

2013 

Nov 

2013 

Abr  

2014 

Nov 

2014 

Abr  

2015 

Nov 

2015 

Abr  

2016 

Nov 

2016 

May 

2017 

Nov 

2017 

Abr  

2018 

127-TMI 681 - - 682 688 689 690 690 687 686 - 684 683 680 678 676 675 672 674 - - 

CNA-A5 / P-05B / ON-5 646 646 - 646 646 646 644 644 643 642 - 642 642 651 641 641 640 - 641 641 640 

CNA-001 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 

CNA-15 / P-06B 645 646 - 645 644 645 643 643 642 642 - 641 640 640 639 638 636 636 636 634 635 

CNA-29 645 645 - 644 644 644 642 642 640 - - 639 638 636 637 634 - 637 640 640 631 

CNA-2B / P-02B - - - 660 660 660 659 658 658 658 - 657 657 656 656 655 656 - 657 - 657 

CNA-3 651 651 - 646 644 647 644 643 642 - - 645 644 640 639 637 635 635 - - - 

CNA-35-08 671 673 - 672 670 672 671 673 670 673 - 670 671 667 668 666 - - - - - 

CNA-40-08 646 646 - 645 644 645 642 643 640 - - 639 642 637 637 635 634 632 634 - - 

CNA-46-08 703 705 - 703 702 703 703 703 702 702 - 696 702 703 702 700 701 - 698 688 - 

CNA-52-08 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 673 

CNA-55-08 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 

CNA-56-08 687 687 - 687 687 687 686 686 686 686 - 686 685 685 685 685 685 684 685 - 678 

CNA-58-08 / ON-4 710 710 - 710 709 709 710 - - - - 718 709 699 709 708 708 - 709 709 709 

CNA-60-08 729 - - - 729 729 728 728 727 - - 728 728 - 728 727 727 726 727 - 727 

CNA-61-08 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 

CNA-64-08 699 700 - 700 700 700 700 700 700 700 - 700 700 700 700 699 700 700 695 700 700 

CNA-A1 644 645 - 645 644 645 641 643 641 641 - 641 - - - - - 635 - - - 

CNA-A16 645 645 - 645 648 644 642 642 640 - - 639 642 641 638 636 - - 634 - - 

CNA-A19 646 647 - 645 644 645 643 643 642 - - 641 640 642 - 637 635 - - - - 

CNA-67-08 647 647 - 647 645 646 644 645 642 - - 641 641 639 639 636 636 634 635 - 635 

CNA-C-1 645 646 - 645 644 644 641 643 640 641 - 639 639 636 636 634 634 633 632 - 631 

CNA-C-15 697 697 - 696 696 695 695 695 695 695 - 694 695 695 694 694 693 693 - 693 684 

CNA-C-16 - - - 673 - - - - - - - - - - - - - - - - - 

CNA-C2 654 650 - 652 652 652 650 650 649 - - 649 650 - 636 646 646 644 643 642 642 

P-022A / CNA-B8 - 656 - 654 652 655 654 655 653 652 - 648 - - - - 637 - - - - 

P-015A 669 671 - 671 669 672 670 668 668 672 - 670 671 667 666 664 664 662 662 - - 
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Tabla C3 (Continuación). Registro de NF elaborado por la CONAGUA para el AON durante el periodo 2008-2018 

Nombre 

NF (msnm) 

Nov 

2008 

May 

2009 

Nov 

2009 

Abr  

2010 

Nov 

2010 

Abr  

2011 

Nov 

2011 

Abr  

2012 

Nov 

2012 

Abr  

2013 

Ago 

2013 

Nov 

2013 

Abr  

2014 

Nov 

2014 

Abr  

2015 

Nov 

2015 

Abr  

2016 

Nov 

2016 

May 

2017 

Nov 

2017 

Abr  

2018 

P-026A 649 647 - - 643 644 642 642 641 643 - - - - - - - - - - 629 

P-029A 651 651 - 648 648 650 647 648 646 647 - - 644 641 641 638 638 634 635 633 - 

P-02A - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 

P-030A 646 646 - 646 644 645 644 643 640 - - - - - - - - - - - - 

P-035A 664 664 - 664 661 663 661 662 660 - - 660 - - - - 648 - 645 644 644 

P-

039AR 
647 647 - - 644 645 641 646 641 - - 639 642 - 637 - - 633 - - - 

P-045A 656 660 - 649 649 649 649 649 648 - - 647 649 648 645 644 643 643 - 646 650 

P-61 695 695 - 695 694 695 693 695 693 693 - 693 692 693 694 692 693 693 697 692 694 

11A 671 672 - 672 670 673 673 675 672 674 - 671 672 668 668 - 666 664 664 - - 

P-152 690 656 - - 690 689 689 689 689 689 - 689 688 688 688 688 688 687 687 687 687 

P-168 - - - - - - - - - - - - - 669 669 667 667 - 664 - - 

P-169A 

/ ON-3 
651 650 - 649 649 650 648 648 648 648 - 648 648 647 647 649 647 - 647 - 647 

P-172A 646 645 - 645 643 644 642 643 640 - - - 642 - 638 635 632 634 - 633 631 

P-17B 647 646 - 646 646 646 643 643 642 - - 640 - - - - 636 - - - - 

P-19R 652 652 - 650 649 651 649 649 648 649 - 646 646 642 - 639 - - - - - 

P-20B 646 646 - 645 644 645 642 643 642 - - 639 642 640 637 - 637 633 - 632 632 

P-211 / 

ON-2 
659 658 - 660 660 659 658 658 657 - - 656 656 657 654 652 - - 645 - - 

P-214 655 652 - 645 652 651 651 651 650 - - 649 641 646 647 648 642 647 645 - - 

P-215B 646 647 - 647 647 647 645 645 642 644 - 640 644 643 640 642 642 - 635 - 642 

P-22 650 651 - 652 654 652 650 651 649 - - 648 648 649 645 643 650 640 643 - 638 

P-220 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 683 683 

P-23R 651 648 - 648 647 649 645 648 644 645 - 642 643 - 637 637 635 - 632 - - 

P-250 689 689 - 689 689 689 689 689 688 688 - 688 688 688 688 687 686 681 687 687 687 

P-33A / 

P-22 
651 651 - 649 648 650 645 648 644 647 - 642 643 638 637 - - - 630 - - 
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Tabla C3 (Continuación). Registro de NF elaborado por la CONAGUA para el AON durante el periodo 2008-2018 

 

Nombre 

NF (msnm) 

Nov 

2008 

May 

2009 

Nov 

2009 

Abr  

2010 

Nov 

2010 

Abr  

2011 

Nov 

2011 

Abr  

2012 

Nov 

2012 

Abr  

2013 

Ago 

2013 

Nov 

2013 

Abr  

2014 

Nov 

2014 

Abr  

2015 

Nov 

2015 

Abr  

2016 

Nov 

2016 

May 

2017 

Nov 

2017 

Abr  

2018 

P-44R 655 654 - 651 651 651 651 651 649 - - 649 640 646 646 647 642 646 - 644 642 

P-59 - 667 - - - - - 666 - - - - - - - - - - - - - 

P-8 673 674 - 675 672 674 673 676 672 675 - 673 674 671 672 - 671 665 669 666 668 

P-218 675 675 - 675 674 676 674 672 674 675 - 674 674 674 673 675 673 - 673 673 673 

P-170 / 55 652 652 - 652 652 651 651 651 650 650 - 650 650 649 649 647 646 645 644 644 643 

CNA-B1 / P-

020A 
679 680 - 679 684 687 688 689 686 685 - - 685 681 680 - - 673 675 670 671 

P-018A 673 676 - 675 - - - - - - - - - - 673 - - - 666 663 665 

POP-1 / ON-

7 
- - - 650 648 643 646 648 644 647 - 643 643 637 637 - 633 - 629 628 628 

POP-2 / ON-

9 
- - - - - 678 680 678 675 673 - - 667 - - - 659 - - 660 660 

POP-3 / ON-

8 
- - - - 691 693 694 693 692 691 - - 690 690 690 689 689 - 690 690 690 

POP-4 / ON-

6 
- - - - 642 643 641 641 640 - - 638 638 637 637 634 - - 633 631 631 

CNA-A2 / P-

04B / ON-1 
- - - - 645 645 643 644 643 642 - 642 642 641 641 639 639 - - 638 636 
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Tabla C4. Registro de NF elaborado por la CONAGUA para el ARC durante el periodo 2007-2013 

Nombre 

NF (msnm)  

Nombre 

NF (msnm) 

Dic 2007 Nov 2009 
Ago 

2013 
 

Dic 

2007 

Nov 

2009 

Ago 

2013 

P 63R CNA 667 664 665  P 142 CNA - 647 - 

P 67 671 668 669  CNA 48-02 ( 376 ) - - 672 

CNA 80 665 - 663  P 70 ( 439 ) - - 665 

P 82 ( 381 ) 653 651 651  P 024 A - - 667 

P 99-A 663 661 660  P 202 ( 477 ) - - 652 

P 066 AC CNA 659 656 653  P 22 ( 293 ) - - 648 

P 186 658 655 655  CNA 48 05 ( 444 ) - - 641 

P 199 CNA 659 657 653  P 207 - - 653 

P 201 - - 648  P 63R CNA 667 664 665 

P 01 BB 661 - 661  P 67 671 668 669 

CNA 48-04 (339 ) - - 660  CNA 80 665 - 663 

CNA 8 661 659 658  P 82 ( 381 ) 653 651 651 

P 12 652 - 648  P 99-A 663 661 660 

P 155 CNA - 659 659  P 066 AC CNA 659 656 653 

P 95 - 652 651  P 186 658 655 655 

P 98 664 662 656  P 199 CNA 659 657 653 

P 110 651 649 -  P 201 - - 648 

P 190 651 - 646  P 202 ( 477 ) - - 652 

P 189 653 - 649  P 22 ( 293 ) - - 648 

CNA 48 09 649 - 646  CNA 48 05 ( 444 ) - - 641 

P 11 656 654 653  P 207 - - 653 

P 9 656 - 652      

P 175 655 - 651      

P 164 653 - -      

P 165 - - 652      

CNA 48 07 659 658 654      

P 69 CNA - - 658      
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APÉNDICE D 

Registro de pozos utilizados en el modelo sintético durante los 31 días de simulación 

propuestos. En este caso se muestran únicamente los valores utilizados en el modelo sintético, 

los cuales presentan la misma estructura que fue utilizada con las fechas de simulación de los 

AVON.  

 

Tabla D1. Parámetros de entrada utilizados en el modelo sintético. NF representa nivel freático. 𝑲 

representa conductividad hidráulica. Los puntos suspensivos (…) indican la secuencia continua de los 

datos. 

Fecha  Pozo Precipitación Temperatura Topografía NF K Objetivo 

12/02/2001 POZO_1 0.992 2.057 0.182 1.762 1 -2398.333 

12/02/2001 POZO_2 0.992 2.057 0.546 1.760 1 -34074.276 

12/02/2001 POZOS_4 0.992 2.057 1.275 0.617 0.25 -29102.267 

12/02/2001 POZOS_5 0.992 2.057 1.639 0.378 0.25 -33488.486 

12/02/2001 POZOS_3 0.992 2.057 0.182 0.367 0.25 -32178.890 

12/02/2001 POZOS_6 0.992 2.057 1.275 0.157 0.25 -32052.271 

12/02/2001 POZOS_8 0.992 2.057 1.275 0.500 1 -32052.271 

12/02/2001 POZOS_7 0.992 2.057 0.182 0.511 1 -33952.595 ... 

... 

... 

... 

... 

... 

... 

... 

12/11/2001 POZO_1 1.393 0.278 0.182 1.568 1 -6178.333 

12/11/2001 POZO_2 1.393 0.278 0.546 1.565 1 -37854.276 

12/11/2001 POZOS_4 1.393 0.278 1.275 0.934 0.25 -32882.267 

12/11/2001 POZOS_5 1.393 0.278 1.639 0.718 0.25 -37268.486 

12/11/2001 POZOS_3 1.393 0.278 0.182 0.676 0.25 -35958.890 

12/11/2001 POZOS_6 1.393 0.278 1.275 0.449 0.25 -35832.271 

12/11/2001 POZOS_8 1.393 0.278 1.275 0.286 1 -35832.271 

12/11/2001 POZOS_7 1.393 0.278 0.182 0.293 1 -37732.595 

12/21/2001 POZO_1 0.019 0.507 0.182 1.384 1 -10378.333 ... 

... 

... 

... 

... 

... 

... 

... 

12/21/2001 POZO_2 0.019 0.507 0.546 1.379 1 -42054.276 

12/21/2001 POZOS_4 0.019 0.507 1.275 1.257 0.25 -37082.267 

12/21/2001 POZOS_5 0.019 0.507 1.639 1.065 0.25 -41468.486 

12/21/2001 POZOS_3 0.019 0.507 0.182 0.989 0.25 -40158.890 

12/21/2001 POZOS_6 0.019 0.507 1.275 0.742 0.25 -40032.271 

12/21/2001 POZOS_8 0.019 0.507 1.275 0.078 1 -40032.271 

12/21/2001 POZOS_7 0.019 0.507 0.182 0.081 1 -41932.595 

12/31/2001 POZO_1 0.855 1.250 0.182 1.190 1 -14578.333 ... ... ... ... ... ... ... ... 

12/31/2001 POZO_2 0.855 1.250 0.546 1.183 1 -46254.276 

12/31/2001 POZOS_4 0.855 1.250 1.275 1.589 0.25 -41282.267 

12/31/2001 POZOS_5 0.855 1.250 1.639 1.421 0.25 -45668.486 

12/31/2001 POZOS_3 0.855 1.250 0.182 1.312 0.25 -44358.890 

12/31/2001 POZOS_6 0.855 1.250 1.275 1.045 0.25 -44232.271 

12/31/2001 POZOS_8 0.855 1.250 1.275 0.139 1 -44232.271 

12/31/2001 POZOS_7 0.855 1.250 0.182 0.141 1 -46132.595 
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APÉNDICE E 

En el presente apéndice, se detallan las estimaciones de descargas mensuales generadas 

mediante la RNA para las fechas específicas en las cuales se disponía de registros de NF. 

Estos resultados se fundamentan en la aplicación de modelos descritos en este documento de 

aprendizaje profundo, los cuales han sido entrenados y validados con datos históricos de 

descargas y niveles freáticos para garantizar la precisión y fiabilidad de las predicciones. 

 

Tabla E1. Descargas mensuales estimadas por la RNA para todas las fechas de simulación disponibles 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Número 

Acuífero Descarga  

Modelo Reportada Estimada Diferencia (en %) 

Período analizado   

1 Julio de 1989 5,019,481 6,146,982 -22.46 

2 Noviembre de 1995 7,721,268 7,830,392 -1.41 

3 Febrero de 1997 7,721,268 7,955,904 -3.04 

4 Febrero de 1999 7,721,268 7,256,445 6.02 

5 Abril del 2005 7,721,268 8,165,186 -5.75 

6 Diciembre del 2007 7,721,268 7,291,395 5.57 

7 Noviembre de 2008 7,721,268 8,746,438 -13.28 

8 Mayo del 2009 7,721,268 13,290,839 -72.13 

9 Noviembre del 2009 7,721,268 7,387,521 4.32 

11 Noviembre del 2010 7,721,268 7,617,143 1.35 

13 Noviembre del 2011 7,721,268 9,014,749 -16.75 

15 Noviembre del 2012 7,721,268 8,685,105 -12.48 

17 Agosto del 2013 7,721,268 7,105,668 7.97 

18 Noviembre del 2013 7,721,268 7,100,668 8.04 

20 Noviembre del 2014 7,721,268 7,122,684 7.75 

22 Noviembre del 2015 7,721,268 6,880,186 10.89 

24 Noviembre del 2016 7,721,268 6,741,630 12.69 

25 Mayo del 2017 7,721,268 4,171,667 45.97 

26 Noviembre del 2017 7,721,268 7,718,273 0.04 

 Promedio 7,579,068 7,696,257 -1.93 
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APÉNDICE F 

En este apéndice se presentan las elevaciones de NF y residuales obtenidos de la aplicación 

del modelo de flujo y la implementación de la RNA para ajustar las descargas en las fechas 

que se analizaron en este trabajo.  

 

 

Figura F1. Resultados de NF y Residuales. Noviembre 1995 y Febrero 1999  
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Figura F2.-Resultados de NF y Residuales. Febrero 1999 y Abril 2005 
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Figura F3. Resultados de NF y Residuales. Diciembre 2007 y Noviembre 2008 
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Figura F4. Resultados de NF y Residuales. Mayo 2009 y Noviembre 2009 
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Figura F5. Resultados de NF y Residuales. Abril 2010 y Noviembre 2010 
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Figura F6. Resultados de NF y Residuales. Abril 2011 y Noviembre 2011 
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Figura F7. Resultados de NF y Residuales. Abril 2012 y Noviembre 2012 
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Figura F8. Resultados de NF y Residuales. Abril; 2013 y 2014 
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Figura F9. Resultados de NF y Residuales. Noviembre 2014 y Abril 2015 
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Figura F10. Resultados de NF y Residuales. Noviembre 2015 y Abril 2016 

  



193 

 

 

Figura F11. Resultados de NF y Residuales. Noviembre 2016 y Mayo 2017 
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Figura F12. Resultados de NF y Residuales. Abril 2018 

 


