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RESUMEN

En regiones de montafia como los Andes, la densidad de la red de pluviémetros es pobre
y a menudo dispersa. Por lo tanto, es incapaz de proporcionar una adecuada estimacién
de la precipitacion, por lo que la densificacién de estas redes constituye un tema de gran
relevancia para una adecuada gestién ambiental y de los recursos hidricos. El presente
estudio tiene como objetivo identificar el disefio éptimo para extender la red de pluvié-
metros existente en una cuenca de montana en el sur del Ecuador (Cuenca del Rio Pau-
te) mediante el uso de modelos geoestadisticos. Imégenes satelitales de precipitacién
TRMM 3B43 e imagenes MODIS de distintas variables atmosféricas, asi como variables
topograficas derivadas de un Modelo Digital de Elevacién (DEM), fueron utilizadas como
informacién auxiliar para definir distintos modelos de regresién para la optimizacién de
la red por medio de Kriging Universal (KU). Con el mejor modelo de regresién la red fue
densificada, reduciendo la Varianza Media de Kriging Universal (VMKU) como funcién
objetivo por medio del algoritmo de optimizacién Spatial Simulated Annealing (SSA). Con
el propésito de comparar los resultados, Kriging Ordinario (KO) también fue utilizado. La
red fue densificada sobre 63 puntos (42 afiadidos). Con KU se obtuvo una varianza media
18% menor a KO. La varianza entre la red actual y propuesta se redujo en un 55% y un
64% con KO y KU, respectivamente. La red de disefio obtenida en el estudio permite cap-
tar adecuadamente la variabilidad espacial de la precipitacién en relacién a la red actual
y puede ser usada como guia para la densificacién paulatina de estas redes en la regién.

Palabras clave: Red de pluviémetros, modelos geoestadisticos, kriging universal, image-
nes satelitales, Spatial Simulated Annealing.

ABSTRACT

In mountain regions like the Andes, the density of the rain gauge network is poor and
often dispersed. This situation affects the ability to provide an adequate estimation of pre-
cipitation. Therefore, the densification of these networks is an issue of great relevance for
an adequate management of environment and water resources. The present study aims to
identify the optimal design to extend the existing rain gauge network in a mountain basin
of southern Ecuador (Paute River basin) through the use of geostatistical models. Precipi-
tation satellite images TRMM 3B43 and MODIS images of different atmospheric variables,
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as well as topographic variables derived from a Digital Elevation Model (DEM), were used
as auxiliary information to define different regression models for network optimization
using Universal Kriging (KU). With the best regression model the network was densified,
reducing the Mean Universal Kriging Variance (VMKU) as an objective function by means
of the Spatial Simulated Annealing (SSA) optimization algorithm. In order to compare the
results, Ordinary Kriging (KO) was also used. The network was densified over 63 points (42
added). With KU a mean variance 18% lower than KO was found. The variance between
the current and proposed network was reduced by 55% and 64 % with KO and KU, respec-
tively. The design network obtained in the study allows to adequately capture the spatial
variability of precipitation in relation to the current network and can be used as a guide
for the gradual densification of these networks in the region.

Keywords: Rain gauge network, geostatistical models, universal kriging, satellite images,
Spatial Simulated Annealing.

I. INTRODUCCION

La precipitacién es el componente mas importante del ciclo
hidrolégico y tiene un papel fundamental en diferentes activi-
dades socioeconodmicas. Por lo tanto, un conocimiento exacto
de la variabilidad espacial y temporal de la precipitacién es
esencial para muchos campos cientificos y de gestién como la
hidrologia, meteorologia, ecologia, modelacién climatica, pla-
nificacién de riego, control y prevencién de inundaciones y la
gestion de los recursos hidricos (Celleri et al., 2007; Padrén et
al,, 2015; Shaghaghian & Abedini, 2013; Tapiador et al.,, 2012).

Para capturar y cuantificar la variabilidad espacial y temporal
de la precipitacién, pluviémetros son cominmente instalados
en un area determinada o una cuenca (Adhikary et al., 2014).
Estas mediciones son posteriormente extrapoladas para obte-
ner estimaciones promedio de la precipitacién sobre un area. A
pesar de los adelantos en la teledeteccién remota por medio de
imagenes satelitales y radares meteorolégicos para capturar la
variabilidad de la precipitacién, los pluviémetros siguen siendo
la fuente mas precisa de informacién (Michaelides et al., 2009;
Tapiador et al.,, 2012). En regiones de montafa como los Andes,
la densidad de estas redes es pobre y a menudo dispersa y, por
lo tanto, incapaz de proporcionar una adecuada estimacién de
la precipitacién. Estas estimaciones s6lo mejoraran si, con el
tiempo, se aumenta la densidad de la red de pluviémetros (Ce-
lleri et al., 2007; Ochoa et al.,, 2014). Por esto, especial atencién
es requerida en el disefio y densificacién de estas redes.

Uno de los métodos mas utilizados en el disefio y optimiza-
cién de redes de pluviémetros es el método de reduccién de
la varianza por medio de técnicas de Kriging (Cheng et al,,
2008). La principal ventaja de kriging sobre los métodos de
interpolaciéon mas sencillos es que las caracteristicas escasa-
mente muestreadas de la variable objetivo pueden ser com-
plementadas por atributos secundarios que son muestreados
mas densamente (Goovaerts, 2000). El creciente interés por
las herramientas geoestadisticas se basa en la disponibilidad
de datos secundarios o auxiliares (ej. medidas indirectas de
sensores remotos) que podrian utilizarse para producir mo-
delos espaciales/temporales fiables de diversas variables am-
bientales (Hengl et al., 2012).

La mayoria de estudios de disefio y optimizacién de redes de
precipitacién se han enfocado en el uso de Kriging Ordinario
(ej.: Adhikary et al., 2014; Chebbi et al., 2013; Chebbi et al., 2011;
Feki et al., 2016; Pardo-Iguzquiza 1998); sin embargo, pocos es-
tudios que utilicen métodos con variables auxiliares han sido
reportados. Por ejemplo, Feki and Slimani (2015) compararon
tres algoritmos geoestadisticos diferentes, como kriging con
deriva externa, kriging de regresién y cokriging, que integran
la elevacién como variable secundaria con el objetivo de en-
contrar procedimientos eficientes para la optimizacién de la
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red de precipitacion. Ellos encontraron que el kriging de re-
gresion fue el mejor modelo. Por otra parte Ge et al. (2014)
disefiaron una red de monitoreo ecohidrolégico mediante
un muestreo multicriterio con el uso de cokriging universal.
Ellos disefiaron la red para el monitoreo simultdneo de la pre-
cipitacién, temperatura y humedad del suelo definiendo va-
riogramas para cada variable mediante informacién satelital
y variables auxiliares derivadas de un modelo digital de ele-
vacién. Encontraron que, comparado con un disefio de mues-
treo que no tiene en cuenta la correlacién multivariada y la
tendencia espacial, el método de muestreo utilizado redujo la
varianza del error de prediccién y fue eficiente en capturar la
variacién espacial de las variables objetivo.

En regiones poco monitoreadas como los Andes en Ecuador,
conocer la estructura espacial de la precipitacién por medio de
mediciones in-situ es muy dificil debido a la poca densidad de
pluviémetros y a una distribucién dispersa de los mismos. La
incorporacién de variables auxiliares o explicativas con una
cobertura espacial continua relacionadas con la precipitacion
sin duda es una alternativa fiable para un disefio mas preciso
de estas redes. Campozano et al. (2016) ha reportado la gran
utilidad de imagenes satelitales de nubosidad para identificar
procesos de generacion y el estudio espacio-temporal de la
precipitacién en terrenos complejos, como los Andes. Hasta el
momento no existen estudios relacionados que utilicen infor-
macién auxiliar a partir de productos satelitales de variables
atmosféricas en la optimizacién de redes de precipitacién. De
esta manera, el objetivo de este estudio es densificar la red de
precipitacién existente en una cuenca Andina en el sur del
Ecuador, la Cuenca del rio Paute, mediante el uso de informa-
cion auxiliar de variables atmosféricas ademas de variables to-
pograficas y geograficas relacionadas con la variabilidad de la
precipitacién por medio de Kriging Universal. Con el propdsito
de comparar y resaltar la ventaja de utilizar variables auxilia-
res en la densificacién de la red, Kriging Ordinario fue utilizado.

1. METODO
AREA DE ESTUDIO

El area de estudio es la cuenca del rio Paute (Figura 1). La cuen-
ca del Paute esta ubicada entre la cordillera oriental y occiden-
tal de los Andes en Ecuador y tiene un area de 6.481 km? Su
rango de elevacién varia de 442 a 4.415 m.s.n.m. y alrededor
del 40% de la cuenca esta cubierta por paramo. El patrén cli-
matico en la regién de estudio estd influenciado por el régi-
men costero del Pacifico desde el oeste, y las masas de aire del
Atlantico continental y tropical del este (Vuille et al., 2000). La
cuenca se caracteriza por una alta variacién espacial y tem-
poral de la precipitacién que puede clasificarse en tres regi-
menes pluviales, subregiones con un patrén de precipitacion
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Figura 1. Ubicacién del area de estudio y de la red de monitoreo de precipitacién del INAMHI.

uni-, bi- y trimodal (Campozano et al., 2016; Celleri et al., 2007).
La cuenca del rio Paute alimenta varias centrales hidroeléc-
tricas, Amaluza (1075 MW), El Labrado y Chanlud (38,4MW),
Mazar (162,6 MW) y Sopladora (500 MW), generando alrededor
del 40% de la produccién hidroeléctrica del Ecuador. Ademas,
varias ciudades de la regién dependen directamente de los di-
versos servicios ecohidrolégicos de la cuenca.

La Cuenca del Rio Paute es una de las cuencas mas monito-
readas de Ecuador debido a su importancia en la produccién
de energia hidroeléctrica. Actualmente, varias instituciones
publicas a nivel nacional y local entre ellas principalmente el
Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia (INAMHI) y la
Empresa de Telecomunicaciones Agua Potable y Alcantarilla-
do de la ciudad de Cuenca (ETAPA EP) cuentan con redes de
monitoreo de precipitacién en la regién. Estas redes, sin em-
bargo, se encuentran dispersas de manera desigual por todo
el territorio por lo que no existe una representacién completa
de la precipitacién en toda la cuenca.

Para este estudio, la densificacién de la red de monitoreo se
realizé tomando en cuenta la red de pluvidmetros existentes
del INAMHI (Figura 1) debido a que es la red més extensa y de
mayor antigiiedad de la region, contando con 21 pluviémetros
en la cuenca.

DATOS
Datos satelitales de precipitacién

Debido a que el numero de pluviémetros en la region es limi-
tado, no es posible obtener una representacién completa de la
variabilidad espacial de la precipitacién, por lo que los datos
de precipitacién obtenidos de imagenes satelitales con una
cobertura espacial y temporal continua fueron utilizados. Los

datos de precipitacién fueron obtenidos de la de la Misién de
Observacién de Precipitacién Tropical (Tropical Rainfall Me-
asuring Mission - TRMM), un proyecto conjunto lanzado por
la NASA y la agencia espacial Japonesa JAXA disefiado para
el monitoreo y estudio de la precipitacién en zonas tropicales
(1997-2015). TRMM estuvo compuesto por varios instrumentos
de medicién de precipitacidn, tales como el Radar de Lluvia
(PR), el Generador de Imagenes por Microondas TRMM (TMI)
y el Escaner de Radiacién Visible e Infrarrojo (VIRS). La in-
formacién de estos instrumentos se procesan con algoritmos
de recuperacién para generar estimaciones de precipitacién
a una escala cuasi-global (Condom et al. 2010). La precipita-
cién es obtenida a una resolucién espacial de 0.25° (aproxi-
madamente 27 x 27 km a latitud de 0°) para areas 50°N-50°S
por medio del TRMM Anélisis de Precipitacién Multi-Satélite
(TMPA), que fue disefiado para combinar estimaciones de pre-
cipitacién de varios sistemas de satélites, asi como de datos
de precipitacién en tierra cuando estos estuvieran disponi-
bles (Huffman et al., 2007).

Para el estudio, datos mensuales de precipitacién TRMM 3B43
durante el periodo Enero 2001 a Diciembre 2011 (120 image-
nes) fueron descargados de la plataforma Giovanni de la NASA
(https://giovanni.sci.gsfc.nasa.gov/giovanni/) y geo referen-
ciados para el area de estudio. Las imagenes satelitales TRMM
fueron reescaladas a una resolucién de 5 km con el método de
vecinos mas cercanos (Mahmud et al., 2015). Este cambio de
resoluciéon espacial se justifica por el uso posterior de varia-
bles auxiliares de mejor resolucién espacial. Posteriormente,
las imégenes satelitales fueron promediadas mensualmente
durante el periodo de estudio para finalmente obtener la pre-
cipitacién anual en el drea acumulando los 12 conjuntos de
datos mensuales. En la Tabla I se presentan los estadisticos de
la precipitacién anual durante el periodo de estudio.
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TABLAI

ESTADISTICA DESCRIPTIVA DE LA PRECIPITACION PROMEDIO
ANUAL EN LA CUENCA DEL RiO PAUTE CAPTADA POR LA IMA-
GEN TRMM.

PROMEDIO | MAXIMA | MINIMA | MEDIANA | DESVIACION
ESTANDAR
11271 mm | 1735.4 mm | 709.9 mm | 1095.7 mm 235.8 mm

Variables auxiliares

Con el objetivo de representar de mejor manera los patrones
espaciales de la precipitacién en el area de estudio, variables
geograficas, topograficas, y atmosféricas relacionadas con la
precipitacién a una resolucién mas fina fueron utilizadas en el
estudio para el disefio de la red de pluvidmetros. A continua-
cion se detallan los diferentes productos satelitales utilizados.

Variables geograficas: Latitud y longitud.

Variables topograficas: Datos de un Modelo Digital de Ele-
vacién (DEM) fueron obtenidos del proyecto Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM), patrocinado por la Agencia
Nacional de Inteligencia Geoespacial (NGA) y la NASA. El
DEM fue descargado a una resolucion espacial de 90 m de
la pagina web http://www2.jpl.nasa.gov/srtm/dataprod.
htm y posteriormente reescaldo a una resolucién de 5 km
mediante el método de vecinos mas cercanos (Bostan et
al., 2012). Parametros topograficos como la elevacion, el as-
pecto y la pendiente fueron derivados del DEM (Fig. 2a-c).

Variables atmosféricas: Varios productos satelitales MODIS

a)

Elevacion Pendiente
%
msnm (] ) .
- High : 4065 - High : 24
Low : 628 Low : 4

- High 1 256.34

Low : 252.96

- High : 0.92

Low : 0.73

(MODO06_L2 y MOD_08) fueron descargados a una resolu-
cion de 5 km para obtener mediciones mensuales de varios
pardmetros atmosféricos. La fraccién de nubes (FN), la tem-
peratura en la parte superior de las nubes (TSN) y el vapor
de agua en la atmésfera (VAA) fueron considerados para el
analisis (Fig. 2d-f). Las imagenes fueron descargadas de la
pagina web https://modis.gsfc.nasa.gov/data/dataprod/.

Aligual que las imagenes de precipitacion, las imagenes sate-
litales de todas las variables auxiliares antes mencionadas a
excepcién de las variables topograficas fueron descargadas a
una resoluciéon mensual durante Enero 2001 - Diciembre 2011.
Estas imagenes fueron promediadas mensualmente durante
el periodo de estudio. Posteriormente, una imagen a escala
anual de cada variable fue obtenida promediando los 12 con-
juntos de datos mensuales. En la Figura 2 se muestra el mapa
de las variables auxiliares utilizadas en el estudio.

METODOS
Andlisis de regresion

Con el objetivo de definir relaciones entre la precipitacién y las
diferentes variables ambientales, modelos de regresién lineal
simple fueron establecidos entre la imagen anual de precipita-
cién TRMM y cada una de las variables auxiliares a una reso-
lucién de 5 km. Las variables con una correlacién mayor a 0.3
y un valor de significancia del 95% (p < 0.05) fueron posterior-
mente analizadas para definir y evaluar modelos de regresion
lineal multiple como modelos de prediccién para la red de dise-
fo. El andlisis de regresion simple y multiple fue realizado en R.

Aspecto -

-}

- High : 114

Low : 66
f)

VAA
cm

- High 287

Low : 1.65

Figura 2. Mapa de las variables auxiliares utilizadas en el estudio a una resolucién de 5 km x 5 km: a) elevacién, b) pendiente, c) aspecto, d) FN:
fraccién de nubes, e) TSN: temperatura superior en las nubes y f) VAA: vapor de agua en la atmésfera.
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MUESTREO ESPACIAL

Técnicas de interpolacién

El muestreo espacial aqui utilizado se basa en dos métodos de
interpolacién geoestadisticos que no son nuevos y que se han
descrito con frecuencia en la literatura. Por lo tanto, aqui se
realiza una breve descripcién de los mismos. El lector puede
referirse a Hengl (2009) para mas informacion.

Kriging Ordinario (KO)

Las estimaciones de Kriging Ordinario son una media ponde-
rada de las observaciones, con pesos derivados del grado de
correlacién espacial. La estimacién KO es un promedio ponde-
rado lineal de las n observaciones disponibles definidas como:

2(s) = Z}{iz(si) M

donde Z%(s) es la estimacién de KO en la posicién s, Ai son los
pesos de KO, y si son los lugares de observacién. En KO, los
pesos se obtienen de tal manera que la varianza de error de
prediccién se minimiza sujeto a la imparcialidad (es decir, los
pesos de kriging se limitan a sumar a uno). La varianza del
error de prediccién (02, )) se define en la Ec. (2) como:

oko(s0) = E| (2(s0) = ()]

donde E es la esperanza matematica.

(2)

Kriging Universal (KU)

En KU, la distribucién espacial de la variable objetivo se des-
cribe mediante la suma de una tendencia determinista, mode-
lada por unaregresion lineal sobre covariables, y larealizacién
de un residuo estocéstico, espacialmente autocorrelacionado.
La prediccién de KU es dada por la siguiente ecuacion:

2(5)= ) By (5) + (s) ®)

j=0

donde Z*(s) es la variable ambiental objetivo, s = (s, s,)’ es
una coordenada espacial bidimensional, donde las xj (s) son
covariables (observe que x, (s) =1 para todo s), donde Bj son
coeficientes de regresion, y donde £(s) es un residuo normal-
mente distribuido con media cero y varianza constante c (0).
El residual € esta posiblemente autocorrelacionado espacial-
mente, cuantificado mediante una funcion de auto covarianza
0 un variograma.

En notacién de matriz la ecuacién (Ec. 3) se puede reescribir comgy
Z2(s) = x'(s)B + &(s)

donde x y B son vectores de columna de m+1 covariables y
m+1 coeficientes de regresién, respectivamente. La prediccién
de KU en una posicién no observada s, de n observaciones
z(s;) esta dada por:
- (5)
Z(se) = (co + X(X'CT'X) " (x,-X'C ")) C 7'z

donde X es la matriz n x (m+1) de covariables en los lugares
de observacion, X, es el vector de covariables en la localiza-
cién de prediccion, C es la matriz de varianza-covarianza n
x n de los n residuos, c, es el vector de covarianzas entre los
residuos en las posiciones de observacién y prediccion, y don-
de z es el vector de observaciones z(s). C y ¢, se derivan del
variograma de e.

CONFibSIG 2017

EJE 2: RECURSOS NATURALES, AMBIENTE Y CAMBIO CLIMATICO

Lavarianza del error de prediccién universal (varianza de KU)
en s estd dada por:

a2(s9) = c(0) — ¢4 C e (6)
+ (xﬂ - X’C_ICO)’(XO - X’C_:lCO)

La varianza de kriging universal incorpora tanto la varianza
del error de prediccién del residuo como la varianza del error
de estimacion de la tendencia. Mediante la minimizacién del
promedio espacial (o suma) de la varianza de kriging univer-
sal en los puntos, se obtiene automaticamente el equilibrio
correcto entre la optimizacién del patrén de muestra en el
espacio geografico y de atributos (Brus & Heuvelink, 2007).

Andlisis de variograma

Un requerimiento importante para aplicar técnicas de kriging
es conocer la estructura espacial de la variable objetivo, la
cual es definida por el variograma o semivariograma. De esta
manera los semivariogramas (experimental y ajustado) de los
modelos de regresién multiple para KU y otro para KO fueron
definidos a partir de las imagenes satelitales a una resolucién
de 5 km (Figura 2) por medio de la libreria “gstat” en R (Pe-
besma, 2004). Los modelos de variograma exponencial, gaus-
siano y esférico fueron evaluados debido a que son los méas
utilizados en hidrologia (Adhikary et al., 2014).

Funcién objetivo

El disefio de la red de pluviémetros requiere buscar una com-
binacién entre todas las estaciones de medicién que minimi-
ce la varianza de estimacién y/o maximice el contenido de in-
formacion de los datos observados. Esto se logra mediante el
posicionamiento éptimo de estaciones redundantes o adicio-
nales. En este estudio, la reduccién de las Varianzas Medias
de Kriging Ordinario (VMKO) (Ec. 2) y de Kriging Universal
(VMKU) (Ec. 6) fueron consideradas como funciones objeti-
vos como un indicador para lograr la red 6ptima. El principio
subyacente es que el posicionamiento 6ptimo de estaciones
adicionales en zonas de alta varianza reducira el error de kri-
ging en la red y por lo tanto mejorara el rendimiento de la
red. Aplicando este principio repetidamente, se puede llegar
a una combinacién éptima entre las estaciones existentes y
adicionales que producen un alto rendimiento de la red, en-
contrando asi la red de pluviémetros 6ptima.

Optimizacién del muestreo

Para la optimizacién Spatial Simulated Annealing (SSA) fue
usado en este estudio. SSA es un algoritmo que usa ligeras
perturbaciones de disefios previos y una técnica de buasque-
da aleatoria para resolver problemas de optimizacién es-
pacial (Chebbi et al., 2011; Ge et al,, 2014; Melles et al., 2011;
Pardo-Iguzquiza, 1998). Este algoritmo combinatorio iterativo
tiene cinco pasos (Baume et al., 2011):

1. Comenzar con un diseno inicial arbitrario y calcular la
funcién objetivo seleccionada (VMKO o VMKU);

2. Calcular un nuevo disefio candidato del disefio actual por
perturbaciones aleatorias de las ubicaciones de uno o va-
rios sitios de medicién;

3. Evaluar el nuevo disefo candidato con la funcién objetivo;

4. Aceptar el nuevo disefio cuando la funcién objetivo ha
mejorado, o aceptar el mismo con alguna probabilidad
cuando la funcién objetivo se ha deteriorado (esto ase-
gura que el algoritmo escape de éptimos locales);

5. Detener cuando se ha alcanzado un numero grande de
iteraciones o cuando no se han aceptado nuevos disefios
de candidatos para un numero dado de veces.
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Varios parametros del algoritmo SSA deben ser definidos antes
del proceso de optimizacién. La probabilidad inicial de aceptar
disefios empeorados fue establecida en 0.2 (p<20%) para evitar
la seleccién de 6ptimos locales. Otro parametro a ser configu-
rado es el ‘cooling schedule’, que hace referencia a la tasa con
que p disminuye a cero. Para el estudio, p fue configurado a
una funcién de disminucién exponencial de acuerdo al nime-
ro de iteraciones. Todos los parametros del algoritmo fueron
configurados segun estudios previos realizados por Brus and
Heuvelink (2007) y Melles et al. (2011). Las simulaciones se
realizaron mediante el uso de la funcién optimizeNetwork del
paquete “Intamapinteractive” disponible en R.

Implementacién de la red densificada

Seleccién del modelo de variograma: Para la densificaciéon de la
red un modelo de variograma fue seleccionado entre los diferen-
tes modelos de regresiéon multiple definidos. El modelo de vario-
grama utilizado fue el que menor semivarianza present6 en el
analisis realizado por medio del semivariograma experimental.

Seleccion del niimero de estaciones: Para determinar el niume-
ro 6ptimo de pluviémetros requerido en la cuenca del Paute,
se investig6 la relacién entre el nimero de puntos de mues-
treo y el correspondiente valor de la funcién objetivo por me-
dio de KO (considerando el peor escenario de optimizacidn,
sin variables auxiliares). Este andlisis se lo realizé optimizan-
do la red agregando puntos de monitoreo de 10 en 10 partien-
do de la red actual hasta llegar a los 120 puntos por medio
de SSA. La optimizacién de cada muestra fue realizada sobre
1000 iteraciones considerando toda el area de la cuenca. El
numero optimo se establecié cuando VMKO se estabiliz6 a pe-
sar del aumento de pluviémetros.

Restricciones por accesibilidad: Un aspecto importante a con-
siderar al realizar el disefio de la red es tener en cuenta las
limitaciones de acceso para realizar monitoreo ambiental en
regiones montafosas y de dificil acceso. Por esta razén y con
el fin de facilitar la instalacién, el mantenimiento y la recolec-
cién de datos de los equipos se establecié un buffer de 1 km
alrededor de las vias para delimitar posibles lugares dénde
se podrian ubicar los nuevos puntos de monitoreo (Figura 3).
Bajo estas consideraciones se determiné que aproximada-
mente el 61% del area de la cuenca cuenta con zonas de facil
acceso (cercanas a vias) sobre las cuales se realiz6 la densifi-
cacién de la red (Figura 3).
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Figura 3. Zonas accesibles para la instalacién de nuevos puntos de
monitoreo de precipitacion.
Una vez definidos los puntos anteriores la red de monitoreo fue opti-
mizada sobre 10000 iteraciones.
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I1I. RESULTADOS
ANALISIS DE REGRESION

Los resultados del andlisis de regresién se presentan en la
Tabla II y muestran el porcentaje de varianza en la precipi-
tacion que es explicado por cada variable (R?). En general, las
variables geograficas y atmosféricas tuvieron resultados si-
milares y este fue mejor que las variables topograficas. Los
coeficientes de determinacion (R?) de las variables geografi-
cas variaron de 0.511 a 0.015, las variables atmosféricas varia-
ron de 0.514 a 0.067 y las variables topograficas variaron entre
0.444 y 0.04. Se encontraron mayores valores de R? para la FN,
la longitud y la elevacién, mientras que los menores valores
fueron encontrados para la latitud, el aspecto y la TSN. Todas
las variables pasaron la prueba de significancia a excepcién
de la latitud y el aspecto.

TABLAII

RESULTADOS DEL ANALISIS DE REGRESION SIMPLE ENTRE LA
PRECIPITACION ANUAL Y LAS VARIABLES AUXILIARES EN LA
CUENCA DEL RiO PAUTE.

VARIABLES R?

i Longitud 0.511*
Geograficas -

Latitud 0.0145

Elevacién 0.444*

Topograficas Pendiente 0.341*

Aspecto 0.0049

FN 0.514*

Atmosféricas VAA 0.357*

TSN 0.067*

Nota: * indica que la variable tiene un nivel de significancia de p < 0.05;
las variables en cursiva fueron excluidas del anélisis multivariado.

Con las variables topograficas y atmosféricas que presenta-
ron un valor de R? mayor a 0.3 (Tabla II) se realizé un analisis
de regresién entre estos dos conjuntos de variables auxiliares
con el fin de establecer de mejor manera las relaciones entre
la precipitacién y mas de una variable auxiliar (multicolineali-
dad). Las correlaciones que se muestran en la Tabla IIl indican
que existe una mayor correlacion entre la elevacién y el VAA,
la FN y la pendiente, y entre la FN y el VAA. De esta manera,
3 modelos de regresién multiple fueron establecidos con la
precipitacién: precipitacién + elevacién + VAA + longitud (R?
= 0.571), precipitacién + FN + pendiente + longitud (R?= 0.547),
y precipitacién + FN + VAA + longitud (R? = 0.568). La longitud
(R?=0.51, p < 0.05) fue incluida en los 3 modelos de regresién
multiple debido a que en estudios previos se ha evidenciado
que las variables geogréficas tienen una influencia importan-
te en la variabilidad de la precipitaciéon en la zona de estudio
(Buytaert et al., 2006).

ANALISIS DE VARIOGRAMA

En la Figura 4 se muestra el variograma experimental de cada
modelo y en la Tabla IV sus respectivos parametros. En la Fi-
gura 4 se observa una disminucién clara de la semivarianza al
usar los diferentes modelos que incluyen variables auxiliares.
Lo que a priori indica una mejora en la reduccién de la varianza
al aplicar estos modelos sobre KO. La Tabla IV indica que los
modelos de regresién multiple se ajustan a un modelo expo-
nencial y que todos los parametros de los diferentes modelos
varian. Con el propésito de usar el mejor modelo de prediccion,
KU3 (precipitacién + VAA + FN + longitud) fue seleccionado
para la densificacién de la red debido a que presento una me-
nor semivarianza en el variograma experimental en compara-
cién a los otros modelos como se observa en la Figura 4.



TABLAIII
VALORES DE R? ENTRE LAS VARIABLES TOPOGRAFICAS Y AT-
MOSFERICAS EN LA CUENCA DEL RiO PAUTE.

ELEVACION | PENDIENTE FN VAA
Elevacién 1
Pendiente 0.03 1
FN 0.12 0.53 1
VAA 0.54 0.25 0.31 1

Nota: las relaciones entre las variables en negrita y cursiva fueron uti-
lizadas para establecer modelos de regresién multiple con la precipita-
cién. Todas las relaciones obtuvieron un valor de p < 0.05.
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Figura 4. Semivariograma experimental de los diferentes modelos de
regresion derivados de las imagenes satelitales.

TABLA IV
PARAMETROS DE LOS MODELOS DE REGRESION MULTIPLE
AJUSTADOS AL VARIOGRAMA EXPERIMENTAL.

VARIABLES | CODIGO MODELO NUGGET | SILL | RANGE
Precipitacién KO Gausiano 5059 | 62145 | 33213
Precipitaciéon+ | KU1 |Exponencial 0 35028 | 27736
elevacién+

VAA-+longitud

Precipitaciéon+ | KU2 |Exponencial 0 35732 | 30964
pendiente+FN

+longitud

Precipitaciéon+ | KU3 | Exponencial 157 37727 | 36609
VAA+FN+

longitud

DISENO DE LA RED DENSIFICADA DE PRECIPITACION

En la Figura 5 se observa el valor de la VMKO para varios
conjuntos de pluviémetros. Se encontré que la varianza dis-
minuye con el aumento en el numero de puntos. Cuando el
numero de puntos alcanzé los 60 aproximadamente, la dismi-
nucién en la varianza media del error de prediccién de KO no
disminuyé substancialmente. De esta manera, se establecid
un equilibrio entre el numero de pluviémetros requeridos y
la funcién objetivo. El total de pluviémetros requeridos cum-
ple con las recomendaciones establecidas por la Organizacién
Meteorolégica Mundial (WMO) dénde en regiones de monta-
fia se requiere un pluviémetro por cada 100 km? aproximada-
mente para una adecuada captura de la variabilidad espacial
de la precipitacion (WMO, 1994, 2008).
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Figura 5. Balance entre la funcién objetivo (VMKO) y el nimero de
pluviémetros.

Con el objetivo de densificar la red en dos fases, se establecié
un nimero total de 63 pluviémetros requeridos en el area de
estudio de los cuales 42 fueron anadidos a la red existente
de 21. La densificacién de la red se realizé: a) duplicando la
red existente, es decir afiadiendo 21 puntos a la red actual y
b) triplicando la red existente afiadiendo 21 puntos mas a la
red identificada en a. En la Figura 6 se muestra la ubicacién
de los nuevos puntos de muestreo obtenidos mediante la op-
timizacién con KO y KU. Se puede observar que tanto la red de
muestreo identificada mediante la disminucién de la varianza
de KO y KU muestran un patrén similar con una distribucién
de los sitios por todo el territorio priorizando la cercania a la
red de vias; sin embargo, algunos de los sitios identificados
con KO tendieron a localizarse en los bordes de la cuenca no
asi con KU.

En la Tabla V se muestra el valor de la varianza media de la
red resultante optimizada con KO y KU para los 21 y 42 pun-
tos. Tanto al duplicar como al triplicar la red, la menor va-
rianza media fue obtenida con KU, este valor fue 4% menor
al obtenido con KO al densificar los primeros 21 puntos y 18%
menor al densificar con los 42 puntos. La red resultante redu-
jo significativamente la varianza de la red actual en un 55% y
64% con KO y KU, respectivamente.

TABLAV
VARIANZA MEDIA OBTENIDA AL DENSIFICAR LA RED CON KO Y
KU.

RED VMKO VMKU
Duplicada 7289.3 7054.9
Triplicada 6655.1 5421.8

IV. CONCLUSIONES

Enregiones donde no se cuenta con informacién completa de
la estructura espacial de la variabilidad de la precipitacién,
el uso de informacién auxiliar derivada de imagenes sateli-
tales resulta una opcién viable y confiable para el disefio y
optimizacién de redes de monitoreo de precipitacién. Con
el propésito de identificar nuevos sitios de monitoreo para
la precipitacién en una cuenca Andina del sur del Ecuador,
imagenes satelitales de variables atmosféricas y topograficas
fueron empleadas para la densificacién de la red mediante
kriging universal.

El andlisis de regresién simple y multivariado entre la imagen
de precipitacién y las distintas variables auxiliares mostraron
mayores correlaciones entre la precipitacién y la longitud, la
FN y la elevacién. Estos resultados concuerdan con Buytaert
et al. (2006) y Campozano et al. (2016) quienes han reporta-
do una influencia de las variables geograficas, la elevacién
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Figura 6. Ubicacién de los nuevos lugares de monitoreo de precipitacién. a) Red densificada con KO y b) red densificada con KU.

y de la dindmica de nubosidad en la variabilidad espacial y
temporal de la precipitacién en la zona de estudio. Por otra
parte, la menor correlacién fue encontrada con el aspectoy la
TSN. A pesar de que se esperaria una buena correlacién con
la precipitacién y TSN, esta no fue encontrada para la zona de
estudio debido a las caracteristicas orograficas y convectivas
de la precipitacién en la cuenca del Paute (Ward et al., 2011).
El andlisis multivariado indicé una interaccién entre la eleva-
cién y VAA, la pendiente y la FN, y el VAA y la FN.

Mediante el andlisis de variograma los tres modelos fueron
evaluados con el fin de seleccionar el mejor modelo para la
optimizacién de la red de precipitacién. De esta manera, la red
de disefio fue optimizada con el VAA la FN y la longitud como
variables auxiliares mediante KU.

Los puntos resultantes de la optimizacién se ubicaron por
todo el territorio cerca de las vias de acceso y estos pre-
sentaron una menor varianza en comparaciéon con KO. Esta
mejora en el muestreo mediante KU se debe a que este mé-
todo optimiza el muestreo en dos componentes, tanto en el
espacio geografico como el de atributos. Para minimizar el
primer componente, los puntos de muestreo deben cubrir lo
mas posible el espacio geografico; esto explica la distribucién
uniforme de los puntos de muestreo que se observan en la Fi-
gura 6. Para minimizar el segundo componente, los puntos de
muestreo deben cubrir lo maximo posible el espacio de atri-
butos, de manera que las estimaciones de los coeficientes de
regresion lineal sean mas exactos (Brus & Heuvelink, 2007).
Para mostrar de forma mas clara la optimizacién de este ul-
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timo componente, graficos de la distribucién de probabilidad
de los puntos muestreados como el de toda la imagen satelital
de precipitacién se muestran en la Figura 7. Se observa en la
Figura 7 que la forma de la curva de los puntos muestreados
con KU se acerca mas a la forma de la curva de toda la imagen
satelital de la precipitaciéon captada por TRMM. Esto corrobo-
ra la mayor representatividad de los puntos obtenidos por KU
que con KO.

La red propuesta por KU puede ser usada como guia para una
densificacién paulatina de la red duplicandola en primera ins-
tancia hasta llegar al nimero éptimo de la misma (63 puntos)
o puede ser usada también para la reubicacién de otros pun-
tos de monitoreo ya existentes en la zona pertenecientes a
otras instituciones.

Sin embargo, es necesario analizar la relacién de la precipi-
tacién con variables a escalas mas pequefias como la rugo-
sidad del terreno, la temperatura en la superficie de la tierra,
el contenido de humedad en el suelo, el albedo y el Indice de
Vegetacion Normalizado (NDVI) los cuales pueden ayudar a
mejorar las estimaciones de precipitacién y por ende a una
mejor identificacién de los sitios de muestreo (Alexakis &
Tsanis, 2016; Fang et al, 2013). Ademds, se necesitan mas
investigaciones para establecer pautas para seleccionar ade-
cuadamente predictores a partir de datos de teledeteccién y
conjuntos de datos auxiliares que podrian ser de interés, es-
pecialmente para modelar conjuntos de datos correspondien-
tes a diferentes escalas de tiempo (Bajat et al., 2013).
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21 puntos (red duplicada) y b) 42 puntos (red triplicada).
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