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ParamoSUS

The research presented in this thesis is part of the ParamoSUS project, the international
research collaboration funded by ARES CCD (2017-2022). It is a partnership between resear-
chers from Belgium (UCLouvain and UNamur) and Ecuador (Escuela Politécnica Nacional
and Universidad de Cuenca). It also involves close collaboration with Ecuadorian stakehol-
ders including Fondo para la Proteccion del Agua (FONAG), Empresa Publica Metropolitana
de Agua Potable y Saneamiento de Quito (EPMAPS), Empresa Piblica Municipal de Agua
Potable, Alcantarillado, Telecomunicaciones de Cuenca (ETAPA) and Electro Generado-
ra del Austro (ELECAUSTRO). The ParamoSUS project aims to contribute to sustainable
ecosystem management by producing evidence-based research on the status, conservation,
and restoration of paramo soils, soil-water-vegetation interactions, and soil hydrological re-
gulation in the high Andes. For its implementation, the members of the project selected two
soil observatories: (i) the Jatunhuayco headwater basin located in the northern Andes near
Ecuador’s capital, Quito, and (ii) the Machangara and Yanuncay headwater basins located
in the southern Ecuadorian Andes, close to the city of Cuenca. The main study object of this

thesis is the soil observatory located in northern Ecuador.
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RESUMEN

El problema abordado en esta investigacion se enfoca en la necesidad de comprender
el comportamiento de diferentes parametros hidrometeorologicos y de suelo, en particular la
interaccion suelo-lluvia, considerando los dos tipos predominantes de vegetacion: almoha-
dilla y pajonal, en la microcuenca de Jatunhuayco (JTU 01), ubicada en los paramos de los
Andes tropicales del Norte de Ecuador. El trabajo tiene como objetivo desarrollar un modelo
basado en datos para predecir la humedad del suelo mediante variables hidrometeoroldgi-
cas, con la finalidad de mejorar la planificacion futura de los recursos hidricos. Para este
acometido, se utilizaron técnicas de clusterizacion para caracterizar la estacionalidad de la
lluvia en la microcuenca de estudio y sus zonas de influencia, se analizaron los eventos lluvia
considerando la intensidad, duracion y frecuencia, por otro lado, se estudid la distribucion
de frecuencias de todas las variables utilizadas, asi como, un analisis exploratorio de datos,
lo que permiti6 comprender el comportamiento de las mismas. Se analiz6 la relacion entre
precipitacion y humedad del suelo a diferentes escalas temporales, considerando también las
diferencias consecutivas de los registros de humedad; se utilizaron modelos de redes neu-

ronales, para construir una red base para pronosticar humedad del suelo, luego se utilizaron

1



técnicas de transfer-learning, para realizar prondsticos de humedad del suelo en dominios
similares, finalmente se evaluo la eficiencia. Los resultados proporcionaron una base sélida
para el pronoéstico preciso de la humedad del suelo. Estos hallazgos también resaltan la utili-
dad de las técnicas de transfer-learning en la mejora de los prondsticos en dominios similares.
Este trabajo contribuye al avance de la comprension y prediccion de la humedad del suelo, lo
cual es fundamental para la gestion eficiente de los recursos hidricos y la toma de decisiones

en el ambito hidrolégico y ambiental.

Palabras clave: Humedad del suelo, redes neuronales, transfer-learning, meteorologia,

climatologia.



DATA-DRIVEN MODELS FOR ESTIMATING SOIL MOISTURE AND
PRECIPITATION IN THE TROPICAL ANDES OF NORTHERN ECUADOR

ABSTRACT

The problem addressed in this research focuses on the need to understand the behavior
of different hydrometeorological and soil parameters. In particular, the soil-rainfall interac-
tion of the two predominant vegetation types, almohadilla and pajonal, in the Jatunhuayco
micro-watershed (JTU 01), located in the moorlands of the tropical Andes of northern Ecua-
dor are studied. In order to improve future water resource planning, this work aims to develop
a data-based model to predict soil moisture using hydrometeorological variables. In this con-
text, clustering techniques were used to characterize the microbasin rainfall seasonality and
rainfall events were analyzed considering intensity, duration and frequency. The frequency
distribution of all variables used was studied, and exploratory data analysis was performed,
which allowed to better understand their behavior. The relationship between precipitation and
soil moisture at different time scales was analyzed by considering the consecutive differen-
ces of moisture records. On the other hand, neural network models were used to build a base
network to forecast soil moisture, then transfer-learning techniques were used to perform
soil moisture forecasts in similar domains. Each model was evaluated by efficiency metrics.
The results provided a solid basis for accurate soil moisture forecasting. These findings also
highlight the usefulness of transfer-learning techniques in terms of improving forecasts in
similar contexts. This work contributes to the advancement of soil moisture understanding
and prediction, which is critical for efficient water resource management and hydrological

and environmental decision making.

Key words: Soil moisture, neural networks, transfer-learning, hydrometeorology,

climatology.



CAPITULO I: EL PROBLEMA
1.1 Planteamiento del Problema

La humedad del suelo es una variable clave en el sistema climatico, asi como en los ci-
clos hidricos, energéticos y biogeoquimicos (Oki et al., 2006; Trenberth et al., 2009), ademas
su mejor comprension y cuantificacion ayudan significativamente a reducir la incertidumbre
en los escenarios climaticos futuros, en particular con respecto a eventos extremos (sequias,
periodos largos continuos de lluvia), asi como impactos en los ecosistemas y la agricultu-
ra, como lo describe Seneviratne et al. (2010). La precipitacion, como principal via por la
cual el agua desciende a la Tierra y alimenta a las plantas, cuerpos de agua y acuiferos sub-
terraneos (Kuttippurath et al., 2021), se mide y registra utilizando diversos equipos, como
pluvidmetros, pluviografos y disdrometros (Gonzélez-Fernandez, 2017). Estos instrumentos
proporcionan datos precisos sobre la cantidad de precipitacion, permitiendo comprender su

impacto en el ciclo hidrologico.

En relacion al paramo andino, se reconoce la importancia del suelo y su cobertura
vegetal en la hidrologia de esta region, como se menciona en Bonnesoeur et al. (2019). La
dinamica de la humedad del suelo durante eventos de lluvia es de particular interés para la
planificacion de los recursos hidricos futuros (Patifio et al., 2018). Ademas, en Buytaert et
al. (2006) se manifiesta que: “las condiciones atmosféricas previas y la humedad del suelo
juegan un papel crucial en la conectividad de las laderas y el funcionamiento hidrolégico”;
estos aspectos resaltan la estrecha relacion entre la precipitacion, la humedad del suelo y la

hidrologia del paramo andino.

De esta manera, comprendiendo la influencia de la precipitacion en el ciclo hidrolégico
y reconociendo el papel esencial del suelo y su humedad en el contexto del paramo andino,
es posible desarrollar un enfoque integral para la gestion sostenible de los recursos hidricos

en esta importante region.

Iniciativas de cooperacion cientifica como el proyecto ParamoSUS y sus primeros re-

sultados presentados en (P4ez-Bimos, Molina et al., 2022; Pdez-Bimos, Villacis et al., 2022),



muestran como influye la lluvia en el comportamiento de la humedad del suelo frente a dos
tipos de cobertura vegetal Azorella pedunculata (Almohadilla) y Calamagrostis intermedia
(Pajonal) presentes en Jatunhuayco (paramo del norte de Ecuador), por otro lado, conocer el
comportamiento historico de la humedad del suelo y su relacion con la precipitacion, permite
comprender de mejor manera, fendmenos como por ejemplo: sequias y eventos intensos de
precipitacion. Se debe considerar también que, la precipitacion en los Andes tropicales del
norte de Ecuador es muy heterogénea, aunque se consideren pequefias distancias, como se
puede ver en Ruiz-Hernandez et al. (2021), ademas, la humedad del suelo también es muy
variable, ya que tenemos la influencia de lagunas como La Mica, glaciares como el Antisana,

asi como, humedales y diferentes tipos de cobertura vegetal y suelo.

Resulta interesante plantear un modelo que tenga como entrada precipitacion, junto con
otras variables hidrometeoroldgicas y cuya salida sea el pronostico de humedad del suelo.
La literatura muestra que existen algunas investigaciones para casos de estudio muy particu-
lares y con una frecuencia de datos de entrada y salida semanales o en el mejor de los casos
diaria (Gao, Qiu et al., 2021; Han et al., 2021). Puesto que, normalmente son escasos los
registros de contenido volumétrico del agua en el suelo, seria de suma importancia contar
con un modelo basado en datos para el prondstico de humedad del suelo, el cual permitiria
mejorar el monitoreo ambiental y la gestion del recurso hidrico (Prasad et al., 2019); por otro
lado, los modelos basados en procesos fisicos y/o deterministas , requieren gran cantidad de
variables ambientales observadas, lo cual no siempre es factible, por ejemplo, en Prasad et
al. (2019) se utiliza el modelo fisico WaterDyn, para simular los pardmetros hidrologicos,
incluido el nivel de humedad del suelo, utilizando datos meteorolégicos registrados previa-
mente, caracteristicas del suelo, tipo vegetacion, radiacion solar y albedo, de la misma forma
en Paez-Bimos, Molina et al. (2022), se utilizé el modelo HYDRUS-1D para simular los
procesos hidroldgicos del suelo en intervalos diarios, incluyendo la evapotranspiracion, la

drenaje profundo y almacenamiento de agua en el suelo.

Si se consigue un modelo basado en datos a baja frecuencia de lluvia y otras variables
hidrometeoroldgicas, para predecir la humedad del suelo, seria un buen aporte, ya que con

esa base se podria también predecir eventos extremos, como potenciales incendios en suelos



secos, la influencia en la calidad del agua en épocas de lluvias continuas, principalmente por
la lluvia antecedente (Rostami et al., 2018); igualmente, pronosticar la humedad del suelo
podria ser un importante insumo para identificar zonas de posible riesgo de derrumbes y

aluviones.

Se propone describir el régimen climatico de la zona de estudio, realizando un ana-
lisis exploratorio de datos utilizando diferentes medidas estadisticas descriptivas, analisis
espacial con clusters, identificando el régimen estacional de pluviosidad y el tipo de eventos
de precipitacion de la zona de estudio, construyendo y estudiando las curvas intensidad-
duracion-frecuencia de lluvia (Escobar-Gonzalez et al., 2022), luego se plantea describir la
relacion entre precipitacion - humedad de suelo, para posteriormente aplicar modelos basa-
dos en datos como redes neuronales, para pronosticar humedad utilizando datos de varia-
bles hidrometeorologicas registradas en campo; posteriormente se plantea utilizar técnicas
de transfer-learning, para trasferir el conocimiento de un modelo ya entrenado y pronosti-
car humedad del suelo en otros puntos de monitoreo que cuenten con un dominio similar.
Finalmente se espera evaluar la eficacia de los modelos usados minimizando en la funcion
de pérdida el error cuadratico medio (RMSE), optimizando los estadisticos coeficiente de

eficiencia de Nash—Sutcliffe (NSE) y el coeficiente de eficiencia Kling-Gupta (KGE).

1.2 Antecedentes

Es importante conocer las investigaciones previas que se han realizado y seran la ba-
se de la presente investigacion, por tanto, se presenta una revision de literatura preliminar
relacionada con la linea del tema planteado. Es conocido que la interaccion suelo-lluvia es
fundamental en la hidrologia del paramo Andino (Patifio et al., 2018), donde también se ma-
nifiesta que: “la dinamica de la humedad del suelo durante eventos de lluvia se ve afectada y
por tanto, es posible realizar una planificacion futura”. Por otro lado, Buytaert et al. (2006)
y Péez-Bimos (2022) indican que las condiciones previas de humedad junto con las con-
diciones atmosféricas presentes, pueden indicar el tipo de conexion actual que afectara la
conectividad de las laderas y el funcionamiento hidrolégico. En Seneviratne et al. (2010),

uno de sus resultados indica que: “una mejor comprension y cuantificacion de la humedad



del suelo ayuda significativamente a reducir la incertidumbre en los escenarios climaticos

futuros, en particular con respecto a eventos extremos”.

Existen pocos estudios que analizan la relacion entre precipitacion y humedad del sue-
lo en los Andes tropicales en Ecuador, sin embargo y dado que existen pocas mediciones que
caractericen los procesos de generacion de escorrentia en los Andes del sur de Ecuador, en
Molina et al. (2007) se utilizé un simulador de lluvias (con intensidades cercanas a 40 mm/h)
y asi se cuantifico la respuesta hidroldgica de distinta cobertura o uso de suelo y se comprob6
que en suelos degradados se genera escorrentia superficial a los pocos minutos del inicio del
evento de lluvia, siendo mas aguda la respuesta hidrologica, si ademas hay presencia de lade-
ras; por otro lado, comportamientos mas variados se presentan en coberturas vegetales como
pastizales o tierras de cultivo, caracterizados por su alta capacidad de infiltracion, asi mismo,
en Patifio et al. (2018), se indica que conocer el comportamiento historico de precipitacion
y humedad del suelo permite comprender de mejor manera eventos severos como: sequias y

eventos extremos de precipitacion.

Si se consideran las investigaciones realizadas en los Andes del norte de Ecuador,
se encuentra una limitada linea de investigacion historica, sin embargo, en el proyecto de
cooperacion “Linking Global Change with Soil and Water Conservation in the High An-
des”(ParamoSus), se han desarrollado investigaciones como (Paez-Bimos, Molina et al.,
2022; Paez-Bimos, Villacis et al., 2022), donde se estudia la humedad del suelo en la mi-
crocuenca de Jatunhuayco de 0.7 km?, en la cual predominan dos tipos de cobertura vegetal:
almohadilla y pajonal, sobre las cuales se esta monitoreando variables hidrometeoroldgicas
y de suelo en cuatro diferentes perfiles desde 2018, considerando los dos tipos de vegetacion.
Ademas, en estos estudios se consideran los ciclos hidrologicos y biogeoquimicos, donde se
verifica que influyen en los flujos y el transporte de agua del suelo, que son fundamentales
para la meteorizacion quimica. Para ampliar los conocimientos sobre la infraestructura natu-
ral para mitigar la erosion en los Andes, en Vanacker et al. (2022) se analiz6 sistematicamente
literatura gris y revisada por pares, donde se verifica la efectividad de las intervenciones y
medidas de conservacion del suelo que reducen la erosion del suelo por el agua; sin embar-

g0, la mitigacion de la erosion es mayor cuando se mantiene la vegetacion natural, por otro



lado, se necesita mas investigacion para evaluar si la efectividad se mantiene durante eventos

extremos, como por ejemplo: El Niflo-Oscilacion del Sur.

El andlisis de la relacion entre precipitacion y humedad del suelo ha sido estudiado
con muchos enfoques, considerando entre ellos: esquemas de sequias (Berg & Sheffield,
2018; Ihiguez et al., 2016; Quiring et al., 2015; Yuan et al., 2020), con el fin de estimar la
probabilidad de propagacion de incendios forestales, asi como, la gestion y la distribucion del
recurso hidrico en presencia de caudales bajos; y periodos de lluvia intensa (Nicholson et al.,
1994; Noguchi et al., 1997), donde se analiza la relacion de suelos saturados consecuencia
de periodos de lluvia intensos o lluvia sostenida, con zonas de inundacion, deslizamientos,

asi como, operatividad de sistemas de abastecimiento de agua potable.

Es importante sefalar que en nuestro pais existe un vacio en la investigacion sobre sue-
los profundos, es asi que, en estudios como Patifio et al. (2018), se analiza la respuesta de la
humedad del suelo de suelos poco profundos frente a eventos de lluvia intensos, consideran-
do cobertura vegetal pristina y se establecen umbrales en el cambio méximo de la humedad

del suelo, en la misma se considera también la humedad y precipitacion antecedente.

Por otro lado, en Ruiz-Hernandez et al. (2021) se manifiesta que: “la precipitacion en
los Andes tropicales del norte de Ecuador es muy variable, incluso en distancias muy cor-
tas, ademas se indica una posible espacializacion de la precipitacion y distribucion del ciclo
diurno, lo cual puede ser un insumo para estimar y pronosticar la humedad del suelo”. En
Gonzalez-Vergara et al. (2020), se realiz6 una clasificacion de eventos extremos de precipita-
cion en la ciudad de Quito utilizando redes neuronales, analisis de componentes principales,
regresional relief, utilizando informacién de diferentes parametros hidrometeorolégicos y
evaluando estos resultados con registros in-situ, estos resultados muestran las ventajas de
utilizar modelos basados en datos y su posible extension y/o adaptacion al prondstico de va-
riables como a humedad del suelo. En Paliz Larrea et al. (2021), se realizaron pronosticos de
niveles de agua con modelos de redes neuronales (NN) y modelos tipo adaptive neuro-fuzzy
inference systems (ANFIS), en el embalse de Salve Faccha en los Andes tropicales del norte
de Ecuador, utilizando como datos de entrada informacion de precipitacion y de niveles en

el embalse, con sensores instalados en la zona de estudio, lo cual muestra los beneficios y



versatilidad de utilizar modelos basados en datos, como redes neuronales, en el prondstico

de variables y fendmenos hidrometeoroldgicos en los Andes del norte de Ecuador.

Una tendencia en los ultimos anos es la utilizacion de modelos basados en datos, parti-
cularmente redes neuronales y sus aplicaciones han sido estudiadas ampliamente en ciencia
de la tierra, como en (Sun et al., 2022), asi como pronoésticos del tiempo utilizando modelos
globales como (Irrgang et al., 2021) e incluso en hidrologia (Ibrahim et al., 2022; Kim et
al., 2021; Lange, 2020). En particular, la Tabla 1.1, describe los trabajos mas actuales con
enfoques de Al (Artificial Inteligence), ML(Machine Learning) y DL (Deep Learning) que
se dedican al pronoéstico de la humedad del suelo, considerando como inputs diferentes tipos
de variables eco-hidrometeoroldgicas, como: precipitacion, temperatura, humedad relativa,
radiacion solar, presion, velocidad y direccion de viento, temperatura y humedad del suelo,

entre otras.

Desde un punto de vista mas amplio, usando la informacion de la Tabla 1.1, se puede
organizar los modelos de Al que sirven para el pronostico de humedad del suelo como se

indica en la Figura 1.1.

Redes Neuronales Artificiales
para pronosticar humedad del suelo

(ANN)
Multi-layer Perceptrons Graph Neural Networks Recurrent Neural Networks Generative Networks
(MLP) (GNN) (RNN)
- Convolution Neural Networks
- Long short-term
- Vanilla on Lcr:Nr)u — memory (LSTM) = »f\rutoe;lcoders
- Feed Forward - One dimensiona - Gated recurrent units - Iransformers
- Back Prorogation convolutions (GRU) - Generative Adversarial

- N dimensional
convolution

- Bidirectional ((e213))

Figura N° 1.1: Generalizacion taxondmica de los modelos de IA empleados en la Tabla 1.1.
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Tabla N° 1.1: Métodos de AI-ML usados en el estado del arte, para pronosticar humedad del suelo, organizados de acuerdo al modelo.

Modelo Objetivo Referencia

Proporcionar un pronoéstico de la humedad del suelo, casi en tiempo real, basado en humedad del suelo
usando LSTM y kernels. Fang y Shen (2020)
Pronosticar la humedad media diaria del suelo de un huerto de /itchi durante cuatro temporadas de creci- Gao, Qiu et al. (2021)

LST™M miento diferentes a partir de informacion meteorologica y datos de humedad del suelo. ’ '
Usar un modelo basado en LSTM para pronosticar los valores de humedad del suelo en funcion de los

, . . o o . . Suebsombut et al. (2021)
parametros recopilados de varios sensores inteligentes utilizados para el riego de cultivos.
Comparar los resultados del pronostico de la humedad del suelo obtenida mediante ANN entrenadas usando .
L, . , , L . Chatterjee et al. (2020)

optimizacion por enjambre de particulas, busqueda de Cuckoo y Flower Pollination Algorithm.
Investigar modelos regionales de humedad del suelo para capas superficiales (0—10 cm) y subsuperficiales
(10-20 cm) mientras se evaluan los principales parametros que afectan los resultados en un contexto de | Bartels et al. (2021)

ANN cambio climatico.
Comparar una arquitectura de red neuronal que utiliza un algoritmo longicorn beetle search y optimizadores An'y Zhao (2021)
GA para pronosticar la humedad del suelo a partir de datos meteorologicos. y
Construir una ANN de regresion usando optimizacion de retropropagacion con GA para la prediccion de la | 1 et al. (2022)
humedad del suelo en pendientes laterales altas.

CNN Un algoritmo CNN para pronosticar la humedad del suelo en zonas agricolas utilizando imagenes Sentinel-1. | Hegazi et al. (2021)

GAN Prediccion de la humedad disponible en el suelo para lograr una agricultura sostenible de la planta de Sivasankaran et al. (2021)
“cacahuete” (Apios americana) utilizando una GAN con el algoritmo de optimizacion Sailfish.
Mejor.?r .las predicciones de la humedad y la conductividad eléctrica del suelo utilizando informacién me- Gao, Xie et al. (2021)
teorologica.

ANN,LSTM Pronosticar con 1-6 dias de antelacion la humedad del suelo a profundidades de 100, 200, 500 y 1000 mm
’ . , . e Han et al. (2021)
desde la superficie, basandose en los datos meteoroldgicos de las caracteristicas del suelo.
ANN, ELM Proponer una red neuronal de regresion generalizada mejorada (EGRNN) para la estimacion de la humedad Zhang et al. (2022)
del suelo.
CNN.GRU Disefiar un modelo hibrido de DL para pronosticar humedad superficial del suelo diario utilizando imagenes A. M. Ahmed et al. (2021)

de satélite.

CNN, LSTM, ConvLstm

Aplicar modelos de aprendizaje de transferencia (transfer learning) para la prediccion de la humedad del
suelo activa y pasiva de 3, 5y 7 dias.

Lietal. (2021)

LSTM,SVR

Comparar un LSTM basado en Boruta-RF con un SVR para emular la humedad del suelo bajo escenarios
de calentamiento global.

A. Ahmed et al. (2021)

Graph Neural Network,
SVR, ARIMA, RNN

Proponer una nueva red neuronal grafica para aprender estructuras temporales y predecir la humedad del
suelo.

Vyas y Bandyopadhyay (2020)

SVR, LASSO, RF,ANN

Prediccion de la humedad del suelo para el cultivo de papa aplicando seleccion de caracteristicas.

Dubois et al. (2021)




1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Pronosticar la variabilidad espacio - temporal de la humedad de suelo con base en

modelos basados en datos hidrometeorologicos recopilados en campo.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Caracterizar la estacionalidad y las condiciones ambientales de la zona de estudio, con

el fin de establecer tendencias en los pronosticos de humedad del suelo.

e Describir la relacion entre humedad del suelo, precipitacion y los datos hidrometeoro-

l6gicos recopilados en el campo.

e Pronosticar valores de humedad del suelo usando redes neuronales y técnicas de transfer-
learning, para trasferir el conocimiento de un modelo ya entrenado en un modelo con

dominio similar y evaluar la eficiencia de los modelos.

1.4 Justificacion

Nuestro pais no dispone de una red hidrometeoroldgica que esté bien distribuida es-
pacialmente, ni tampoco robusta en el tiempo, como se indica en Cadilhac et al. (2017) y
Vanacker et al. (2018), el estudio estricto de las relaciones existentes entre diferentes varia-
bles hidrometeoroldgicas, asi como el Cambio Climatico exige contar con registros de varias

décadas de informacion (Arnbjerg-Nielsen et al., 2013).

Dentro de la limitada informacion hidrometeorologica recopilada en nuestro pais, en
particular el parametro precipitacion, es del cual se dispone mayor cantidad de registros, no
asi la humedad del suelo. Un conocimiento mas amplio de la interaccidon suelo-lluvia, nos
permitira entender de mejor manera la hidrologia del suelo e hidrologia de las cuencas, du-
rante eventos de lluvia y de esta manera planificar de mejor manera la gestion de los recursos
hidricos, por otro lado, el analisis de informacion historica de precipitacion y humedad, per-

mitird comprender fendmenos, como: sequias y eventos de intensa precipitacion (Patifio et

11



al., 2018).

En la subcuenca de Jatunhuayco JTU 01 en El Antisana, ubicado en los Andes tropi-
cales del Norte de Ecuador (Ochoa-Tocachi et al., 2016), se dispone de informacion hidro-
meteorologica, incluida humedad del suelo desde octubre 2018, que puede ser usada para
analizar la interaccion entre estas variables a diferentes escalas temporales, como por ejem-
plo en Paez-Bimos, Molina et al. (2022), por otro lado, se pueden utilizar modelos basados
en datos, que permitan obtener humedad del suelo en funcion de otras variables hidrome-
teoroldgicas, como en Paez-Bimos, Villacis et al. (2022), lo cual podria ser un buen aporte
para predecir eventos extremos como incendios en suelos secos, derrumbes, aluviones y otros

fendomenos en suelos muy himedos (Prasad et al., 2018).
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CAPITULO II: MARCO REFERENCIAL
2.1 Marco Tedrico
2.1.1 Contenido de agua en el suelo y métodos de medicion

Como se describe en Silva Robledo et al. (2015), el suelo estd compuesto de: “particulas
organicas y minerales, asi como de zonas porosas donde se encuentra aire y agua”, es decir
el volumen total

Vi=V,+V,, donde V, =V, +V,, (2.1)

con V como el volumen de las particulas del suelo, V), volumen de poros, V,, volumen de
aire y V,,, volumen de agua. Existen dos formas directas de expresar el contenido de agua en

el suelo:

e Contenido gravimétrico de agua (w).- corresponde a la masa de agua M, por una
unidad de masa de suelo secado a 105 °C), hasta un peso constante denominado Mg,

es decir:

donde M,, = M, — M, con M, como la masa de total o de suelo himedo, como se

detalla en Schmugge et al. (1980).

e Contenido volumétrico de agua (0).- se define como la relacion entre el volumen
de agua V,, y el volumen del suelo V, y es equivalente al contenido gravimétrico del
agua por la densidad aparente del suelo D, como se muestra en Silva Robledo et al.

(2015) y Andrades et al. (2015).

Por otro lado, existen sensores para estimar el contenido volumético de agua, conocidos
como: Time Domain Reflectometer (TDR) y Water Content Reflectometer (WCR), como se

describe en Topp et al. (1980).
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Aqui, se reporta la retencion, como el contenido volumétrico de agua (6, cm3em=3),
para un potencial matrico dado ¥, (kPa), es asi que, para la saturacion de agua (Og 1)
el potencial sera 0 kPa, capacidad de campo (© p), sera -10 kPa y el punto de marchitez
(O p) en -1500 kPa. Finalmente el agua total disponible, (O 4y/) se calcula como la
diferencia entre la retencion de agua de la capacidad de campo y el punto de marchitez,

como se indica en Paez-Bimos (2022).

2.1.2 Pardametros hidrometeorologicos y sus métodos de medicion
2.1.2.1 Hidrometeoro

Segun Gonzalez-Fernandez (2017) un hidrometeoro es: “un conjunto de particulas de
agua liquida o sélida en suspension en la atmdsfera o cayendo a través de ella” y se clasifican

en cinco grupos de particulas:

e En suspension, como por ejemplo: nubes, niebla neblina.
e En precipitacion, como por ejemplo: lluvia, llovizna, nieve, granizo.
e En depdsito, como por ejemplo: rocio, escarcha, hielo liso.

e Levantadas por el viento desde la superficie terrestre, como por ejemplo: ventisca o

columna de nieve.

e Con giro en vortice, como por ejemplo: tornado, nube embudo.

Precipitacion

Segun Glickman (2000) “la precipitacion es un hidrometeoro liberado desde la atmos-
fera y que intercepta la superficie terrestre, se puede presentar en formas como: lluvia, llo-
vizna, nieve, agua nieve, manga de agua o tromba, monzon, chubasco, tormentas que puede
incluir granizo”. Se debe indicar también que la lluvia corresponde a la precipitacion de par-
ticulas liquidas de agua. Por otro lado, “la virga, neblina, escarcha y rocio no son formas
de precipitacion sino de condensacion” (Gultepe, 2008). La lluvia se mide en milimetros de

agua (mm), lo cual corresponde a la cantidad de litros precipitados por m?.
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Existen diferentes equipos que miden la lluvia de forma manual o automética, como

se describe en Sheppard y Joe (2008), como por ejemplo:

e Pluvidmetro totalizador: corresponde a un recipiente de forma cilindrica con un em-

budo en su interior, cuya descarga se da en un envase con escala graduada.

e Pluviometro de intensidades o de sifon: es de similar estructura externa al pluviometro
totalizador, pero que internamente cuenta con un tambor que gira a velocidad constante
y registra con una pluma la altura de agua en una faja de papel graduado, gracias a un
sistema de boya o flotador, segtn la cantidad de lluvia recolectada, para mas detalles

se puede ver (Chen, 1974).

e Pluvidometro de balancin: similar a un pluvidometro totalizador, pero que internamente
cuenta con un sistema tipo sube y baja, en cuyos extremos se encuentra un recipiente
con un volumen de usualmente 0.1 mm de lluvia, donde cada basculacion es registrada
en un datalogger, que genera automaticamente una serie de temporal de datos, como

se describe en (Chen, 1974).

2.1.2.2 Curvas Intensidad Duracion y Frecuencia

Una curva Intensidad-Duracion-Frecuencia (IDF), segin Mohymont et al. (2004) “es
una relacion matematica, usualmente empirica, entre la intensidad de precipitacion (¢), su du-
racion (t) y el periodo de retorno ('7")”. Existe un gran nimero de aproximaciones empiricas
que relacionan: I, t y T', ademas, el periodo de retorno de un evento, indica la rareza o fre-
cuencia de este evento y se define por la inversa de la probabilidad de ocurrencia (Mohymont

et al., 2004; Willems, 2000).

2.1.2.3 Evento de lluvia

Un evento de lluvia constituye la precipitacion de agua liquida, que resulta de un proce-
so atmosférico independiente, es decir, se encuentra separado temporalmente de otro proceso

atmosférico que resulte también en lluvia.
Un hietograma segin Garcia (2006) es: “la representacion grafica cronoldgica de la
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intensidad de precipitacion, cantidad precipitacion instantdnea o acumulada”.

2.1.2.4 Evento de lluvia extremo

Es un evento de lluvia fuera de lo comtn en términos de cantidad y duracion, y se lo
puede definir considerando la lluvia acumulada, correspondiente a los valores méas altos de

periodos de retorno.

Un hietograma segun Garcia (2006) es: “la representacion grafica cronologica de la

intensidad de precipitacion, cantidad precipitacion instantdnea o acumulada”.

2.1.2.5 Evento de lluvia extremo

Es un evento de lluvia fuera de lo comun en términos de cantidad y/o duracion, y se lo
puede definir considerando la lluvia acumulada, correspondiente a los valores mas altos de

periodos de retorno.

2.1.2.6 Temperatura del aire

Seglin Rodriguez et al. (2004) “la temperatura mide la cantidad de energia cinética
de las particulas que constituyen la materia, mientras mas rapido se muevan mayor sera la
temperatura”. Por lo tanto, la temperatura del aire se puede entender como la medida de la

energia cinética promedio de las particulas analizadas en el aire.

El termdmetro es el instrumento que mide la temperatura y existen diferentes tipos,

como los descritos en Rodriguez et al. (2004), como:

e Termodmetros digitales: “utilizan dispositivos transductores, que a través de circuitos

electronicos transforman tension en una unidad de temperatura” (Chen, 1974).

e Termometro de maximas: en el interior dispone cerca del deposito una estrangulacion,
que cuando la dilatacion del mercurio empuja con suficiente fuerza, vence la resistencia

de la estrangulacion, quedando en el extremo libre la posicion medida mas avanzada.

e TermoOmetro de minimas: normalmente es de alcohol y posee sumergido en su interior

un esmalte como un indice, que cuando la temperatura disminuye arrastra éste indice
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registrando la temperatura mas baja alcanzada.

2.1.2.7 Humedad relativa

La humedad relativa (¢) en una mezcla de aire y agua, se “define como la razon entre
la cantidad de agua presente en una determinada porcion de atmosfera (py, o) y la cantidad
total de vapor de agua que la porcion de atmosfera puede soportar (Ph,0) auna determinada
temperatura” (Brutsaert, 2013), por tanto se puede expresar en (%) y se calcula como:

_ Pm,0

) * 100

PH,0
La humedad relativa se mide con un instrumento llamado higrometro, existen higro-

metros automaticos que registran en un datalogger la informaciéon como una serie temporal

a una frecuencia configurable (Rodriguez et al., 2004).

2.1.2.8 Radiacion solar

Como se indica en Constante-Segura y Palacios-Chacon (2014), “la energia producida
por la radiacion solar en la superficie terrestre es diferente a la radiacion que incide sobre la
parte exterior de la atmosfera y las dos se componen de un conjunto diferente de frecuencias
y longitudes de onda, en su conjunto representan el espectro de la radiacion solar incidente en
la Tierra”. La energia emitida por un cuerpo negro ideal puede ser calculada por la ecuacion
de Plank:

E=hv

Donde v la frecuencia de oscilacion de los fotones y & es la constante de Plank, aproxima-
damente igual a 6.625 x 10~34.J s; ademds, en Constante-Segura y Palacios-Chacon (2014),
se manifiesta que: “los fotones con poca energia no pueden ingresar a la atmdésfera terrestre,

lo que muestra la principal diferencia entre la radiacion solar terrestre y extraterrestre”.

La radiacion solar que incide sobre la parte exterior de la atmdsfera de la superficie
terrestre, se la llama “constante solar G'sc y representa la energia perpendicular a la direccion

de propagacion de la radiacion por unidad de tiempo en un 4rea de un m?” (Duffie et al., 2020)
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y corresponde a 1366.1 W /m?.

Para medir la radiacion solar se disponen de una amplia gama de métodos y equipos,
como se indica en Duffie et al. (2020), entre directos (sensores de radiacion) e indirectos (los

cuales requieren ser modelados y estimados), como por ejemplo:

e Directos: pirandmetro, pirhelidmetro, radidmetros.

e Indirectos: detectores de horas sol, detectores fotovoltaicos, detectores termoeléctri-

COS.

Destacamos entre ellos al pirandmetro, el cual “es un sensor electronico que mide con
gran exactitud la radiacion incidente en una superficie, con 180 ¢ de campo de vision y que
puede ser conectado a un datalogger para construir una serie temporal con una frecuencia

configurable” (Rodriguez et al., 2004).

2.1.3 Anadlisis estadistico cuantitativo
2.1.3.1 Analisis exploratorio de datos

El andlisis exploratorio de datos se refiere a diferentes procedimientos implementados a
series temporales o conjunto de datos, con el objetivo de comprender y describir patrones que
indiquen posibles tendencias o concordancias entre variables, como se describe en Andrienko
et al. (2006). Ademas, incluye la verificacion del conjunto inicial de datos, asi como, el uso
de técnicas cuantitativas representadas en graficos que permitan visualizar la estructura de la

informacion.

2.1.3.2 Estacionalidad

La estacionalidad es la presencia de variaciones que se producen a intervalos regula-
res de tiempo, usualmente inferiores a un ano; en el caso del clima corresponde a patrones
periodicos de lluvia o sequia, repetitivos que pueden ser predecibles en una serie temporal,

como se menciona en Andrienko et al. (2006).
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2.1.3.3 Series temporales

Se define a una serie temporal X como un conjunto de n observaciones ordenadas
cronoldgicamente:

X = (2y, X1y, T4y, T,), donde z, € R. (2.2)

2.1.3.4 Clasificacion no supervisada

La clasificacion no supervisada, mas conocida como clustering, consiste en un anali-
sis de conglomerados homogéneos, los cuales son métodos utilizados en varias ramas de la
ciencia e ingenieria para agrupar grandes cantidades de informacion, en Hidrologia por ejem-
plo, se utiliza para encontrar patrones climaticos; la métrica mas utilizada para comparar dos

conjuntos de informacion es la distancia (Ramos, 2001; Santos et al., 2019)

2.1.3.5 Distancia

Dadas las series de registros de lluvia de tres diferentes estaciones P, P;, Py, una

distancia d satisface:

d(P;,P;) > 0, positividad.

g

e d(P;,P;)=0,siysolosi P, = P;.

d(P;, P;) = d(P}, P;), simetria.

e d(P;, P;) <d(P;, P,)+d(Py, P;), desigualdad triangular.

Las distancias que usamos son las de la familia de Minkowski (Kreyszig, 1991), la cual se

define como:

m 1/p
Lp<Pi7Pj>: (Z|Pk,i_Pk:,j‘p> ; Vp>1, peZt. (2.3)
k=1

Se puede notar que las distancias: Manhattan, Euclidiana y del méximo, son casos especiales
de la distancia de Minkowski cuando p =1, p = 2y p — oo respectivamente, como se puede

ver en la Enciclopedia de Distancias (Deza et al., 2009).
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2.1.4 Inteligencia artificial para prondstico de series temporales

La inteligencia artificial Artificial intelligence (A1), es un concepto macro, usado para
referirse a maquinas o “robots” capaces de realizar tareas propias de los seres humanos,
(Joshi, 2020). De tal manera que, “la Al es una teoria general para el desarrollo de sistemas
informaticos que permitan replicar la inteligencia humana” (Joshi, 2020). Sin embargo, no
hay una definicion universal, por ejemplo Russell (2010) “define la Al como el estudio de

agentes que reciben percepciones del entorno y realizan acciones”.

Como se menciona en Hurwitz et al. (2018) y Murphy (2012), el aprendizaje de maqui-
na Machine Learning (ML), es una rama de la Al, que proporciona métodos automatizados
para el anélisis de datos. A pesar de que el ML es un area de estudio muy relacionado con
la estadistica y mineria de datos, “se particulariza por proveer métodos para detectar au-
tomaticamente patrones en los datos y luego mediante los patrones descubiertos tomar de
decisiones” (Murphy, 2012). Otra rama de la Al es el aprendizaje profundo, Deep Learning
(DL), que no es mas que una familia de modelos de redes neuronales con multiples capas
de unidades en la red (Hurwitz et al., 2018; Kelleher et al., 2018). Esta conceptualizacion es

explicada en la Figura 2.1.

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Neural Networks

Figura N° 2.1: El ML visto como un subcampo de la inteligencia artificial; el DL como un
subcampo del ML; y las redes neuronales como nucleo del DL.
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De acuerdo a Gamboa (2017), “existe una gran predisposicion de usar DL para pronos-
ticar series temporales, siendo los modelos més relevantes las Redes Neuronales Artificiales,
Redes Neuronales Convoluciones, Redes Neuronales Recursivas y representaciones hibridas

o derivadas de estas”.

2.1.4.1 Red Neuronal Artificial

Conocida también como Multilayer Perceptron, Vanilla Neural Network, Artificial
Neural Network o Feedforward Neural Networks. “Es una abstraccion matematica para si-
mular las neuronas bioldgicas como dispositivos computacionales” (Alpaydin, 2016). De
acuerdo a Kelleher et al. (2018) “la unidad mas simple de una red neuronal se llama neu-
rona, y el conjunto de neuronas alineados secuencialmente se lo conoce como capa”. Las
neuronas y las capas se pueden unir asignandoles un peso w y una funcion de activacion f
que aplica un mapeo no lineal, lo que segin Kelleher et al. (2018), convierte a la red neuro-
nal una funcion de regresion lineal de multiples entradas. Sin embargo, segin Goodfellow
et al. (2016), el problema de las redes neuronales se puede plantear la siguiente manera: da-
do un conjunto de entradas X = {z,...,x,, }, optimizar los hiperparametros # =[ntimero de
neuronas, niimero capas escondidas, funciones de activacion, pesos] para encontrar la repre-
sentacion mas cercana la variable objetivo Y = yj, ..., y;. Es decir, desde un punto de vista
analitico, la red neuronal se puede ver como el mapeo ¢(X,0) — y. De manera grafica, es-
to se puede representar como en la Figura 2.2, donde las entradas x, ... z,, se unen con los
pesos wjg, ..., wj,, y forman el valor H; de una neurona de la capa escondida. La funcion de
activacion f genera un nuevos valores H. La capa de salida genera una nuevo valor y que

aproxima al valor real y.

Wi Output

wjl | a
szzwjnxn y:f(Hj)

Wip —— |

Figura N° 2.2: Representacion basica de una Red Neuronal
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Como se describe en Goodfellow et al. (2016), uno de los hitos importantes en las redes
neuronales fue incorporar correctamente el algoritmo de retropropagacion (back-propagation)
al entrenamiento de la red. Este algoritmo, utiliza la derivada de una funcion compuesta, a
través de la regla de la cadena y permite encontrar el gradiente de una funcién objetivo,

también llamada funcion de costo, funcion de pérdida o funcion de error.

2.1.4.2 Red Neuronal Convolucional

De acuerdo a Goodfellow et al. (2016), son un tipo de red neuronal especializadas para
procesar datos con topologia de mallas, que realiza el aprendizaje directamente de sus datos;
por tal razén, son muy comunes en aplicaciones de vision por computador, reconocimiento
de imagenes, entre otras. Su nombre se deriva de la operacién de convolucion que se lleva
a cabo en el proceso de aprendizaje. La operacion de convolucion, segiin Ketkar y Santana

(2017), en entradas de 1-Dimension se puede definir como:

s(t) = ZI(@) xk(t—a), (2.4)

donde I(t) es una entrada y x(a) el kernel. Mientras que para entradas de 2-Dimensiones se

define como:

s(t) = ZZI(@,I)) xKk(m—a,n—>o), (2.5)
a b

donde I(m,n) representan los datos de entrada y x(a,b) es el kernel. De tal manera, para
realizar una convolucion el kernel (también llamado filtro) “se representa como una matriz
multidimensional de paradmetros, que se desliza sobre los valores de entrada, efectuando una
operacion matematica en ambas” (Alpaydin, 2016). La salida de aplicar una convolucién
entre los datos de entrada y un filtro se conoce como feature map, Figura 2.3. Finalmente,
Goodfellow et al. (2016) indica que la red neuronal convolucional completa su estructura
usando una capa deteccion o pooling que reemplaza los valores de las representaciones in-
ternas para entradas especificas, usando una funcion estadistica como la media, el méximo o

el minimo.

En Goodfellow et al. (2016), se aclara que el uso de estas redes tienen beneficios sobre
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Figura N° 2.3: Representacion en 2-D de una convolucion. El deslizamiento o stride del kernel
k es de 1 paso sobre la matriz de entrada /. El resultado /*K es el feature map, es decir el de
productos de elementos a elemento (element wise).

el resto, dado que dependiendo el tipo de filtro a usar se puede generar una disminucion en

el nimero de conexiones y por ende menor numero de hiperparametros a optimizar; o en su

defecto aumentar el tamafio de los datos para generar una representacion nueva de los datos.

Segun Goodfellow et al. (2016) “son una familia de redes neuronales conceptualizadas
para de retroalimentarse de los resultados previos entre sus conexiones”. Es decir, que no so-
lamente utilizan los datos de entrada x;, sino también los resultados de entradas anteriores,
e.g.: x;_,, para generar la prediccion actual y;. Son comiinmente usadas procesar datos se-
cuenciales y se utilizan a menudo para pronosticar series temporales (Petnehazi, 2019). De
manera general, su estructura se muestra en la Figura 2.4.

/\ /\ /\
Y1 Y2 Y3 Yt

! ]

v

! ! f f

Xq X2 X3 Xt

Figura N° 2.4: Estructura bésica de una RNN, esta red recurrente s6lo procesa informacion de
la entrada x incorporandola al estado i que se transmite hacia adelante a través del tiempo.

Sin embargo, una implementacion simple de RNN carece de practicidad en secuencias
largas debido al desvanecimiento del gradiente: “a medida que el gradiente recorre las cone-
xiones recurrentes de la red, se vuelve desvanecidamente pequeiio, lo que impide que el peso

actualice su valor” (Sit et al., 2020). Una solucion es usar las redes Long Short-Term Me-
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mory, que segun Sit et al. (2020) resuelven el problema de desvanecimiento de gradiente. Las
redes LSTM estan compuestas por un estado ¢, y tres “compuertas”, olvido-entrada-salida.
Antes de pasar por las compuertas, se combina en un vector v el valor de entrada x, con el
valor de la neurona anterior &, . La compuerta de olvido se conforma por el vector v y una
funcién sigmoidal o, el resultado es f,. La compuerta de entrada se conforma por el vector v,
una funcién sigmoidal o, una funcion tanh, el resultado es ¢,. El estado ¢, se obtiene usan-
do C,_1, f4,1;,¢, el resultado es ¢,. Finalmente, la compuerta de salida se obtiene usando el
vector v, 0y, ¢, el resultado es h,. Asi, la Figura 2.5, en conjunto con las ecuaciones (2.6) a

(2.11), resumen este proceso.

iy =0(wy; hy_j+wy -z, +b;) (2.6)
fe=0(wy p-hy_p+wy p-z4+by) (2.7)
0y =0(wy o hy_j+ws 5T, +b,) (2.8)
¢, =tanh(w; .-hy_;+wy -7, +b,) (2.9
¢ =1,06+f,0C,_4 (2.10)

z, = h, = 0, ©tanh(C)) (2.11)

2.1.5 Transfer Learning

La idea detras del aprendizaje por transferencia es que los modelos preentrenados ya

han aprendido caracteristicas generales a partir de grandes conjuntos de datos, lo que los hace
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htfl

Input

Figura N° 2.5: Estructura de la unidad que compone una una red LSTM. Donde © es el pro-
ducto de Hadamard.

altamente eficaces para tareas similares. Al utilizar un modelo preentrenado como punto de
partida, se puede reducir significativamente el tiempo y los recursos necesarios para entrenar
un modelo desde cero. La metodologia, se centra en transferir el conocimiento a través de
diferentes dominios (Zhuang et al., 2020). Es decir, Transfer Learning “tiene como objetivo
mejorar el performance de los modelos de aprendizaje mediante el traspaso del conocimiento
de un dominio de particular hacia otro relacionado” (Zhuang et al., 2020). Ademas de aho-
rrar tiempo y recursos, el aprendizaje por transferencia también puede mejorar la precision
del modelo, especialmente cuando el conjunto de datos de entrenamiento es pequefio. “Al
utilizar un modelo preentrenado, se pueden evitar problemas como el sobreajuste” (Tan et
al., 2018), ya que el modelo ha aprendido a generalizar caracteristicas ttiles. De igual mane-
ra, “el aprendizaje de transferencia profunda (Deep transfer learning) estudia como utilizar
el conocimiento de otros campos mediante redes neuronales profundas” (Tan et al., 2018).
Es asi que, “existen cuatro categorias de Deep transfer learning: instances-based, mapping-
based, network-based y adversarial-based” (Tan et al., 2018). En particular, este trabajo usa el
network-based transfer-learning, que reutiliza una red neuronal pre-entrenada en un dominio

de origen, para aprovechar ese conocimiento en otro dominio.

En resumen, el aprendizaje por transferencia es una técnica eficaz de aprendizaje au-

tomatico que permite aprovechar los modelos preentrenados para resolver tareas similares,
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reducir el tiempo y los recursos necesarios para entrenar un modelo desde cero y mejorar la

precision del modelo.
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2.2 Marco Legal

En este contexto se indica la relevancia del presente proyecto de investigacion, mis-

mos que servirdn como base para la gestion de recursos hidricos, difusion e investigacion de

conocimiento; sobre todo en el ambito del cambio climatico.

Tabla N° 2.1: Marco normativo relacionado al Cambio Climatico.

Cuerpo Legal Fecha y Alcance Seccion ‘ Art. Extracto/Resumen
”b) Aumentar la capacidad de
Articulo 1 19 e
Acuerdo de Paris 2015 - Global " adaptacion a los efectos
adversos del cambio (...)”
”(...) aumentar la capacidad de
adaptacion, fortalecer la resiliencia
Articulo 7 y reducir la vulnerabilidad al
cambio climatico con miras a
contribuir al desarrollo sostenible (...)”
TITULO VII-
Régimen del Buen
Vivir
“El Estado adoptara medidas
Constitucion de la Reptblica del Ecuador | 2008 - Nacional | Capitulo Segundo-  Art. 414 adecuadas y transversales para la
Biodiversidad y mitigacion del cambio climatico (...)".
Recursos Naturales
Seccion Sexta-Agua
“Establecer medidas eficaces,
. eficientes y transversales para
TITULO I-Objeto, )
P ) Art. 3 enfientar los efectos del cambio
Ambito y Fines 1" i ; o d . d
. climatico a través de acciones de
Codigo Organico del Ambiente 2017 - Nacional
mitigacion y adaptacion (...)”
“En las acciones de adaptacion se
crearan y fortaleceran las capacidades
TITULO II-De la | Art. 257 | del pais para afrontar los impactos del
Adaptacion y cambio climatico, con énfasis en la
Mitigacion del reduccion de la vulnerabilidad (...)”
Cambio Climatico “2. Considerar los escenarios actuales
y futuros del cambio climatico en los
Capitulo I- instrumentos de planificacion
Disposiciones Art. 258 territorial, el desarrollo de
Generales infraestructura, el desarrollo de
actividades productivas y de servicios,
los asentamientos humanos”.
Capitulo II-Medidas B
. “(...) proteccion de las zonas
Minimas para . . ,
. Art. 261. | vulnerables a inundaciones, sequias,
Adaptacion y .
o, heladas, y degradacion del suelo (...)”
Mitigacion
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Tabla N° 2.2: Normativa Legal relacionada con Hidrologia y Estudio del Suelo.

Uso y Gestion de Suelo

Estrategias de Mitigacion

Cuerpo Legal Fecha y Alcance Seccion Art. Extracto/Resumen
”La planificacion y gestion
. . de los recursos hidricos debe
Ley Organica de Recursos Hidricos Usos . TITULO I- . . .
. 2014 - Nacional . . Art. 5 considerar el estudio de la calidad
y Aprovechamiento del Agua Disposiciones Generales .
del agua y su impacto en el suelo
v la biodiversidad.”
”’Se establecen categorias de suelos
Ley Organica de Ordenamiento Territorial, . TITULO II- en funcion de su capacidad de retencion
. 2016 - Nacional . . Art. 12 X
Uso y Gestion de Suelo Clasificacion de Suelos de agua para fines de planificacion
hidrologica.”
Lev Orednica de Ord ‘ento Territorial TITULO M Eta ley establece estrategias
ey Organica de Ordenamiento Territorial, . -
yore 2016 - Nacional Art. 8

para la mitigacion de la degradacion

de suelos y la conservacion de su calidad.”
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CAPITULO III: METODOLOGIA

En este capitulo, se describe la metodologia empleada para abordar los objetivos pro-
puestos. En primer lugar, se presenta la zona de estudio y se realiza un inventario de la infor-
macion hidrometeorolégica y de suelo, incluyendo su preprocesamiento y validacion. Poste-
riormente, se abordan los objetivos del proyecto siguiendo el diagrama de flujo de la Figura
3.1, el cual muestra tres bloques principales. En el primer bloque, se caracterizan las condi-
ciones ambientales, identificando la estacionalidad de la lluvia en el DMQ y los principales
sistemas de abastecimiento hidrico. Ademas, se realiza la caracterizacion de las condiciones
meteoroldgicas, temperatura y humedad del suelo en Jatunhuayco, se presenta una descrip-
cion mas detallada de este bloque en la Figura 3.4. En el segundo bloque, se describe la
relacion entre la lluvia y la humedad del suelo a diferentes escalas temporales, analizando el
comportamiento de los ciclos diurnos a través de las diferencias consecutivas de los registros
de humedad del suelo en contraste con la lluvia. Finalmente, en el tercer bloque se presenta
el pronostico de la humedad del suelo. Se identifica la arquitectura de la red base y se apli-
can técnicas de transfer-learning para estimar la humedad del suelo en sitios con dominios
similares. Los resultados se evaltian utilizando estadisticos adecuados. Se encuentran mas

detalles sobre la metodologia aplicada en este bloque en el diagrama de flujo de la Figura

[ Metodologia ]
v v v
Caracterizacion de las condiciones _> Descripcion de la relacion N Pronéstico de
ambientales precipitacion - humedad del suelo ”| humedad del suelo
A
Caracterizacion de la Visualizacién de la relacién entre
estacionalidad en precipitacion F>»| precipitacién y humedad del suelo a Arquitectura de la red neuronal base
diferentes escalas temporales
|, [Caracterizacién de las condiciones d_(f)ompalracién del Cit‘}|0 di:mr? de |§13d Aplicacion de la técnica de transfer-
meteorolégicas | diferencias consecutivas de humeda learning en dominios similares
del suelo horaria y precipitacion
Caracterizacion de la temperatura Andlisis de posible propagacion de
—» y humedad de los dos tipos de —> errores en la exactitud de los
suelo reflectometros

Figura N° 3.1: Diagrama de flujo de la metodologia propuesta.
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3.1 Area de estudio

La microcuenca de estudio es Jatunhuayco (JTU 01) con una superficie de 0.7 km?
se encuentra ubicado en las laderas occidentales del volcan Antisana, en los Andes del Norte
de Ecuador, dentro del Area de Conservaciéon de Agua del Antisana (ACA del Antisana);
cuya elevacion oscila entre 4083 y 4279 m.s.n.m y sus pendientes entre el 10 y 22 %, como
se describe en (Paez-Bimos, Molina et al., 2022; Paez-Bimos, Villacis et al., 2022) Figura
3.2(B). Su importancia radica en que es una microcuenca de estudio ecohidrolégicamente
bien monitoreada, que pertenece al ecosistema paramo y se encuentra dentro del sistema La
Mica Quito Sur, el cual proporciona agua a cerca de medio millon de habitantes del Distrito
Metropolitano de Quito, capital de Ecuador (EPMAPS, 2018). El area esta gestionada por el
Fondo de Proteccion del Agua (FONAG, 2022) y desde 2011 estan prohibidas las activida-
des antropogénicas y el pastoreo extensivo. La vegetacion desempefia un papel fundamental
en el ciclo hidrolégico a diferentes escalas espaciales y temporales, ya que extrae agua del
suelo e influye en las vias y flujos del agua (Kelly et al., 1998; Lahuatte et al., 2022; Moli-
na et al., 2019; P4dez-Bimos, Molina et al., 2022). Se excavaron cuatro perfiles de suelo en
la cumbre (upper - UP), una réplica en la cumbre (UR), ladera media (middle - MI), ladera
inferior (lower - LO), para dos tipos de vegetacion, Azorella pedunculata (CU-Cushion) y
Calamagrostis intermedia (TU-Tussock), es decir un total de ocho perfiles y por el tipo de
suelo se han identificado cuatro horizontes (A, 2A, 2BC y 3BC); en este estudio se analizaran
solamente los horizontes A y 2A, ademas las toposecuencias se puede ver en la Figura 3.2(B)

y en Pdez-Bimos, Villacis et al. (2022).
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Figura N° 3.2: (A) Estaciones que miden precipitacion en el Distrito Metropolitano de Quito y sus principales sistemas de abastecimiento hidrico,
(B) Area de estudio mirocuenca de Jatunhuayco JTU 01, estacion meteorologica JTU AWS y toposecuencias.



3.2 Analisis y evaluacion de datos recopilados

3.2.1 Inventario de informacion eco-hidrometeorologica

La Tabla N°3.1 muestra la descripcion de los perfiles de suelo analizados dentro de la
subcuenca Jatunhuayco, considerando las dos coberturas vegetales predominantes Azorella
pedunculata (CU-Cushion) y Calamagrostis intermedia (TU-Tussock), su ubicacion, la pen-
diente media, las variables que se registran: temperatura del suelo y contenido volumétrico
del agua en cada perfil analizado; asi como,la cobertura vegetal dominante. Ademas en cada
perfil del suelo se encuentran instalados tres reflectoémetros para medir el contenido del agua
(CS650, Cambell Scientific), como se indica en (Paez-Bimos, Molina et al., 2022), para este
estudio se utilizaron los datos de los reflectometros de los perfiles A y 2A instalados en las

profundidades indicadas en la Tabla N°3.2.

Tabla N° 3.1:

Descripcion perfiles del suelo.

Perfil Coordenadas Altitud Slope Cobertura vegetal

Variables
del suelo (WGS84) (m.s.n.m) (%) dominante (%)
0°29°1.90” S / Ty, T. 51.4£23.6
CU_UP 4197 25 Ak ’
- 78°14°38.15” W 04,054 Azorella pedunculata
0°29°1.69” S / Ty, Thy, 78469,
CU_UR 4196 2 AT
- 78°14°37.69” W 04,054 Azorella pedunculata.
°29°4.22” Ty, T. 41.6 £34.
cv mr % 5/ 4185 12 AT 6345,
- 78°14°36.51” W 04,054 Azorella pedunculata
0°29°6.89” S / Ty, T. 54.2 £38.4
CU_LO 4174 1o Ao ’
- 78°14°35.08” W 04,054 Azorella pedunculata
0°29°27.94” S / Ty, T. 55.8 £21.6
TU_UP 4225 65 A2 ’
- 78°14°37.07” W 04,054 Calamagrostis intermedia
0°29°26.99” S / Ty, Thy, 153455,
TU_UR 4227 105 24
- 78°14°38.14” W 04,054 Calamagrostis intermedia
°29°22.36” Ty, T. .6 £9.
o v 0233678/ 4186 2 LaTea 36299,
- 78°14°34.01” W 04,054 Calamagrostis intermedia
°29°19.08” Ty, T. 9 9.
TU LO 0°29°19.08” S / 4161 20 o Toy, 839498,
- 78°14°31.42” W 04,054 Calamagrostis intermedia

Nota 1: T, T, 4,04, 05, temperaturas y contenido volumétrico de agua, perfiles A y 2A.
Nota 2: Mean value + standard deviation.
Fuente: Adaptado de Paez-Bimos, Villacis et al. (2022).
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Tabla N° 3.2:

Descripcion perfiles del suelo, ubicacion de reflectémetros.

Soil profile CU UP TUUP
Mean slope( %) 2 6.5
Soil horizont depth (cm)

A 8-30 5-30
2A 30-55 30-60
Suction cups and soil water 20 25
Reflectometers installation depth (cm) 40 50

Fuente: Adaptado de Paez-Bimos, Villacis et al. (2022)

En la Figura 3.3, se presenta la disponibilidad de informacion desde octubre de 2018 a
septiembre 2022, con frecuencia de 5 minutos de la estacion JTU AWD, asi como, la infor-
macion de temperatura y humedad de suelo de los horizontes A y 2 A, para los dos tipos de
suelo: almohadilla y pajonal; en los 4 perfiles analizados: UP, UR, M1 y LO; en todas las

variables analizadas, se tiene un porcentaje superior al 97 % de informacion util en promedio.
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Figura N° 3.3: Disponibilidad de informacién de la estacion JTU _AWD vy de los perfiles y
horizontes de los dos tipos de suelo en Jatunhuayco JTU 01, desde octubre 2018 a octubre
2022.
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En las Tablas N°3.3 y 3.4 se muestran las variables hidrometeoroldgicas a analizar,
que se registran en la estacion automatica JTU AWS, ubicada dentro de la microcuenca de
estudio y que recopila informacién con frecuencia de cinco minutos, desde el 16 de octubre
de 2018. Ademas, se analizé la informacion mensual de las estaciones que registran lluvia
pertenecientes a las redes de monitoreo hidrometeorologico de la Empresa Publica Metropo-
litana de Agua Potable y Saneamiento (EPMAPS, 2022), Fondo para la Proteccion del Agua
(FONAG, 2022) y del Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia (INAMHI, 2022),
como se aprecia en la Figura 3.2(A), ademas se considerd el mismo espacio temporal que el
tiempo de registro de JTU AWS; con el propdsito de caracterizar el régimen pluviométrico
dominante de la zona de estudio, considerando el comportamiento estacional presente en el

Distrito Metropolitano de Quito y sus principales sistemas de abastecimiento hidrico.
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Tabla N° 3.3:

Ubicacion de estaciones y variables hidrometeorologicas usadas para la caracterizacion de la
estacionalidad de la precipitacion.

Codigo Nombre X WGS84 TMQ Y WGS84 TMQ  Altura (m) Variables
JTU AWS Jatunhuayco 806821.00 9946064.00 4142 P, T, HR, RS
Co01 Maucatambo 517419.37 9924715.44 3840 P
C02 Rumihurco 495826.29 9985646.41 3586 P
Co4 Rumipamba 496515.57 9980594.73 3355 P
Co05 Bellavista 504265.47 9979906.2 2960 P
Co6 Yaruqui 521558.16 9981817.92 2680 P
Co7 San Antonio 504966.01 9997963.62 2467 P
Co08 IASA 509533.41 9956640.29 2727 P
C10 La Mica Presa 530267.2 9939548.97 3922 P
C1 Pita Campamento 506872.94 9945112.99 3387 P
Cl12 Quijos Campamento 550490.3 9947685.48 2596 P
C13 Salve Faccha 538701.84 9974481.34 3888 P
Cl4 Mindo Captacion 490186.09 9983470.18 3600 P
C15 Nanegalito 479360.46 10006618.39 1767 P
Cl16 Guaytaloma 542097.78 9967076.3 3782 P
C18 Puengasi 500769.56 9973818.84 2970 P
C19 El Troje 497372.93 9963120.85 3122 P
CARO02PTO1 Carachas 9965739 765827 3575 P
MO116 Chiriboga 746874.48 9976709.72 1857 P
MO0211 La Vinna 774581.45 10012884.73 1611 P
M0212 Mindo INECEL 752059.08 9994653.47 1973 P
MO0325 Garcia Moreno 764135.52 10025874.09 1456 P
MO0326 Selva Alegre 770105.97 10027780.4 1682 P
MO0327 Chontal 741151.63 10025808.92 720 P
MO0336 Pacto 748916.92 10016192.79 1208 P
M0340 Mindo INAMHI 747954.43 10003019.9 1518 P
MO0361 Nono 770170.21 9991887.14 2870 P
M5021 Yurafaccha Oyacachi 543361.34 9979162.32 3710 P
M5026 Cotopaxi Control Norte 506309.31 9937626.99 3670 P
M5027 Lomahurco 482055.36 9936278.54 3727 P
M5031 Chumillos 532237.24 9989513.39 3750 P
M5077 REI 478914.97 9930361.89 3983 P
M5178 Tayango Guagua Pichincha ~ 490243.86 9978969.7 4077 P
M5181 Yuracyacu Guagua Pichincha 490244.32 9978969.62 4220 P
M5182 Mindo Guagua Pichincha 9964050 817507 4334 P
P03 Rumihurco Machangara 497026.08 9985543.76 3245 P
P08 Rumipamba Bodegas 498892.65 9979986.62 3005 P
P09 Inaquito INAMHI 501372.08 9980269.6 2804 P
P11 Antenas 497326.67 9981633.83 3800 P
P12 Toctiuco 496962.95 9977180.18 3232 P
P13 Cumbaya 507800.34 9976387.82 2339 P
P14 Zambiza 505970.78 9983673.19 2677 P

Nota. P: precipitacion, T: temperatura aire, HR: humedad relativa, RS: radiacion solar.
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Tabla N° 3.4:

Ubicacion de estaciones usadas para la caracterizacion de la estacionalidad de la precipitacion.

Codigo Nombre X WGS84 TMQ Y WGS84 TMQ  Altura (m) Variables
P15 El Cinto 492222.74 9972532.36 3273 P
P16 [zobamba 493859.16 9959517.34 3046 P
P17 El Tingo 506337.01 9967507.34 2483 P
P19 La Tola 514419.41 9974348.23 2480 P
P20 Calderén 507421.06 9991397.36 2771 P
P22 Chillogallo 490453.88 9969226.21 3202 P
P23 Atacazo 488666.66 9964786.15 3877 P
P27 San Francisco 495580.29 9977632.63 3551 P
P28 Cruz Loma 495770.84 9979839.05 4012 P
P29 Palmira 485032.59 9973924 .91 2673 P
P30 Santa Rosa 488572.27 9971789.71 2913 P
P31 Pichén 492032.35 9987187.85 3516 P
P34 Papallacta 539936.28 9957892.78 3156 P
P38 San Simén 538914.71 9942255.9 4303 P
P39 Yangahuagra 515068.11 9926804.23 3972 P
P40 Tambo 2A 515838.44 9916833.32 3880 P
P41 Guayllabamba 516939.9 9990666.1 2373 P
P42 Ramoén Huafiuna 533533.37 9933428.27 3691 P
P43 Limboasi 532466.92 9934401.31 3734 P
P45 El Quinche 523254.72 9987683.71 2686 P
P46 Chalpi Grande 546170.21 9960778.58 2905 P
P52 Pintag 513777.27 9959882.66 2814 P
P53 Paluguillo 523709.79 9970416.81 2969 P
P54 El Carmen 515012.27 9949730.5 3283 P
P55 Diguchi 526392.68 9936650.63 3958 P
P56 Tanque Solanda 496576.51 9968833.19 2916 P
P59 Calacali 498369.85 10000783.43 2894 P
P60 San José de Minas 509664.02 10019182.05 2466 P
P61 Perucho 508705.65 10012229.77 1858 P
P62 Blanco Chico Alto 539591.68 9949890.69 4320 P
P63 La Virgen Papallacta 534308.65 9964564.66 4365 P
P64 Laguna Encantada 547840.09 9968126.57 4000 P
P65 Laguna Santa Lucia  535420.41 9948588.36 4379 P
P66 Blanco Grande 545738.02 9955637.48 3208 P
P67 Relleno El Inga 516046.18 9967465.44 2658 P
P68 Salve Faccha alto 536741.69 9974088.22 3919 P
P70 CC El Bosque 500293.65 9982112.95 2903 P
P71 Collaloma Medio 502983.59 9986436.34 2968 P
P72 Colinas Alto 497432.65 9988624.02 3088 P
P73 Rayocucho 500713.8 9996168.7 2901 P
P75 Laguna los Patos 544539.22 9972457.12 4028 P

Nota. P: precipitacion.
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3.2.2 Preprocesamiento y validacion de la informacion

La informacion hidrometeorologica de la estacion JTU AWS, fue analizada conside-
rando las escalas temporales: 5 minutos, 1 horay 1 dia; utilizando el protocolo de validacion,
desarrollado y aplicado en Paez-Bimos (2020) y sus resultados se utilizaron en la presente
investigacion, a continuacion se presenta un resumen de la metodologia aplicada en dicho

documento.

3.2.2.1 Validacion de pluviometria

El pluviémetro instalado en la estacion JTU AWS en Jatunhuayco es de balancin mar-
ca y modelo (Texas Electronic, TE252MM), su frecuencia de registro es de 5 minutos; para
el control de calidad, se consider6 que los registros negativos sean eliminados y reemplaza-
ron por NA, se eliminaron los valores duplicados, se acumuld la precipitacion registrada y
se compard con registros de estaciones cercanas detalladas en (Paez-Bimos, 2020), identi-
ficando posibles errores en el funcionamiento del pluvidmetro, se calculd la matriz de co-
rrelacion entre pluvidmetros cercanos, para “identificar errores en la dependencia lineal”
(Ochoa-Tocachi et al., 2018), posteriormente se realizaron las correcciones necesarias a la

serie temporal de precipitacion en JTU AWS.

3.2.2.2 Validacion de las variables meteorologicas

La informacion de las variable meteorologicas registradas en la estacion JTU AWS,
fueron validadas en P4ez-Bimos (2020), donde se compararon con los registros de las esta-
ciones meteorologicas del proyecto ParamoSus AN-CU-UP y AN-TU-UP vy las estaciones
meteoroldgicas M5126 y Eddy Covariance (Administrado por la Escuela Politécnica Na-
cional), la informacién de M5126 se descargd del sitio web administrado por el FONAG:

http://sedc.fonag.org.ec/.

La informacidén con frecuencia de registro a 5 minutos fue tratada y validada en Paez-

Bimos (2020), donde se siguieron los siguientes pasos:

e Eliminar valores duplicados en la misma ubicacion temporal.
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e Identificacion y cuantificacion de vacios.

e Se identifican y eliminan valores que sobrepasan extremos meteoroldgicos o registros
que no podrian ser medidos por los sensores y los que sean mayores o menores a tres

veces el rango inter-cuantil.

e Eliminacion de de valores donde las diferencias consecutivas entre registros en valor
absoluto, sobrepasen o sean menores a los rangos de valores establecidos, segun los

criterios de Zahumensky (2004).

e Se realizaron graficos de dispersion entre las mismas variables de distintas estaciones,

donde se incluyen los coeficiente de determinacion 2.

Por otro lado, la informacion de las estaciones de las Tablas 3.3 y 3.4, ha sido validada

por las instituciones a las cuales pertenecen, en este caso EPMAPS, FONAG e INAMHI.

3.2.2.3 Validacion de la humedad del suelo

Los instrumentos utilizados para medir el contenido volumétrico del agua fueron los
reflectometros (CS650, Campbell Scientific), cuyo rango de medida es de 0 a 100 %, donde la
exactitud del contenido volumétrico del agua es 4-1% (con calibracion especifica del suelo)
y + 3% (tipico con el modelo de fabrica), con una precision <0,05 %, segin los manuales

Scientific (2017).

La informacion fue validada y calibrada utilizando muestras de suelo no alteradas y
recolectadas en campo, mismas que fueron procesadas en el laboratorio LEMSUR de la Es-
cuela Politécnica Nacional en Quito, donde las mismas se dejaron secar mientras se extraian
periddicamente tres submuestras y los resultados se registraron en un datalogger (CR300,
Campbell Scientific), todo este trabajo se lo realizd en (Péez-Bimos, 2022), de donde se
obtubieron 6 ecuaciones de calibracion para los diferentes horizontes analizados, gracias a
este ultimo trabajo se puede manifestar que la exactitud del contenido volumétrico del agua

corresponde al +1 %.
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3.3 Descripcion de la climatologia y humedad del suelo

En la Figura 3.4, se describe la metodologia para esta seccion, donde se utilizaron he-
rramientas estadisticas que permiten ubicar temporal y espacialmente, la distribucion de la
lluvia en el DMQ y sus principales sistemas de abastecimiento hidrico, ademas, se identifi-
co la estacionalidad con respecto a la pluviosidad, asi como, la forma usual de Ia lluvia con
respecto a la intensidad y duracion de diferentes eventos de lluvia. Por otro lado, se muestra
también la metodologia para analizar la distribucion temporal de los parametros hidrometeo-
rolégicos: temperatura, humedad, radiacion solar, asi como, humedad y temperatura del suelo
de JTU 01 (Jatunhuayco), es decir, establecer el comportamiento de las variables analizadas

considerando la distribucion de las frecuencias de cada variable de estudio.

Caracterizacion de la estacionalidad en la
precipitacion, condiciones meteorolégicas y de suelo

\ 4

) ) ndicion .
Estacionalidad Cond C(,) es Condiciones de suelo
meteoroldgicas

Informacién pluviométrica multianual Informacién frecuencia 5 minutos de Informacién frecuencia 5 minutos de humedad
mensual del DMQ y zonas de influencia: precipitacion, temperatura, humedad relativa y 'y temperatura del suelo en los dos tipos de suelo.
EPMAPS, FONAG, INAMHI radiacion solar en Jatunhuayco JTU_AWS para todos los horizontes y perfiles.
v v v v v
Aplicacion tecnicas Precinitacis Temperatura Descripcién de los o .
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DMQ y zonas de influencia JTU_AWS todo el periodo de horizontes y perfiles de los dos
l datos tipos de suelo en JTU_01
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-
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Comportamiento multianual
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Figura N° 3.4: Metodologia para construir la distribucion geografica de la precipitacion mul-
tianual mensual en el DMQ y su 4rea de influencia, y caracterizacion de las condiciones me-
teorologicas en la estacion JTU AWS y de suelo en la microcuenca Jatunhuayco JTU 01.

3.3.1 Analisis exploratorio de datos en la microcuenca JTU 01y en la estacion JTU _AWS

En esta etapa, se utilizaran estadisticos que resuman el comportamiento de la informa-

cion que previamente ha sido validada, asi mismo, se emplearan herramientas graficas que
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ayuden a interpretar y comprender patrones, relaciones o plantear preguntas que con méto-
dos estadisticos mas formales puedan ser comprobados, como se indica en Jones (1987), los
estadisticos mas usuales y que fueron utilizados en las variables, son los siguientes: media,
maximo, minimo, desviacion estandar y los tres principales cuartiles, en todas las variables
registradas. Ademas, se emplearon herramientas visuales como Violin-Plots que faciliten la

descripcion de la distribucion de la informacion recopilada.

3.3.2 Distribucion geogrdfica de la precipitacion multianual mensual en el DMQ y zonas

de influencia

Para analisis espacial de la informacion de precipitacion se utilizaron técnicas de clus-
terizacion, considerando los datos mensuales de la estacion JTU _AWS y la informacion de
lluvia de las redes de monitoreo hidrometeoroldgico de instituciones como EPMAPS, FO-
NAG e INAMHLI, las cuales se encuentran distribuidas dentro de las zonas urbanas, zonas de
conservacion hidrica y principales sistemas de abastecimiento hidrico del Distrito Metropo-
litano de Quito, en la Figura 3.2(A), se puede ver la distribucion geografica de las estaciones
analizadas. La idea es identificar grupos homogéneos de lluvia, es decir, areas donde el com-
portamiento estacional de la precipitacidon sea similar, en trabajos como (Ruiz-Herndndez
et al., 2021), se evidencia que la precipitacion en los valles altoandinos de Ecuador puede
ser muy variable en distancias cortas, es por eso que, utilizamos métodos de homogeneiza-
cion, aplicando distintas métricas (Kreyszig, 1991), las cuales ayudan a comparar las series

temporales analizadas.

3.3.2.1 Hierarchical clustering aplicado a precipitacion

Las técnicas para dividir objetos en grupos homogéneos, como el “agrupamiento je-
rarquico y aglomerativo, estan bien establecidas dentro de la clasificacion no supervisada,
teniendo un gran crecimiento en muchas areas de la ciencia e ingenieria” (Johnson, 1967),
estos esquemas surgen de la “particion de conjuntos de datos, fusionando paso a paso los mas
cercanos entre si, obteniendo grupos homogéneos” (Miillner, 2011), para lo cual se usan di-

ferentes métricas. Algunos de los métodos mas conocidos son: complete, average - UPGMA,
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weighted - WPGMA, Ward, centroid - UPGMC and median - WPGMC, como se puede ver
en Miillner (2011), a continuacidn describimos los dos métodos implementados, aplicados a

la precipitacion.

e Método de Ward.- Segiin Murtagh y Legendre (2014), “es un método aglomerativo
jerarquico en el que se minimiza la varianza para cada agrupamiento, utilizando la
distancia euclidea”. La distancia inicial para este método se calcula como la distancia
euclidea al cuadrado. Para clusters disjuntos C;,C; y €} con tamafios n;, n; y ny

respectivamente se calcula la distancia como:

) n.+n
IR (0, O — I (€, C) — ——k——d(C,,C).
n; +n;+ny Ny + 1, +ny Ny +n;+1ny,
La funcién a minimizar en el método de Ward es:
[eA]ten
500 C5) = ey |G = O G.)

C,+C,

e Método Unweighted Pair-Group Method with Arithmetic (UPGMA).-

Segin Gronau y Moran (2007) es un método aglomerativo jerarquico , en el que se to-
ma como la distancia minima entre elementos: d,,, = mind(F;, P;), donde P, e P; son
los registros de precipitacion correspondientes a dos estaciones. Se calcula la profun-
didad de la rama (del dendograma), como %dm. La distancia entre clusters se calcula

como:

10 C) = iy 2 X, AP

P €C,; P;eC;
con esta distancia se genera una nueva matriz en la cual se busca una nueva distancia

minima, volviendo a repetir el ciclo.
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3.3.2.2 Anadlisis de componentes principales aplicado a precipitacion

El método de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) es una técnica
de anélisis estadistico que se utiliza para reducir la complejidad de un conjunto de datos
multivariados. Este método se utiliza para “encontrar las caracteristicas mas importantes o
representativas de un conjunto de datos y representarlos en un espacio de menor dimension”

(Rueda Bayona et al., 2016), aqui se aplica est¢ método a la variable precipitacion.

El proceso de PCA comienza con la normalizacion de los datos, para que todas las

variables tengan la misma escala:

Zz‘j = (Iz‘j—ﬂi)/%a (3.2)
donde Z es el valor estandarizado (o z - score), para el indice ¢ en el tiempo ;.

Luego, se calculan los valores propios y los vectores propios de la matriz de covarianza
de los datos. Los vectores propios representan las direcciones principales de la variabilidad
en los datos, y los valores propios representan la cantidad de variabilidad explicada por cada
vector propio. Estos vectores propios se utilizan para construir una matriz de transformacioén

que se utiliza para proyectar los datos originales en un nuevo espacio de menor dimension.

Este método se centra principalmente en la descompocision de autovalores de la matriz

de covarianza.

XTX
COV(X)==—1,

Donde los valores propios miden la cantidad de varianza capturada: COV (X)P, = A, P,

a a’ a’
m
ST A, =1
a=1

3.3.3 Analisis de la intensidad duracion frecuencia de eventos de lluvia

En esta subseccion analizamos el comportamiento de la lluvia con respecto a la du-
racion de los eventos mas intensos registrados en la zona de estudio, asi, se puede inferir
cual es el tipo de precipitacion mas usual que se presenta, es decir, si son mas frecuentes por

ejemplo, eventos muy intensos de corta duracion o eventos de baja intensidad y larga dura-
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cidn, de esta manera se podria asociar a la respuesta de la humedad del suelo considerando

el comportamiento de los eventos de lluvia.

Con los registros a mas baja frecuencia de la estacion JTU _AW'S, se calculan los
eventos de duracion de 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65, 70 y 75 minutos y 2,
4,6,9,12,14,16, 18,20, 22,24 y 30 horas, con un algoritmo implementado en el lenguaje de
programacion R, considerando cada evento como un episodio de lluvia separado temporal-
mente del resto por una distancia mayor que el intervalo de tiempo que se esté considerando

(t), siguiendo la metodologia de Escobar-Gonzalez et al. (2022).

3.3.3.1 Funciones de Distribucion

Se analizan las series de cantidad de precipitacion méaxima, siguiendo las recomenda-
ciones dadas en Casas-Castillo (2005), para las respectivas duraciones ¢, en periodos de 5
minutos a 1800 horas. En cada una de las series se obtiene un ajuste mediante la funcion de
distribucion Gamma ya que en Escobar-Gonzdlez et al. (2022), se comprob6 mediante los
criterios BIC y AIC (Criterio de Informacion de Akaike) y BIC (Criterio de Informacion Ba-
yesiano, que es la funcion de densidad que presenta la mejor bondad de ajuste, ademads para
este estudio resulta beneficiosa, pues esta limitada a valores positivos, con asimetria hacia la

derecha y su funcion de densidad es:

)‘(iff,ll;il e ™M if >0

f(z) = (3.3)

0 otherwise,

donde la funcion Gamma, segiin Rincon (2014), se define por:

I'(k)= / th=le~tdt,
0

siendo A\ y k los pardmetros de escala y forma respectivamente de la distribucion, que se

obtiene a partir de la media m y la desviacion estandar o, segln las ecuaciones:
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5 k

m—ﬁ
_>\, o

se puede notar que, la distribucion exponencial es un caso particular de la distribuciéon Gam-

ma, si tomamos k = 1.

“Existe un gran nimero de aproximaciones empiricas que relacionan la intensidad 7,
duracion t y el periodo de retorno 7 (Jove et al., 2020), “el periodo de retorno de un evento,
indica la rareza o frecuencia de este evento y se define por la inversa de la probabilidad de
ocurrencia ” (Mohymont et al., 2004); donde [V es el nimero de afios de informaciony D el

numero total de eventos utilizados para la calibracion de la funcion de distribucion.

N

T (years) = D= ()]

(3.5)

Para el presente estudio, se consideraron los datos de precipitacion y duraciones ¢,
fijando el periodo de retorno 7" en (1, 3,5, 10, 15, 20, 25) afios se determina la ecuacion de

Sherman:

I(t) = . (3.6)

Se conoce que el pardmetro a tiene un comportamiento logaritmico, con respecto al
periodo de retorno 7', como se puede ver en Casas-Castillo (2005), entonces se puede escribir

a=In(T)+ B.

Luego se analizan las series de cantidad de precipitacion maxima, siguiendo las reco-
mendaciones descritas en Escobar-Gonzalez et al. (2022), en periodos de 5 a 1800 minutos.
Para cada una de las series se obtiene un ajuste mediante la funcion de distribucion Gam-
ma, donde para calcular la precipitacion x, para una duracion ¢ dada, se utilizé el método de

minimos cuadrados, para resolver ecuaciones no-lineales, de la forma:

f(z) = azbec®. (3.7)
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De esta forma, se pueden caracterizar los eventos de precipitacion dentro de la zona
de estudio con una ecuacion que relaciona la intensidad, duraciéon y frecuencia, para de esta

manera, relacionarlos con la humedad del suelo.

3.3.4 Distribucion temporal de la informacion meteorologica

En este apartado se realizo un analisis grafico de la informacion climatolégica regis-
trada en la estacion JTU AWD de la temperatura y humedad relativa, para este propdsito se
calcularon las medias diarias de las variables analizadas y se construyeron los diagramas de
la distribucion de frecuencias para cada mes, en todos los anos analizados. El objetivo fue
describir cual es la distribucion de las variables en el tiempo, posteriormente se realiza el
mismo procedimiento pero considerando todo el set de datos y se realiza el mismo grafico
de la distribucion de frecuencias de cada uno de los doce meses del afio, es decir graficamos
la distribucidon de frecuencias de todos los eneros, febreros, etc. De esta manera se puede

describir el comportamiento multianual mensual de la temperatura y humedad relativa.

Adicionalmente, en esta seccion se calcula el nimero de dias secos mensuales, donde
“un dia seco se define como un dia cuya precipitacion acumulada sea menor o igual a 0.2
mm” (Alexander & Herold, 2016), posteriormente se analiza la relacion con temperatura y

humedad relativa.

3.4 Descripcion de la relacion entre precipitacion y humedad del suelo

Se realiz6 una descripcion visual exploratoria de la relacion que existe entre humedad
del suelo media y precipitacion acumulada, para almohadilla y pajonal en el perfil de la
cumbre, para el horizonte A; en las siguientes escalas temporales: horaria, diaria, quincenal

y mensual.

Por otro lado, se calcularon y graficaron las diferencias consecutivas horarias de la
humedad del suelo del perfil A, para las dos coberturas vegetales estudiadas (AOqy; ypa ¥
AOpy 7pa)- Ademas, se realizé un minucioso andlisis de los efectos de la exactitud de los
reflectometros, que podrian tener en las diferencias consecutivas de las series de humedad de

suelo, para esto se incluy6 un box-plot de series de diferencias consecutivas de humedad del
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suelo AB ¢y ypay AOry ypa,y secompard con los valores de exactitud correspondientes
al £+ 1%, que segiin los manuales de Scientific (2017), es la exactitud cuando se realiza una

calibracion de los sensores.

3.5 Diagrama de flujo de la metodologia del uso de redes neuronales para pronostico

de humedad del suelo

En la Figura 3.5, se presenta la metodologia para pronosticar humedad del suelo uti-
lizando como datos de entrada variables ambientales, utilizando una arquitectura de redes
neuronales, que se ajuste a los datos validados e implementar técnicas de transfer-learning,
para transferir el aprendizaje de un dominio particular, hacia otro similar (Zhuang et al.,
2020). Es decir, se toma el conocimiento aprendido de la Red Base, para el prondstico de la
humedad del suelo en almohadilla, en la parte baja del horizonte A (0 1,0.4), para llevarlo
al prondstico de la humedad del suelo en pajonal o almohadilla, para diferentes perfiles y

horizontes con dominio similar.

o
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Figura N° 3.5: Diagrama de flujo para pronostico de humedad del suelo con redes neuronales.

3.5.1 Arquitectura de la Red Neuronal

La red neuronal propuesta para el prondstico de humedad del suelo, consiste de una

arquitectura profunda que aprovecha las caracteristicas de redes CNN, LSTM y ANN. La
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seleccion de estas redes permite aprovechar las nuevas representaciones generadas por las
capas convolucionales, aprender de la temporalidad de los datos capturados por las LSTM
y aproximar los valores de humedad de suelo a través del mapeo generalizado de las ANN.
Ademas, para realizar operaciones solo en el segmento temporal de los datos y no tener
una interaccion aleatoria entre diferentes pasos de tiempo y canales, se utiliza un envoltorio
temporalmente distribuido, que consiste en una capa que se aplica sobre otra capa de una
red neuronal, que permite compartir los pardmetros de la capa LSTM en todos los pasos
de tiempo. Esto ayuda a la red neuronal a procesar secuencias de diferentes longitudes de

manera mas eficiente y efectiva.

Para el prondstico de 48 horas de humedad del suelo, dada los parametros ecohidro-
meteoroldgicos horarios de siete dias, registrados en la estacion JTU AWS: P, T, HR, RS,

Ocv roa> Tou roa» la Tabla 3.5 resume la arquitectura propuesta.

Para el pronostico de 48 horas de humedad del suelo, dado registros horarios de siete
dias de las variables: P, T, HR, RS, ¢y ,oas Tou roa» 12 arquitectura propuesta se en-
cuentra en Tabla 3.5. Estas arquitecturas son las redes neuronales base, desde las cuales se

obtiene el prondstico de humedad del suelo en el primer nivel.

Una vez ya entrenado el modelo se obtiene la red base para pronosticar 0y 1,04, Ver
Figura 3.6, posteriormente se usa network-based deep transfer learning, es decir, se reusa la
red con los pesos ya optimizados en los niveles superficiales para entrenarla con informacion
de los niveles mas profundos y de esta manera pronosticar humedad del suelo en las cober-
turas vegetales: CU, TU; de los perfiles: LO, MI, UP, UR; en los horizontes A y 2A; asi por
ejemplo, se puede pronosticar humedad del suelo en pajonal en el perfil UR del horizonte 2A

(07 vRr24) Y las otras 15 combinaciones posibles.

3.5.2 Hiperpardametros

En el entrenamiento, los hiperparametros fueron ajustados de la siguiente manera:

e Funcion de activacion
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Tabla N° 3.5:

Arquitectura propuesta para el prondéstico de 48 horas de 6, ;4 dada informacién horaria de siete
dias de: P, T, HR, RS, GCU_LOA y TCU_LOA‘

Tipo de capa Detalles Salida # Param
Input Layer Ventanas de 7 dias (168 times-  (168,5,1) 0
teps) con 5 variables
Conv2D 32 filtros de (3, 3), activation (168,5,32) 320
="relw’
MaxPooling 2D Pool size = (2, 2) (84,3,32) O
Conv2D 32 filtros de (3, 3), activation  (84,3,32) 9248
="relw’
MaxPooling 2D Pool size = (2, 2) (42,2,32) O
Conv2D 32 filtros de (3, 3), activation  (42,2,32) 9248
="relw’
TimeDistributedLSTM 32, activation="tanh’, recu- (42,2,32) 8320
rrent activation="sigmoid’
TimeDistributedLSTM 64, activation="tanh’, recu- (42,2,64) 24832
rrent activation="sigmoid’
Fully Conected ANN  units=100, activation="relu’ (42,2,100) 6500
Fully Conected ANN  units=100, activation="relu’ (42,2,100) 10100
Flatten Vectorization (8400) 0
Fully Conected ANN  units=2048, activation="relu’ (2048) 17 205
248
Fully Conected ANN  units=1024, activation="relu’ (1024) 2 098
176
Fully Conected ANN  units=512, activation="relu’ (512) 524 800
Fully Conected ANN  units=256, activation="relu’ (256) 131 328
Fully Conected ANN  units=48, activation="relu’ 48 12 336

* Rectifier linear unit (ReLU) que devuelve un valor mayor a cero:

f(z) = max(zx,0).

» Tangente Hiperbolica con valores entre -1 y 1 como:

xT

et —e
et +e T’

tanh(z) =
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Transfer-learning hacia las combinaciones

Figura N° 3.6: Red base: prondstico de humedad del suelo en almohadillas en el perfil A
(Ocu roa)y transfer-learning para dominos similares en las 15 combinaciones.

* Funcion logistica o sigmoidal que resulta valores entre 0 y 1:

o(x) = —. (3.10)

e Funcion de pérdida

+ La funcion elegida para ser optimizada es el error cuadratico medio (MSE) defi-

nido como:

1 n
MSE = =S (. — .)2. 3.11
= (Wi —) (3.11)

=1

e Optimizacion

» Se optimiza los pesos de la red a través de Aptive learning rate optimization

algorithm (ADAM):
Learning Rate = 0.005,

(3.12)
By = 0.999,
e=1x10""7,

donde f3; y (8, son tasas de decaimiento exponencial para las estimaciones del

1¢" y 29° momento; y € es una pequefia constante para la estabilidad numérica.
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e Padding

+ Las entradas se ajustan uniformemente con ceros alrededor de modo que la salida

tenga la misma dimension de alto/ancho que la entrada.

e Stride

 Se toman pasos de (3,3).

e Pooling

 Se toman pools de tamafio (2,2).
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3.6 Evaluacion

La evaluacion de la eficiencia del ajuste se realiza utilizando la libreria hydroGOF en
R, con la funcidn gof () y los coeficientes RMSE, NSE, PBIAS y Pearson, segun las reco-

mendaciones de Moriasi et al. (2007), que se describen a continuacion:

Error cuadratico medio (RMSE), siempre es positivo y mientras esté mas cercano a

cero, mejor es el ajuste y se calcula como:

1 nsa’rnples

RMSE = Q ——— Y Pumas() = Drmaa()?, (3.13)

nsamples =1

El coeficiente de eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE) como se indica en Moriasi et al.
(2007), se utiliza para evaluar la habilidad predictiva de un modelo e indica el ajuste de datos

observados versus los simulados y se define como:

nsamples

S Pran(D) = Prnaz (@)’
NSE=1——"=1 , (3.14)

nsamples

Z (pmax(i)_pmam>2

=1

donde p,_ . eslamedia de los registros. Se tiene que —oo < NSA <1y mientras el NSE
es positivo y mas cercano a 1 el modelo es mas eficiente, si el NSE < 0 se entiende que la

media de los valores observados son un mejor predictor que los valores simulados.

El sesgo porcentual PBI ASS segin Yapo et al. (1996): mide la tendencia del promedio

de los valores simulados a ser mayores o menores que los observados y se definen por:
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nsamples

Z (i)mam (Z) _pmam<z>)
PBIAS =100—=2 7 (3.15)

nsamples

el valor optimo de PBI AS es 0, mientras que valores negativos de PBI AS indican subes-

timacion de la precipitacion acumulada maxima simulada y los valores positivos de PBIAS

indican sobrestimacion de la precipitacion acumulada maxima simulada.

El coeficiente de determinacion R? segun Legates y McCabe Jr (1999), se define por:

nsa'mples

> (Pomar(D) = Prras) (ﬁmax(i) ~ P (1))
R? = =1 , (3.16)

nsamples

Z (pmam<i>_z_)mam)2

=1

y describen el grado de colinealidad entre los datos simulados y registrados e indica la pro-
porcion de la varianza de los datos registrados explicada por el modelo, ademas 0 < R? < 1

y los valores de R? mas cercano a 1 indican una menor varianza de error.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION
4.1 Analisis de datos

Para el analisis exploratorio de los datos en JTU AWD, se consideraron los estadisti-
cos mas usuales como: media, maximo, minimo, desviacion estandar y los tres principales
cuartiles, que estan resumidos en las Tablas 4.1, 4.2 y 4.3. Ademas, se emplearon herramien-
tas visuales como Violin-Plots Figura 4.1, donde es fécil visualizar si una variable sigue una

distribucidén normal, de esta forma se explica de mejor manera la informacion recopilada.

Se utilizaron técnicas de clusterizacion, para encontrar la distribucion espacial de la
precipitacion multianual mensual, en la zona de estudio JTU AWD, con respecto al Distrito
Metropolitano de Quito y sus principales sistemas de abastecimiento hidrico; mientras que
para el ciclo diurno de lluvia, se plotearon los registros horarios desde 2018 hasta octubre
2022 y también se ploted la media horaria anual, para encontrar el comportamiento usual
de la lluvia durante el dia; ademads, para analizar el comportamiento de los eventos de lluvia
intensa en JTU AWD vy su posible relacion con respecto a humedad del suelo, se constru-
yeron las curvas de intensidad duracion y frecuencia. Por otro lado, se analizé también el
comportamiento de temperatura y humedad relativa analizando la distribucion de frecuen-
cias diarias, para entender la climatologia de la zona de estudio, adicionalmente se incluyo

el comportamiento de los dias secos consecutivos.

4.1.1 Analisis exploratorio de datos climatologicos en JTU AWS

En la Tabla 4.1, se describen la precipitacion diaria (1), de la estacion JTU AWS'y
de las otras variables meteorologicas con una frecuencia de 5 minutos: temperatura ambiente
(T"), humedad relativa (R H) y radiacion solar (S'R). Si bien es cierto, la variable precipitacion
es muy compleja de analizar solamente con los estadisticos utilizados en la Tabla 4.1, sin
embargo, que el valor del percentil P, sea cero y que el valor del percentil P, sea 2.6,
muestra por simple inspeccion que la intensidad es baja, asi como se ve en el Violin-Plot de

1, de la Figura 4.1, ademas, se puede apreciar que el registro maximo de lluvia diaria es 40
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mm, esto indica que la precipitacion en la zona de estudio no es muy intensa en comparacion a
los registros de otras zonas del DMQ, como se puede ver en Escobar-Gonzalez et al. (2022),
en las siguientes secciones se estudia mas a detalle el comportamiento de la lluvia a baja

frecuencia, diaria y mensual.

Por otro lado, los registros de temperatura del aire muestran que el minimo registrado
es -5.48 °C, ademas los percentiles encontrados P,5, P5, y Pr5, indican que en general la
temperatura es inferior a los 6.09 °C', mientras que la temperatura maxima es 14.1 °C, es
decir, coincide con la temperatura fria alto andina usual de paramo, como se puede ver en
Sklenar et al. (2015), ademas, esto se reafirma observando que la mayoria de informacion de

T graficada el violin-plot de la Figura 4.1, se encuentra distribuida entre los 0 y 10 °C.

Tabla N° 4.1:

Resumen estadistico de la lluvia diaria y de las variables meteorologicas con
frecuencia de S minutos en JTU_AWD Jatunhuayco.

I(mmd=') T (°C) RH (%) SR (Wm2)
count 1409 418168 414135 404179

mean 2.1 4.12 93.72 138.01
std 3.45 2.72 8.52 213.09
min 0 -5.48 58 0
25% 0 2.13 89.9 0
50% 0.5 3.59 97.8 0.76
75% 2.6 6.09 100 224
max 40 14.1 100 960

De los resultados de la Tabla 4.1, se puede observar que la media de los registros de
humedad relativa es 93.72% y todos los percentiles analizados superan el 90%, es decir,
predomina un ambiente himedo usual del paramo de los Andes del norte de Ecuador, lo cual
concuerda con estudios como los de Bendix et al. (2001) y Sklenar et al. (2015), ademas, estos
resultados se confirman con la informacion de humedad relativa, graficada en el violin-plot

de la Figura 4.1, donde los valores predominantes son superiores al 90 %.

Los resultados de la Tabla 4.1, para la variable radiacion solar, pueden conducir a con-

clusiones no muy acertadas y esto se debe a que en horas de la noche los registros son cero,
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evidentemente por la ausencia de luz solar, por otro lado, la informacion de S R, graficada el
violin-plot de la Figura 4.1, muestra que la radiacién solar se encuentra distribuida la mayor

parte del tiempo, entre 0 y 500 Wm 2, sin embargo el méximo registro es de 960 Wm 2.

4.1.2 Analisis exploratorio de datos de temperatura y humedad del suelo en JTU 01
4.1.2.1 Temperatura del suelo en JTU 01

Segun la Tabla 4.2, se puede apreciar que para todos los perfiles en almohadilla, la
temperatura media del horizonte A oscila entre [6.55 < Ty 4 < 7.06]°C, mientras que para
el horizonte 24, lo hace entre [6.44 < Toy; 94 < 7.21]°C. Por otro lado, para pajonal segtin
la Tabla 4.3, la temperatura media en el horizonte A oscila entre [6.48 < Ty 4 < 7.54]°C,

mientras que para el horizonte 24, lo hace entre [6.1 < Tipyy 54 < 6.86]"C.

Un primer resultado que se encuentra de las Tablas 4.2 y 4.3, es que en todos los perfiles
y dos tipos de coberturas vegetales analizadas, la temperatura media en el horizonte A es
mayor que la del horizonte 2A, excepto en la almohadilla para el horizonte upper-UP, donde
la temperatura media en el horizonte A es 7 °C, mientras que en 2A es 7.21 "C, esto quiza

podria justificarse por su ubicacion en la cumbre y la influencia del viento en esa zona.

Tabla N° 4.2:

Descripcion estadistica de la temperatura de suelo (°C’) en los perfiles A y 2A, en almohadilla.

TCUﬁUPA TCUﬁUP2A TCUﬁURA TCUﬁUR2A TCUJ\JIA TCUﬁMIZA TCUﬁLOA TCUﬁLO2A

count 400761 400759 349770 349890 257577 257563 306167 305165
mean 7 721 6.55 6.44 7.06 6.62 6.96 6.6
std 1.37 0.86 1.94 1.61 1.77 1.46 2.47 1.83
min 0.76 2.9 0 0.01 0.6 1.83 0.01 0.22
25% 6.15 6.65 527 5.4 5.93 5.67 5.3 539
50% 6.95 721 6.32 6.34 6.89 6.54 6.64 6.52
75% 7.82 7.72 7.65 7.41 8.03 7.51 8.4 7.76
max 18.76 16.9 236 17.1 234 20.9 19.4 14.3
d(Py,Prs)  1.67 1.07 2.38 2.01 2.1 1.84 3.1 237

Nota. d( Py, Py ): diferencia entre los valores de temperatura del percentil 25 y su correspondiente percentil 75.
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Tabla N° 4.3:

Descripcion estadistica de la temperatura de suelo (°C)) en los perfiles A y 2A, en pajonal.

Trv_vpa Truupea Truvuvra Truuvrea Tru mia Tru mrea Tru roa Tru poz2a

count 405498 405496 399437 399437 392222 392221 351712 350776
mean 6.48 6.1 6.86 6.41 7.54 6.86 727 6.59
std 1.82 1.51 1.68 1.31 1.89 1.22 2.56 1.7
min 0.79 0.74 1.79 1.81 0.39 1.11 0.34 121
25% 5.27 5.06 5.75 5.54 6.33 6.08 5.57 5.44
50% 6.21 5.96 6.6 6.33 7.21 6.8 6.66 6.39
75% 7.37 6.94 7.71 7.18 8.43 7.6 8.51 7.59
max 20.9 18.5 15.57 15.56 16.91 14.45 20.9 19
d(Pys, Pps) 2.1 1.88 1.96 1.64 2.1 1.52 2.94 2.15

Nota. d(Pyg, Py ): diferencia entre los valores de temperatura del percentil 25 y su correspondiente percentil 75.

Un segundo resultado se tiene al utilizar en todos los perfiles d(Py5, Pr5), que es la
diferencia entre los valores de temperatura del percentil 25 y su correspondiente percentil
75y comparar los resultados entre los los horizontes A 'y 2A, por ejemplo, para Ty ypa
se tiene 1.67 "C'y para Teu upaa 1.07 °C, lo cual indica que existe una mayor variacién
en los valores de temperatura en el perfil A que en el 2A y esto se verifica para todos los
casos y resulta coherente, ya que a mayor profundidad existen menos factores externos que
influyan sobre la variacion de la temperatura, ademas la desviacion estandar (std) sigue un

comportamiento similar, lo cual ratifica este resultado.

4.1.2.2 Humedad del suelo en JTU 01

Para este analisis, en primer lugar se observa los violin-plots de las filas 2 a 5, de la
Figura 4.1, donde en todos los casos no se puede asociar directamente una distribucion de los
datos, es decir, se necesita hacer un analisis mas detallado para describir la variable humedad
del suelo o quizé en un futuro con mayor cantidad de informacion se pueda hacer un mejor
analisis. Después se analiz6 el comportamiento de la humedad del suelo, considerando la
variacion entre registros consecutivos y la posible relacion que existe con la precipitacion

registrada.

Resulta interesante observar que en la Tabla 4.4, los valores medios de humedad del
suelo para almohadilla en el horizonte A siempre son mayores que en el horizonte 2 A, ade-

mas, también son mayores que los valores medios de humedad del suelo del pajonal en los
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dos horizontes A y 2A4; de esta tltima observacion, se tiene que no existe una relacion directa

entre la humedad del suelo del pajonal en los dos horizontes Ay 2A.

Tabla N° 4.4:

Descripcion estadistica de la humedad del suelo (%), en los perfiles A y 2A, en almohadilla.

6C’U7L0A 60U7LO2A ('-)C'UiMIA ®C’U71\112A ®CU7UPA eCUﬁUPZA eC’UﬁURA ®CU7UR2A

count 306018 305020 253007 257375 400587 400525 349564 349377

mean 0.63 0.5 0.67 0.55 0.63 0.57 0.64 0.51
std 0.03 0.03 0.02 0.03 0.02 0.02 0.02 0.02
min 0.57 0.42 0.59 0.46 0.58 0.51 0.58 0.45
25% 0.61 0.48 0.66 0.53 0.61 0.56 0.63 0.5
50% 0.63 0.5 0.67 0.55 0.63 0.57 0.64 0.51
75% 0.65 0.52 0.68 0.56 0.64 0.59 0.65 0.52
max 0.67 0.56 0.71 0.6 0.67 0.63 0.67 0.56
Tabla N° 4.5:

Descripcion estadistica de la humedad del suelo (%), en los perfiles A y 2A, en pajonal.

Orv roa Oru Lo2a Oru mra Oru mza Oruura Oru upea Oru ra Oru Ur2a

count 350589 350623 391963 391983 405277 405154 399231 399258

mean 0.59 0.61 0.59 0.62 0.6 0.64 0.59 0.5
std 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.02 0.02
min 0.54 0.56 0.56 0.57 0.55 0.16 0.54 0.16
25% 0.58 0.6 0.59 0.61 0.59 0.62 0.58 0.49
50% 0.59 0.62 0.6 0.62 0.6 0.64 0.59 0.51
75% 0.6 0.63 0.6 0.63 0.6 0.65 0.6 0.52
max 0.63 0.66 0.62 0.66 0.63 0.68 0.63 0.56

57



40 15 100 1000 “
o730 10 .90 & 750
~ <
=P (S = 80 £ 500
£ | F z s
510 0 70 w & 250
0 * -5 60 \ 0
0 0 0 0
Rainfall Air temperature Relative Humidity Solar Radiation
0.7 0.7 0.7 0.7
3 T v 3
€06 €0.6 € 0.6 2 €06
O O O O
s & & &
505 505 So05 So5
o] © © 0]
0.4 5 0.4 G 0.4 5 0.4 5
Ocu_Loa Ocu_Lo2a Ocu_mia Ocu_mna
0.7 0.7 0.7 0.7
3 ? T v 3
€06 €06 € 0.6 €06
O O O O
s & s &
Sos Sos Sos Sos ’?‘
o] © © 0]
0.4 5 0.4 5 0.4 5 0.4 5
Ocu_upa Ocu_ur2a Ocu_ura Ocu_uraa
0.7 0.7 0.7 0.7
3 T v 3
06 F"r\ S o6 %}-— Eos| g oo {j}
S S S Tl S
ME K&,{’/‘; ME — ME mE
505 505 So05 So5
o] © © 0]
0.4 5 0.4 5 0.4 5 0.4 5
Ory_toa O1U_1024 Ory_mia O1u_mi2a
0.7 .07 0.7 0.7
m (o} o ™
1 ”I‘ I I
06 /s'/a,_\) £06 Eo6 €o6
> B S > gi\,;f_f >
g " & &
505 Eos 505 505 </'§
—_ Q —_ —_
® o @ @ e
0.4 5 0.4 5 0.4 5 0.4 5
O1u_uPa O71u_uP24 Ory_ura Ory_ur2a
20 20 20 : 20
15 15 15 15
g 10 g 10 | 5_" 10 E 10
= = = F
5 5 5 5
0 0 0 0 0 0 0 0
Soil temperature: Tcy upa Soil temperature: Tcy ur2a Soil temperature: Tcy yra Soil temperature: Tcy ur2a
20 20 20 20
15 15 15 / 15
g 10 g 10 5_" 10 E 10
= = = F
5 5 5 5
0 0 0 0 0 0 0 0
Soil temperature: Tcy mia Soil temperature: Tcy miza Soil temperature: Tcy 104 Soil temperature: Tcy 1024
20 20 20 20
15 / 15 15 ‘K 15
S 10 \ £ 10 A 10 / 10 A
Fl gl | T, <l | T i | 7. <
5 5 5 5
0 0 0 0 0 0 0 0
Soil temperature: Try upa Soil temperature: Try up2a Soil temperature: Try yra Soil temperature: Try yr2a
20 20 20 \ 20
15 /‘\ 15 15 //\ 15
S10 £ 10 A 10 10 /\
F < > F < > a g S - Z \
5 \( 5 \\f 5 5
0 ‘ 0 0 0

0
Soil temperature: Try ma

0
Soil temperature: Try ma

0
Soil temperature: Try 104

0
Soil temperature: Try 1024

Figura N° 4.1: Violin-plots de las variables meteoroldgicas en JTU AWS y de suelo en la
microcuenca Jatunhuayco JTU 01.
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4.1.3 Distribucion geogrdfica estacional de la lluvia

Para estudiar la distribucion espacial de la precipitacion de la microcuenca JTU 01
Jatunhuayco, se considero la informacion mensual de las estaciones pertenecientes a las redes
de monitoreo de instituciones como EPMAPS, FONAG e INAMHI, descritas en las Tablas
3.3 y 3.4, las cuales se encuentran distribuidas dentro del Distrito Metropolitano de Quito y
sus principales sistemas de abastecimiento hidrico, donde se aplicaron diferentes técnicas de

homogeneizacion entre las series de precipitacion mensual de cada estacion.

En la Figura ??(a), se presenta un heat-map de la matriz de correlaciones entre las 83
estaciones analizadas, se selecciondé manualmente 2 como el niamero de clusters a clasificar,
principalmente porque la lluvia responde a influencia: amazoénica, ZCIT de la costa del pa-
cifico norte, y una mixtura entre las dos que se forma principalmente en la zona interandina,
para identificar las estaciones que se encuentran distribuidas dentro de un grupo de similares
caracteristicas, y de esta manera encontrar una primera distribucion de grupos cuyas estacio-
nes tienen informacion homogénea; se debe considerar que en este método de agrupamiento
las relaciones entre estaciones, se encuentran determinados por valores que estan dentro del
intervalo [—1, 1], donde se describe el grado de colinealidad entre estaciones y mientras su
valor sea mas cercano a 1, se presenta una menor varianza, es decir, el comportamiento es

mas parecido.

Si bien es cierto el nimero de grupos la Figura 4.2 fue seleccionado manualmente, esto
se justifica por la presencia de dos comportamientos predominantes: uno asociado al régimen
estacional amazodnico y que corresponde principalmente a las estaciones ubicadas dentro de
la zona de paramos altoandinos cercanos a zonas como Papallacta y Antisana (estaciones:
P34 Papallacta, C13 Salve Faccha, etc), con un comportamiento unimodal, con maximos
entre los meses de mayo a agosto, mientras que el segundo comportamiento se lo asocia a un
régimen interandino bimodal, usual dentro de la ciudad de Quito, cuyos valores maximos se
encuentran en los meses de abril y octubre, ademas se presenta una época bien definida de
bajas precipitaciones entre los meses de julio a agosto, como se puede ver en Ruiz-Hernandez

et al. (2021), y una pequeia recesion entre los meses de diciembre a enero.
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Llama la atencion que dentro del mismo cluster que se encuentra la estacion JTU _AWS
Jatunhuayco, estan ademas las estaciones: P38 San Simén, P40 Tambo2A y P65 Laguna
Santa Lucia, mas adelante se vera a detalle, como es el comportamiento estacional de la zona

de estudio, y como influyen los principales sistemas atmosféricos.
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Figura N° 4.2: Visualizacion de la correlacion entre de las serie de precipitacion mensual de
las estaciones seleccionadas en las Tablas 3.3 y 3.4.

En la Figura 4.3, se pueden apreciar las componentes principales (PC) donde el PC1
y , en conjunto describen el 87.1% de la varianza de los Grupos 1 y 2 (G1 y (G2) res-
pectivamente, es decir, estos componentes explican un 87.1% del comportamiento de la in-

formacion de la red de estaciones analizadas, se seleccionaron manualmente la visualizacion
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de cuatro grupos, en el grupo (G3), con estaciones como: C15 Nanegalito o M0212, es de-
cir, estaciones que se encuentran en en el Noroccidente del DMQ y que al parecer tienen
un comportamiento que caracteriza esta zona, en el Grupo 4 (G4) se nota solamente a una
estacion: P62, con un comportamiento modulado principalmente por la Amazonia, pero que

no se asocia facilmente a los demas clusters por la gran cantidad de lluvia registrada.
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Figura N° 4.3: Visualizacion de las componentes principales de precipitacion mensual de las
estaciones seleccionadas en las Tablas 3.3 y 3.4..

En la Figura 4.4, se puede apreciar el resultado de aplicar el agrupamiento no supervi-
sado jerarquico aglomerativo, para el conjunto de estaciones analizado, utilizando el método
de Ward, descrito en la metodologia y utilizando la distancia euclidiana, como métrica de

comparacion, la presentacion de resultados es facil comprender aunque son 83 estaciones,
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se puede identificar claramente a qué grupo estd asociada cada estacion; por otro lado, en
la Figura 4.5, se puede ver la distribucion multianual mensual de precipitacion, en algunas
de las principales estaciones del Distrito Metropolitano de Quito y sus principales sistemas
de abastecimiento hidrico. Resulta interesante notar las diferencias que existen entre estacio-

nalidades y cantidad de lluvia registrada, gracias a la influencia que ejercen los principales

sistemas atmosféricos en la orografia analizada.
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Figura N° 4.4: Dendograma circular de precipitacion multianual mensual.

La Figura 4.5, muestra un comparativo entre la precipitacion multianual mensual de

algunas estaciones representativas de la zona de estudio, es interesante notar que:
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e Laestacion CO7 San Antonio ubicada en la Mitad del Mundo posee un comportamiento
bimodal, con sus picos méximos en abril y octubre con una precipitacion media anual

de 389 mm.

e [aestacion C15 Nanegalito tiene un comportamiento usual del régimen de la costa del
pacifico, con bajas precipitaciones con respecto a las medias mensuales desde junio
a noviembre y sus valores maximos entre los meses de diciembre a mayo, donde su

precipitacion media anual aproximada es 1958 mm.

e Lamicrocuencadeestudio JTU 01 Jatunhuayco presenta un comportamiento bimodal,
con sus maximos en abril y noviembre, con sus valores mas bajos entre los meses de
julio a septiembre y de diciembre a febrero, con una media anual aproximada de 881

mm.

e Laestacion P16 Izobamba presenta un comportamiento casi bimodal, donde en el afio
hidrolégico la época de lluvias comienza en septiembre, con su primer maximo en
noviembre y una ligera atenuacion de diciembre a enero, para continuar con el incre-
mento de la precipitacion hasta alcanzar su segundo maximo en marzo, luego la época
de precipitacion mas baja, esta entre los meses de julio a agosto, con la precipitacion

media anual de 1327 mm.

e La estacion P34 Papallacta tiene un comportamiento pluviométrico unimodal, con su
pico maximo en junio y época de baja precipitacion entre los meses de octubre a fe-

brero, donde la precipitacion media anual es de 1136 mm.

e La estacion P62 Blanco Chico Alto, tiene un comportamiento unimodal influenciado
directamente por la Amazonia, donde la época de mayor lluvia se registra de marzo a
agosto con su pico maximo en junio, con la época de menor precipitacion a mediados

de noviembre y la precipitacion media anual es 3328 mm.

En la Figura 4.6, se presenta la distribucion geografica de la precipitacion multianual

mensual en el Distrito Metropolitano de Quito y sus principales sistemas de abastecimiento
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Figura N° 4.5: Comparacion de estacionalidades en el Distrito Metropolitano de Quito y sus
principales sistemas de abastecimiento hidrico.

hidrico, las imagenes de precipitacion mensual de las diferentes zonas de interés se encuen-
tran en la misma escala, para notar las diferencias entre la cantidad de precipitacion registrada,

los grupos de estaciones homogéneas se presentan con una misma tonalidad.

Es claro que la zona de estudio y sus zonas de influencia, se encuentran ubicados en la
cordillera de los Andes, misma que “actiia como una barrera topografica entre el frio - seco
pacifico oriental y la calida - himeda region amazénica” (Bendix et al., 1992), influenciando

un alto gradiente zonal de precipitaciones dentro de la compleja topografia analizada.

Es interesante notar que la precipitacion en las zonas mas orientales tiene un compor-
tamiento influenciado desde la Amazonia del norte de Ecuador, por los vientos alisios que
provienen del sur-este, llevando consigo la humedad que provoca un régimen pluviométrico
estacional predominantemente unimodal, con su maximo de precipitacion en junio (Bendix

et al., 1992; Ruiz-Hernandez et al., 2021).

Mientras que en las zonas mas occidentales de la Figura 4.6, se pudo notar que el
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régimen estacional corresponde al usual del oriente del pacifico ecuatorial, es decir, que “la
época de lluvias comienza en diciembre y se extiende hasta mayo, lo cual estd influenciado
por la circulacién de Walker debilitada™ (Segura et al., 2019), misma que “esta inducida por
la presencia de bajas (parte occidental) y altas (parte oriental) presiones del pacifico sur,
con inversiones de caracter regular conocidas como Oscilacion del Sur- El Nifio (ENSO)”

(Segura et al., 2019).

Por otro lado, se encuentra una zona de transicion simulando un sandwich, mixtura o
mezcla de los regimenes pluviométricos oriental y occidental, descritos en los dos parrafos
anteriores respectivamente, y que se encuentra principalmente en los valles interandinos, con
un comportamiento estacional pluviométrico cuasi-bimodal, “con sus maximos de precipita-
cion normalmente en abril y octubre, y que esta influenciado por la convergencia del sistema
Walker debilitado” (Segura et al., 2019) y la “presencia del transporte de humedad hacia
el oeste desde la Amazonia ecuatorial” (Bendix et al., 1992; Ruiz-Hernandez et al., 2021;

Segura et al., 2019).

Resulta llamativo notar que la microcuenca de estudio JTU 01, asi como algunas es-
taciones ubicadas en el oriente de la Figura 4.6, como: P38, P43, P55; también tienen un
comportamiento pluviométrico bimodal, esto podria justificarse principalmente por la barre-
ra orografica del volcan Antisana, minimizando la influencia pluviométrica proveniente de

la Amazonia ecuatorial.
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Figura N° 4.6: Tipos de estacionalidad en el DMQ y sus principales sistemas de abastecimiento hidrico, considerando los clusters del dendograma
circular de la Figura 4.4.



4.1.4 Distribucion de la precipitacion horaria en la estacion JTU_AWS

En la presente seccion, se busca encontrar el momento donde es mas frecuente la maxi-
ma cantidad de lluvia acumulada horaria, dentro de la microcuenca JTU AWS, lo cual podria
ayudar a comprender la relacién que existe con respecto a la humedad del suelo resultante,
para este propoésito se construy¢ la Figura 4.7, donde se presentan varios heatmaps, uno por
afo, con la informacion de precipitacién acumulada horaria de 2019 a 2022, para finalmente

graficar el promedio horario de toda la serie temporal.

La Figura 4.7, relaciona los valores mas altos de precipitacion con respecto a la paleta
de colores asignada, los ejes verticales a la izquierda indican la hora local durante el dia, a la

derecha el afio al cual corresponden y en la parte baja los meses del afio subdividido en dias.

La distribucion horaria de los heat maps de cada uno de los afios, no indica un patrén
especifico. En 2019 se aprecia que la precipitacion no es uniforme, pesar de ello, por simple
inspeccion, los valores maximos de lluvia se dan entre las 14h00 y 16h00, excepto entre
los meses de junio a agosto, por otro lado, también se aprecian valores considerables de

precipitacion en la madrugada de los meses de mayo y octubre entre las 02h00 y 06h00.

Un comportamiento un tanto similar se aprecia en el afio 2020, donde los valores maxi-
mos de precipitacion, también se dan en horas de la tarde, aproximadamente entre las 14h00
y 17h00, excepto de marzo a octubre, no obstante se presentan valores altos de lluvia acu-

mulada en horas de la madrugada principalmente entre los meses de abril a agosto.

En 2021 se puede notar que también la precipitacion mas intensa se da principalmente
en horas de la tarde, entre las 12h00 y 17h00, excepto de julio a agosto, donde se presentan
valores de mediana y baja intensidad de precipitacion durante el dia. Se debe notar también,
la presencia de algunos registros horarios de mediana intensidad durante la madrugada, prin-

cipalmente en los meses de junio a julio.

En 2022 la informacién fue procesada hasta el 7 de octubre de 2022, sin embargo, se
puede apreciar que en el mes de enero se registrod poca lluvia, posteriormente hay un patron de
los méaximos horarios de febrero a julio en horas de la tarde entre las 12h00 y 18h00, ademas

se puede apreciar que entre agosto y septiembre se presentaron lluvias de baja intensidad.
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Consolidando la informacion en el Gltimo heat map (Hourly mean) de la Figura 4.7,
considerando el promedio de cada hora, durante todos los dias de los afos analizados, se
obtiene un patrén mas estable y se puede notar que en los meses de enero y de julio a agosto,
no se presentan lluvias muy intensas y las pocas que se presentan se encuentran distribuidas
durante todo el dia, lo cual coincide en parte con los meses de baja precipitacion de la Figura
4.6, donde la precipitacion multianual mensual en JTU AWS Jatunhuayco es bimodal. Por
otro lado, entre los meses de febrero a junio y de septiembre a diciembre se presentan los
maximos registros en horas de la tarde aproximadamente entre las 13h00 y 17h00, llama la
atencion la presencia de lluvias de mediana intensidad considerando la paleta de colores, en
horas de la madrugada. Este analisis podria tener un patron mas estable si se contaria con

mas anos de informacién de lluvia.
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Figura N° 4.7: Precipitacion horaria en Jatunhuayco JTU AWS, enero 2019 - septiembre 2022

69



4.1.5 Curvas intensidad duracion frecuencia en JTU_AWS

Con el proposito de establecer un patrén mas detallado de la lluvia, durante los ca-
si cuatro afios de registros, se construyeron las curvas de intensidad duracion y frecuencia
(IDFs), utilizando la metodologia planteada en el capitulo anterior, para los eventos de 1lu-
via de 5 a 1800 minutos. Es claro que al contar con pocos afios de registros de lluvia, la
incertidumbre aumenta, ademas considerando Klemes (1986), se tiene que la utilizacion de
estas extrapolaciones son indefendibles desde el punto de vista hidrolégico, sin embargo, se

presentan los resultados con estas consideraciones.

La ecuacion (4.1) representa el comportamiento de eventos de lluvia de la estacion
JTU AWS, la cual esta dentro de la zona de estudio y se describe en la Tabla 4.6, donde se
muestra la cantidad de precipitacidon maxima, para un evento con una duracion y periodo de

retorno dados.

0.6124InT +2.7390
I1(t,T)=

(t.T) (28.0095 + ¢)0-6722

(4.1)

Se puede apreciar en la Tabla 4.6 y la Figura 4.8, que la precipitacion de eventos con
duraciones menores a dos horas no son muy intensas, para tener una idea, la precipitacion
acumulada maxima esperada en 5 afos, para una duracion de 2 horas, es de 15. 5 mm; por
otro lado, se puede apreciar que las precipitaciones mas intensas esperadas, considerando
duraciones entre 12 a 30 horas, fluctan entre 31.4 y 43.0 mm, para un periodo de retorno de
5 afios, lo cual sugiere que, las precipitaciones extremas mas usuales se dan en eventos con
duraciones largas, lo cual sugiere un comportamiento usual de paramo donde los eventos de
lluvia son generalmente de larga duracion y baja intensidad, como se indica en Sklenar et al.
(2015), lo cual contrasta con la precipitacion en la ciudad de Quito, donde se han registrado
eventos de lluvia que superan los 43 mm en una hora, como se indica en Escobar-Gonzalez

et al. (2022).
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Figura N° 4.8: Intensidad maxima de precipitacion (mm/min), escala logaritmica.

Tabla N° 4.6:

Cantidad de precipitaciéon maxima estimada (mm) por duracién y periodo de retorno.
Periodo de retorno 7'(aios)

tmin 1 3 5 10 15 20 25
5 13 16 18 20 21 22 22
10 24 30 32 36 38 40 41
15 33 41 45 50 53 55 56
20 41 51 55 61 65 68 70
25 47 59 65 72 76 79 82
30 54 67 73 81 86 90 92
33 59 74 80 90 95 99 102
40 64 80 87 97 103 107 11.0
45 69 86 94 104 111 115 118
50 73 91 100 11.1 11.8 122 126
55 7.7 9.6 105 117 124 129 133
60 8.1 10.1 11.0 123 13.0 135 139
120 114 142 155 173 183 19.1 19.6
240 153 19.1 20.8 232 246 256 264
360 17.9 223 244 272 288 299 30.8
540 20.8 259 283 31.5 334 348 358
720 23.1 287 31.4 349 37.0 385 397
960 255 31.8 347 38.6 41.0 42.6 439
1200 27.6 343 37.5 41.7 442 460 474
1440 293 365 399 444 471 49.0 50.4
1800 31.6 39.4 43.0 479 50.8 528 54.4
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4.1.6 Distribucion temporal de la informacion climatolégica
4.1.6.1 Distribucién multianual mensual de la temperatura

Para describir la distribucion temporal de la temperatura, se calcul6 la temperatura
media diaria y se grafico la distribucion de frecuencias correspondientes de cada afio en las
Figuras 4.9(a) a 4.9(d), mientras que en la Figura 4.9(e), se consolid6 la informacién regis-
trada en todo el periodo de estudio, graficando la distribucion de frecuencias con respecto a

los 12 meses.

Evidentemente los picos de cada una de las distribuciones de frecuencias en la Figu-
ra 4.9, indican donde se concentra la mayor cantidad de informacién similar, sin embargo,
existen meses cuya distribucion tiene dos picos, esto puede indicar un cambio del régimen
estacional, es decir, un cambio de época fria a mas calida o viceversa, ademas, existen distri-
buciones con mas de dos picos, como por ejemplo: agosto 2019 y enero-febrero 2021; esto
tiene sentido si consideramos la Figura 4.10, donde el nimero de dias secos mas altos po-
drian influir directamente en la temperatura ambiente, ademas de coincidir con el cambio de

estacionalidad con respecto ala lluvia.

Ahora, si se consideran los picos de la distribucion de frecuencias en cada mes, de
toda la serie temporal de temperatura media de la Figura 4.9(e), se puede tener una idea del
comportamiento interanual de la temperatura, es asi que se presenta un periodo mas frio entre
los meses de junio a septiembre, mientras que en los meses de octubre a mayo considerando

el afio hidrolégico, el comportamiento es mas calido.
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Figura N° 4.9: Distribucion de la temperatura del aire media diaria (°C') en Jatunhuayco de

enero 2019 a octubre 2022.

4.1.6.2 Distribucion multianual mensual de la humedad relativa

Para describir la distribucion temporal de la humedad relativa, se calculd la humedad

relativa media diaria y se graficd la distribucion de frecuencias correspondientes a cada afio

de las Figuras 4.11(a) a 4.11(c) y 4.11(d), mientras que en la Figura 4.11(e), se consolido la

informacion registrada en todo el periodo de estudio enero 2019 - octubre 2022, graficando
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Figura N° 4.10: Media mensual del niumero de dias secos en Jatunhuayco.

la distribucion de frecuencias con respecto a los 12 meses.

Es claro que los picos de cada una de las distribuciones de frecuencias en la Figura 4.11,
indican donde se distribuye la mayor cantidad de informacion similar, sin embargo, existen
meses cuya distribucion tiene dos picos, esto puede indicar un cambio del régimen estacional,
de la misma forma que ocurre con la temperatura del aire descrita en la subseccion anterior,
es decir, un cambio de época himeda a mas seca o viceversa, ademads, se puede observar la
relacion directa que existe con los meses correspondientes al nimero de dias secos, mostrados
en la Figura 4.10, donde el nimero de dias secos mas altos implica un ambiente mas seco y

viceversa.

Abhora, si se consideran los picos de la distribucion de frecuencias en cada mes, de toda
la serie temporal en la Figura 4.11(e), se puede tener una idea del comportamiento interanual
de la humedad relativa, es asi, que se presenta un periodo mas seco entre los meses de enero
a febrero y de julio a septiembre, mientras que en los meses de marzo a junio y de octubre
a diciembre se tiene mayor humedad, considerando el afio hidrolégico, lo cual coincide con
el numero de dias secos Figura 4.10 y la precipitacion multianual mensual de JTU AWS

Jatunhuayco descrita en la Figura 4.6.
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Figura N° 4.11: Distribucion de la humedad relativa media diaria (%) en Jatunhuayco 2019 -

octubre 2022.

4.2 Descripcion de la relacion entre precipitacion y humedad del suelo

En la presente seccion se busca relacionar la precipitacion y humedad del suelo para

almohadilla en los horizontes A y 2A, para ello, se presenta en las Figuras 4.12(a), 4.12(b),

4.12(c) y 4.12(d), la precipitacion acumulada y humedad del suelo media: horaria, diaria,

quincenal y mensual respectivamente.

Es claro que, la respuesta de la sefal de la humedad del suelo, depende de la lluvia y

su relacion es directa, es decir que a mayor cantidad de lluvia acumulada, la humedad del
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suelo aumentara y si disminuye la lluvia también lo hard la humedad, esto se puede apreciar
en todas las subfiguras de la Figura 4.12. Una observacion importante se puede notar en la
Figuras 4.12(a), donde las sefiales de la humedad del suelo horaria en almohadilla, de los
perfiles A y 2A, son practicamente las mismas, que en la humedad del suelo diaria de e los
perfiles A y 2A de la Figura 4.12(b), esto indica que los registros de humedad del suelo

horarios y diarios permanecen casi invariantes.

Otra observacion importante se presenta en la frecuencia quincenal observada en la
Figura 4.12(c), donde las sefiales de la precipitacion y humedad del suelo comienzan a pa-
recerse, mientras que al aumentar el periodo a mensual en la Figura 4.12(d), el parecido es
mayor todavia, pero considerando un desfase temporal de la humedad del suelo de aproxi-

madamente un mes.
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(b) Precipitacion y humedad del suelo diaria, horizontes A
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(¢) Precipitacion y humedad del suelo quincenal, horizontes A y 2A en almohadilla 2019 - 2022.
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(d) Precipitacion y humedad del suelo mensual, horizontes A y 2A en almohadilla 2019 - 2022.

Figura N° 4.12: Precipitacion y humedad del suelo en almohadilla en los horizontes Ay 2A a
diferentes escalas temporales, 0y ypa ¥ Ocu vp2a» Jatunhuayco enero 2019 - septiembre
2022. ) )
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(a) Precipitacion y humedad del suelo horaria, horizontes A y 2A en pajonal 2019 - 2022.
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(c) Precipitacion y humedad del suelo quincenal, horizontes A y 2A en pajonal 2019 - 2022.
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(d) Precipitacion y humedad del suelo mensual, horizontes A y 2A en pajonal 2019 - 2022.

Figura N° 4.13: Precipitacion y humedad del suelo en pajonal en los horizontes A y 24 a
diferentes escalas temporales, 011, ;pa ¥ 070 1 p2a, Jatunhuayco enero 2019 - septiembre
2022. B B
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4.2.1 Ciclo diurno de la humedad del suelo

Para estudiar el comportamiento de la humedad del suelo durante el dia, se procedid
a calcular las diferencias consecutivas de la informacion horaria y graficar en un heatmap
por afio, con sus respectivos meses, dias y horas, ademas, se graficé un tltimo heatmap de la
media de las diferencias consecutivas horarias de todo el periodo de estudio (Hourly mean).
Se debe notar que la paleta de colores no es uniforme y va de tonalidades azules para valores
negativos, pasando por blanco y a tonalidades rojas en los valores positivos, notese que el

color blanco no corresponde a los valores cero ya que la visualizacion se dificulta.

Se grafico el mismo tipo de heatmap en el horizonte A para los dos tipos de suelos:
almohadilla y pajonal en las Figuras 4.14 y 4.15 respectivamente, y se consideraron los ex-
tremos en las paletas de color, tomando en cuenta el minimo y maximo de las dos series
temporales de las variaciones consecutivas de humedad del suelo como una sola serie, para
de esta manera identificar en qué tipo de cobertura vegetal son mas favorables este tipo de

fluctuaciones.

4.2.1.1 Ciclo diurno de la humedad del suelo en almohadilla

En la Figura 4.14, se presentan las diferencias consecutivas horarias, de los registros
de humedad del suelo en la cumbre de almohadilla en el horizonte A (Afy; 7pa), S€ pue-
de notar segun la paleta de colores que los valores de las diferencias consecutivas son muy
bajos, ademés oscilan entre -0.005801742 y 0.014 (cm3cm™3), por lo tanto, son impercepti-
bles y en escalas temporales mas grandes, como en las Figuras 4.12(a) y 4.12(b) no se pueden
visualizar. Sin embargo, con este nuevo enfoque se puede describir con mas detalle, la res-

puesta de la humedad del suelo, después de un evento intenso de lluvia.

Es claro que la presencia de lluvia en un momento dado, implica aumento en la hume-

dad en el suelo, sin embargo, este comportamiento depende de las condiciones antecedentes

79



de lluvia y humedad en el suelo, un primer vistazo de la Figura 4.14, indica que existen se-
nales de similitud con el heatmap de precipitacion acumulada horaria de la Figura 4.7, es
decir, tras la identificacion de un evento de lluvia, existe un tiempo de respuesta para que la
humedad del suelo comience a aumentar, hasta llegar a un valor maximo y luego disminuye
hasta estabilizarse, hasta la presencia de un nuevo evento de precipitacion. Se puede apreciar
en la Figura 4.14, que las variaciones de las sefiales que indican el inicio de un aumento en
la humedad del suelo, se dan principalmente en horas de la tarde y considerando un tiempo

de desfase, coinciden con las senales de precipitacion de la Figura 4.7.

4.2.1.2 Ciclo diurno de la humedad del suelo en pajonal

En la Figura 4.15, se presentan las diferencias consecutivas horarias, de los registros
de humedad del suelo de pajonal en el horizonte A (A8 17p ), S€ puede notar segun la pa-
leta de colores que los valores de las diferencias consecutivas son muy bajos, ademas oscilan

entre -0.005801742 y 0.014 (cm3cm™3).

En principio la Figura 4.15, indica que existen sefiales de similitud con el heatmap de
precipitacion acumulada horaria de la Figura 4.7 al igual que en el caso de almohadilla, es
decir, tras la identificacion de un evento de lluvia, existe un tiempo de respuesta para que
la humedad del suelo comience a aumentar, hasta llegar a un valor méximo y luego dismi-
nuye hasta estabilizarse, hasta la presencia de un nuevo evento de precipitacion y al igual
que en caso anterior, las variaciones de las sefiales que indican el inicio de un aumento en la
humedad del suelo, se dan principalmente en horas de la tarde y considerando un tiempo de

desfase coinciden con las sefiales de precipitacion de la Figura 4.7.

Una observacién muy importante es que las sefales de humedad de suelo en el hori-
zonte A para pajonal, tienen una reaccion mas intensa que en almohadilla y esto se puede
visualizar de mejor manera por las tonalidades mas intensas, correspondientes a la paleta de

color.
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Figura N° 4.14: Serie de Ay, 7 p 4 en Jatunhuayco, enero 2019 - septiembre 2022
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Figura N° 4.15: Serie de Afp; (;p4 en Jatunhuayco, enero 2019 - septiembre 2022
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4.2.2 Tiempo de respuesta de la humedad del suelo frente a un evento de lluvia intensa

En esta seccion se presenta, una breve descripcion del comportamiento de la humedad
del suelo y su respuesta frente a un evento de precipitacion intensa, para esto se presenta un
zoom de las Figuras 4.16(a), 4.16(b) y 4.16(c), correspondientes al heatmap de precipitacion
horaria acumulada de las diferencias consecutivas del humedad del suelo en almohadilla y

pajonal respectivamente, para el horizonte A del mes de enero de 2020.

En la Figura 4.16(a), se puede apreciar el evento de precipitacion del 21 de enero de
2020 en JTU_AWS, mismo que inicio a las 15h00 hasta las 20h00 (ubicado en la intersec-
cion de las lineas amarillas horizontal y vertical, en la primera flecha blanca), con una lluvia
acumulada de 16.7 mm en ese periodo, mientras que en la Figura 4.16(b), se muestra que
el inicio de la respuesta de la humedad del suelo en almohadilla, se da una hora después del
inicio de la lluvia y coincide con el méximo valor de humedad del suelo de almohadilla en ese
periodo, luego se aprecia claramente como se va atenuando la humedad del suelo hasta que
se estabiliza; por otro lado, en la Figura 4.16(c), se muestra que el inicio de la respuesta de la
humedad del suelo en pajonal, se da también una hora después del inicio del lluvia y coinci-
de con el maximo valor de humedad del suelo durante ese periodo, notese que este valor es
mas grande que en la almohadilla, después se aprecia claramente como va disminuyendo la

humedad del suelo, hasta que se estabiliza durante las primeras horas del 22 de enero de 2020.

Es claro que, las sefales de precipitacion intensa coinciden con los registros de mayor
variacion de las diferencias consecutivas horarias de humedad del suelo de almohadilla y
pajonal, por otro lado, el ejemplo descrito en esta seccion, podria generalizarse haciendo una
captura automatica de eventos de precipitacion, considerando la duracion e intensidad, como
se describe en Escobar-Gonzalez et al. (2022), de esta manera se podrian encontrar patrones
de variacion temporal de humedad del suelo, para diferentes tipos de eventos intensos de

[luvia.
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Figura N° 4.16: (a) Heatmap precipitacion horaria acumulada Jatunhuayco, enero-2020. (b)
Heatmap de la serie de Ay, ;p4 en Jatunhuayco enero-2020, (c) Heatmap de la serie de
Abry ypa en Jatunhuayco enero-2020.

4.2.3 Efecto de la precision del reflectometro C S650 en las series de humedad del suelo

En este apartado se verifico que los valores de las diferencias consecutivas sean cohe-

rentes con la precision de los reflectometros correspondiente a equipos calibrados in-situ.

Sea la serie {0}y, 3 = {0:,0,,...,0,,} correspondiente a la serie temporal de hu-
medad del suelo, en almohadilla (Cu) de la zona mas alta (Up) en el horizonte A, definimos

la serie de diferencias consecutivas

{Ae}k {1,...,n} — {AelaA927 Aen};

tal que: A0, =0y A0, =0,—0,_;.

Sean ahora 0, = max{0},_(; .1y 0, =min{0},_(; ., es claro que, para todo
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luego, si consideramos que la precision del reflectometro C'S650 es +1%, dado que si se

realizo una calibracién del equipo, se tiene:

(0, £1%) — (O £1%) < Af), < (0 £1%) — (6, £1%),

se puede afirmar que:

0, —0,—0.02< A0, <0,,—0, +0.02,

de las series temporales analizadas, se tiene que en almohadilla para el horizonte y perfil

dados: 0,, =0.665y 6,, = 0.577, de donde:

[—0.108 < Af, < 0.108]cm3em 3.

Finalmente, si consideramos la Figura 4.17, es claro que el intervalo resultante contie-
ne a todos los valores de las diferencias consecutivas de humedad en almohadilla. Se puede
realizar el mismo procedimiento para otros perfiles y horizontes e incluir al pajonal, encon-

trandose similares resultados.

Otro resultado que se puede apreciar de la Figura 4.17, es la distribucion de las dife-
rencias consecutivas para almohadilla, donde se puede notar que la mayoria de los datos, se
encuentran mas concentrados en un intervalo mas pequefio, lo cual contrasta con el box-plot
del pajonal, cuya distribucion es mas amplia, esto sugiere que, en el perfil mas alto (Up),

para el horizonte A, la almohadilla tenga mayores fluctuaciones de humedad que en pajonal.
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Figura N° 4.17: Box-plot de las series de diferencias consecutivas: A0y ypa ¥y A1y vpa
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4.3 Red Neuronal Profunda

La técnica de transfer-learning utilizada para que el conocimiento de un modelo ya
entrenado sea util en un modelo con dominio similar, brinda resultados con errores de orden
entre 1 x 107% < € < 1 x 1073. Para datos de entrenamiento, el prondstico de la red base
presentd buenos resultados, siendo la métrica de error con menor magnitud RMSE igual a

4.77 x 1079, NSE y KGE igual a 0.97.

4.3.1 Optimizacion de la funcion de pérdida

Durante el entrenamiento de la red neuronal base, usada para pronosticar los valores
de las siguientes 48 horas, dado siete dias de informacion, la funcion de pérdida encontrd
un minimo local a partir de la época 100 y 150, Figura 4.18(a). Sin embargo, al ser una red

profunda, se sigue optimizando lentamente hasta la época 300, Figura 4.18(b).
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(a) Valor de la funcion de pérdida durante el entrenamiento.
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(b) Zoom del valor de la funcion de perdida después de 127 épocas.

Figura N° 4.18: Funcion de pérdida de la red que pronostica los valores horarios de 0 1,04,
para las siguientes 48 horas, dada informacion horariade: P, T, HR, 0ct; 1oa Y Tcu roas
de siete dias.

4.3.2 Red Base para prondstico de humedad del suelo de almohadilla en la zona baja (LO)

del horizonte A

En esta seccion se presentan los resultados de la red base que pronostica valores ho-
rarios de 2 dias, humedad del suelo de almohadilla en la zona baja (LO) del horizonte A
(Ocu roa)s utilizando como variables de entrada: precipitacion, temperatura ambiente, hu-
medad relativa, radiacion solar, con humedad y temperatura del suelo de la almohadilla en
la zona baja, para el horizonte A. Ademas, se presenta la evaluacion de la red base, conside-

rando: entrenamiento, validacion y evaluacion.

88



4.3.2.1 Pronostico de humedad del suelo de almohadilla en la zona baja del horizonte A,

para el conjunto de datos de evaluacion

A continuacion, se presenta en la Figura 4.19a, el prondstico de 48 horas de 0y 1,045
para la red que toma como entrada informacion de siete dias de informacion horaria de las
variables ambientales para el conjunto de datos de evaluacion: P, T, HR, RS, HCU_ LOA
Y Teu roa» mientras que en la Figura 4.19(b), se puede ver un zoom de la Figura 4.19(a)

desde el 2022-01-22 al 2022-03-04.
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\ PR - t

N f a2 iy
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iy A Bl P
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(a) Pronostico para el conjunto de datos de evaluacion
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0.590 — T

0.585 e A
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Time Step

(b) Zoom de 4.19a del 2022-01-22 al 2022-03-04.

Figura N° 4.19: Pronostico de 48 horas de 6y 1,04, para el conjunto de datos de evaluacion
horarios de 7 dias de: P, T, HR, RS, 0oy oa ¥y Tev Loa-

Adicionalmente, en las Figuras 4.20(a) a (d), se presentan los pronosticos de cuatro

diferentes momentos, para las series de evaluacion en 0y ro4-
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(c) Pronostico de la serie de evaluacion al 26 de marzo de 2022.
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(d) Pronéstico de la serie de evaluacion al 9 de marzo de 2022.

Figura N° 4.20: Pronoéstico para diferentes momentos de la serie de evaluacion 0 1oa-

4.3.2.2 Evaluacion de la red base que pronostica 6o 1,04

La Red Base que se evalu6 fue capaz de predecir 6, 1,04, para las proximas 48 ho-
ras, utilizando las variables ambientales P, T', HR, RS, 0oy 1oa Y Tou roa de los siete
dias anteriores. En cuanto a las métricas de evaluacion de desempefio y seglin la Tabla 4.7,
se encontrd que la funcion de pérdida utilizada durante el entrenamiento de la red tuvo un
valor minimo de 1.26E-06 en el conjunto de entrenamiento. En términos de precision en la
prediccion de O, 1,04, la red base tuvo un error absoluto medio (MAE) de 0.0025, un error
cuadratico medio (RMSE) de 0.0036 y un error cuadratico medio en escala logaritmica (MS-

LE) de 4.77E-06 en el conjunto de entrenamiento. Estos valores aumentaron en los conjuntos
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de validacion y evaluacion, lo que sugiere una cierta cantidad de sobreajuste de la red a los

datos de entrenamiento, sin embargo los resultados son alentadores.

En cuanto a la capacidad de la red para ajustarse a los valores reales, se utilizaron los
coeficientes de eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE) y el de Kling-Gupta (KGE). El valor méas
alto de NSE (0.97) se obtuvo en el conjunto de entrenamiento, lo que indica un buen ajuste
entre las predicciones y los valores reales. Sin embargo, en el conjunto de evaluacion, se
encontrd que la red tenia un valor negativo de NSE (-21.4), lo que indica que la red no se
ajusto bien a los datos de prueba. El valor mas alto de KGE (0.97) se obtuvo en el conjunto de

entrenamiento, mientras que el valor mas bajo (0.87) se obtuvo en el conjunto de evaluacion.

En general, estos resultados indican que la red base evaluada tuvo un buen desempefio
en el conjunto de entrenamiento, pero no tanto en los conjuntos de validacion y evaluacion,
lo que sugiere un pequeno grado de sobreajuste a los datos de entrenamiento. Ademas, se
encontro que la capacidad de la red para ajustarse a los valores reales vari6 segiin la métrica

utilizada y el conjunto de datos evaluado.

Tabla N°© 4.7:

Meétricas obtenidas para la red base que pronostica 48 horas de 6, 4, dada la
informacion de las variables: P, T, HR, RS, 0oy 1oa Y Tou poa de siete dias.

Entrenamiento Validacion Evaluacion

Loss 1.26E-06 2.03E-05 2.54E-05
MAE 0.0025 0.0033 0.0039
RMSE 0.0036 0.0045 0.005
MSLE 4.77E-06 7.47E-06 9.59-06
NSE 0.97 0.89 -21.4
KGE 0.97 0.94 0.87

4.3.3 Aplicacion de la red base para prondostico de humedad del suelo en pajonal usando

transfer-learning
4.3.3.1 Pronostico de humedad del suelo en pajonal (61/)

En este apartado podemos ver el conjunto de Figuras 4.21, donde gracias al conoci-

miento adquirido desde la red base y con las técnicas de transfer-learning, se pudo pro-
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nosticar 48 horas de humedad del suelo en: O pas Oy Up2as 010 URAs » OTU UR2A4>
Orv aras Oru vreas 9o vras 917 Loa ¥ Oru Lo2a» donde se utilizé informacion hora-

ria de 7 dias como entrada, con el mismo dominio que la red base: P, T, HR, RS, O y

TTU.
4.3.3.2 Evaluacion de los modelos de pronostico de humedad del suelo en pajonal (61¢,)

La Tabla 4.8, presenta métricas de rendimiento para modelos de redes profundas que
pronostican 48 horas de 0; en funcion de: P, T, HR, RS, 0, y T;. Las métricas incluyen
los estadisticos: Loss, MAE, RMSE y MSLE; para los conjuntos de datos de: entrenamiento,
validacion y evaluacion. Se observan resultados altamente prometedores en esta tabla. Las
cifras resaltadas en negrita indican un rendimiento particularmente destacado. Estos valo-
res resaltados, por ejemplo, Loss de 3.6e-6 para 6, ;p4 en el conjunto de entrenamiento,

sefalan una excelente capacidad del modelo para ajustarse a los datos de entrenamiento.

El MAE y RMSE también son notables, con valores tan bajos como 1.4e-3 y 1.9e-3
respectivamente. Estos numeros indican que los modelos tienen una precision sobresaliente
al predecir 61, en condiciones diversas. El MSLE, con valores en la escala de 1e-6, muestra
que los modelos son especialmente efectivos al predecir en un entorno logaritmico, lo que es

crucial en muchas aplicaciones.
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Figura N° 4.21: Pronoésticos en diferentes momentos de humedad del suelo en pajonal 61, en
todos los perfiles y horizontes analizados.
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Tabla N° 4.8: Métricas obtenidas para las redes profundas que pronostican 48 horas de 0,
dada la informacion de las variables: P, T, HR, RS, 01y Ty

Métricas

Variable objetivo  Conjunto de datos ~ Loss MAE RMSE MSLE

Oru upa Entrenamiento 3.6e-6 1.4e-3 1.9e-3 1.42e-6
Validacion 2.49e-5 3.7e-3 5e-3 9.69¢-5
Evaluacion 2.11e-5 3.39e-3  4.6e-3 8.16e-6

Orv Up2a Entrenamiento 3.9e-6 1.4e-3 2e-3  1.46e-06
Validacion 2.58e-5 3.7e-3 5.1e-3 9.5e-6
Evaluacion 2.84e-5 3.6e-3 5.3e-3 1.04e-5

Oru UrA Entrenamiento  4.95e-6 1.5e-3  2.2e-3  1.94e-6
Validacion 3.82e-5 39e-3 6.2¢e-3 1.52e-5
Evaluacion 2.38e-5 3.2e-3 4.88e-3 9.63e-6

Oru Ur24 Entrenamiento  7.64e-6 1.7e-3  2.8e-3  3.34e-6
Validacién 322e-5 2.7e-3 5.7e-3 1.42e-5
Evaluacion 9.13e-6 2.02e-3 3.03e-3 4.07e-6

Oru mra Entrenamiento  3.65e-6 1.4e-3  1.9e-3  1.44e-6
Validacion 2.38e-5 3.5¢-3 49e-3 9.32e-6
Evaluacion 2.70e-5 3.37e-3 5.20e-3 1.05e-5

Oru mr2a Entrenamiento  5.27e-6 1.5e-3  2.3e-3  2.13e-6
Validacion 3.03e-5 3.0e-3 5.7e-3 1.39¢-5
Evaluacion 1.77e-5 2.21e-3 4.21e-3 6.95¢-6

Oru Loa Entrenamiento  3.43e-6 1.3e-3  1.9e-3  1.40e-6
Validacion 2.14e-5 3.1e-3  4.6e-3  8.4e-6
Evaluacion 2.51e-5 2.87e-3 5.0le-3 9.70e-6

Orv Lo2a Entrenamiento  3.27e-6 1.2e-3  1.8e-3  1.26e-6
Validacion 1.49e-5 2.2e-3  3.9e-3  5.64e-6
Evaluacion 2.70e-5 2.24e-3 4.54e-3  7.77e-6

4.3.4 Aplicacion de la red base para prondstico de humedad del suelo en almohadilla

usando transfer-learning

En esta seccion se presentan los resultados de la aplicacion de las técnicas de transfer-

learning, en dominios similares, presentando pronodsticos y la evaluacion de los resultados
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para almohadilla, con las métricas establecidas en la metodologia.

4.3.4.1 Pronostico de humedad del suelo en almohadilla (6;)

En este apartado podemos ver el conjunto de Figuras 4.22, donde gracias al conoci-
miento adquirido desde la red base y con las técnicas de transfer-learning, se pudo pronosti-
car 48 horas de humedad del suelo de todos los perfiles y horizontes de almohadilla, donde

se utilizd 7 dias de informacién horaria de entrada, con el mismo dominio que la red base:

P, T, HR, RS, GCU y TCU
Las Figuras 4.22(a) a 4.22(g), muestran prondsticos para diferentes momentos de las

series de evaluacion: eCUfUPAs 90U7UP2A9 90U7URA: 9CU7UR2A> HCUfMIAs 90U7M12Aa

QCU_MIA y HCU_L02A~
4.3.4.2 Evaluacion de los modelos de pronostico de humedad del suelo en almohadilla (0~;)

La Tabla 4.9, presenta métricas de rendimiento para modelos de redes profundas que
pronostican 48 horas de 6, en funcion de las variables: P, T, HR, RS, 0 y T(o;- Las
métricas incluyen los estadisticos: Loss, MAE, RMSE y MSLE; para los conjuntos de datos

de: entrenamiento, validacion y evaluacion.

Una caracteristica destacable de esta tabla son los valores resaltados en negrita. Por
ejemplo, en el caso de O p4 en el conjunto de entrenamiento, se observa una perdida
(Loss) extraordinariamente baja de 1.4e-6, lo que refleja la capacidad excepcional del modelo
para ajustarse a los datos de entrenamiento. Este nivel de precision se refuerza con un MAE
y un RMSE de 2.3e-3 y 3.8e-3 respectivamente, indicando un rendimiento sobresaliente en

la prediccion de 0¢;.

Los valores MSLE también son notables, con cifras en el orden de 1e-6, lo que sugiere

que los modelos son altamente efectivos al predecir en un entorno logaritmico.

En general, esta tabla subraya el éxito de los modelos de redes profundas en la predic-
cion de 07, demostrando una precision excepcional en una variedad de conjuntos de datos.

Estos resultados respaldan la utilidad potencial de estos modelos en aplicaciones practicas
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Figura N°4.22: Prondsticos en diferentes momentos de humedad del suelo en almohadilla 0,
en todos los perfiles y horizontes analizados.

que requieren prondsticos precisos basados en multiples entradas.
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Tabla N° 4.9: Métricas obtenidas para las redes profundas que pronostican 48 horas de 0.,
dada la informacion de las variables: P, T, HR, RS, 0.1 y Ty

Métricas

Variable objetivo  Conjunto de datos ~ Loss MAE RMSE MSLE

Ocu vpa Entrenamiento 1.4e-6  2.3e-3 3.8¢-3  5.26e-6
Validacion 2.64e-5 3.7e-3 5.1e-3 9.7e-5
Evaluacion 2.87e-5 3.55e-3 5.36e-3 1.08e-5

Ocu vp2a Entrenamiento  5.27e-6 1.5e-3  2.3e-3  2.13e-06
Validacién 3.3e-5 3e-3 5.7e-3 1.3e-5
Evaluacion 1.77e-5 2.21e-3 4.21e-3 6.95¢-6

Ocu Ura Entrenamiento  4.95e-6 1.5¢-3  2.2e-3  1.94e-6
Validacion 3.82e-5 3.9e-3 6.2¢-3 1.52e-5
Evaluacion 2.38e-5 3.2e-3 4.88¢e-3 9.63e-6

Ocu Ur2a Entrenamiento  1.59e-5  2.5e-3 4e-3 6.95¢-6
Validacion 2.96e-5 3.4e-3 5.4e-3 1.28e-5
Evaluacion 4.03e-5 3.84e-3 6.35e-3 1.76e-5

Ocu mra Entrenamiento  9.32e-6 2.1e-3  3.1e-3  3.36e-6
Validacion 3.08¢-5 3.8¢-3 5.6e-3 1.09e-5
Evaluacion 7.03e-5 5.55e-3 8.39e-3 2.6le-5

Ocu mr2a Entrenamiento  7.84e-6 1.9e-3  2.8e-3  3.27e-6
Validacion 2.96e-5 3.5e-3 5.4e-3 1.2e-5
Evaluacion 7.03e-5 5.55e-3 8.39e-3 2.6le-5

Ocu Lo24 Entrenamiento  3.27e-6 1.2e-3  1.8e-3  1.26e-6
Validacion 1.49e-5 2.2e-3 3.9e-3 5.64e-6
Evaluacion 2.70e-5 2.24e-3 4.54e-3 7.77e-6
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CONCLUSIONES

e Descripcion de la climatologia y humedad del suelo

Las técnicas de clusterizacion aplicadas a la informacion de precipitacion, permitid
establecer zonas homogéneas de lluvia con respecto a la estacionalidad, ademas se
verifico que el Distrito Metropolitano de Quito y sus principales sistemas de abasteci-
miento hidrico poseen tres principales zonas de estacionalidad asociadas a: comporta-
miento amazonico (principalmente unimodal, con su pico maximo entre mayo-junio y
su minimo entre diciembre-enero), comportamiento interandino (normalmente bimo-
dal con sus picos en abril y octubre y sus minimos aproximadamente en julio-agosto
y diciembre-enero) y un comportamiento asociado a la lluvia del pacifico del norte de
sudamérica (principalmente unimodal con una zona de alta pluviosidad entre marzo-
abril y baja precipitacion de junio-octubre); se debe sefialar también que la distribucion
de la precipitacion planteada en la Figura 4.6, muestra que existen zonas intermedias

donde se presenta un cambio de fase.

Se debe destacar que la estacionalidad de JTU AWD en Jatunhuayco es claramente bi-
modal, con sus picos en abril y noviembre, sus zonas de baja pluviosidad se encuentran
en enero y agosto, ademas de demostro que la lluvia esta asociada al comportamiento
usual de paramo, donde predominan los eventos de baja intensidad pero alta duracion,
como se muestra en la Figura 4.8, ademas el ciclo diurno de la lluvia muestra segtn la
Figura 4.7, los eventos mas intensos de lluvia se producen entre los meses de febrero a
junio y de septiembre a diciembre, donde se presentan los maximos registros en horas

de la tarde aproximadamente entre las 13h00 y 17h00.

El andlisis exploratorio de los datos de suelo registrados, muestra que la microcuenca
JTU AWD en Jatunhuayco, posee una temperatura media del suelo que en almohadilla
oscila entre [6.44 < Ty < 7.21]°C', mientras que en pajonal varia entre [6.1 < T <
7.54]°C, por lo tanto, en los dos tipos de suelo y considerando todos los horizontes y

perfiles analizados, es claro que la temperatura media del suelo no presenta grandes
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variaciones. Por otra parte, la informacion de humedad media del suelo da cuenta de

3 mientras

que en almohadilla estd dentro del intervalo [0.5 < Oy < 0.67]cm3cem™
que en pajonal varia entre [0.5 < O, < 0.64]cm3em™3, por lo tanto, es claro que la
humedad media del suelo tampoco presenta grandes variaciones y predomina una alta

concentracion volumétrica del agua.

Descripcion de la relacion entre precipitacion y humedad del suelo

Se verifico que la humedad del suelo analizada a escalas temporales: horaria, diaria
y hasta quincenal es casi invariante, esto se puede comprobar observando la Figura
4.12, es claro también que los efectos en la humedad del suelo son directos como
consecuencia del comportamiento pluviométrico de eventos de lluvia y dias secos,
es decir, se requieren de varios dias de lluvia o dias secos para comenzar a observar
cambios notorios en la humedad del suelo. Es importante notar que desde la frecuencia
quincenal observada en la Figura 4.12c, las sefales de la precipitacion y humedad del
suelo comienzan a parecerse, mientras que al aumentar el periodo a mensual en la
Figura 4.12d, el parecido es mayor todavia, pero considerando un desfase temporal de

la humedad del suelo de aproximadamente un mes.

Del analisis del ciclo diurno de las diferencias consecutivas de la humedad del suelo
en almohadilla y pajonal, es claro que las sefiales en pajonal son mas intensas, esto se
traduce diciendo que las fluctuaciones son también mayores, es decir que los flujos de
agua en almohadilla son menos notorios que en pajonal, por otro lado, si se comparan
estas sefiales con las del ciclo diurno pluviométrico, se verifica que coinciden, lo cual
tiene sentido ya que la humedad del suelo es consecuencia de la lluvia, ademas en la
Figura 4.16, se muestra con un ejemplo, como reacciona la humedad del suelo en los
dos diferentes tipos de cobertura vegetal analizados, es asi que en la Figura 4.16b, se
aprecia que el inicio de la respuesta de la humedad del suelo en almohadilla, se da una
hora después del inicio de la lluvia y coincide con el maximo valor de humedad del
suelo de almohadilla en ese periodo, luego se aprecia claramente como se va atenuando
la humedad del suelo hasta que se estabiliza. Se debe indicar que el analisis realizado

con informacion a baja frecuencia es valido y se justifica gracias al andlisis realizado
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del efecto de la precision del reflectometro y la propagacion de posibles errores.

Redes neuronales de humedad del suelo

Se emplearon modelos del estado del arte aplicando redes neuronales, CNN-LSTM-
ANN, para pronosticar 48 horas de humedad del suelo a varias profundidades y en
diferentes ubicaciones usando informacion horaria de siete dias. La red neuronal usa-
da tiene una arquitectura profunda con hiperparametros optimizados, permitiendo que
las neuronas interpreten correctamente la relacion entre las variables hidrometeorold-
gicas y humedad del suelo. La técnica de transfer-learning empleada, network-based
transfer learning, ha servido de doble proposito: se demostro la capacidad de asociar
el conocimiento de un dominio de particular, i.e. un perfil de suelo, hacia otro relacio-
nado, i.e. un perfil de suelo diferente ubicado en otro sitio; por otro lado, de manera
indirecta se optimizo el tiempo de entrenamiento de las redes neuronales que usaron
la red base entrenada. Las métricas obtenidas para el pronostico indican que los resul-

tados son alentadores, con errores de orden entre 1 x 1076 < e < 1 x 1073.
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RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO

El presente estudio ha demostrado la eficacia del uso de redes neuronales y técnicas de
transfer-learning en el pronostico de la humedad del suelo en los Andes tropicales del norte
de Ecuador. Sin embargo, existen numerosas oportunidades para ampliar y aplicar estos re-

sultados en diferentes areas de interés.

RECOMENDACIONES

1. Ampliar el alcance espacial y temporal: Considerar la inclusion de mas estaciones
de monitoreo y aumentar el periodo de estudio para obtener una visiéon mas completa
de las variaciones climaticas y de humedad del suelo en la region. Esto podria mejorar

la capacidad de generalizacion de los modelos.

2. Optimizacién o inclusién de variables de entrada: Analizar cudles son las variables
que mas influyen en el prondstico de humedad del suelo y explorar la inclusion de
otras variables ambientales, para mejorar la capacidad de los modelos para capturar

las interacciones complejas entre el clima y la humedad del suelo.

3. Optimizacién continua de hiperparametros: Continuar ajustando los hiperparame-
tros de los modelos de redes neuronales para obtener un rendimiento ain mejor. La
optimizacidn de hiperparametros puede mejorar significativamente la precision de las

predicciones.

4. Integracion con telemetria: Incorporar sistemas de telemetria para obtener informa-

cion a tiempo real y poder hacer predicciones casi al instante.

5. Aplicaciones practicas: Explorar aplicaciones practicas de los prondsticos de hume-
dad del suelo en areas como la agricultura, la gestion del agua y la mitigacion de de-
sastres. Colaborar con expertos en estas areas para implementar soluciones basadas en

los resultados.
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6. Actualizacion de modelos: Dado que las condiciones climaticas pueden cambiar con
el tiempo, mantener los modelos actualizados y recalibrados regularmente para garan-

tizar que sigan siendo precisos en condiciones cambiantes.

TRABAJO FUTURO

Una de las posibles lineas de investigacion futura es la aplicacion de los modelos de-
sarrollados en la prediccion de derrumbes o movimientos en masa. La humedad del suelo
desempefia un papel crucial en la estabilidad de los taludes y pendientes, y su prondstico
preciso podria proporcionar una herramienta valiosa para la evaluacion y prevencion de des-
lizamientos. La integracion de datos de precipitacion, temperatura y humedad del suelo en
los modelos podria permitir identificar umbrales criticos y generar alertas tempranas para

mitigar los riesgos asociados con estos eventos.

Otra éarea de aplicacion potencial es el prondstico de incendios. La disponibilidad de
informacion precisa sobre la humedad del suelo puede ayudar a evaluar el nivel de riesgo de
incendios forestales. Combinando los datos de humedad del suelo con variables climaticas
relevantes, como precipitacion, temperatura, humedad relativa y radiacion solar, se podrian
desarrollar modelos predictivos capaces de identificar condiciones propicias para la propaga-
cion del fuego. Estos prondsticos podrian contribuir a la planificacion y la toma de decisiones

en la gestion del riesgo de incendios, permitiendo una respuesta mas efectiva y oportuna.

Ademas, se vislumbra la posibilidad de utilizar los resultados de esta investigacion co-
mo insumo para estimar la cantidad de agua disponible en una cuenca. La humedad del suelo
es un indicador clave de la disponibilidad de agua para la vegetacion y los recursos hidricos
en general. Al combinar los datos de humedad del suelo obtenidos a través de modelos de
prondstico con informacion adicional sobre las caracteristicas hidroldgicas de una cuenca,
se podrian desarrollar estimaciones confiables de la cantidad de agua almacenada y su dis-
ponibilidad para diversos usos, como la agricultura, el abastecimiento de agua potable y la

generacion de energia hidroeléctrica.

Estas son solo algunas de las posibilidades que se abren a partir de los resultados ob-

tenidos en este estudio, donde se podria explorar y ampliar estas aplicaciones, asi como a

102



considerar otras areas en las que el prondstico preciso de la humedad del suelo pueda tener
un impacto significativo. El desarrollo de modelos mas complejos, la incorporacion de nue-
vas variables y el refinamiento de las técnicas de transfer-learning son desafios prometedores

para futuras investigaciones en este campo.
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