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Incidencia de condiciones hidro-meteoroldgicas sobre
calidad del agua del Embalse San Roque, mediante
aplicacidon de Mineria de Datos con series temporales

Resumen

La importancia que los cuerpos de agua representan para la vida humana, conlleva un interés
creciente en analizar la calidad del agua y comprender la naturaleza de sus cambios. El Embalse
San Roque en la provincia de Cérdoba presenta una condicion eutrdfica que se ha sostenido en
el tiempo. A lo largo de casi 20 afios, se han recolectado datos de calidad del agua, hidrolégicos
y meteoroldgicos de distintas fuentes, cuyo volumen y complejidad requieren la aplicacién de
técnicas de mineria de datos para su explotacion. El objetivo de este trabajo es emplear métodos
basados en series de tiempo para determinar el efecto de las condiciones hidroldgicas y
meteoroldgicas (hidro-meteoroldgicas) sobre la calidad del agua a largo plazo. Se presentan tres
aproximaciones: regresién dinamica, espacio de estados multivariado y regresion bayesiana
jerdrquica, todos ellos modelos aplicados sobre series de tiempo a distintas profundidades. La
influencia de las predictoras ambientales sobre el estado tréfico (calidad del agua) como
respuesta, se estimd considerando distintos retardos (alcances). Se observa una fuerte
incidencia positiva de la temperatura y la precipitacion, particularmente en profundidades
superficiales, y una incidencia negativa del nivel del embalse. Ademas, el fendmeno se explica
mejor con alcances distintos, mayores a mayor profundidad. Por otro lado, resulta relevante el
fendmeno autorregresivo con hasta 2 meses de retardo. Los modelos permitieron cuantificar la
incidencia significativa especifica de las variables hidro-meteoroldgicas a largo plazo sobre la
calidad del agua, desde tres perspectivas estadisticas diferentes. La aplicacion de los mismos en
el andlisis predictivo resultaria muy valiosa para la gestién del cuerpo de agua.

Palabras clave: calidad de agua, condiciones hidro-meteoroldgicas, embalse San Roque, series
de tiempo, regresion dinamica, espacio de estados multivariado, regresién bayesiana jerarquica,
autorregresién



Influence of hydro-meteorological conditions on water
quality in San Roque reservoir, through Data Mining
application with time series

Abstract

The importance of water bodies for human life carries an increasing interest in analyzing water
quality and the nature of its changes. The San Roque reservoir, located in Cordoba province,
presents a eutrophic condition that has been sustained over time. Water quality, hydrological
and meteorological data have been collected for almost 20 years from different sources. The
volume and complexity of the databases require the application of data mining techniques for
exploding it. The goal of this thesis is to apply time series methods to assess the long-term effect
of hydrological and meteorological (hydro-meteorological) conditions on water quality. Three
approaches are presented: dynamic regression model, multivariate state-space model and
Bayesian hierarchical regression model, all of them applied on time series associated to different
levels of depth. The influence of environmental predictors on trophic state (water quality) as
response is assessed at different lags (scopes). Temperature and precipitation have a strong
positive influence, especially at surface depths, while the reservoir water level has a negative
influence. Also, the effect is better explained with different scopes, larger scope at greater
depth. It is also remarkable the importance of the autoregressive component with up to 2
months of lag. The models allowed to quantify, from three different statistical perspectives, the
long-term specific significative influence of each of the hydro-meteorological variables on the
water quality. The application of these models in predictive analysis would be very valuable for
the management of the water body.

Key words: water quality, hydro-meteorological conditions, San Roque reservoir, time series,
dynamic regression, multivariate state-space, Bayesian hierarchical regression, autoregression
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1 Introduccion

El objetivo de este capitulo es, por un lado, presentar la problematica de estudio y los trabajos
realizados hasta el momento; y por otro lado exponer los conceptos principales que se aplicaran
a lo largo del presente trabajo.

1.1 Marco tedrico y estado del arte

Los lagos son cuerpos de agua muy importantes por sus variadas funciones y multiples usos tales
como albergar vida acudtica, provision de agua para consumo humano y regulacién de flujos
hidricos, entre otros (Jorgensen & Vollenweider, 1989). La calidad del agua de los lagos depende
de multiples factores tanto intrinsecos (procesos fisico-quimicos y bioldgicos dentro del
ecosistema acuatico), como extrinsecos (condiciones meteoroldgicas, climaticas, tipo de suelo,
usos del cuerpo de agua, etc.). Los procesos relacionados a la calidad del agua pueden variar en
periodos cortos (horarios, diarios o estacionales) y en periodos o ciclos mas largos (quinquenios,
décadas, etc.).

Los procesos que ocurren en periodos mas largos suelen estar asociados a la variabilidad
climatica de la regién. La evaluacién de los mismos requiere de mediciones por largos periodos
de tiempo generando extensas bases de datos que comprenden multiples variables de calidad
del agua, hidroldgicas y meteoroldgicas. Dada la magnitud de estos repositorios, la
manipulacion, integracion y analisis de los datos resulta complejo. Surge entonces la necesidad
de utilizar nuevas herramientas que permitan explotar la informacién en todo su potencial y en
tiempos razonables.

El campo de Data Mining o Mineria de Datos (MD), entendida como disciplina, provee un marco
metodolégico (proceso de descubrimiento del conocimiento) que permite por un lado la
estructuracién y adecuacién de grandes bases de datos (limpieza, integracién, seleccién y
transformacion de los datos), y por otro la determinacidén de patrones interesantes en los datos
que hasta el momento se encontraban ocultos (MD en sentido estricto). Asi, por medio de la
aplicacion de métodos inteligentes a los datos preprocesados, se puede extraer conocimiento
que finalmente sirve para apoyar la toma de decisiones (Han & Kamber, 2006).

La aplicacién de MD en el campo ambiental y en particular en series temporales de calidad del
agua en ecosistemas lacustres ha sido limitada. Shoba (2014) hace una extensa revisién de
métodos de MD que se han aplicado en el dmbito de calidad del agua, en particular orientado
al establecimiento de estandares, donde lo mas frecuente es el uso de redes neuronales de
variada arquitectura y ldgica difusa, predominantemente para resolver problemas de
segmentacion y clasificacién. Por otro lado, Liao et al. (2012) hacen una revisidn de las técnicas
de MD empleadas a lo largo de una década y sus ambitos de aplicacidn, donde el autor destaca
el uso de légica difusa en el campo de la hidrologia. Finalmente, Yang et al. (2018) desarrollan
un modelo hibrido basado en maquina de soporte vector, andlisis de componentes principales
y redes neuronales artificiales tipo back propagation®, para predecir calidad del agua. En la

1 Se refiere al método de entrenamiento mas comun de redes neuronales, basado en la actualizacion de
los pesos de la red neuronal desde la salida en direccion a la entrada, minimizando el error (Han &
Kamber, 2006).



misma linea otros autores introdujeron el uso de modelos de redes neuronales para predecir
floraciones algales en distintos cuerpos de agua (Recknagel et al., 1997), (Abunaka et al., 1997);
modelado evolutivo, para analizar la dinamica de poblaciones de algas en lagos hipertrdéficos
(Bobbin & Recknagel, 2001); y légica difusa para predecir biomasa algal en un lago eutroéfico
(Chen & Mynett, 2003).

El Embalse San Roque (ESR), ubicado en la Provincia de Cérdoba es un lago artificial construido
en 1888 con el fin de proveer agua para consumo humano, riego y energia hidroeléctrica.
Actualmente es uno de los centros turisticos mas importantes del pais con un extenso uso
recreativo, recibiendo la localidad de Villa Carlos Paz aproximadamente unos 370.000 visitantes
por quincena en verano segun estimacion oficial (Secretaria de Turismo de Villa Carlos Paz,
2015). La calidad de su agua se ha deteriorado con el tiempo y actualmente presenta un estado
eutréfico avanzado (Instituto Nacional del Agua, 2019) generando serios problemas ambientales
(mortandad de peces y malos olores, entre otros), econémicos (inversidon en infraestructura
sofisticada para potabilizacidn del agua, remediacién del lago y disminucidn del turismo, entre
otros) y sociales (efectos sobre la salud publica y cierre de escuelas, entre otros).

Se sabe que el enriquecimiento por nutrientes inorganicos (en particular nitrégeno y fésforo)
favorece la eutrofizacion de los lagos (Sigee, 2005); aunque al mismo tiempo, se sabe que las
condiciones ambientales generan tanto un efecto directo sobre los procesos bioldgicos, tal es el
caso de la fotosintesis, sensible a la radiaciéon solar y la temperatura (Amé et al., 2017), como
indirecto, por ejemplo la dindmica y magnitud de la libracidon de fésforo de los sedimentos,
afectada también por la temperatura y los vientos (Rodriguez et al., 2000). Esos procesos,
sumado a los fenémenos estacionales asociados, la dinamica hidroldgica del embalse y el cambio
climatico a largo plazo, dan indicio de que estas condiciones ambientales inducen un efecto
sobre el estado tréfico.

En el presente trabajo se estudia la aplicacion de tres modelos de MD, con enfoques variados,
tanto del paradigma estadistico frecuentista como bayesiano, con el propésito de responder a
la pregunta: ¢cudl es la incidencia de las condiciones hidro-meteoroldgicas sobre la calidad del
agua en el Embalse San Roque?

Numerosos estudios en el ESR han aplicado modelos para comprender los fendmenos que
gobiernan la calidad de sus aguas. Un primer modelo fue el aplicado por Gavilan (1981), quién
utilizé el modelo de eutrofizacién empirico de Vollenweider. Posteriormente, se aplicaron
modelos de balance de masa para estudiar el efecto de concentraciones de fésforo (Bechtel et
al., 1992). Mas recientemente, se han aplicado modelos mas complejos tales como:

1. Modelado FLUX, PROFILE y BATHTUB orientado al monitoreo de calidad del aguay ala
prediccion de los aportes externos de nutrientes (Rodriguez et al., 2000).

2. Modelado numérico semiparamétrico para la obtencién de mapas de clorofila-a y
temperatura del embalse a partir de datos satelitales y mediciones de campo (Amé et
al., 2017).

3. Finalmente, se aplicaron varios métodos de MD sobre datos de la cuenca del rio Suquia,
efluente del ESR, a los efectos de analizar la calidad de aguas de las subcuencas: anilisis
de cluster sobre pardmetros quimicos y microbiolégicos, analisis de factor/analisis de
componentes principales, analisis discriminante y andlisis de Procrustes generalizado?
(Baroni & Wunderlin, 2018).

2 Método estadistico para analizar datos de perfilamiento de eleccién libre (Gower, 1975).



Este trabajo se distingue por la aplicacién de modelado basado en series de tiempo, que hasta
el momento no se habia aplicado de manera extensiva en el ESR. A nivel internacional, si bien
en otros trabajos se han abordado las series de tiempo para predecir la calidad del agua, como
lo hicieron Zhang et al. (2016) y Tizro et al. (2014), no se han tenido en cuenta variables
meteoroldgicas e hidroldgicas ni se han empelado enfoques multiples basados en esta técnica.
Incluso el modelado de series de tiempo no constituye una técnica considerada entre las mas
comunmente utilizadas en general (Liao et al., 2012).

Otro aporte de este trabajo, lo constituye el uso de series de tiempo consideradas extensas en
el contexto de aplicacion, 19 anos en este caso. Trabajos previos de calidad de agua en el ESR
consideraron series cortas (Rodriguez et al., 2000), (Amé et al., 2017). A nivel internacional, para
analizar las aguas del lago Dianchi (Yang et al., 2018), se utilizan series de 12 afios. Estudios de
mas largo alcance se realizaron sobre el lago Washington (Francis et al., 2014) pero sin abordar
especificamente la problematica de calidad del agua en términos integrales ni el efecto de la
profundidad. En relacion a este ultimo punto, en el presente trabajo se aborda el analisis y
modelado de la calidad a distintos niveles de profundidad en la columna de agua.

De modo similar, en otros trabajos sobre calidad del agua se han empleado variables
meteoroldgicas, como temperatura (Yang et al., 2018), (Weiying et al., 2013), y precipitacion
(Barbosa Chaves et al., 2014) de manera individual. En tanto, en este trabajo se realiza un
abordaje completo e integral del estado del tiempo considerando varios pardmetros mas,
ademads del comportamiento dinamico del agua. Asimismo, un aspecto novedoso de este
estudio, es el andlisis de la influencia retardada de los procesos climatoldgicos e hidroldgicos, es
decir el efecto de las variables ambientales sobre la calidad del agua considerando no sdlo el dia
inmediato anterior, sino la acumulacién a lo largo de series de dias consecutivos.

Este trabajo se organiza en 3 capitulos mas: Materiales y métodos, Resultados, y Discusion y
conclusiones, y completando el presente capitulo introductorio se proporciona al lector
conceptos basicos de limnologia y meteorologia. En el capitulo de Materiales y métodos, se
detallan las caracteristicas del objeto de estudio: el ESR, las fuentes de datos tanto de calidad
de agua como hidroldgicas y meteoroldgicas, y los procedimientos empleados para la
depuracion, transformacion, seleccién e integracion de los datos. Asimismo, se explicitan las
estrategias seguidas en cuanto al modelado de los datos como series de tiempo y el andlisis
exploratorio de dichas series de tiempo, y por ultimo se menciona el procedimiento de
modelado predictivo incluyendo la presentacién de los algoritmos, la estrategia de modelado,
la evaluacién individual y comparativa de los modelos, y finalmente el método de prediccion
que se siguid en cada caso. En el capitulo de Resultados se exponen los resultados obtenidos
tanto a partir del analisis exploratorio como del ajuste de los modelos de series de tiempo.
Finalmente, en el capitulo de Discusion y conclusiones se analizan los resultados obtenidos y se
presentan las conclusiones del estudio.

1.2 Conceptos de meteorologia

La meteorologia es el estudio de la atmdsfera y sus fendmenos. El clima, en tanto, es la condicion
de la atmédsfera en un momento y lugar particular (Ahrens & Henson, 2017).



Algunas de las variables mds importantes que caracterizan el clima se detallan a continuacién,
siguiendo los conceptos de Ahrens y Henson (2017), y resultando en negrita aquellas que tienen
un rol principal en este estudio:

e Temperatura: “es una medida de la velocidad promedio (movimiento promedio) de los
atomos y moléculas, donde altas temperaturas se corresponden con velocidades
promedio mas altas y viceversa”. En particular se analizara la temperatura del aire, que
remite al grado de calor o frio de los gases que lo componen.

e Radiacidn solar: “es la energia transferida desde el sol a un objeto. Se puede pensar la
radiacién como un flujo continuo de particulas o fotones, que son paquetes discretos de
energia”.

e Humedad: “es una medida de la cantidad de vapor de agua en el aire”. En particular, la
humedad relativa, variable de estudio en este trabajo es “el cociente entre la cantidad
real de vapor de agua en el aire y la maxima cantidad de vapor de agua requerida para
la saturacién a una temperatura (y presion) particular”.

e Evaporacidn: es el cambio de estado de liquido a gaseoso del agua.

e Precipitacién: “es cualquier cantidad de agua (liquida o sélida) que cae desde una nube
y alcanza el suelo”.

e Presidn atmosférica: “es la presidn ejercida por una masa de aire sobre una regién”. Es
igual a la temperatura por la densidad del aire por una constante. A mayor altitud la
presion atmosférica disminuye.

e Viento: es el movimiento en masa del aire por diferencia de presiéon atmosférica, “la
compensacion de las diferencias de presidén atmosférica entre dos puntos” (Roth, 2003).
En particular, el viento esta definido por una velocidad, o distancia recorrida por unidad
de tiempo; y también una direccién, determinada por el lugar desde y hacia donde
sopla. Ambas variables se analizaran en este trabajo.

Estas variables meteoroldgicas se encuentran intimamente relacionadas. A continuacidn, en la
Fig. 1, se muestra un diagrama simplificado donde se establecen algunas de las principales
relaciones entre las variables mencionadas anteriormente.

»
— g C)
A mayor radiacién Temperatura del A menor temperatura, mayor
.. .z ’
mayor temperatura aire precipitacion Nt
(efecto retardado) > Precipitacién

Radiacion solar

A mayor
temperatura,
menor humedad

A mayor
humedad, mayor
precipitacion

A mayor evaporacion,
menor temperatura

A mayor temperatura,
mayor evaporacion

Humedad relativa

A menor presion P e e A mayor evaporacion,
menor w-"n menor humedad relativa == o~
temperatura g » <
—— Evaporacion ) —
Presic A mayor viento, mayor
reSIC’m. evaporacion sl )
atmosférica _\

> .
»  Viento

A mayor diferencia de presiones, mayor viento

Fig. 1 Diagrama de algunas de las principales relaciones entre las variables meteoroldgicas. Fuente: elaboracién propia
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1.3 Conceptos de limnologia

El estudio de las particularidades de la calidad del agua del ESR y sus rios tributarios, requiere
un abordaje profundo desde la limnologia. Esta ciencia es una rama de la ecologia que se dedica
al estudio de los ecosistemas acuaticos continentales, tal es el caso del agua dulce (en el embalse
y en los rios). En términos mas formales, es el estudio de las relaciones funcionales y de
productividad de las comunidades de agua dulce y la manera como las afecta el ambiente
quimico, fisico y bioldgico (Roldan Pérez & Ramirez Restrepo, 2008).

El objetivo de esta seccidn es dar un marco a la posterior interpretacién de los resultados en
términos de las variables mas comunes que definen el estado de un cuerpo de agua, desde el
punto de vista de la biologia y las principales interacciones que se producen entre ellas. Algunas
de estas variables se detallan a continuacién, siguiendo distintos autores, y resaltando en negrita
aquellas que tienen un rol principal en este estudio:

e pH: “es una abreviatura de potencial de hidrogeniones (H*), e indica lo concentracién de
estos en el agua”. Esta variable indica la intensidad de la condicién 4cida o basica del
agua (Roldan Pérez & Ramirez Restrepo, 2008).

e Oxigeno disuelto: se refiere a la cantidad de O, disuelto en el agua.

e Porcentaje de saturacion de oxigeno disuelto: “es el porcentaje maximo de oxigeno que
puede disolverse en el agua a una presidn y temperaturas determinadas” (Roldan Pérez
& Ramirez Restrepo, 2008).

e Conductividad eléctrica: se refiere a la capacidad de una solucién para conducir una
corriente eléctrica en funcién de la concentracion de iones presentes en ella (Roldan
Pérez & Ramirez Restrepo, 2008).

e Sdlidos disueltos totales: se refiere a la concentracidn total de sustancias o minerales
disueltos (Roldan Pérez & Ramirez Restrepo, 2008).

e Temperatura: es la temperatura (tal y como se definié en la seccién 1.2) del agua.

e Potencial éxido-reduccién: quimicamente hablando, se refiere a las reacciones rédox,
“aquellas en que cambia el estado o grado de oxidacién de las especies reaccionantes,
se produce un intercambio de electrones entre los reactivos” (Burriel Marti et al., 1985).

e Turbiedad: “es el grado en que el agua interfiere con la transmision de luz a través de
ella”, por este motivo la luz se reemite y no se transmite a través de la suspensién. La
turbiedad originada en el agua por el aporte de materiales externos (por ejemplo, de
creciente en el embalse) se denomina aldctona vy la producida dentro del mismo cuerpo
de agua, autdctona. Incide directamente en la produccion primaria y en el flujo de
energia en el ecosistema, asociado con la luz (Roldan Pérez & Ramirez Restrepo, 2008).

e Color del agua: “estd constituido por la luz no absorbida” (Roldan Pérez & Ramirez
Restrepo, 2008).

e Condicidn de estratificacién: se refiere a la formacién de capas en el agua con
propiedades distintas segun algun criterio. La estratificacién térmica se refiere a la
formacién de dos capas bien definidas: en regiones de clima templado, se tiene una
caliente superficial y otra fria profunda (en regiones frias es a la inversa), divididas por
una zona de descenso brusco llamada termoclina. La zona superficial recibe el nombre
de epilimnio y la profunda hipolimnio (Roldan Pérez & Ramirez Restrepo, 2008). Otro
tipo de estratificacion es la luminica, que se da por las caracteristicas de turbiedad del
agua, donde asimismo se tienen capas diferenciadas en términos de la disponibilidad de
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luz. En ausencia de estratificacion el cuerpo de agua se dice que estd en condicidn de
mezcla. La variable definida en este estudio en el Anexo |l combina ambos criterios.

e Nitrégeno vy sus variantes. La importancia de este elemento en el agua radica en que es
el componente fundamental de las proteinas, las cuales constituyen la base estructural
de los seres vivos. El nitrégeno puede ser tomado por algas y plantas en tres formas:
como nitratos (NOs’), como ion amonio (NH4*) y como nitrégeno molecular (N;) (Roldan
Pérez & Ramirez Restrepo, 2008).

e Fdsforo y sus variantes. Se trata del elemento bioldgico que desempena el papel mas
importante en el metabolismo bioldgico. Es el menos abundante de los elementos y el
qgue desempefia un rol limitante en la productividad primaria (Roldan Pérez & Ramirez
Restrepo, 2008). Existen distintas formas de medir el fésforo en el agua: fésforo reactivo
solubley fésforo total, que se obtiene por distintos pretratamientos de la muestra, entre
otros. Para mayor detalle al respecto se sugiere remitirse a American Public Health
Association (2017).

e Clorofila- a: es uno de los pigmentos que caracterizan a algas y cianobacterias. Hay
varios tipos de clorofila, siendo la clorofila-a la que domina como pigmento fotosintético
primario y es a menudo la utilizada para estimar biomasa (Wetzel & Likens, 2000).

e Carbono organico total (COT): se refiere a todo el material organico contenido en el agua
(Roldan Pérez & Ramirez Restrepo, 2008).

e Fitoplancton: “son los productores primarios de plancton” (Roldan Pérez & Ramirez
Restrepo, 2008). El fitoplancton de agua dulce se compone de bacterias fotosintéticas y
algas, que varian en tamafio y forma de los organismos (Sigee, 2005).

Estas variables limonoldgicas (fisicas, quimicas y bioldgicas) se encuentran relacionadas vy el
diagrama que se observa en la Fig. 2 resume algunas de las principales asociaciones.

A mayor oxigeno disuelto, mayor saturacion de omgeno disuelto
pH o
Potencial 6xido-
@ reduccion

+
| ORP Saturacién de [~
0 RP- oxiggno disuelto w
OX|geno A mayor fitoplancton,
dlsuelto menor oxigeno disuelto Sélidos disueltos -
A mayor conductividad
Turbiedad A mayor oxigeno disuelto, mayor totales eléctrica, mas sélidos
A mayor fitoplancton, potencial éxido-reduccién disueltos
mayor turbiedad

A mayor variedad de fitoplancton,
mayor variedad de color

A mayor fitoplancton,
ayor pH Conductividad
4—M mayo diversidad de

fitoplancton, menor Condicién de

conductividad eléctrica Temperatura estratificacion
del agua

Fitoplancton

A mayor nitrégeno,
mayor fitoplancton

Nitrogeno

A mayor
fitoplancton

mayor carbono
organico total (-.Iq

|

A mayor variacién de

Color del e y A mayor clorofila,
7 212p Clorofila-a ] temperatura, mayor
agua mayor fitoplancton Carbono o
N A mayor fésforo, mayor fitoplancton sni estratificacion
Nitrogen » May organico tot:
A mayo¢r pH, mayor 14.o§7 Fésforo
fésforo
15 357 3p’
A mayor temperatura,
Phosphorus 4
2074 menos fésforo

Fig. 2 Diagrama de algunas de las principales relaciones entre las variables limnoldgicas. Fuente: elaboracién propia
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2 Materiales y métodos

En este capitulo se detallan todos los materiales, tanto los de utilizacidn directa para el andlisis
como son los datos, como los instrumentos utilizados para la medicidén de las variables y las
caracteristicas geograficas del entorno relevado.

2.1 Sitio de estudio: Embalse San Roque

El Embalse San Roque (ESR) se encuentra ubicado en la provincia de Cérdoba, dentro del
departamento de Punilla. Su ubicacién exacta es 312 22' 36" (S) - 64° 27'54,6" (O) y se encuentra
a una altitud de 608 msnm (metros sobre el nivel del mar). Se denomina embalse, y no lago en
tanto se trata de un cuerpo de agua artificial, resultante del embalsamiento de sus actuales rios
tributarios. El dique o represa que lo forma, es una estructura de hormigén que embalsa 210
Hm? de agua, ocupando una superficie de 1.630 Ha, siendo su profundidad media de 13 m. El
tiempo de residencia, que es el tiempo promedio que toma rellenar la cuenca del embalse con
agua si se vaciara, proporciona una medida de la circulacién de agua dentro de los ecosistemas
acuaticos (Sigee, 2005), es de 0,6 afios. La cota del vertedero alcanza una altura de 35,5 m
(Instituto Nacional del Agua, 2014).

El digue se construyo dos veces, la primera en 1888 (referencias posteriores a pareddn viejo, se
refieren a parte de la estructura que contenia al embalse en esta primera construccién) y la
segunda en 1944. El embalse abastece de agua potable a un total de 940.000 personas en la
Ciudad de Cdérdoba, representando mas del 90% del caudal total (el restante es aportado por el
dique Los Molinos). El caudal remanente permite el riego por medio de canales. Existe una
central de energia eléctrica que aprovecha el flujo de agua a través del dique, denominada
central San Roque, ubicada a 11km aguas abajo sobre el curso del rio Suquia (construida en
1959), genera 26 MW/h.

La red hidrografica esta conformada por los rios Cosquin y San Antonio con médulos de
aproximadamente 5,5 m3/s y 3,5 m3/s respectivamente, por un lado, y los arroyos Las Mojarras
y Los Chorrillos con cerca de 0,3 m3/s cada uno (Rodriguez et al., 2000).

La Fig. 3 muestra una imagen del ESR.
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Fig. 3 Panoramica del Embalse San Roque al amanecer, desde la margen sur proxima al muelle de embarque.
Fuente: elaboracién propia

2.2 Monitoreo de variables de calidad del agua

Desde el afio 1998, el INA-CIRSA realiza el monitoreo de la calidad del agua del ESR y de sus rios
tributarios. El mismo se realiza mensualmente y se registran variables fisicas, quimicas y
bioldgicas. Los objetivos de este programa de monitoreo son realizar estudios limnolégicos y
hacer el seguimiento del proceso de eutrofizacion del lago (Instituto Nacional del Agua, 2014).
En las secciones siguientes se describen los detalles al respecto.

2.2.1 Sitios de muestreo, instrumental y técnicas de analisis

En lo que respecta al monitoreo del lago, se realiza en los cuatro puntos de desembocadura de
los rios afluentes: San Antonio (DSA), Cosquin (DCQ), Las Mojarras (DLM) y Los Chorrillos (DLC),
otros dos puntos ubicados dentro del lago: el centro (C) y la presa (TAC). Cabe mencionar
ademas que otros dos puntos se muestrearon en el pasado: Pareddn Viejo (PV) y Club Nautico
(CN), pero no se analizardn en este estudio. La Fig. 4 muestra los puntos de muestreo
mencionados, mientras que la Tabla 1 muestra el detalle de las distintas ubicaciones fisicas
asociadas a los puntos de muestreo en el lago y sus respectivas denominaciones (a lo largo del
tiempo han variado, de ahi que se tenga mas de una entrada por cada caso en la tabla).

En lo que se refiere al monitoreo de los rios tributarios, el mismo se realiza en puntos especificos
del recorrido de cada uno, tal y como se detalla en la Tabla 2. Existe un punto de muestreo
particular, que corresponde al Rio Suquia, efluente del agua del lago, que atraviesa la presa, el
cual no es tenido en cuenta en el presente estudio.
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Fig. 4 Puntos de muestro del programa de monitoreo del ESR y su cuenca. Los puntos en color rojo indican los rios
(RSA: Rio San Antonio, RCQ: Rio Cosquin, RLC: Rio Los Chorrillos, RLM: Rio Las Mojarras, RSU: Rio Suquia) y los
puntos en color amarillo los sitios de muestreo en el lago propiamente dichos (DSA: Desembocadura San Antonio,

DCQ: Desembocadura Cosquin, DLC: Desembocadura Los Chorrillos, DLM: Desembocadura Las Mojarras, C: Centro,
TAC: Toma de Aguas Cordobesas, o presa). Fuente: Instituto Nacional del Agua (2014)

Tabla 1 Detalle de la denominacion y ubicacion de los puntos de muestreo en el lago

Cddigo Nombre Latitud (S) Longitud (O)
C Centro del lago 31222'36" 642 27' 54.6"
TAC Area de presa 319222'24.27" 642 25' 58.25"
DLM Desembocadura Arroyo las Mojarras. 31920'13.77" 642 28' 8.38"
Desembocadura del Rio Cosquin préxima al 31219'11.34" 642 27'21.88"
puente
Desembocadura del Rio Cosquin en Plaza 31220'37.61" 642 28'9.48"
DCQ
Federal
Desembocadura del Rio Cosquin conjunta al 31920'23.30" 649 28' 78"
Arrollo las Mojarras
DLC Desembocadura del Arroyo Los Chorrillos. 31924'1" 649 29'52.34"
Desembocadura del Rio San Antonio préxima al 31224' 56.06" 642 29' 49.03"
DSA puente
Desembocadura del Rio San Antonio proxima al 319224'35.24" 642 29" 48.36"
hotel Hippocampus
Tabla 2 Detalle de la denominacion y ubicacion de los puntos de muestreo en los rios
Cddigo Nombre Latitud (S) Longitud (O)
RLM Arrollo Las Mojarras a la altura de Azud 31920'29.87" 64229'14.84"
RLC Arrollo Los Chorrillos a la altura del balneario El 31224'5.39" 642 30'34.89"
Diquecito
RSA Rio San Antonio a la altura del balneario 312 25'53.88" 642 30' 37.26"
Fantasio
RCQ Rio Cosquin a la altura de Villa Caeiro 31°17'47.32" 64°27' 35.58"
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A efectos de llevar a cabo el monitoreo de calidad de agua, se cuenta con varios instrumentos.
Algunas variables fisicas y quimicas de interés son relevadas in-situ, mientras que otras variables
quimicas y bioldgicas son determinadas en laboratorio, tanto en lo que respecta al agua del lago,
como de los rios.

En cuanto a las variables que se determinan in-situ, el procedimiento consiste en realizar
mediciones en el agua por medio de una sonda multiparamétrica, que consiste en un equipo
que consta de diversos sensores (parte sumergible), unido por un cable a una pantalla que
permite realizar la lectura de los parametros. La sonda se sumerge a distintas profundidades en
los diferentes puntos de muestreo mencionados previamente. La variable principal en este
sentido, en cuanto a que da contexto a todas las demds es la profundidad. El instrumento de
medicion indica la profundidad en metros (m) a la que se encuentra la sonda, calculada en
funcién de la presion de la columna de agua. Para el detalle de las demas variables remitirse al
Anexo |.

Al mismo tiempo se mide también la transparencia del agua en el lago, utilizando un disco de
Secchi. La transparencia, es una caracteristica del agua que varia con los efectos del color y la
turbiedad. Su medicion es de forma muy simple, con un disco de 25 cm de didmetro, con fondo
blanco y pintado de modo tal que un cuadrante blanco alterne con uno negro (disco de Secchi).
El mismo cuenta con una cuerda graduada en cm con el disco ubicado en cero. El procedimiento
consiste en introducir el disco desde la superficie y observar a la profundidad a la cual deja de
verse. La medicidn se realiza en un area de la superficie del agua a la sombra.

Por ultimo, se releva también la cota del lago, a partir de una escala en metros que se encuentra
sujeta a una de las paredes de la presa.

Por otra parte, el equipo que realiza la campafia de monitoreo, toma muestras de agua en los
distintos puntos de muestreo mencionados y a profundidades determinadas, para ser luego
analizadas en el laboratorio. A tal efecto se utiliza un muestreador vertical u horizontal de tipo
Niskin, que permite, mediante el sistema de un mensajero, tomar la muestra de agua a las
distintas profundidades de muestreo cuando se encuentra sumergido.

A continuacion, se detallan las variables quimicas y biolédgicas principales para este estudio, que
se miden en laboratorio®:

e Fosforo Total (PT): esta variable se mide en pg/l por medio de dos métodos: A —
espectrofotometria SM 4500 P y B — Flujo segmentado SM 4120.

e Clorofila-a: esta variable se mide en pg/L por medio de los siguientes métodos:
extraccién con acetona, espectrofotometria, método clorofila-a con correccidon de
feofitina y clorofila total SM 10200-H.

Las restantes variables, se encuentran detalladas en el Anexo I.

La Tabla 3 muestra el detalle de los periodos relevados de datos por tipo de monitoreo (lago y
rios) y el medio utilizado (modelo de sonda; laboratorio a cargo de los analisis; u otros medios,
como ser determinacién por simple observacion, Secchi o escala de cota).

3 Alo largo de los afios, los laboratorios que realizan las mediciones cambiaron. En esta lista se detallan
las técnicas de determinacidn que utiliza el laboratorio de Aguas Cordobesas, que actualmente realiza
los analisis.
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Tabla 3 Detalle de los periodos relevados por tipo de monitoreo y medio.
U-10: Horiba® Water Quality Chequer U-10.
U-23: Horiba® Multiparameter Meter W-23XD.
WTW: WTW® Multi 350i.
YSI: YSI® Multiparameter System 556.
UCC: Laboratorio de la Universidad Catdlica de Cérdoba.
AC: Laboratorio de Aguas Cordobesas S.A.

Tipo de Sonda Laboratorio Otros
monitoreo U-10 U-23 WTW YSI ucc INA-CIRSA AC
1999-2000,
Lago 2004,2006, 2000-2008 2011-2014 2014-2017 1999-2000 1999-2017 1999-2017
2008-2011
2007
1999-2016 2016-2017 1999-2003 2003-2011 2011-2017
(eventual)

2.2.2 Datos de calidad de agua del lago

Los datos de calidad de agua que se relevan a partir del programa de monitoreo en el ESR son,
en parte, registrados de manera manual en una planilla papel que posteriormente se transcribe
en formato digital y se revisa (datos relevados in-situ) y en parte informados por el laboratorio
que realiza las determinaciones restantes (datos de laboratorio), en forma digital.
Posteriormente, se conforma una nueva version de una planilla MS Excel®, actualizada con los
nuevos datos revisados. Esto se realiza una vez por afio y estd a cargo del equipo de calidad de
agua de INA-CIRSA en la sede de Cérdoba capital.

Los datos del lago se estructuran a partir de los siguientes variables de referencia: nimero de
monitoreo (secuencial), registro (identificador del registro, secuencial), muestra (identificador
que asigna el laboratorio a cada muestra que se analiza), fecha, sitio (correspondiente a uno de
los cédigos de los puntos de muestreo que se presentan en la Tabla 1), cddigo (es un indicador
del perfil de agua que se detallard enseguida) y Z (profundidad de la medicién). Por cada
combinacion de estos valores, se tienen una serie de variables medidas. La profundidad, se mide
en general metro a metro, y 1m por encima del fondo. El diagrama de la Fig. 5 ilustra el alcance
del muestreo, en términos de los principales conceptos involucrados.

La Fig. 6 muestra un ejemplo de la estructura de las variables de referencia del lago, mientras
que la Tabla 4 muestra el detalle de las principales variables medidas, su alcance y
determinacidn. Las variables se pueden clasificar segln su alcance sea: por profundidad, donde
se tiene una medicidn por cada fecha, sitio, cdédigo y Z (nivel de profundidad); por perfil, donde
se tiene una Unica medicién por fecha, sitio y cddigo; por sitio, donde la medicidn es unica por
fecha y sitio; o general, donde se tiene una Unica medicion por fecha. A su vez, las mediciones
de ciertas variables, de acuerdo al método de mediciéon pueden presentar datos censurados si
se alcanza el limite de sensibilidad. Tal es el caso de las variables quimicas que se miden en
laboratorio (donde el instrumento no permite determinar concentraciones menores a un cierto
limite, hay una pérdida por defecto, y se presume menor) y la variable de transparencia o Secchi
(donde el instrumento no permite determinar transparencia a mayor profundidad de un cierto
limite, hay una pérdida por exceso, se presume mayor). Por ultimo, vale mencionar que los
monitoreos que contemplan la medicidén de todas las variables mencionadas con anterioridad
se han efectuado desde septiembre de 1999 (anteriormente algunas de las variables de
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laboratorio aun no se median), empleando distintas sondas y laboratorios (en ocasiones de
manera alternada) segun estuvieron disponibles (los periodos de tiempo correspondientes se
observan en la Tabla 3).

Sitio

Perfil (profundidad particular)

Profundidad (2)

Fig. 5 Diagrama del alcance del muestreo. Se observa el sitio puntual sobre el plano horizontal del lago, las
profundidades de toma sobre el eje vertical y un caso de una profundidad particular que reviste interés,
denominada perfil. Fuente: elaboracion propia

N° de Monitoreo| Registro MUESTRA Fecha Sitio | Codigo (:n
o1 4518 125165|25-Sep-2002 |C Cc1 0.2
o1 4519 25-5ep-2002 |C 1.0
a1 4520 25-5ep-2002 |C 2.0
a1 4521 25-5ep-2002 |C 3.0
o 4522 25-5ep-2002 |C 4.0
a1 4523 25-5ep-2002 |C 5.0
o1 4524 25-Sep-2002 |C 6.0
o1 4525 25-Sep-2002 |C 7.0
o1 4526 25-5ep-2002 |C 8.0
o1 4527 25-5ep-2002 |C 9.0
a1 4528 125166(25-Sep-2002 |C Cc3 10.0
o 4529 125167 [25-5ep-2002 |C C5 14.0

Fig. 6 Ejemplo de las variables de referencia de los datos del lago

Tabla 4 Detalle de las principales variables medidas en el lago, su alcance y determinacién

Variable Alcance Determinacion
Cota General Medicion
Secchi Por sitio Medicion
> Secchi Por sitio Indicacién de censura
PT Por perfil Medicion
<PT Por perfil Indicacién de censura
Clorofila-a Por perfil Medicion

Se menciona, ademas, que existen otras variables disponibles en la base, pero dado que se han
comenzado a medir recientemente en relacién a las mencionadas, o bien de forma irregular a lo
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largo del tiempo, y al presentar una proporcién considerable de valores faltantes para el periodo
a analizar se descartan a los efectos de este estudio.

En relacién al perfil de agua, en que se miden las variables de laboratorio, se trata de
determinadas profundidades (en que también estdn medidas las variables in-situ) que se
seleccionan siguiendo un criterio conjunto de luz y temperatura, determinado segun la época
(remitirse a la definicion de condicién de estratificacién en la seccién 1.3). Asi en condicidn de
estratificacidn, se tienen los siguientes: subsuperficial, fética, epilimnio, hipolimnio y fondo;
mientras que, en condicidon de mezcla, se tienen: subsuperficial, fética, intermedia y fondo. La
Tabla 5 muestra el detalle de los perfiles de agua. Dada la escasa cantidad de datos disponible
para los codigos de perfil marcados en color gris, los mismos no seran tenidos en cuenta en el
presente estudio.

Tabla 5 Detalle de los perfiles de agua

Sitio Codigo del Mezcla Estratificacion
perfil Criterio Descripcion del perfil Criterio Descripcion del perfil
TAC1 0,20m Subsuperficial 0,20m Subsuperficial
TAC2 2,5m*Secchi(m) (zona fdtica) Fética 2,5m* Secchi(m) (zona fotica) Fética
TAC TAC3 NA 1m por encima de termoclina Epilimnio
TAC4 Altura de toma conductos turbina Toma Altura de toma conductos turbina Toma
TAC5 1m del fondo Fondo 1 metro del fondo Fondo
Cl 0,20m Subsuperficial 0,20m Subsuperficial
Cc2 2,5m* Secchi(m) (zona fdtica) Fotica 2,5m* Secchi(m) (zona fética) Fotica
C C3 NA 1m por encima de termoclina Epilimnio
c4 Entre 2y 4m Intermedia 1m por debajo de termoclina Hipolimnio
C5 1m del fondo Fondo 1m del fondo Fondo
DSA DSA1 0,20m Subsuperficial 0,20m Subsuperficial
DSA5 1m del fondo Fondo 1m del fondo Fondo
bcQ DCQ1 0,20m Subsuperficial 0,20m Subsuperficial
DCQ5 1m del fondo Fondo 1m del fondo Fondo
DLM DLM1 0,20m Subsuperficial 0,20m Subsuperficial
DLC DLC1 0,20m Subsuperficial 0,20m Subsuperficial

En lo que respecta a los datos de rios, se detallan en el Anexo I.

2.3 Monitoreo de variables hidroldgicas y meteoroldgicas

En esta seccién se describen las caracteristicas del procedimiento de relevamiento de datos
hidroldgicos y meteoroldgicos.

2.3.1 Estaciones meteoroldgicas y sensores

Los datos de las variables hidroldgicas y meteoroldgicas son obtenidos a través del Sistema
Telemétrico de transmision de datos hidroldgicos y meteorolédgicos a tiempo real (STC) del
Centro de la Region Semidrida (CIRSA) perteneciente al Instituto Nacional del Agua (INA). El
mismo se encuentra funcionando desde 1986. Este sistema se encuentra operado desde la
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estacion central de recepcién ubicada en la sede Villa Carlos Paz del INA-CIRSA (Colladdn &
Vélez) y consta de una red de estaciones automaticas que estan distribuidas a lo largo de las
subcuencas que conforman la cuenca del ESR (ver seccién 2.1). Entre las subcuencas mas
importantes se encuentran la del rio San Antonio y la del rio Cosquin, principales rios afluentes.
Ademas, existen cuencas menores como la cuenca de los arroyos Las Mojarras y Los Chorrillos,
y una estacién ubicada en la cuenca del rio Suquia, Unico efluente del embalse.

A efectos de este estudio, se consideraron un total de 22 estaciones ubicadas en las subcuencas
de los rios afluentes, mds 3 estaciones especiales, localizadas: en la sede Villa Carlos Paz del INA-
CIRSA, en la zona del perilago, y en la cuenca del rio Suquia. Existié adicionalmente una estacion
en el centro del lago, pero hoy en dia no se encuentra operativa. Cada estacidn consta de un
nombre y se encuentra identificada por un cédigo numérico. La Tabla 6 indica cédigo y nombre
de la estacidn, cuenca a la que pertenece, coordenadas y altitud sobre el nivel del mar, mientras
que la Fig. 7, muestra la ubicacién geografica de las estaciones consideradas para este analisis.

Tabla 6 Detalle de las estaciones analizadas

Cuenca Codigo Nombre Latitud (S) Longitud (O) Altitud S.N.M (m)
500 | El Galpon 31230’ 29” 64249’ 12” 2.380

200 | Puesto Pereyra (Los Gigantes) 31226’ 56” 642 48’ 32” 2.292

1200 | Las Ensenadas (El Condor) 31936’ 4” 642 47’ 28” 2.286

1800 | El Cajon 31926’ 34” 64241’ 31” 1.280

400 | Cafiada Larga (Copina) 31934’ 30” 642 42’ 42" 1.740

900 | Puesto Garay 31924’ 55” 642 44’ 7" 1.625

300 | La Casita 31228’ 60” 642 44’ 30” 1.555

San Antonio 1000/1010 | Confluencia Malambo 31229’ 54” 642 40’ 45” 1.340
2300 | Observatorio Bosque Alegre 319 35’ 54” 642 32’ 59” 1.218

2200 | San Bernardo 31933’ 48" 642 32’ 47" 965

1700 | La Quebrada 31929’ 18” 6492 35’ 59” 918

700 | Confluencia El Cajon 31929’ 23" 642 38’ 20" 760

600 | Bo. El Canal 31926’ 48” 642 30’ 52" 675

1100 | CIRSA - Villa Carlos Paz 31223’ 57” 642 28’ 25” 660

100 | Santo Tomas 31233’ 55” 642 49’ 35” 2.250

1400 | La Hoyada 31221’ 26” 64241’ 39” 1.393

2400 | Pampa de Olaen 31911’ 27" 642 36’ 26" 1.256

2700 | Villa Giardino 3193’ 6” 642 30’ 6” 1.045

Cosquin 2100 | San José de los Rios 319 14’ 54” 642 36’ 15” 967
3900 | LasJunturas Cosquin 31212’ 31” 642 29’ 3” 716

2900 | Villa Caeiro 31917’ 29” 64227’ 37" 681

4800 | Camino El Cuadrado 3125’ 52” 642 26’ 49” 1.378

4050 | Pan de Azucar 31213’ 60” 642 25’ 8” 1.100

Suquia 4400 | El Diquecito 31921’ 13" 642 23’ 36" 536
Perilago 3050/3051 | Rep. Cerro Minero San Roque 31219’ 47” 642 25’ 30” 1.100
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Fig. 7 Ubicacion geografica de las estaciones analizadas. Fuente: INA-CIRSA — cartografia: Ana L. Rydzevsky

(geomorfologia), equipo técnico: Andrea F. Rico y Maria E. Capone, diciembre de 2016.

Las estaciones se encuentran dotadas de instrumentos (sensores) que permiten realizar la
medicion de las principales variables meteoroldgicas y el nivel de los rios. Cada puesto transmite
en tiempo real, por banda radial Very High Frecuency (VHF), en forma directa o a través de
repetidoras, a la central de recepcidn y procesamiento ubicada en Villa Carlos Paz.

A continuacion, se detallan los sensores instalados y su tipo, nuevamente en negrita las variables
mas relevantes en este estudio:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Temperatura: el sensor mide la temperatura del aire en grados centigrados (2C). En
particular, el tipo de instrumento se denomina termistor, es un termémetro eléctrico.
Humedad Relativa: el sensor mide la humedad relativa del aire (representa una
proporcién, por ende, no tiene unidades, referirse a la seccién 1.2), por medio de un
dispositivo de tecnologia propietaria denominado HUMICAP®(Vaisala, 2012).
Precipitacion: el instrumento registra la lluvia caida en milimetros (mm). Para medir esta
variable se utiliza un pluviémetro del tipo doble cubeta basculante. El dispositivo
acumula el valor precipitado en un contador totalizador (con precision de 1mm).
Velocidad del viento: el dispositivo mide la velocidad en kilémetros por hora (km/h), y
se denomina anemometro con tazas. El dispositivo acumula la distancia recorrida por
los giros, y al completar los 5km (step) emite una sefal, que, junto con el diferencial de
tiempo transcurrido desde la ultima sefial, permite calcula la velocidad.

Direccién del viento: en este caso se utiliza una veleta, que apunta en la direccién de
destino del viento, entre 02 y 3602. Como este instrumento funciona en conjunto con el
anterior, cada vez que se emite una sefial para registrar la velocidad, a la vez se indica
la direccidn del viento en el momento del envio de la sefial.

Presién atmosférica: el instrumento utilizado registra la presidn en hectopascales (hPa),
y se denomina bardmetro del tipo aneroide.
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7) Radiacidn solar: este sensor registra la radiacién medida en langleys (Ly) se denomina
pirandmetro y es del tipo bimetalico fotovoltaico.

Todos los sensores detallados anteriormente son digitales y se encuentran ubicados a 4m de
altura en los puestos.

Adicionalmente se mide la evaporacién. En este caso existe un sensor que mide la cantidad de
agua en milimetros (mm) que se transforma en vapor, pero por ser los datos de baja confianza
no se consideran en este estudio.

Por ultimo, se tienen sensores que miden el nivel de los rios. Este tipo de instrumento se
denomina hidrometro, y es capaz de registrar el nivel medido en metros. En cada estacidn el
sensor tiene un valor de altura que se denomina nivel de referencia del hidrémetro, que es el
menor valor que es capaz de registrar. Este valor, es distinto del cero, que se refiere al punto
fisico en que se encuentra ubicado. Los sensores registran valores dentro de un rango
predeterminado, pudiéndose establecer la sensibilidad del mismo para detectar la variacién en
el nivel del rio (step) (Colladén, 2018). Andlogamente, se tiene un sensor que media el nivel del
lago.

2.3.2 Datos meteoroldgicos e hidrolégicos relevados por sensores

Los datos relevados por los sensores ubicados en las estaciones automaticas de monitoreo, una
vez transmitidos a la sede central de procesamiento son almacenados en los servidores en
archivos de texto plano, mediante la intervencion de software. Posteriormente, los archivos son
revisados y comentados por un experto para garantizar la calidad de los datos. La Fig. 8 muestra
el diagrama del proceso.

@) i
] &
(1)
-_—
Transmisién de
datos en VHF TXT
Estacidén automatica
de monitoreo dotada Cede central de Archivo de texto
de sensores procesamiento plano

CIRSA

Fig. 8 Proceso de transmisidn y almacenamiento de datos. (1) Revision a cargo de un experto. Fuente:
elaboracion propia

Se genera un archivo por afio, identificado por el afio y el cddigo del sensor. La estructura del
archivo, consta de: encabezado con el cddigo del sensor, nombre de la estacidn y tipo de sensor
(variable que mide); y datos organizados en columna, donde por cada medicién se registra fecha,
hora y valor. En el caso particular del viento, en un mismo archivo se registra velocidad y
direccion del viento (se tienen dos columnas de valor). La Fig. 9 muestra un ejemplo de archivo
para la variable temperatura.
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Sensor # 302 La Casita T. Temperature Sensor
DATE TIME degrees C
12/31/28@9 23:38:29 12,
12/31/28@9 22:28:35 14.
12/31/28@9 21:26:40  14.
12/31/28@9 28:24:46  14.
12/31/28@9 19:22:52 15
12/31/28@9 18:28:58  15.

Fig. 9 Extracto de un archivo tipico que registra informacidn de un sensor (temperatura en este caso).

En el caso de los datos de relevamiento manual de evaporacion, los mismos se almacenaron en
un archivo MS Excel®, donde consta fecha y valor.

Dadas las caracteristicas geomorfolégicas de cada una de las cuencas, y teniendo en cuenta las
recomendaciones de la Organizacion Meteoroldgica Mundial, las estaciones automaticas se
hallan estratégicamente ubicadas para censar la realidad que las rodea. La mayor parte de las
mismas esta dotada de sensores de precipitacion y nivel de los rios, puesto que el fendmeno de
crecidas producto de precipitacion intensa es quizas el fendmeno mas importante que se busca
monitorear en términos de la seguridad de los habitantes de estas regiones. En cuanto a los
demads tipos de sensores, los mas comunes son los correspondientes a temperatura y humedad
relativa en la cuenca del rio San Antonio; el resto se ubican en muy pocas estaciones, ya que son
de mas largo alcance.

Debido a diferentes factores, entre ellos la gradual instalacién de las estaciones, dificultades
técnicas en los procesos de medicidn y transmision, rotura del instrumental o imposibilidad de
mantenimiento o calibracidn, los datos no han estado siempre disponibles durante el periodo
completo de medicidn (1986 al 31 de agosto de 2017), pudiendo faltar un afio completo, meses
de determinados afios, fechas especificas o determinadas horas para una misma fecha. La Tabla
7 resume los periodos con datos para cada una de las estaciones y sensores que miden variables
en términos de afos (se considerd que exista al menos un mes con dato por afio para la
elaboracion de la misma).

En lo que respecta a la frecuencia de medicidn, varia entre estaciones, sensores y fecha porque
depende de la calibraciéon del instrumento, pero considerando las medianas por estacion, podria
decirse en general, que es de entre 18 y 62 minutos para todas las variables que se consideran
de medicion programada: temperatura, nivel, presion atmosférica, radiacién velocidad y
direccion del viento. Este término hace referencia a que cada registro es el resultado de una
medicion instantdnea que se realiza a plazos de tiempo preestablecidos, y dicho registro es
suficiente para determinar el valor de la variable en el momento en que ocurre la medicion.

En lo que se refiere a los sensores de la serie 2000 que miden el nivel o cota del lago, algunos
han operado de forma instantanea como los demas y otros (de mas largo alcance) lo han hecho
a partir de tomas diarias. Cabe mencionar ademas que los mismos midieron nivel del lago de
manera constante hasta el 14 de noviembre de 2016, con posterioridad el registro fue inestable,
habiendo solo algunos casos en el otofio-invierno de 2017. Por tal motivo, se incorporaron datos
al analisis que provienen de la lectura manual de la cota del nivel del lago, a partir del 15 de
noviembre de 2016. Estos datos fueron aportados por el Ministerio de Agua y Ambiente y
Servicios Publicos de la Provincia de Cérdoba (MAAySP).
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Tabla 7 Periodos con dato para cada estacion y sensor

Codigo Precipitacion | Temperatura Nivel Humedad Velocidad Direccion Radiacion Presion Evaporacion
Relativa del Viento del Viento Solar Atmosférica
500 1986-2017
1987,1989-
200 1992-2017 1994-1997 1996
1200 1990-2017 1994-2006 1986-2006
1800 1989-2017 1991-2017
400 1992-2017 1994-2017 1991-2017
1994-1997, | 1994-1997, | 1986,1989- 1986,
900 1992-2017 1994-2017 1990-2017 2000-2017 2000-2017 2017 1989-2017
1989-2009,
300 1991-2017 1994-2017 1990-2017 1994-2017 1994-2017 1989-2017 2011-2017
1991-
1000/1010 1989-2017 1994-2016 2017(%*)
1994,2009,
2300 2011-2017
2008-2009,
2200 2011-2017
1700 2006-2017
1989,
1992- | 1992-2000, 1991-2010,
700 1988-2017 1994-2013 2017(*) 2011 1994-2014 1994-2014 2014-2015 1991-2009
600 1989-2017 1994-2008 1987-2017
1994-2002, 1990, 1994-2004
1100 1986-2017 1994-2017 1989-2017 1994-2017 2005-2017 1993-2017 1992-2017
100 2006-2017
2011-2012,
1400 2011-2017 2014-2017
2400 1992-2017
2700 1991-2017
1991-1992,
1994-1995,
1993-1997, 1997,
2100 2010-2017 2010-2017
2010-2012,
3900 2010-2017 2014-2017
2900 2010-2017 2010-2017
4800 2011-2017
4050 2011-2017
4400 2011-2017 2011-2017
3050/3051 2011-2017
1994-
2000 1989-2000 2017(*)

Nota: una celda vacia indica que no existe sensor para la variable y estacion correspondientes.
(*) Reune un conjunto de sensores.

En el caso de la precipitacién, la medicidn es no programada, ya que se realiza cuando se
produce 1 milimetro de precipitacion y la naturaleza del registro es acumulativa. Esto quiere
decir, que la determinacidn del valor de la variable es diferencial, asi, por ejemplo, a efectos de
establecer la lluvia precipitada en un dia, debe calcularse la diferencia entre el primer y el tltimo
registro para esa fecha. El dispositivo de medicién en este caso emite una sefal con el valor
actual del acumulador dos veces al dia (cada doce horas) en caso que no ocurra precipitacion,
como sefal de latido, indicando que se encuentra operativo.
Otro aspecto importante respecto de la |dgica de funcionamiento del sensor de precipitacion,
que afecta la interpretacidon de los datos, es que al producirse el volcado de uno de los
recipientes por alcanzar el peso suficiente, el otro recipiente entra en accidon generando un
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reinicio del acumulador a cero. Esto significa, que, a partir de ese momento, el primer registro
es cero, y el registro siguiente marca uno, para indicar el primer milimetro medido desde el
volcado.

2.4 Preprocesamiento de datos

En esta seccidn se describe la etapa de preprocesamiento consistente en la depuracion, célculo
y estructuracidn de los datos crudos tendiente a generar el conjunto de datos apto para la
aplicacion de técnicas y modelos de Mineria de Datos.

2.4.1 Datos de calidad del agua

En relacion a los datos del agua del lago y los rios, los mismos presentan una buena organizacion
y no se detectaron errores en la registracion. La estrategia de preprocesamiento tuvo dos
objetivos:

1) Por un lado, completar los registros en situaciones donde los datos se encontraban
disponibles solo a determinado perfil (imputacion por extension) o bien se podian
calcular a partir de otros datos (imputacion tedrica por cdlculo).

2) Por otra parte, calcular variables derivadas de las variables originales (secundarias), ya
sea para estructurar texto libre (estructuracion de variables categdricas) o bien para
enriquecer la base con variables que resumen aspectos interesantes desde el punto de
vista del dominio.

En este sentido, como primer paso se realizé la carga de los datos en formato MS Excel® en
tablas relacionales (una para los datos del lago y otra para los datos del rio).

A continuacién, se describe el proceso aplicado a los datos correspondientes a las variables
principales del lago, donde se siguid la estrategia de imputacidn por extensidn. Este tipo de
imputacién aplica a casos donde los datos se han registrado en un determinado nivel, y
corresponde extenderlos a otros, vale decir, la medicién atafie a mas registros de los que se ha
imputado.

e Cota: representa una condicidon general de estado del lago, y se registra en el perfil
subsuperficial por convencién, correspondiendo a todos los sitios la misma medicién. A
efectos de completar los registros que no tienen valor, se extendié dicha medicién de
cota desde el corte subsuperficial a los demas cortes de profundidad y sitios en caso que
faltaban (desde el sitio en que esté completa). Si existia discrepancia entre los sitios se
corrigié de acuerdo al registro escrito del dia. En este caso fue posible completar la
totalidad de los registros.

e Secchi: esta variable representa asimismo una condicidon de estado, pero referida al
punto de muestreo, lo que significa que difiere de sitio a sitio, pero asimismo (como en
el caso anterior) tiende a registrarse en perfil subsuperficial. Asi, se extendié el valor
registrado por sitio y corte al mismo sitio para los demas cortes, completdndose un total
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de 1518 registros sobre 1766 sin valor. Los restantes 248 no pudieron completarse
porque se trata de verdaderos faltantes de la variable.

En cuanto a las demas variables del lago y las de rios, se tiene el detalle en el Anexo Il.

2.4.2 Datos meteoroldgicos e hidrologicos

En lo que respecta al preprocesamiento de los datos meteoroldgicos e hidroldgicos, los objetivos
fueron, por un lado, depurar los errores propios del funcionamiento de los sensores y/o la
transmisién de los datos (en adelante denominados inconsistencias), y por otro, agregar los
datos instantaneos a nivel horario o diario.

Como primer paso tendiente a lograr los objetivos mencionados, los datos disponibles en
formato de archivo de texto plano se estructuraron en una tabla relacional (una por variable).
Esta tabla se definié con los siguientes campos: id (identificador Unico del registro y clave
primaria de la tabla), estacidn, fecha, hora, medicion (por ejemplo, temperatura, presion
atmosférica, etc.) y observaciones (para volcar los comentarios vertidos por el experto revisor
del archivo). Este paso se denomind carga inicial.

Con posterioridad, el proceso se dividio en dos etapas principales: por un lado, la identificacion
de inconsistencias, y por otro lado la agregacion de los datos filtrando los registros aislados en
el paso anterior. En el caso particular de la variable precipitacion, la naturaleza de la medicion
es acumulativa, a diferencia del resto de las variables donde es instantanea. Por tal motivo, las
etapas de procesamiento para esta variable son distintas. A continuacion, se describen las
etapas para el caso general y de precipitacion.

2.4.2.1 Caso general

La Fig. 10 muestra un diagrama general de la fase de preprocesamiento de los datos, y a
continuacién se describe cada etapa (en cada punto, los nUmeros indicados entre paréntesis
corresponden a las actividades descriptas en el diagrama).
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Fig. 10 Diagrama del flujo de pre procesamiento de datos meteoroldgicos e hidrolégicos. Referencia de iconos: papel y Idpiz corresponde a tarea que requiere
intervencion manual, cuadrante de operaciones indica cdlculo automdtico y embudo indica operacion de filtrado. (1) Deteccion de perturbaciones. (2) Correccion
por comentarios del experto. (3) Calculo de promedios por hora. (4) Cdlculo de mdximo y minimo diario. (5) Cdlculo del promedio diario y casos especiales. Fuente:
elaboracion propia

2.4.2.1.1 Tratamiento de inconsistencias

Esta etapa consiste en identificar diferentes tipos de anomalias en el registro de los datos. Es
una etapa fundamental para poder realizar luego la fase de agregacién, ya que cualquier
irregularidad o error en los datos puede eventualmente distorsionar las métricas de calculo que
se aplicardn posteriormente.

(1) Deteccidn de perturbaciones: es preciso identificar irregularidades que pudieran
eventualmente distorsionar las métricas de calculo, alteraciones que se producen en el
desarrollo normal de un proceso en adelante denominadas perturbaciones. Las mismas
pueden agruparse en dos clases, tal y como se menciona a continuacion:

a. Perturbaciones en sentido estricto: entendidas como uno o mas valores consecutivos
que en el contexto de la serie temporal resultan atipicos y deben ignorarse para evitar
sesgar los promedios. Estos valores, una vez identificados se marcan en el campo de
observaciones de la tabla, para permitir su filtrado con posterioridad. Las hay de tres
tipos:

i. Perturbaciones puntuales: las que implican un incremento o un descenso de un
Unico valor en el contexto de la serie. Este es el caso mas frecuente, y para su
correccion se considera el cumplimiento de tres condiciones, a saber:

1. Perturbacidn. Sean tres registros A, B y C, tal que A se produce primero, B
después que A y C después que B, tal que son consecutivos en ese orden;
entonces la medicién A es menor que By C es menor que B (B es un pico) o A
es mayor que B y C es mayor que B (B es una depresion). Por ejemplo,
considerando la variable temperatura, la siguiente secuencia representa la
primera condicién (pico): A=109C, B=202C, C=112C; mientras que la siguiente
secuencia cumpliria con la segunda (depresién): A=309C, B=249C, C=29¢°C.
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2. Limite temporal. Responde a la pregunta: ¢hasta cudndo se considera una

perturbacién? Vale decir la tolerancia en términos de tiempo transcurrido
entre dos registros consecutivos, uno de las cuales es candidato a ser
perturbacién puntual. En este sentido la estrategia utilizada consistio en
calcular el valor absoluto de la diferencia de tiempo entre dos registros
consecutivos, y posteriormente un determinado percentil de la distribucién de
las diferencias de tiempo segun sus caracteristicas (ver Tabla 8 para el detalle),
sin por ello seleccionar valores demasiado altos que pudieran hacer ver como
perturbaciones fendmenos de mas largo alcance por falta de datos (crecidas de
los rios, descenso brusco de temperatura por avance de un frente frio, entre
otros).
Un caso especial en cuanto al limite temporal constituye la variable nivel,
donde, cuando se mide para el lago, las estaciones 2003 y 2004 lo hacen de
manera instantdnea (como se definié antes), mientras que la estacién 2020 lo
hace de manera diaria. A su vez esta estacion finaliza su actividad el 28 de
agosto de 2017 y desde entonces los datos que se consideran en este analisis
son los correspondientes a los datos de recoleccién manual (desde noviembre
de 2016 se consideran ambos), también de forma diaria. Dicho esto, es preciso
establecer limites temporales por separado: para las dos estaciones que miden
nivel varias veces al dia y para la estacién restante y los datos de recoleccion
manual donde se tiene la informacién una vez al dia. En la Tabla 8, se pueden
observar dos filas para el nivel del lago, una para cada caso de los expuestos.

3. Limite de medicién. Responde a la pregunta: ¢hasta cudnta variacion
comprenderd una perturbacion? Se refiere a la tolerancia en términos de la
diferencia en la magnitud de dos mediciones consecutivas, una de ellas
candidata a ser considera perturbacion puntal. En este caso se recurre a una
estrategia similar a la del punto anterior, calculando el valor absoluto de las
variaciones de magnitud entre registros consecutivos, y posteriormente
estableciendo un umbral superior (tolerancia) por medio de la definicién de
valor extremo severo: 3 veces la diferencia intercuartilica mas el cuartil 75.

Un caso particular constituye la direccién del viento, que sigue una distribucion
circular (02 es igual a 3609), por ende, se calculan cuartiles circulares.

Otro caso especial resulta la variable nivel que, al medirse para rios y lagos, la
dindmica y caracteristicas propias de cada uno hace que las distribuciones sean
completamente distintas y por ende deban realizarse por separado las
determinaciones: por un lado, estaciones que miden nivel de rios y por otro las
que hacen lo propio con el nivel del lago. Con respecto al caso del rio, para la
diferencia en tiempo establecida en el punto anterior, la variacién en magnitud
es 0, lo cual da indicio de no existencia de perturbaciones puntuales en este
subgrupo.

ii. Perturbaciones no puntuales o extendidas: las que implican un alza o una baja de al
menos dos valores, en el contexto de la secuencia. A tal efecto se identificaran como
perturbaciones no puntuales los casos que cumplan las siguientes condiciones:
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1. Perturbacidn. Sean cuatro registros: A, B, Cy D, donde A se produce primero,
B después que A, C después que B y D después que C. A es el primer registro
anterior a B sin perturbacién, mientras que D es el registro inmediato siguiente
a Csin perturbacion. Entre B y C puede haber cero o mas registros, y estos dos
son los que marcardan el comienzo y el final de la secuencia de valores atipicos,
respectivamente. Por ejemplo, considerando la variable temperatura, la
siguiente secuencia cumpliria con la condicidn: A=102C, B=202C, C=209¢, D=11°C
(se trata de un pico extendido).

2. Limite temporal. Entre cada uno de los registros consecutivos que intervienen
debe haber una diferencia no mayor en tiempo que corresponde, siguiendo la
estrategia indicada en el punto anterior, al percentil 75 como valor limite. Esto
apunta a reducir aun mas las posibilidades de falsos positivos en términos de
perturbaciones.

3. Limite de medicién. Entre los registros externos (A y D) y los registros limite

internos (B y C) debe haber una diferencia de magnitud mayor a la identificada
en i.3 (marcando el inicio y el final de la secuencia). En cambio, entre los
registros limite internos la diferencia debe ser menor a ese mismo valor (se
espera que la perturbacién se mantenga en el tiempo).
Vale aclarar que en aquellos casos en que, por la naturaleza de la variable se
considerd que la perturbacién continua podia ser consistente con fendmenos
perfectamente explicables (como los antes mencionados), no se aplicé filtrado
por perturbacidn continda (ver Tabla 8 para el detalle).

Perturbaciones excepcionales o valores extremos: constituyen mediciones
minoritarias extremadamente altas o bajas en el contexto de todas las series, que
escapan a las definiciones en iy ii (alguna de las condiciones antes explicitadas no se
cumple), pero que sin embargo no hacen sentido en términos de la naturaleza de la
variable o bien no se tiene evidencia histdrica disponible de que tales valores se
hubieran producido alguna vez. A efectos de realizar esta correccidn, se considerd
la definicién de valor extremo severo para determinar los umbrales de tolerancia
(ver Tabla 8), utilizando diferentes percentiles segun las caracteristicas de la
distribucién.

En el caso de las variables direccion del viento y humedad relativa, que se
encuentran acotadas a un rango, se refiere a los valores fuera de dicho rango. En
particular, la humedad relativa tiene un limite inferior de 0 y un limite superior que
se defini6 en 1.01 (101%) para preservar la condicion excepcional de
sobresaturacién que podria presentarse. Para el detalle remitirse a Ahrens y Henson
(2017), pag. 169 para la eleccidon del limite y pag. 97 para la definicidn
correspondiente.

Un caso particular constituye en este sentido el nivel de los rios, donde el minimo
nivel viene dado por la altura de instalacién del sensor (variable de acuerdo a la
estacién y algunos casos el periodo de tiempo) determinando el menor valor que es
capaz de registrar. En este caso, se siguidé la documentacién técnica referida al
respecto para filtrar valores por debajo del limite. Para mayor detalle al respecto
referirse a Colladdn (2018).
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(2)

b. Valores duplicados: se trata de dos registros que, o bien tienen la misma fecha y hora, o

bien tienen la misma fecha y una diferencia muy pequefia en la hora, y no constituyen
perturbaciones. A partir de las observaciones indicadas por el experto al respecto de
duplicados en los rangos de fecha en que efectivamente se observan duplicados (dos
mediciones iguales) en algunas estaciones, se establece un orden de frecuencia, donde
esa diferencia pequefia entre las horas puede ser de hasta 5 segundos siendo este el
tiempo maximo menor a un minuto (entendiendo que el sensor pasado este umbral es
capaz de emitir una nueva sefial que no constituiria un duplicado sino una nueva
medicién, con mayor frecuencia de lo normal) con mayor ocurrencia entre todas las
variables en que se pudo determinar. De esta manera, los registros que cumplan dicha
condicidn y ademas el valor de la medicién sea el mismo, entonces arbitrariamente todos
excepto uno, tendran un comentario en el campo de observaciones que los identifique
como duplicado, para que se puedan filtrar con posterioridad. En el caso en que la
medicidon no coincida (caso minoritario), todos los registros intervienen del calculo
posterior (quedan sin comentario, no hay razén para invalidar alguno, se interpreta que
son registros independientes, que se han generado con una frecuencia mas alta por
alguna razoén de configuracion momentanea del dispositivo de medicién). Referirse a la
Tabla 9 para el detalle de las observaciones afectadas por este paso.

Correccidn por comentarios del experto: se procede a revisar las observaciones formuladas

por el experto para identificar en la tabla como invalidos aquellos registros que presenten
alguna irregularidad. Referirse a la Tabla 9 para el detalle de las observaciones afectadas por
este paso.

2.4.2.1.2 Agregacion

Como paso previo al calculo de los valores agregados se crearon las correspondientes tablas con
los siguientes campos: id (identificador Unico del registro), estacion, promedio hora O, ...,
promedio hora 23 (24 campos de promedio, uno por hora), maximo diario, minimo diario y
promedio diario y observaciones.

(3)

(4)

Célculo de promedios por hora: se realiza el promedio de todas las mediciones instantdneas
para cada estacién y fecha, para cada una de las 24 horas (desde las 00 hasta las 23),

desestimando todos aquellos registros marcados como perturbacién o como duplicado.

Calculo de maximo y minimo diario: se calcula el maximo y el minimo partiendo de las

mediciones instantdneas por estacidon y fecha. A tal efecto, es necesario previamente
determinar que condicidn se exigira para establecer dichos valores, teniendo en cuenta que
puede que existan valores faltantes para una o mas horas y el promedio se vea
sensiblemente distorsionado. En este sentido, la metodologia empleada fue conformar la
distribucidon circular de las horas de los maximos y minimos diarios (frecuencia) y
posteriormente tomar los cuartiles 25 y 75 como hora de inicio y fin, rango en el cual deben
existir mediciones para calcular maximo y minimo respectivamente (independientemente
de que el minimo o maximo pueda producirse en esos casos en una hora distinta, se
garantiza que pertenezca el grueso de la distribucién, donde es mas probable que ocurra).
Caso contrario no se calculan. Por ejemplo, en el caso de temperatura se espera que el
maximo se produzca después del mediodia y el minimo al comienzo del dia.
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Un caso particular, a este respecto, constituye la variable direccion del viento, donde no
aplica el concepto de minimo o maximo. Otro caso especial es la velocidad del viento, donde
la ubicacién de las estaciones que relevan la informacién hace que la distribucién por hora
sea marcadamente diferente y por ende las determinaciones se realizan de manera
individual por estacion.

(5) Célculo del promedio diario: se realiza basado en los promedios por hora?, a excepcién del
nivel cuya dindmica no responde a fendmenos del dia (en este caso el promedio diario es el
promedio de todos los registros del dia correspondiente). Este calculo se lleva a cabo por
tandas y se indica en la columna de observaciones cual fue el procedimiento empleado en
cada caso (ver Tabla 10 para el detalle de los casos en que aplica cada paso):

a. Casos completos. En primer término, se calculan todos los casos que tienen promedios
para todas las horas.
Un caso especial en este sentido, constituye la variable Nivel, donde no hay diferencias
marcadas en lo que respecta a la distribucidén por hora de las mediciones y por ende el
promedio aplica a todos los casos independientemente de los faltantes. El otro caso es
la variable direccién del viento, donde por naturaleza de la variable, como se mencioné
no hay maximo ni minimo (necesario para el procedimiento que se describe) para
alcanzar a cubrir la mayoria de casos como ocurre con las restantes variables®.

b. Casos semicompletos. En segundo lugar, de los casos remanentes, se calculan los
promedios donde se tienen 2 0 mas promedios por hora cada 3 horas, agrupando desde
las 00 horas en lo sucesivo (por ejemplo: al menos dos de entre las 0, 1y 2 horas).

c. Casos en horas centrales. Seguidamente, de entre los casos remanentes, se calculan
aquellos promedios donde exista al menos un promedio por hora de los siguientes
grupos con centro en lashoras 9,15y 21: 8,9y 10; 14, 15y 16; y 20, 21y 22. El promedio
es ponderado hacia los extremos, de manera que los grupos laterales pesan 9y el grupo
central pesa 6. Primeramente, se calculan los promedios de cada grupo, y luego el
promedio ponderado final. Cabe aclarar que este procedimiento estd basado en la
naturaleza de la variable temperatura, y por ende se aplica Unicamente en los casos de
variables que tienen un comportamiento similar o consistente con ella. Ver Tabla 10 para
el detalle.

d. Casos por minimo y mdximo. Por ultimo, se recurre a la condicion mas laxa posible para
los casos remanentes, calculado el promedio a partir del maximo y minimo que deben
estar simultaneamente presentes.

Otros calculos especiales

Por ultimo, cabe aclarar que para algunas magnitudes se calcularon variables adicionales:

a. Nivel: marca de censura, identificando aquellos registros en que al menos uno de los
promedios horarios coincidié con el minimo nivel registrable por el sensor, como una
aproximacion a la posible falta de datos por no alcanzar el rio la altura minima medible.

4 A efectos de hacer la serie resultante menos susceptible a variaciones espurias no capturadas.
5 Solo podrian aplicarse los pasos a. y b., obteniendo un 28% de casos a nivel diario.
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Velocidad del viento: intensidad en la escala de Beaufort como una manera de clasificar
los vientos en categorias segun rangos de velocidad.

b. Direccién del viento: orientacidon de la intensidad del viento considerando 8 puntos
cardinales: N, NE, E, SE, S, SO, O y NO segun rangos medidos en grados.

La Tabla 10 resume los procedimientos aplicados en cada caso junto con el porcentaje de casos
afectados para las variantes del calculo de promedio diario.

Tabla 8 Resumen de técnicas y parametros aplicados en la etapa de tratamiento de inconsistencias: deteccion de
perturbaciones.

Perturbacion puntual Perturbacion Valores extremos
continua
Variable Ventana de Criterio Variacion Ventana de Limite Limite superior Criterio
tiempo (percentil) tolerada tiempo inferior (percentiles)
(minutos) (minutos)

Temperatura 62 90 4,4°C 33 -19,92C 47,3°C 25-75
Nivel de lago 182 90 0,04m NA (*) 55,16m 5-95
Nivel de lago 1440 90 0,13m NA (*) 55,16m 5-95
(diario)

Nivel de rio 22 90 Om NA (*) 5m 5-95
Humedad relativa 62 90 0,148 62 0 1,01 NA
Velocidad del 73 90 10,4km/h NA okm/h(**) 147,70 km/h 10-90
viento

Direccidn del viento 37 75 0,173682° NA 02 3602 NA
Radiacioén solar 62 90 0,448ly NA Oly 2,43ly 25-75
Presion atmosférica 62 90 1,6hPa 62 669.6hPa 1092,40hPa 25-75

Nota: (*) El limite inferior o minimo de nivel depende del punto de muestreo. NA: No Aplica.
(**) Cabe aclarar que, en el caso de la velocidad del viento, los valores con velocidad 0 corresponden a los casos en que justo se completo el
step de 5km y se decide considerarlos para el cdlculo (ver 2.3.1).

Tabla 9 Resumen de proporcion de registros afectados por el tratamiento de inconsistencias: otras inconsistencias

) Duplicados .
Variable - — - Comentarios
Igual registro Distinto registro
Temperatura 0,39% <0,01% <0,01%
Nivel 1,77% 0,05% 0%
Humedad relativa 0,22% <0,01% 0,12%
Velocidad del viento 0,05% 0% <0,01%
Direccion del viento 0,06% 0% 3,39%
Radiacién solar 0,48% <0,01% 0%
Presion atmosférica 0,85% <0,01% 1,24%
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Tabla 10 Detalle de calculo de promedio diario.

Promedio
Variabl Mini Maxi ot
ariable inimo aximo Completo 2/3hs Hs centrales Min-Max ros
Temperatura 0-6hs 12-15hs 58% 34% 6% 1% NA
Nivel 0-23hs 0-23hs 100% NA NA NA Censurado
Humedad 11-16hs 23-4hs 40% 43% 12% 3% NA
relativa
Velocidad del 22-7hs (300,900) 2-13hs (300) 9% 19% NA 64% Intensidad
viento 22-8hs (700) 12-16hs (700) Beaufort
8-13hs (1100) 1-13hs (900)
12-18hs (1100)
Direccion del NA NA 100% NA NA NA Orientacion
viento media
Radiacién solar 0-7hs 12-13hs 14% 22% 15% 29% NA
Presién 21-4hs 9-13hs 50% 43% NA 6% NA
atmosférica
Nota: NA indica que No Aplica
2.4.2.2 Precipitacion
En el caso de precipitacién, como se menciond anteriormente el tratamiento es distinto. La Fig.
11 muestra el diagrama de la fase preprocesamiento de datos para el caso particular de la
variable precipitacion.
______________________ -
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Fig. 11 Diagrama del flujo de preprocesamiento de datos de precipitacién. Referencia de iconos: papel y Idpiz corresponde a tarea que requiere intervencion

manual, cuadrante de operaciones indica cdlculo automdtico y embudo indica operacion de filtrado. (1) Deteccion de perturbaciones. (2) Cdlculo. (3) Correccion

por comentario del experto. (4) Correccion por reinicio del acumulador. (5) Correccion por atribucion de precipitacion. (6) Correccion por reparticion de
precipitacion. (7) Correccidn por valores extremos. (8) Imputacion. Fuente: elaboracidn propia
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2.4.2.2.1 Tratamiento de inconsistencias

(1) Deteccidn de perturbaciones (considerando la misma definicidn del apartado anterior):

a. Descenso abrupto en la serie temporal: sean A, B, C tres registros de precipitacion, donde
existe precedencia en el orden de las precipitaciones: A primero, luego B y luego C, y
ademads B es menor que A, y B es menor que C, y A es menor o igual que C. Asimismo, A
se produce un dia antes que B y las fechas de B y C coinciden; o C se produce un dia
después que B, y las fechas de A y B coinciden; o la precipitacidon B y C coinciden y las
fechas son todas distintas.

b. Caida aislada a 0 dentro del mismo dia (representa un falso reinicio del acumulador en
los términos en que se definid en la seccion 2.3.2): sean A, B, C tres registros de
precipitacién, donde existe precedencia en el orden de las precipitaciones: primero A,
segundo B y tercero C, y ademas B es menor que A, y B es menor que C, y A es menor o
igual que C. Asimismo, las fechas de A, By C coinciden (sucedieron el mismo dia), y B es
igual a cero.

c. Incremento aislado en la serie temporal: sean A, B, C tres registros de precipitacion,
donde existe precedencia en el orden de las precipitaciones: A primero, luego B y luego
C, y ademads B es mayor que A, y B es mayor que C, y A es menor o igual que C. Asimismo,
A se produce un dia antes que B y las fechas de B y C coinciden; o C se produce un dia
después que B, y las fechas de A y B coinciden; o la precipitacion B y C coinciden y las
fechas son todas distintas.

Cabe aclarar que en este caso la nocidn de valor duplicado no aplica.

2.4.2.2.2 Agregacién

(2) Calculo: se procedié al calculo de precipitacion diaria, en general, como diferencia entre el
primer y el ultimo registro que se disponga por dia, en todos los casos en que dicho registro
no corresponda a una perturbacidn, tal cual se definié en el punto anterior. En el caso
particular de un Unico registro diario (ver seccidn 2.3.2), atribuible a una falla del sensor en
la transmisidn del dato, la diferencia se resuelve cero®.

2.4.2.2.3 Rectificacidon

Esta etapa, que no estd presente en el procedimiento general, corresponde a la correccion o
modificacién de valores calculados en base a premisas.

(3) Correccion por comentario del experto. En este sentido caben dos posibilidades, segun el
comentario en el registro instantaneo (el valor de precipitacion acumulada reportado por el

6 El mismo registro es a la vez el primero y el Gltimo por ser Gnico.
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(4)

(5)

(6)

(7)

sensor) afecte el cdlculo de dias adyacentes o no: en un caso simplemente se corrige el
calculo del dia puntual y en el otro caso ademas se corrigen los dias afectados, en los dos
casos indicando en el campo de observaciones el tipo de correccién efectuada.

Correccidn por reinicio del acumulador. Denominada por diferencia negativa: sean Ay B dos
precipitaciones consecutivas que se producen el mismo dia y en ese orden, si la diferencia
de B y A es negativa, y siendo que el primer ni el ultimo registro diario corresponden a
perturbaciones, y la diferencia entre el ultimo y el primero es menor que cero o bien B es
cero, y siendo por ultimo que ese dia no fue objeto de correccién manual identificada como
perturbacién (segundo caso en (3)), entonces se procede al calculo por partes. Es decir, por
un lado, se calcula la diferencia entre A y el primer registro diario, y a eso se suma la
diferencia entre el Ultimo registro diario y B.

Correccién por atribucién de precipitacién. Una particularidad que puede darse es que se
haya registrado precipitacién inter diaria, por la madrugada. Vale decir, cuando el ultimo
registro de un dia, no coincide con el primero del dia siguiente, se asume que llovié entre
medio. Debido al principio de funcionamiento del sensor, si la diferencia entre uno y otro
de los registros mencionados es de un milimetro y ademas el tiempo transcurrido entre los
dos es igual o inferior a las doce horas (como se indicé anteriormente el sensor debe
transmitir al menos cada doce horas), entonces se esta en condiciones normales de
operacién y el milimetro llovido corresponde al segundo dia’. Debe cumplirse ademds que
ninguno de los registros intervinientes sea considerado una perturbacién ni tampoco se
haya hecho una correccién manual por perturbacién para el dia en cuestidén, segin
comentario. El milimetro se adiciona siempre al valor calculado para el dia en cuestién.

Correccidén por reparticion de precipitacidon. En caso que no se cumpla alguna de las dos
condiciones principales mencionadas, se procede al cdlculo por reparticion. Es decir, en
situacién donde la diferencia de precipitaciones es mayor a un milimetro o bien han
transcurrido mas de doce horas, se asume mal funcionamiento del sensor o pérdida de
informacidn. En estas circunstancias no es posible determinar inequivocamente a qué dia
corresponde sumar la diferencia, por lo que se reparte entre el primer y el segundo dia.
Nuevamente, los registros intervinientes no deben estar considerados perturbaciones ni
tampoco ninguno de los dias haber sido objeto de cdlculo manual por perturbacion
atribuible a un comentario. Asimismo, se tiene en cuenta que el registro siguiente al primero
del segundo dia contenga una precipitacion distinta que la del dltimo registro del primer dia

(ental caso se estaria ante una irregularidad, vale decir perturbacién, de la serie y se ignora).

Correccion por valores extremos

a. Cuando sean negativos, se los considera invalidos y se realiza la correccion manual. Estos

casos constituyen situaciones excepcionales que no fueron contempladas en las reglas
precedentes.

7 Se debe tener presente que el sensor registra lluvia en el momento en que sucede, por lo tanto, la
variacion es atribuible, siempre bajo las condiciones mencionadas, a posteri desde el punto de vista del
limite diario.
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b. Cuando superen los cien milimetros®, puede que el cdlculo sea correcto y en tal caso no
se interviene o bien puede suceder que, como en el punto anterior, sea producto de un
caso no previsto y se corrija manualmente.

2.4.2.2.4 Imputacion

(8) Rellenado de dias sin lluvia. Un parrafo aparte corresponde a la revisiéon de los dias con

valores faltantes. En aquellos casos en que, el Ultimo registro de precipitacién previo al/los
dia/dias faltante/s, coincide con el correspondiente al primer registro siguiente, entonces
significa que no se registro lluvia en ese periodo (siempre y cuando no exista un comentario
que indique lo contrario), y por ende corresponde imputar cero.

A tal efecto, se realizé un analisis por periodo de dias faltantes consecutivos respecto de los
periodos de seca observados para verificar consistencia. En la mayor parte de los casos la
imputacidn fue factible. Se remite al lector al trabajo de Andreoni et al. (2018) para tener el
detalle de este procedimiento y profundizar sobre aspectos adicionales relativos al
procesamiento de precipitacién. La Tabla 11, muestra los resultados acordes a las fechas
procesadas (el documento referenciado anteriormente abarca hasta diciembre de 2015). Se
indica como patron, el resultado del analisis de los meses completos sin dato, donde Ia
mayoria de las estaciones (todas a excepcion de la estacion 3051, la que cuenta con menor
cantidad de datos) presentan al menos un mes sin dato entre mayo y septiembre, donde los
meses con mayor frecuencia corresponden a la temporada invernal, y en menor medida fin
del otofio (distribucion normal estadisticamente significativa y media préxima al 5% de
meses faltantes).

8 A modo heuristico se fija este umbral de revisién, considerdndose “muy poco factibles” los casos en
gue se tengan mads de cien milimetros de precipitacidn diaria.
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Tabla 11 Cantidad de dias sin datos, frecuencia de aparicidn y determinacidn respecto de la presuncion de no luvia

N.2 de dias sin Frecuencia Determinacion
dato
1 1129
2 325
3 94 . . .
2 a Aplica, se observa en la mayoria de las estaciones para todos los meses
5 28
6 13
7 5
8 6
9 4 . , [ e .
10 6 Aplica segun patrdn con extension hasta los meses de abril y octubre
11 4
13 3
14 4
15 2
17 1 Aplica segun patron
21 1
22 1
23 1
27 1 . , . :
30 1 Aplica segun patron, corresponde a la temporada invernal
31 8 | Aplica en 7 de los casos, en el restante no existe evidencia en la temporada
estival
33 1 No aplica, corresponde a la temporada estival y no se tiene evidencia
empirica que lo sustente
61 1 | Aplica, corresponde mayormente a la temporada invernal y existe evidencia
66 1 en la mayoria de las estaciones
89 1
92 1 No aplica, no existe evidencia empirica
356 1

2.4.2.3 Andlisis de valores extremos y anomalias de las series de tiempo diarias

Como paso final en el proceso de obtencién de las series meteoroldgicas e hidroldgicas por
estacion, se realizd un analisis de irregularidades de las series diarias resultantes de los procesos
descriptos en las secciones anteriores. El mismo estuvo centrado en los tres aspectos que se
mencionan a continuacioén:

1. Identificar anomalias en secciones de las series por comparacion entre las estaciones
gue miden la misma variable. Los periodos irregulares fueron filtrados y en ciertos casos
se desestimé la serie completa de una estaciéon cuando por distintas razones no era
posible conciliarla con las demas series de la misma variable.

2. Aislar valores atipicos puntuales en el contexto de las series diarias (anteriormente se
hizo en el contexto de las series instantaneas), por medio del filtrado basado en limites
para la magnitud de la variable. Tales valores fueron removidos de la serie.

3. Reconocer cambios en el comportamiento de las series diarias que obedecen a una
razon instrumental de efecto permanente, determinadas por la sensibilidad del sensor.
Se reemplazaron los valores que superen el limite de censura por el mismo limite.

La Tabla 12 muestra el detalle de los casos hallados para cada variable.
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Tabla 12 Detalle del resultado del andlisis de anomalias y valores extremos sobre las series diarias de variables

meteoroldgicas e hidroldgicas

Variable Estacion Anomalias de seccion "?"?’es Correccidn instrumental
atipicos
1100 Incremento espurio:
desde 2017-03-01 hasta 2017-12-31
Descenso espurio:
desde 2014-01-01 hasta 2016-12-31
400 Incremento espurio:
Temperatura desde 2013—06—91 a 2013-09-30 NA NA
Descenso espurio:
desde 2014-08-01
300 Descenso espurio:
desde 2006-06-01
900 Descenso espurio:
desde 2004-04-01 hasta 2005-10-31
900 Descenso espurio:
Desde 2000-09-01 hasta 2007-03-31 5=0.8ly
Radiacioén Solar 300 Incremento espurio: ' NA
Desde 2011-11-24
1100, 700 | Desestimadas por irregularidades generales NA
300, NA NA Sensibilidad limite 97%
1200 (valores mayores se
cambian por 97%)
Humedad Relativa 400 Desestimada por presentar mdltiples niveles NA
mdximos NA
700, 900, Desestimadas, presentan irregularidades NA
1100 generales
1100 NA <=930hPAYy
>=970hPA
Presién Atmosférica 700, Desestimadas, presentan irregularidades NA NA
300, generales
900
300, NA >= 60k/h
900
Velocidad del Viento 700, 1100 | Desestimadas, presentan un régimen de NA NA
vientos marcadamente distinto que las
anteriores
Direccion del Viento 700, 1100 | Desestimadas, presentan un régimen de NA NA
vientos marcadamente distinto que las
anteriores
Nivel de Lago NA NA NA NA
Nivel de Rios NA NA NA NA
Precipitacion NA NA NA NA

Nota: NA indica que no se aplico

Cabe aclarar que las series de nivel del lago en 2016 presentan discrepancias con la serie diaria
de relevamiento manual a cargo de la provincia de Cérdoba. Sin embargo, no existe evidencia
de mal funcionamiento de los sensores de acuerdo a la metodologia desarrollada en el presente
trabajo (ni comentarios de experto ni irregularidades, anomalias o valores atipicos) por lo que
los datos de sensores de este periodo se deciden emplear.

2.4.3

Integracion de datos

Una vez realizados todos los procedimientos de depuracién, estructuracién, calculo y analisis
de las series resultantes sobre los datos de las tres bases: lago, rios, e hidrolégicos y
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meteoroldgicos por separado, en esta seccién se define la arquitectura del dataset o conjunto
de datos que se empleara en adelante para la aplicacién de modelos de series temporales.
Este dataset consiste, en primera instancia, de la unidn (correspondencia, combinacidn) a nivel
registro entre las tres bases de datos que se mencionaron con anterioridad: base de datos del
lago, base de datos de los rios y base de datos hidroldgicos y meteoroldgicos. Esta integracién,
se realiza en dos dimensiones: temporal y espacial, como se ilustra en el diagrama de la Fig. 12.
El resultante, es por ende una tabla que tiene todas las variables seleccionadas de cada una de
las tres bases de datos, constituidas en series de tiempo.

Datos hidroldgicos y meteorolégicos

Fecha (i-t) Fecha (i)
7 |

Estacion (i) /.-~ Fecha (dia)
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7 7
Fecha (i) -~ 7

A 7
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P 7" Fecha (mes
Sitio (i) 0o R (mes)
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sitio Lo Lo
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/ 7
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VR /4
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/
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Uy
Sitio (i) ;ﬁ,f' Fecha (mes)

Sitio

Fig. 12 Diagrama de integracion temporal y espacial de los datos de lago, rios e
hidroldgicos y meteoroldgicos. Fuente: elaboracion propia

Retornando al origen, el objetivo de este trabajo consiste en determinar la incidencia de las
condiciones meteoroldgicas e hidrolégicas sobre la calidad del agua en el embalse, por ende, el
eje central de las series seran los datos del lago. En este sentido, se opta por tener una serie por
cada sitio y perfil con frecuencia mensual, conteniendo las variables del lago junto con las
correspondientes a rios y estaciones meteoroldgicas. La seleccidon de los sitios y codigos se
realizé considerando la menor cantidad de datos faltantes en término de monitoreos.

La Fig. 13 representa el calendario de cada una de las series seleccionadas, indicando la cantidad
de monitoreos realizados en cada mes desde septiembre de 1999 a agosto de 2017. Las demas
sitios-perfiles presentan una cantidad mayor de faltantes y se prefiere no analizarlos debido a la
escasa informacién que aportarian. A continuacidn, la lista de las 10 series seleccionadas:

a) Serie Centro-subsuperficial (en adelante C1)

b) Serie Centro-fética (en adelante C2)

c) Serie Centro-intermedia/hipolimnion (en adelante C4)
d) Serie Centro-fondo (en adelante C5)

e) Serie TAC-subsuperficial (en adelante TAC1)

f) Serie TAC-fética (en adelante TAC2)

g) Serie TAC-toma (en adelante TAC4)

h) Serie TAC-fondo (en adelante TAC5)

39



Serie DCQ-subsuperficial (en adelante DCQ1)

i)
j)

Serie DSA-subsuperficial (en adelante DSA1)

C4 (22%)

C2 (16%)

C1 (10%)

Fig. 13 Calendario de monitoreo de cada sitio y perfil seleccionado (entre paréntesis porcentaje de monitoreos

faltantes)
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Teniendo en cuenta el marco de referencia de cada serie, a continuacidn, se detallan las pautas
de integracidn en términos de las dimensiones mencionadas mas arriba aplicadas a cada una de
las ellas.

2.4.3.1

Integracion temporal

En primerainstancia el objetivo es conformar series de tiempo a partir de los datos provenientes
de las tres fuentes, todos los cuales tienen fecha; por lo que esta dimensidn constituye el eje
central del proceso. En lo que se refiere al nivel de agregacidn, los datos de lago y rios se
encuentran a nivel mensual, mientras que los datos hidrolégicos y meteorolégicos procesados
se encuentran a nivel diario.

Como ya se comenté en la introduccién de esta seccion, los datos del lago ocupan el lugar
central, y las series se estructuraran en base a las fechas de los monitoreos correspondientes.
Como se pudo observar en la Fig. 13, para ciertos meses hubo mas de un monitoreo mensual y
a lavez para algunos meses no hubo ninguno en absoluto. Para resolver esta situacion, teniendo
en cuenta que se busca una serie mensual de valores, la estrategia fue la siguiente:

1.

Definicién de fechas de referencia. Teniendo en cuenta que los monitoreos se realizan
todos los ultimos martes de cada mes, salvo excepciones (clima muy severo o adverso,
o festividades como Navidad o Afio Nuevo), es posible establecer para cada mes una
fecha de referencia de monitoreo. Representa la fecha en que el monitoreo se hubiera
realizado siguiendo la regla acordada.

Composicion de la serie temporal de datos del lago (para cada serie). Para cada mes, se
aplica el siguiente procedimiento:

a.

Si existe una fecha de monitoreo para ese mes, sitio y perfil, entonces el mes
estard asociado a esa fecha. Si existe mds de una fecha de monitoreo para ese
mes, sitio y perfil, entonces se calcula la diferencia en dias a la fecha de
referencia, y se elige la fecha que tenga la menor diferencia (en caso de haber
dos diferencias iguales, se elige la fecha mayor).

Si no existe una fecha de monitoreo para ese mes, sitio y perfil, pero si para el
mes vy el sitio, es decir, se ha realizado el monitoreo en al menos alguno de los
otros perfiles, entonces se asocia al mes en cuestidn esta fecha. En caso que
exista mas de una fecha que cumpla la condicién, se aplica el procedimiento
descripto en (a).

Si no existe una fecha de monitoreo para ese mes, sitio y perfil, pero si para el
mes (se ha realizado el monitoreo en al menos alguno de los otros sitios),
entonces se asocia al mes en cuestidn esta fecha. En caso que exista mds de una
fecha que cumpla la condicién, se aplica el procedimiento descripto en (a).

Si no existe fecha alguna de monitoreo para el mes, entonces se toma como
fecha para ese mes la fecha de referencia en (1). Esta pauta tiende a preservar
la equidistancia de las observaciones mensuales.

3. Asociacidn de todas las variables medidas en el lago para las fechas del punto (a), vale
decir variables in-situ y de laboratorio.

La necesidad de este procedimiento es contar con un calendario completo para cada una de las
series. Es claro a partir de lo indicado en el punto (3), que algunas fechas no tendran valor en
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ninguna de las variables de lago, pero permitiran actuar de nexo para integrar datos de las otras
dos bases.

Cabe mencionar que, al momento de conformar las series del lago, se completaron los casos de
las variables a nivel general y por sitio (ver Tabla 4), en base a los valores presentes en los demas
sitios o0 en los demds cédigos respectivamente utilizando la moda. Por ejemplo, si un cierto mes
no se realizd el monitoreo para TAC5, pero si se lo hizo para el resto de los perfiles en el sitio
TAC, entonces por la transformacion en 2.4.1, el valor correspondiente de Secchi, imputado por
convencién en TAC1, se trasladé también a los demas puntos de TAC, pero no a TAC5, porque
para TAC5 no se tiene registro en la base para esa fecha. Ahora bien, al momento de conformar
las series de tiempo, TACS tendra para el mes en cuestién muchas de las variables sin dato, pero
corresponderia que Secchi, ademas de Cota, tenga el valor correspondiente a ese monitoreo,
presente en los demas perfiles de TAC. En general, los valores de estas dos variables para todos
los perfiles de un mismo sitio son iguales, excepto que se hubieran muestreado en fechas
distintas del mismo mes. Previendo tal caso se aplica la moda, es decir que se considera el valor
mas frecuente entre todos los codigos del sitio en cuestion.

La correspondencia temporal de datos de lagos y rios es tedricamente directa, es uno a uno, es
decir, a un registro de lago (resultado de un monitoreo particular), le corresponde uno y solo un
registro de rio (resultado del correspondiente monitoreo del rio llevado a cabo por otro equipo
de trabajo) cada mes. En este sentido, se presentan varias situaciones particulares a considerar.
Por un lado, pese a que se realiza un Unico monitoreo mensual, las fechas de lago y rios pueden
ser distintas dentro de un mismo mes, vale decir que primero se haya realizado la visita al lago
y luego a los rios o viceversa. Incluso ha sucedido que el muestreo de rios se ha repartido en dos
dias (un dia se monitorean algunos y al dia siguiente los restantes), y lo mismo ha sucedido con
el lago (un dia ciertos sitios y otro dia los restantes). Por ultimo, asi como ocurre en el caso del
lago, también ha habido meses en que se ha realizado mas de un monitoreo para un
determinado mes. A efectos de establecer la correspondencia temporal, entre los datos de lago
y los datos de rios, atento a estas particularidades, se considera que, dos registros, uno
correspondiente al lago y otro al rio se integran, siguiendo la estrategia a continuacién, para
cada mes y cada uno de los puntos donde se muestrean los rios principales (RSA, RCQ):

1. Composicién de la serie temporal de datos del rio:

a. Siexiste una fecha de monitoreo para el mesy el sitio, se selecciona esta fecha
para asociarla al mes en cuestién. Al igual que para datos del lago, si existe mas
de una fecha, entonces se considera la diferencia minima a la fecha
correspondiente al mismo mes y afo de la serie de datos del lago descripta
anteriormente, ésta serd la fecha de referencia (en caso de diferencias iguales,
se selecciona la mayor fecha). De esta manera queda hecha la asociacion de
fechas entre lago vy rio, porque para un mes en particular, ya ha sido elegida la
fecha de nexo del lago, y a ese mismo mes se ha asociado una fecha de rio (en
su mayoria las fechas son coincidentes).

b. En caso que no exista una fecha para el mes y el sitio, se considera la fecha de
referencia del lago.

2. Asociacidon de las variables medidas en el rio para las fechas del punto (a).

3. Integracion de la serie de rios con la serie del lago, por coincidencia de la fecha del lago
en la serie de datos del lago, con la fecha de referencia del lago en la serie de datos del
rio.
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En lo que se refiere a los datos de las estaciones meteoroldgicas, al presentar los datos un nivel
de granularidad mayor (dia en vez de mes), se requiere un paso previo de agregacion. Es decir,
los datos hidroldgicos y meteorolégicos se precisan resumir, de manera tal de tener un Unico
valor por mes, para asi integrarlo con la serie mensual del lago. La estrategia considerada fue la
siguiente:

1. Agregacion de los de n dias previos, siendo:
e n=1:es el caso trivial, representa el pasado reciente, y de accidn casi inmediata,
son las condiciones meteoroldgicas del dia anterior.
e n=3:es el efecto de la tendencia meteorolégica a muy corto plazo.
e n=7:es el efecto de la tendencia meteoroldgica a corto plazo.
e n=14: es el efecto de la tendencia meteoroldgica a mediano plazo.
e n=21: es el efecto de la tendencia meteoroldgica a mas largo plazo.

La funcion de agregacion empleada es la suma para la precipitacion (que siempre debe
calcularse acumulada) y el promedio para el resto de las variables.

Cada uno de estos valores agregados, se calcula para cada una de las variables
hidrolégicas y meteoroldgicas, tomando como fecha base para cada mes, la fecha de Ia
serie de datos del lago. Asi, por ejemplo, si el monitoreo del mes de septiembre de 2006
para C1 se realizd el dia 26 (o asi se fijé en caso de ausencia), entonces el promedio a
muy corto plazo de temperatura, considera los dias 25, 24 y 23.

2. Integracion de la serie de datos hidrolégicos y meteoroldgicos con la serie de datos del
lago por coincidencia de fechas.

2.4.3.2 Integracion espacial

Simultaneamente a la integracion de los datos a nivel temporal es preciso asociarlos a nivel
geografico. La légica detras de esta estrategia recae en el supuesto de que, dado un punto
cualquiera del lago considerando la dimensién horizontal por razones de simplicidad (no asi la
profundidad®), las condiciones que reflejan las variables hidrolégicas y meteoroldgicas, y de los
rios, tendrdn mas relevancia para el sitio en cuestion en la medida en que mas se aproximen a
él, y menos con respecto a terceros puntos en la medida en que mas alejados se encuentren de
ellas. Por ejemplo, refiriéndose al centro del lago, seguramente la relevancia de la temperatura
que pueda medirse en la estacidon 1100 (ubicada a aproximadamente 2,6km lineales) tendrd mas
relevancia que la medida en la estacidn 1800 (ubicada aproximadamente a 22,8km lineales).

En base a lo dicho anteriormente, se procede a la asociacién de los puntos geograficos en que
se encuentran estaciones meteoroldgicas, con los sitios del lago. La estrategia seguida en este
caso se presenta a continuacion, y se basa en el promedio ponderado para la determinacién de
los efectos:

1. Caélculo de la distancia entre el sitio del lago y la estacion meteoroldgica. Para la
conversion de coordenadas polares a coordenadas cartesianas se utilizé como radio de

9 Es despreciable la profundidad en relacién a las distancias entre puntos sitio-perfil del lago y puntos de
monitoreo de los rios o las estaciones meteorolégicas.
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la tierra 6378137 m. La Fig. 14 muestra un diagrama de las distancias entre la estacion
y el punto de muestreo.

Calculo del peso en base a la inversa de la distancia, segun la Ecuacion (1).

Y
TR o
Xt /a,

L
Donde:

P, es el peso que corresponde a la estacion meteoroldgica e

d, es la distancia desde la estacidn meteoroldgica e al sitio para el cual se estd
calculando la variable

n es la cantidad de estaciones que intervienen en el calculo

Célculo de la variable meteoroldgica para el sitio del lago que se trate en base a la
Ecuacién (2).

n
Vas = Z Pi .Val- (2)
i=1
Donde:
Vag es el valor de la variable meteoroldgica Va que corresponde al sitio s
Va; es el valor de la variable meteoroldgica Va en la estacion i

Cabe aclarar que en caso en que alguno de los valores Va sea nulo, los pesos se re-
escalan para sumar 1.

Fig. 14 Diagrama de las distancias entre las estaciones y el punto de
muestreo (sitio). Donde
d, < dp < d.. Fuente: elaboracidn propia
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De esta manera, en términos generales es posible calcular un valor para cada una de las variables
meteoroldgicas cuando se busca asociarlas a un punto horizontal de muestreo en el lago. Existen
excepciones que se mencionan a continuacion:

1.

Las variables temperatura, y por consiguiente presiéon atmosférica, se ven afectadas por
la altura (remitirse a la seccidn 1.2 para los conceptos meteorolégicos y Tabla 6 para la
altitud de las estaciones meteoroldgicas), por ende se requiere de un ajuste para llevar
presiéon y temperatura a la altitud del lago, para asi poder aplicarles promedio
ponderado sin incrementar artificialmente el efecto de estaciones mas préximas a la
altitud del lago y a la inversa. En este sentido, se considerd lo siguiente, tomado de
Ahrens y Henson (2017), pag. 203:
a. Porcada 1000 m de incremento en la altitud, la temperatura disminuye 6,5 2C.
b. Por cada 100 m de incremento en la altitud, la presién atmosférica disminuye

10 hPa. En este caso particular, solo se tienen datos provenientes de una

estacion (1100), pero igualmente se aplica la correccidn para llevar el dato de

presion atmosférica al valor correspondiente para la altitud del lago.
Asi las variables mencionadas se ajustaron de acuerdo a la altitud de las estaciones
previo al calculo del promedio ponderado.
En el caso de la variable hidroldgica nivel, se presenta una particularidad, en el sentido
gue se tienen dos clases de nivel, el correspondiente al lago y el propio de los rios San
Antonio y Cosquin, principales tributarios del mismo. En lo que respecta al primero,
puesto que representa una cota del lago medida en tres estaciones a lo largo del tiempo,
que afecta todos los puntos sobre el plano horizontal del mismo de igual manera, se
aplicé el promedio simple. En lo que se refiere a los rios, las estaciones que miden nivel
se encuentran ubicadas a la vera de los mismos, en distintos puntos de su curso, a
distintas altitudes. Puesto que la geomorfologia impide asumir un efecto de distancia en
este caso no se aplica promedio ponderado. Mas aun, dado que ha habido
inconvenientes en la medicién de los niveles que sélo permite comparar los valores
medidos “pico a pico”, quiere decir en términos de incrementos relativos a la serie de
una misma estacion, pero no en términos absolutos entre estaciones; entonces se opta
por considerar la estacidn mas proxima a cada punto de muestreo de los rios, y a su vez,
en el caso del Rio San Antonio sdlo para periodos de tiempo donde se considera que la
medicidn fue correcta segun informe interno de INA-CIRSA.
En lo que respecta a la direcciéon del viento, se empled la variable secundaria
“orientacion” (remitirse a la seccidn 2.4.2.1.2) y por ser una variable categdrica se aplicd
la moda de los valores de las cuatro estaciones que miden direccidn.
En lo que se refiere a precipitacién, cabe aclarar que esta estrategia asume
contribuciones lineales por distancia euclidea, y en rigor de verdad la precipitacién de
una cuenca se estima en base a poligonos. En vistas a que la aplicacion del
procedimiento podria requerir un estudio mucho mayor, se prefiere simplificar en base
al promedio, con la intuicion de que se tratara de una buena aproximacidon de mejores
resultados que podrian obtenerse con estrategias propias de la hidrologia.

En base a lo descripto anteriormente en mayor o menor medida las estaciones meteoroldgicas
contribuyen a la determinacién de las variables para los sitios del lago. En lo que respecta a la
asociaciéon espacial de los puntos de muestreo de rios, se asume que es valida Unicamente en

relacidn a los puntos de desembocadura (uno a uno) que, bajo la misma pauta mencionada al
comienzo, tienen una distancia menor al sitio que a cualquier otro punto del lago. Conforme la
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distancia aumenta, el efecto resultaria muy débil para un fendémeno de tan corto alcance (a
diferencia de los efectos meteorolégicos).

La Tabla 13 resume los métodos de asociacidn descriptos anteriormente para cada caso.

Tabla 13 Resumen de los métodos de asociacion espacial entre los sitios del lago, los de los rios y las estaciones
meteoroldgicas por variable.

Sitio Sitio | Temp. | Presién Rad. Humedad Vel. Dir. Precip. Nivel ID Est. Met.
(lago) | (rio) Atm. Solar Relativa Viento | Viento (lago) Nivel (rio)
C NA PPa Ua PP U PP M PP P NA
TAC NA PPa Ua PP U PP M PP P NA
DSA RSA PPa Ua PP U PP M PP P 600
DCQ RCQ PPa Ua PP U PP M PP P 2900
Nota:

- PP: Promedio Ponderado de todas las estaciones que miden la variable.

- PPa: Promedio Ponderado de todas las estaciones que miden la variable después de ajuste.

- M: Moda de todas las estaciones que miden la variable.

- P: Promedio de todas las estaciones que miden la variable.

- U: Estacidn unica

- Ua: Estacion unica ajustada

- NA: No Aplica.

- ID Est. Met: Numero de Identificacion de la Estacion Meteoroldgica. Para el detalle de las estaciones meteoroldgicas
que miden cada variable remitirse a la Tabla 7.

2.5 Series de tiempo

La forma mas adecuada para analizar los datos con que se cuenta y asi dar respuesta a la
pregunta inicial, resulta ser considerarlos en términos de series de tiempo. Una serie de tiempo,
es “un conjunto de observaciones x: en un periodo t especifico” (Brockwell & Davis, 2006), donde
los intervalos de tiempo son fijos.

2.5.1 Modelo de serie de tiempo

A efectos de poder analizar las series de tiempo, es preciso seleccionar un modelo adecuado.
Formalmente, un “modelo de serie de tiempo para datos observados {x:} es una especificacion
de las distribuciones conjuntas (o posiblemente la media y la covarianza Unicamente) de una
secuencia de variables aleatorias {X:} de la cual {x:} se postula como una realizacién” (Brockwell
& Davis, 2002). La serie de tiempo se caracteriza por tener: un momento de inicio en el tiempo
(a partir de cuando los valores se comenzaron a medir) y una frecuencia (que es la periodicidad
con que se mide el fenémeno: dia, mes, afio, etc.).

2.5.2 Conceptos principales

Una serie de tiempo puede expresarse como se muestra en la Ecuacién (3), como la suma de
varias componentes (este es el caso aditivo, existiendo su contraparte multiplicativa donde las
componentes se multiplican en lugar de sumarse). Por un lado, se tiene una componente de
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tendencia que determina la pendiente de la serie temporal a lo largo del tiempo, es decir existe
cuando se produce un incremento o decremento de los datos a lo largo del tiempo (por ejemplo,
a partir de la abundancia de nutrientes puede dispararse el crecimiento de algas a lo largo del
tiempo). Por otro lado, se tiene un componente de estacionalidad, cuando la serie presenta
patrones repetitivos en relacién con periodos de tiempo (por ejemplo, la serie de tiempo de
temperatura responde a patrones de estaciones del afio donde en verano los valores tienden a
ser mas altos y en invierno mas bajos). Por ultimo, se tiene un componente denominado ruido
blanco, de caracter puramente aleatorio.

Donde:

X; es la serie temporal compuesta

T; es el componente de tendencia

S; es el componente de estacionalidad
W; es el ruido blanco

La importancia de la determinacion y analisis de estos componentes, estriba en el hecho de que
muchos de los modelos que pueden proponerse para representar el proceso aleatorio que
define una serie de tiempo particular, incluyen supuestos al respecto de la estacionariedad de
la serie. Una serie se dice estacionaria cuando carece de componentes de tendencia y
estacionalidad. Por este motivo, en caso de existir los componentes mencionados, se neutralizan
con el objetivo de obtener ruido blanco estacionario. Formalmente, una serie se dice
estacionaria en sentido estricto cuando el comportamiento probabilistico de cada coleccién de
valores {Xu1, X, ..., X} €s idéntico al de la coleccidn de valores desfasados h periodos en el tiempo
{Xt14+h, X2+ h, .., Xtk +h} (Shumway & Stoffer, 2017).

Otro concepto relevante, relacionado con lo anterior es el de diferenciacion. Dada una serie X;,
puede obtenerse una serie X't = Xt — Xt1, tal que X't es la serie de las diferencias entre las
observaciones consecutivas de X; (nétese que, si la longitud de la serie original es k, luego la
longitud de la serie diferenciada es k-1). Una serie puede diferenciarse sucesivas veces y cada
paso de diferenciacion se conoce como orden. Este procedimiento es relevante en términos de
que se emplea para conseguir que una serie no estacionaria se vuelve estacionaria. El mismo
concepto puede aplicarse en términos de la estacionalidad. Es decir, la diferenciacion estacional,
es la diferencia entre una observacién y la misma observacion anterior de la misma estacion, es
decir X't = Xt — Xtm, donde m es la cantidad de estaciones. Por ejemplo, si la estacionalidad de
una serie de tiempo es mensual, entonces al valor de la serie en enero de un determinado afio,
se le resta el valor de la serie en enero del afio anterior.

El modelado por medio de series de tiempo, suple una falencia de los modelos tradicionales,
que, como en el caso de la regresion lineal, asumen independencia de las observaciones. En el
caso de una serie de tiempo, la observacién en el tiempo t, podria estar relacionada con la
observacién en el tiempo t-1, t-2, ... to, desfasajes en el tiempo que se denominan retardos. Esto
se debe a que los fenémenos de la naturaleza, los procesos fisicos, exhiben inercia, lo que implica
gue no cambian tan rapidamente, o presentan efecto retardado. Este hecho, combinado con la
frecuencia de muestreo, hace que las observaciones consecutivas estén correlacionadas, lo que
se denomina autocorrelacion (Bisgaard & Kulahci, 2011).
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2.6 Analisis exploratorio

A los efectos de describir las series temporales y sus caracteristicas, se pueden emplear ciertos
procedimientos que se detallan a continuacién.

2.6.1 Descomposicion de la serie de tiempo

A efectos de poder caracterizar la serie de tiempo en funcién de sus componentes constitutivas,
como se menciond en la seccidn 2.5.2, es preciso realizar una descomposicidon de la misma. El
método utilizado en este andlisis es STL (siglas en inglés de “Seasonal and Trend Decomposition
using Loess” o Descomposicion de Estacionalidad y Tendencia usando Loess) (Cleveland et al.,
1990). Se trata de un método de descomposicion versatil y robusto basado en Loess, un
procedimiento para estimar relaciones no lineales. El método STL parte de la definicién de una
ventana de tiempo para el calculo de la tendencia y otra para el célculo de la estacionalidad.
Estos dos parametros (que deben ser impares) permiten controlar la cantidad de variacidn que
se admite en cada caso.

El resultado es una componente de tendencia de la serie original, una componente de
estacionalidad y una componente de restos (ruido blanco), utilizadas para realizar la
caracterizacion de la serie de tiempo. Cabe aclarar, ademads, que algunos autores se refieren a
la componente de tendencia como de tendencia-ciclos, ya que permite ademas analizar los
ciclos de la serie, entendidos como las oscilaciones de la serie que no se producen a una
frecuencia fija como ocurre con la estacionalidad, y que normalmente tienen una longitud mayor
que el patréon de estacionalidad (por lo general varios afios) y presentan mayor variabilidad
comparativamente.

En la misma linea, el test de Mann-Kendall permite determinar de forma analitica si existe
evidencia suficiente para aseverar que existe tendencia monotdnica en la serie. En particular,
en este anadlisis se empled la version del test que contempla estacionalidad, propuesto por
Hirsch et al. (1982). Se trata de un test no paramétrico y que admite valores faltantes de la serie.
La hipdtesis nula es que, para cada una de las m estaciones (en este caso de analisis 12 meses),
las n observaciones son independientes y se distribuyen idénticamente, mientras que, la

hipétesis alternativa es que existe tendencia monotdnica.

Por ultimo, y yendo un paso mas alla para completar el andlisis, en caso que exista evidencia
suficiente para afirmar la presencia de tendencia monoténica, es posible calcular la pendiente
de la recta que la interpola, denominada pendiente de Sen. Propuesto también en Hirsch et al.
(1982), constituye una extension al caso estacional del método de calculo propuesto por Theil y
Sen. Este estimador expresa la magnitud de una tendencia como una pendiente, o lo que es lo
mismo, el cambio de la serie por unidad de tiempo.

2.6.2 Autocorrelacion

La autocorrelacion, es una funcién que mide la correlacion entre valores desfasados, con
retardo, de una serie de tiempo (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Asi, es posible calcular los
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coeficientes de correlacién para una serie de retardos, asi como su intervalo de confianza de la
estimacion puntual. Cuando alguno de los coeficientes presenta un valor por fuera del intervalo
se interpreta que la condicidn de independencia fue violada y por lo tanto existe dependencia
para el retardo correspondiente. Los coeficientes obtenidos para distintos retardos, junto con
los intervalos de confianza se pueden representar en un grafico conocido como correlograma.

La importancia de analizar la autocorrelacién de una serie estriba en determinar el grado de
dependencia que existe entre una serie y esa misma serie desfasada en el tiempo. En términos
predictivos, puede servir para determinar si tiene sentido inferir el valor de una variable en el
periodo t+k (k es el retardo) a partir del periodo t, o mas bien tiene un comportamiento
eminentemente aleatorio. En términos de analisis de residuos de un modelo regresivo, puede
servir para determinar si se trata de ruido blanco o mas bien existe informacién que no ha sido
capturada por el modelo en caso de autocorrelacidn significativa.

2.6.3 Autocorrelacion parcial

Esta técnica permite analizar la correlacion entre x: y x.« después de quitar el efecto de los
retardos 1, 2, .. k-1. Asi, la primera autocorrelacién parcial es idéntica a la primera
autocorrelacién (no hay retardos intermedios), y cada autocorrelacidon parcial subsiguiente se
puede estimar como el ultimo coeficiente en un modelo autorregresivo (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018). El intervalo de confianza es coincidente con el de la funciéon de
autocorrelacion.

La autocorrelacion parcial es importante para analizar dependencias en procesos de tiempo
autorregresivos, donde la autocorrelacidon por si sola no aporta suficiente informacién al
respecto.

2.6.4 Interpolacion

A efectos de subsanar el faltante de valores en las series de tiempo, ya sea para la aplicacion de
los métodos de andlisis como para la posterior construccién de las variables predictoras del
modelo, es posible aplicar un procedimiento clasico en el andlisis de las series temporales
denominado interpolacién. En su enfoque mas sencillo, consiste en la estimacion del valor
faltante como el punto medio de los valores adyacentes, lo que se conoce como interpolacién
lineal.

El método empleado en este andlisis, siguiendo a Hyndman y Khandakar (2008), tiene un nivel
mas de complejidad: si la serie presenta estacionalidad, la interpolacién del valor faltante se
aplica como sigue:

1. Se realiza la descomposicion STL robusta de la serie (como se explicé en la
seccion 2.6.1), para obtener la componente estacional.

2. Se elimina la componente de estacionalidad de la serie original.

3. Se calcula la interpolacidon lineal del punto faltante usando los valores
adyacentes de la serie ajustada por estacionalidad (2).
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4. Se suma el valor de la componente estacional al valor obtenido en (3), para
obtener el valor final interpolado.

2.6.5 Indice de estado trofico

Por otro lado, como parte del andlisis exploratorio, y tendiente a lograr el objetivo de este
estudio, se calcula un indice asociado a la calidad del agua.

El indice de Estado Trdfico (IET) o indice de Carlson (Carlson, 1976), es un indicador que mide, en

una escala de 0 a 100, el grado de eutrofizacidn de los lagos, donde a mayor grado corresponde

peor calidad de agua y viceversa. Este indice se puede calcular para Secchi, fosforo total y
clorofila-a, como se muestra en la Ecuacion (4).

) In Secchi

IET (Secchi) = 10 (6 -

In 2
2.04 — 0.681In Clorifila)

IET(Clorofila) = 10 (6 - (4)

In=5
IET(PT) = 10| 6 — nTP

Cabe aclarar que, en el caso de la variable de transparencia de Secchi, se observan valores 0 (no
asi en las restantes dos). Puesto que el logaritmo natural no esta definido en 0, se reemplaza
este valor por 0,05 (5cm), arrojando un IET levemente por encima de 100 para hacer notar que
se trata de un valor fuera de lo normal.

2.7 Modelado

En esta seccidn se detallan los modelos predictivos de series temporales que se emplearon para
este estudio. Se consideran tres tipos de modelos que se han puesto a prueba bajo distintas
configuraciones de parametros. En cada caso se describen los fundamentos del modelo y la
metodologia de trabajo.

2.7.1 Regresion dindmica

Es el primero de los modelos probados, que admite sélo una serie temporal respuesta. Se basa
en el modelo de regresion lineal con una modificacion conveniente para el caso de series
temporales.

50



2.7.1.1 Especificacion del modelo

Un modelo de regresién dinamica, “establece cémo una respuesta (Y:), se encuentra linealmente
relacionada a los valores actuales y pasados de una o mas entradas (X1, X, ..., Xm)” (Pankratz,
1994). Es decir, en términos de series temporales, se relaciona la serie temporal de una variable
gue se interesa predecir, con una o mas series temporales que funcionan como regresoras. En
este sentido es importante destacar un supuesto fundamental del modelo, y es que la respuesta
no afecta a las entradas, la Fig. 15 ilustra este concepto.

v
—~+

Yt2 Y1 Yt

v
—+

Fig. 15 Relaciones entre Y; y X:. Las flechas verdes representan el sentido aceptable de la relacion,
mientras que las rojas, el sentido no apropiado para un modelo de regresion dinamica.
Fuente: adaptado de Pankratz (1994).

Un modelo de regresién dinamica es, dicho de manera técnica, un modelo de regresion lineal
donde el término correspondiente al error se asume que no sigue una distribucién normal, sino
que, los errores se encuentran correlacionados en el tiempo. De esta manera, el modelo tiene
en cuenta dos aspectos para describir la relacién lineal entre la respuesta y las entradas: la
relacion posiblemente desfasada en el tiempo entre una y otras, y la posible estructura del
tiempo (patrén de autocorrelacion) de la serie del error; son precisamente los aspectos que le
dan su caracter dinamico (en términos del tiempo). La primera parte, se modela como una
funcion de transferencia y el error como un modelo ARIMA (por sus siglas en inglés, modelo
Autorregresivo Integrado de Media Movil). EIl modelo ARIMA es un modelo compuesto que
captura dos aspectos de una serie integrada, es decir una serie originalmente no estacionaria
que se vuelve estacionaria a partir de diferenciacion (ver seccion 2.5.2 para definiciones al
respecto):

e Modelo autorregresivo: es una regresion lineal de la serie de tiempo en términos de si
misma. Es decir, la variable en un tiempo t, depende de una combinacion lineal de esa
misma variable observada en un tiempo t-1, t-2, ..., t-p, siendo p el orden del modelo.

e Modelo de media mévil: es una regresion lineal de los errores de la serie de tiempo en
términos de si misma. Es decir, la variable en un tiempo t, depende de una combinacidn
lineal de los errores en ese momento t mas en los tiempos t-1, t-2, ..., t-q, siendo q el
orden del modelo. Los términos de error corresponden a los errores de las regresiones
individuales de cada observacion en relacién a la observacion anterior.

La Ecuacidn (5) muestra la formulacidon de un modelo dindmico, y la Ecuacidn (6), el detalle del
error de regresion multivariada como ARIMA. La funcidn de transferencia en sentido estricto no
abarca el término de error que precisamente se detalla por separado.

M
,=C+ ) v;(B)Xi; + N, (5)
2
@(B*)p(B)VZVIN, = 6(B*)6(B)e, (6)
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Donde:

Y; es la respuesta (serie de tiempo respuesta).

X; ¢ es lai-ésima entrada (serie de tiempo regresora).

M es el nimero de entradas (series de tiempo regresoras).
C es el término constante (independiente) de la regresion.
B es el operador de desfasaje, por ejemplo: BX; = X;_4.

v;(B) es la serie de los coeficientes de la entrada X;;, contemplando los efectos retardados
sobre la respuesta Y;.

N; es el error de la regresién que se modela ARIMA(p,d,q)(P,D,Q), donde p es el orden del
modelo autorregresivo no estacionario, d es el orden de diferenciacién no estacionario, q es el
orden del modelo de media mévil no estacionario, P es el orden del modelo autorregresivo
estacionario, D es el orden de diferenciacidn estacionario, y Q es el orden del modelo de media
movil estacionario.

V% es el operador de diferenciacién de orden d. V4= (1 — B)%.

@ (B) es el operador autorregresivo de orden p. 9(B) = (1 — ¢;B — @,B* — - — ¢,BP).
6(B) es el operador de media mévil de orden q. 8(B) = (1 — 6,B — ,B% — -+ — 04B7).
V2 es el operador de diferenciacién estacional de orden D, con S estaciones. V2= (1 — BS)P.

@(B®) es el operador autorregresivo estacional de orden P. (BS) = (1 — @B® — ¢,5B?S ...—
(pPsBPS)-
6(B®) es el operador de media mévil estacional de orden Q. 8(B5) = (1 — 6,BS — 6,4B?S ...—
0,sB%).

Qs

&, es el error del modelo completo, asumiendo &, ~ N(0, 02).

En concreto, el modelo de regresidn dindmica requiere definir:

1. Una serie de tiempo respuesta (Y;).

2. M series de tiempo regresoras X;; (i =1, 2, ...M), las cuales pueden constituir distintas
combinaciones desfasadas en el tiempo de las variables Xi.

3. Los parametros del modelo ARIMA: p, d, g, P, D, Q para un nimero S de estaciones.

En base a los cuales el modelo estimara los siguientes parametros:

Término independiente C

Coeficientes v; de las series de tiempo regresoras.

Coeficientes ¢ del modelo autorregresivo sobre los errores de la regresion.
Coeficientes 8 del modelo de media moévil sobre los errores de la regresién.

vk wnN e

Varianza a2 del error final del modelo.
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2.7.1.2 Estimacion de los paradmetros

En lo que respecta a la estimacion de los parametros de un modelo de regresion dindmica no se
utiliza el método de minimos cuadrados ordinarios como se hace cominmente en una regresion
lineal estdndar, debido a una serie de inconvenientes que se mencionan en Hyndman y
Athanasopoulos (2018), por lo se realiza por el método de maxima verosimilitud (Hipel &
McLeod, 1994).

2.7.1.3 Evaluacion de los modelos de regresion dindmica

A efectos de seleccionar p, q, P y Q para cada uno de los modelos generados bajos distintas
combinaciones, se utiliza el Criterio de Informacién de Akaike corregido (AICc) cuya férmula se
muestra en la Ecuacién (7) (Bisgaard & Kulahci, 2011).

Donde:

AlCc = —2In(L) + 2rn (7)
€= n n—r—1

L es la maxima verosimilitud del modelo.

r es el nUmero de parametros del modelo.

n es la longitud de las series de tiempo.

En lo que respecta a las condiciones necesarias para la constitucidn de un modelo como
candidato, se considera ademds el diagndstico de residuos, siguiendo a Hyndman vy
Athanasopoulos (2018), donde se evaltan los siguientes aspectos:

1.

No autocorrelacidn de los residuos. Se evalia de forma grafica que la autocorrelacion
tal cual se describié en 2.6.2 aplicada a la serie de tiempo de los residuos del modelo no
presente rezagos con correlacidn significativa. En términos analiticos se aplica el test de
Ljung-Box que contempla un grupo de autocorrelaciones de la serie de tiempo de
residuos resultantes de un modelo ARIMA, siendo la hipdtesis nula que los residuos son
aleatorios (ruido blanco) y la hipétesis alternativa que no lo son (para detalles sobre el
estadistico, remitirse a Hyndman y Athanasopoulos (2018)). A mayor valor del
estadistico de Ljung-Box, mayores chances de autocorrelacion en los residuos. Si este es
el caso se asume que el modelo no ha capturado toda la informacién relevante para
explicar los datos y por ende es débil.

Media cero. Si la media no es cero el modelo tiene un sesgo. Este aspecto se evalla
graficamente.

Varianza constante. Se evalla de forma gréfica.

Distribucion normal. Se evalia a partir del histograma. Este aspecto junto con el
anterior, influyen en el calculo de los intervalos de confianza.
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2.7.1.4 Metodologia de modelado

El modelo de regresion dindmica permite determinar los efectos de varias variables en el tiempo
sobre otra. Asumiendo que existe independencia entre los procesos estocdsticos subyacentes
en cada sitio-perfil, es posible plantear diez modelos de regresion dindmica (uno por cada
combinacion sitio-perfil) que describan cada uno, de la mejor manera posible, la naturaleza de
cambio de la variable respuesta en funcién de las regresoras en cada punto.

A efectos de aplicar el modelado de regresién dinamica, para cada uno de los diez casos, se
siguid el siguiente procedimiento, adaptado de Hyndman y Athanasopoulos (2018):

1. Identificar grupos de variables regresoras que se modelan a la vez.

2. Aplicarinterpolacidn como se describié en 2.6.4 a las variables regresoras seleccionadas
(es requisito del modelo que no existan valores faltantes en las regresoras).

3. Normalizar las series para que tengan media cero y desvio estandar unitario, de esa
manera se pueden comparar los coeficientes con posterioridad.

4. Aplicar el algoritmo de Hyndman-Khandakar para modelado ARIMA automatico
(Hyndman & Khandakar, 2008).

5. Realizar el diagndstico del modelo.

6. Seleccionar, para cada grupo de modelos, el mejor teniendo en cuenta RMSE (ver 2.7.4
para la definicién) y diagndstico de residuos. Los autores proponen el uso de AlCc para
comparar los modelos siempre y cuando no exista distinto orden de diferenciacidn entre
ellos, en cuyo caso proponen el uso de RMSE. Como en este caso se tienen variedad de
combinaciones, donde a pesar de que en un punto no se dé el caso, para que el andlisis
sea justo en términos de los puntos entre si, se adopta el criterio de RMSE.

2.7.1.5 Significatividad de los pardmetros

A efectos de determinar el grado de significatividad de los pardmetros se aplicd la prueba t
fijando el nivel de confianza al 95%. A tal efecto se utilizé la formula en la Ecuacién (8) para
calcular el estadistico.

i_.BOi

Ty = ——==

‘/S(Bi) (8)
S(ﬁ) = /diag(Var(ﬁ))

Donde:
Bi es el i-ésimo coeficiente estimado por el modelo, con i=1,...,k

Boi es el valor real del coeficiente, en este caso se fija en 0, porque la prueba consiste en conocer
si el valor es significativamente distinto de 0.

S(B;) es el error (o desvio) estdndar estimado del i-ésimo pardmetro del modelo. El mismo se
calcula aplicando raiz cuadrada a la diagonal de la matriz de varianza-covarianza de los

coeficientes estimados Var(ﬁ).

54



Toi es el i-ésimo estadistico t estimado.

A partir del test descripto en la Ecuaciéon (9) se calcula el p-valor para determinar la
significatividad de cada parametro.

HO: Boi = 0, |T0| < t%,n—k (9)

Hy: Boi # 0, |Ty| > to,0s
2k

Donde:
n es la longitud de la serie

Vale observar que la probabilidad de que T, sea menor que el valor de la funcién de distribucion
t de student para el percentil 2,5% se multiplica por 2 para contemplar los dos lados de la
distribucidn. Si el valor es menor a 0,05 se considera que existe evidencia suficiente para
descartar la hipdtesis nula, y el parametro estimado por el modelo se considera
significativamente distinto de cero.

2.7.2 Modelo de espacio de estados multivariado

Se trata del segundo tipo de modelo empleado, que admite respuesta multiple y consta de dos
ecuaciones que cumplen funciones distintas.

2.7.2.1 Especificacion del modelo

En su concepcién general, “se asume que el desarrollo del sistema en estudio, a lo largo del
tiempo, esta determinado por una serie de vectores no observados, xi, X, ..., Xn, asociados a una
serie de observaciones yi, Y3, ..., Yn; donde la relacidon entre unos y otros esta especificada por
un modelo de espacio de estados” (Durbin & Koopman, 2012). El objetivo del andlisis de espacio
de estados es, en este sentido, precisamente inferir las caracteristicas mas relevantes del
proceso no observado basado en las observaciones disponibles. Este tipo de modelo también se
conoce con el nombre de modelo lineal dinamico.

En términos mas especificos y haciendo una natural extension de la definicion anterior a la
inclusidon dentro del modelo de variables exdgenas, se tiene el modelo de espacio de estados
multivariado. En este sentido, a los efectos de este estudio se sigue a Holmes et al. (2018a),
quienes lo definen por medio de las Ecuaciones (10), (11) y (12).

xt = tht—l + ut + tht + GtWt, WtNNM(O, Qt) (10)
yt = tht + at + Dtdt + Htvt, Ut~NM(O, Rt) (11)
x; = NM(m,A) 6 xy = NM(,A) (12)

La Ecuacidn (10) representa el proceso de estado, la Ecuacion (11) el proceso observacional y la
Ecuacidn (12) los estados iniciales, donde:

X; es una realizacion de la variable aleatoria X; en el momento t que representa el proceso de
estados. Es una matriz de m x T, siendo m la cantidad de estados que se definen y T la longitud
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de las series de tiempo. El primer estado se calcula en base a una distribucién y puede formar
parte de los resultados (x;) o bien ser el paso previo para el célculo del primer estado (x;).

w; representa el proceso de error en el momento t, que se asume sigue una distribucién normal
multivariada (NM) de media 0 y covarianza Q;. Es una matrizde m x T.

Y; €s una realizacidon del proceso de observaciones en el momento t. Es una matriz de n x T,
siendo n la cantidad de variables observacionales y T la longitud de las series de tiempo.

v, representa el error no debido al proceso en el momento t, que se asume sigue una
distribucidn normal multivariada de media 0 y covarianza R;.

B, y Z; son parametros, matrices de m x m y n x m respectivamente.

U; y a; son parametros, matrices de m x 1y n x 1 respectivamente.

Q¢ y R; son parametros, matrices de g x g (normalmente m x m) y h x h (normalmente n x n).
T €S un parametro o una distribucidn a priori fija. Es una matrizde m x 1.

A es un pardmetro o una distribucién a priori fija. Es una matriz de covarianza de m x m.

C; y D; son pardmetros, matrices de m x p y n x g respectivamente.

¢; y d; son valores fijos de entrada, matrices de p x Ty q x T respectivamente.

G; y H; son valores fijos de entrada, matrices de m x g y n x h respectivamente.

Como x; depende de x;_; este modelo es ademas autorregresivo, y en adelante se denominara
por las siglas de su nombre completo en inglés: MARSS (Espacio de Estados AutoRregresivo
Multivariado).

En concreto el modelo MARSS, permite estimar los pardmetros mencionados, aplicando
restricciones o haciendo cero algunos de ellos, de manera tal de especificar un modelo con una
Unica solucidon. De esta manera también es posible adaptarlo para responder a distintas
preguntas, como se mostrara en este estudio.

2.7.2.2 Estimacion de los parametros

A efectos de estimar los multiples parametros del modelo se utiliza también (como en 2.7.1.2)
el método de maxima verosimilitud, pero basado en un algoritmo de Esperanza Maximizacion
(EM por sus siglas en inglés). Este algoritmo permite extender el procedimiento de estimacién
de maxima verosimilitud cuando existen variables aleatorias ocultas en el modelo (X;). Los
autores de MARSS, como paquete estadistico (Holmes et al., 2018c), mejoran el algoritmo
clasico EM (Holmes, 2012) para permitir restricciones lineales genéricas entre elementos de
matrices (las que se especificaron antes). La maximizacion de la verosimilitud se computa
mediante suavizado de Kalman.
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2.7.2.3 Evaluacion de los modelos MARSS

A efectos de seleccionar el mejor modelo bajo la metodologia de MARSS se empled AlCc, tal cual
se describe en la Ecuacidn (7). A pesar de que los autores proponen una variante mejorada de
AlICb basado en Bootstrap, que se indica especialmente efectiva para prevenir la seleccién de
modelos extremadamente complejo con series cortas, su calculo resulta prohibitivo en términos
de tiempo de procesamiento para una evaluacidon exhaustiva de parametros como la propuesta
en este trabajo.

2.7.2.4 Metodologia de modelado

A diferencia de la estrategia planteada con anterioridad (ver 2.7.1.4), donde se modelo por
separado cada una de las diez series temporales como procesos independientes, el objetivo en
este caso es integrar procesos en distintos modelos, de manera de capturar las interacciones
que existen entre los diferentes puntos de muestreo. En este sentido, se consideran dos
estrategias a los efectos de conocer alin mas acerca de la influencia de las condiciones
meteoroldgicas en la calidad del agua:

1. Modelo de los procesos tréficos en profundidad.
2. Modelo de los procesos troficos a un mismo nivel.

En ambos casos el procedimiento seguido es el siguiente:

1. Definir el modelo a ajustar en términos de los pardmetros necesarios, restricciones y
valores de entrada.

2. Calcular la bondad de ajuste del modelo segun el indicador AICc e interpretar los
resultados.

3. Repetir 1 para otra parametrizacion que tenga sentido en el contexto del problema.

4. Comparar todos los modelos propuestos y seleccionar aquel cuyo valor de AlCc sea el
menor, cumpliéndose los requisitos de convergencia y residuos aceptables (no
autocorrelacion y normalidad).

Los modelos candidatos, seran todos aquellos que hayan alcanzado la convergencia de todos
sus parametros, y no presenten inconvenientes en el diagndstico de los residuos. En este caso,
siguiendo a los autores de MARSS, en la aplicacion del modelo en casos practicos (Holmes et al.,
2019), se contemplan de forma grafica: aspecto de la serie de residuos y autocorrelacion.
Adicionalmente, se agrega, también el grafico Q-Q para analizar normalidad.

El tratamiento de las variables es el mismo que el indicado en los puntos 1, 2 y 3 en la seccidn
2.7.1.4.

2.7.2.5 Significatividad de los parametros

A efectos de evaluar la significatividad de los parametros estimados, en el caso de este modelo
se procedid a calcular los intervalos de confianza en cada caso, utilizando un nivel de confianza
del 95%. En el caso en que el intervalo no contenga el 0, se considera que el parametro estimado
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es significativamente distinto de 0. Estos intervalos se calcularon utilizando el método de
bootstrapping paramétrico, fijando n en 10 (referirse a Holmes et al. (2018a) para el detalle de
implementacién y a Efron y Tibshirani (1994) para el concepto estadistico).

2.7.3 Modelo de regresidon bayesiano jerarquico

El tercery ultimo tipo de modelo, pertenece a una categoria distinta de los anteriores en el plano
estadistico. A nivel estructural, es un modelo que admite respuestas multiples con parametros
compartidos.

2.7.3.1 Especificacion del modelo

A diferencia de los modelos anteriores, basados en estadistica frecuentista, este modelo se basa
en estadistica bayesiana. Siguiendo a Gelman et al. (2014) la inferencia bayesiana “es el proceso
de ajustar un modelo de probabilidad a un conjunto de datos y resumir el resultado por medio
de una distribucion de probabilidad sobre los parametros del modelo y sobre las cantidades no
observadas, tales como predicciones de nuevas observaciones”.

En este caso, también el objetivo es expresar un modelo en términos de pardmetros que
describan la naturaleza dinamica de los procesos troficos del lago, pero la diferencia esta que la
descripcién se hace en términos probabilisticos. En su expresién mas sencilla, un parametro 6
(o varios) se puede estimar basado en observaciones y, para lo cual se precisa establecer una
distribucidn de probabilidad conjunta de ambos. El teorema de Bayes, plantea una solucién a
ese requerimiento, como se observa en la Ecuacion (13).

_r@py19) (13)

p(@ly) 0

Donde
p(B|y) es la distribucidn a posteriori del parametro 6, dadas las observaciones y.
p(0) es la distribucion a priori del parametro 6.

p(y]8) es la distribucién muestral o verosimilitud, o probabilidad de obtener las observaciones
y, dado el parametro 6.

p(y) es la distribucién marginal de y, cuya féormula (en el caso continuo) se muestra en la
ecuacion (14). Se denomina también distribucién predictiva a priori (no estad condicionada a
observaciones previas).

p») = [ p@W 10w (14)

Por otro lado, para obtener predicciones de observaciones futuras, y (una vez que la variable y
ha sido observada), se tiene analogamente una férmula que se describe en la Ecuacion (15).
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Donde:

p(ly) = j p(916)p(61y)do (15)

p(Jly) es la distribucion predictiva a posteriori, la probabilidad de obtener observaciones
estimadas a partir de las observaciones actuales.

p(P16) es la probabilidad de obtener observaciones estimadas basadas en el pardmetro
estimado.

Aplicando estos conceptos es posible plantear un modelo de regresion, donde los pardmetros
se estimen de manera bayesiana, cumpliendo el mismo las siguientes caracteristicas:

1.

Es un modelo de regresidn (no necesariamente lineal) que permite predecir una variable
de calidad del agua basada en un conjunto de variables predictoras. Desde este punto
de vista, se estiman los pardmetros correspondientes a las distribuciones de los
coeficientes de la regresidon (distribuciones a priori) y también los parametros de la
funcién de verosimilitud.

Es un modelo jerdrquico, en el sentido que se pueden estimar varios parametros a la
vez, algunos de los cuales estan definidos por otros, potencialmente compartidos. Los
pardmetros estan conectados a la estructura del problema. En este caso se dispone de
informacidon correspondiente a distintos puntos de muestreo, a diferentes
profundidades y ubicaciones en el plano horizontal. Las respuestas de los procesos en
cada punto se pueden modelar condicionadas a ciertos parametros, los cuales en si
mismos estan dados por una especificacion de probabilidad en términos de otros
pardmetros, los que se denominan hiperpardmetros. Esta dependencia de unos
pardmetros sobre otros genera la jerarquia del modelo. Por ejemplo, podria asumirse
que se tienen varias respuestas J; que se modelan como una regresion, donde para
obtener las distribuciones, en lugar de estimar j varianzas distintas, se asume una Unica
varianza 02, que a su vez sigue una distribucién determinada. Siguiendo el ejemplo, en
el caso de los coeficientes de la regresién, se asume que, si bien son distintos, para cada
media de la respuesta (u;), se distribuyen en base a una funcién de probabilidad de
pardmetros comunes. La Fig. 16 ilustra este caso.

090 @ b

Fig. 16 Representacién esquematica de parte de un modelo bayesiano de
regresion jerarquico. Fuente: elaboracion propia
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3. Es un modelo de series de tiempo, en cuanto debe reflejar la dindmica de los procesos
a lo largo del tiempo. A tales efectos, el modelo contempla términos autorregresivos y
de media mavil.

Como resultado integral de las condiciones mencionadas con anterioridad, el modelo propuesto
es ARIMAX. Se trata de un modelo ARIMA, como se describié en 2.7.1.1, pero extendido con el
agregado de covariables como términos adicionales. El mismo, en su formulaciéon bayesiana,
adopta la forma que se muestra en la Ecuacién (16)%.

9t ~N(pjr,0?),  j=1.k
n

Rjt = Bjo + Zﬂjixijt
7
Bji ~ N(upi o)
Bjo ~ N(io, 08) (16)
P n(apg)s =i
2 _
6/'~ N (He}"%}l): n=1.p
o~U(ls)
e ~N(0,02)
Donde

Jj: es la respuesta predicha (distribucién predictiva a posteriori) j-ésima (de un total de k
respuestas). Se distribuye normal con media y;; y varianza o?.

Uj¢ s la media j-ésima.

o2 es la varianza del proceso integral. Este es uno de los parametros compartidos del modelo
jerarquico. La raiz cuadrada (desvio estandar) se sume uniforme con limites determinados.

Rj; es la componente de regresion lineal multivariada j-ésima.

Bji es el coeficiente asociado a la i-ésima variable (de un total de n variables), correspondiente
a la media de la componente de regresion j-ésima, distribuido normalmente con media pg; y
varianza agi. Estos uUltimos son parametros compartidos entre los puntos de muestreo.

Bjo es el término independiente correspondiente a la media de la componente de regresion j-

ésima, distribuido normalmente con media y, y varianza g¢. Estos Ultimos son pardmetros
compartidos entre los puntos de muestreo.

ARj; es la componente autorregresiva j-€sima, definida como en el lado izquierdo de la Ecuacion
(6), omitiendo el factor N (especifico del error de la regresién dinamica). Los coeficientes ¢, se
distribuyen normales con una media y varianza determinadas para cada uno de los p términos
(orden). Este podria ser uno de los parametros compartidos en el modelo jerarquico.

103 eleccién de las distribuciones de los pardmetros no forma parte de la especificacién del modelo
ARIMAYX, sino de su formulacién en términos bayesianos, se eligieron a modo de ejemplo.
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(6). Los coeficientes 8;; se distribuyen normales con una media y varianza determinadas para
cada uno de los g términos (orden). El error necesario para calcular MA en cada paso, se
determina como diferencia entre y;. (respuesta real) y uj;. Este podria ser uno de los
parametros compartidos en el modelo jerarquico.

¢ es el error o residuos de la estimacion, entendido como diferencia entre y;; y la media de la
distribucién predictiva a posteriori de J;;, que se asume sigue una distribucion normal con media
0y varianza determinada.

De esta manera, se integran en un Unico modelo las series temporales que son objeto de estudio
principal de este analisis.

2.7.3.2 Estimacion de los parametros

Recapitulando, la idea central del modelado bayesiano es la obtencién de una distribucién a
posteriori de los pardmetros de interés que permite realizar una estimacién de la respuesta (es
en si misma una distribucién). Una vez desarrollado el modelo, como se planted en la seccion
anterior, el trabajo restante es el calculo de las distribuciones del mismo. A efectos de llevar a
cabo este cometido, es indispensable remitirse a las Ecuaciones (13), (14) y (15). En particular,
la Ecuacion (14) plantea un desafio, puesto que segun la complejidad que adopte la forma de la
integral, podria no tener una resolucién analitica. Por tal motivo, es necesario recurrir a una
familia de métodos numéricos de estimacién, denominados genéricamente Cadenas de Markov
Monte Carlo o MCMLC (por sus siglas en inglés).

MCMC permite producir una aproximacion de la distribucidn a posteriori, en la forma de un gran
numero de valores del parametro 8 muestreados de esa distribucion, pero sin calcular la misma
explicitamente (remitirse a Gelman et al. (2014) para una explicacion de la familia de métodos
MCMOC). Este conjunto de valores, se puede emplear luego para calcular la tendencia central de
la distribucion y su intervalo de mas alta densidad. Teniendo cadenas de Markov lo
suficientemente largas, las probabilidades dan lugar a una distribucién estacionaria, condicidn
deseable para garantizar estabilidad en las estimaciones.

Existe un amplio espectro de algoritmos para muestrear distribuciones a posteriori basados en
las propiedades de las cadenas de Markov. Para este estudio se empled Gibbs (ver Gelman et al.
(2014)), implementado en el paquete de R: rJAGS (Plummer, 2018).

2.7.3.3 Evaluacion de los modelos de regresion bayesianos jerdrquicos

A los efectos de determinar la calidad de los modelos en términos de convergencia de las
cadenas en distribuciones estacionarias se emplean los criterios que se mencionan a
continuacién:

e Autocorrelacién de los valores de la cadena: analizando el correlograma
correspondiente a medida que aumentan los retardos, la correlacion deberia tender a
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cero como evidencia de convergencia. Cuanta mayor independencia entre los valores
de la cadena, mayor informacidn contenida dada una cantidad de muestras.

e Tamafo de muestra efectivo: es un concepto relacionado a lo anterior, que se refiere al
numero de muestras independientes de la distribucién estacionaria que deberian
muestrearse para tener informacion equivalente en la cadena de Markov. Es decir que,
para una cantidad de muestras fijada en n, el tamafio de muestra efectivo m, es una
medida de cuan bien rindieron las n muestras. El modelo es mejor en la medida en que
m se aproxime a n.

e Calentamiento (burn-in): otro pardmetro a observar es el nimero de muestras a
descartar hasta que la cadena se encuentra lo suficientemente estabilizada. Es un
pardmetro que remite a la rapidez de convergencia.

e Diagnéstico de Gelman-Rubin: es un estadistico que constituye una prueba fuerte de
convergencia cuando se dispone de varias cadenas a comparar (cada una con un valor
de comienzo distinto). En concreto se calcula la variabilidad entre las cadenas, por lo
que, en caso de convergencia, debiera ser pequefo y el estadistico proximo a 1.

e Distribucién de las cadenas: inspeccionando las cadenas a partir de un grafico, no
debieran observarse patrones diferenciados entre las mismas, caso contrario no se ha
conseguido convergencia.

En lo que respecta a bondad de ajuste se empleara un criterio andlogo al el Criterio de
Informacién de Akaike ajustado (AlCc) que se describid en la seccion 2.7.1.3, pero adecuado al
contexto del paradigma bayesiano: Criterio de Informacién de Deviancia ajustado (DICc)
(Spiegelhalter et al., 2002). Esencialmente es la suma de la estimacion de la deviancia bayesiana
del parametro mas un término de penalizacidn por complejidad del modelo en cuanto a cantidad
de parametros. Asi cuanto mas grande el valor de DICc, peor es el modelo.

A partir de los conceptos mencionados anteriormente se procederd a evaluar los modelos
generados. Adicionalmente, se contempla no autocorrelacién y normalidad de los residuos. En
este sentido vale la pena recordar que, como se menciond antes, se consideran los residuos que
se obtienen al calcular la media de la distribucién predictiva a posteriori y restarla a la respuesta
real.

2.7.3.4 Metodologia de modelado

Siguiendo la propuesta de Gelman et al. (2014), se aplicara el siguiente procedimiento:

1. Configurar un modelo probabilistico completo, basado en las consideraciones de la
seccion 2.7.3.1. Para lo cual se contemplan distintas distribuciones a priori de los
pardmetros, asi como también de la funcién de verosimilitud.

2. Calcular e interpretar la distribucién a posteriori.

3. Evaluar la bondad de ajuste del modelo y las implicancias de la distribucidn a posteriori
resultante.

El proceso serd iterativo hasta encontrar el mejor modelo posible en base a distintas
configuraciones iniciales, evaluados por los criterios mencionados en la seccién 2.7.3.3, dando
lugar asi a un modelo propuesto para explicar la dindmica del sistema bajo consideracion.
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Por otra parte, el tratamiento de las variables es el mismo que el indicado en los puntos 1,2y 3
en la seccion 2.7.1.4.

2.7.3.5 Significatividad de los pardmetros

La evaluacidon de que los parametros estimados sean significativamente distintos de cero, se
realiza considerando el intervalo de credibilidad (concepto que podria equipararse al de
intervalo de confianza en el paradigma frecuentista!') de cada uno. En caso en que dicho
intervalo no contenga el cero, se considera que el parametro es significativamente distinto de
cero.

2.7.4 Prediccion

Luego de obtenidos los modelos bajo los distintos esquemas mencionados, es posible realizar la
estimacion, prediccion o forecast hacia adelante. En este caso, se siguio la estrategia de reservar
un afio para comparar el pronéstico versus la respuesta real observada, abarcando dicho
periodo desde septiembre de 2017 hasta agosto de 2018. En este sentido, se utiliz6 como
medida de error en la estimacién la raiz cuadrada del error cuadrdtico medio o RMSE por sus
siglas en inglés. La Ecuacion (17), muestra la férmula de este indicador de error.

t=1(RR; — RE;)?
T

RMSE = (17)

Donde:

T es la longitud de las series a comparar

RR; es la serie respuesta real en el tiempo t

RE, es la serie respuesta estimada por el modelo en el tiempo t

El procedimiento de prediccion, en términos generales consiste en la aplicacion del modelo a las
covariables del periodo de prueba para tener una respuesta estimada. En los apartados que
siguen a continuacién se explican las particularidades de este procedimiento segln el tipo de
modelo.

2.7.4.1 Regresion dinamica

1 Teniendo en cuenta que el intervalo de credibilidad indica, para un cierto nivel prefijado, la
probabilidad de que el pardmetro (que sigue una distribucién de probabilidad) asuma un valor entre los
limites del intervalo. En tato, el intervalo de confianza, para el mismo nivel prefijado, representa la
probabilidad de que el intervalo contenga al pardmetro (que se asume tiene un Unico valor verdadero).
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A los efectos de generar las predicciones del modelo se siguié a Hyndman y Athanasopoulos
(2018), aplicando la funcién forecast del paquete ffp2 (Hyndman, 2018). Como resultado se
obtiene la serie respuesta, junto con los intervalos de confianza correspondientes a 80 y 95%
(éste ultimo es el estandar en este estudio).

2.7.4.2 Modelo de espacio de estados multivariado

Para generar las predicciones del modelo de espacio de estados multivariado, fue necesario
programar una funcién forecast, ya que no estaba disponible en el paquete MARSS (Holmes et
al., 2018c). A tal efecto se siguieron las formulas originales del filtro de Kalman enunciadas en
Shumway y Stoffer (2017), como se muestran en la Ecuacion (18), asi como también el ejemplo
practico de prediccion. Vale aclarar que la nomenclatura se modifico para ser consistente con la
utilizada por los autores del paquete MARSS para el modelo general en las Ecuaciones (10), (11)

y (12).
xf™1 = Bx{Z] + Cc,
P~ =BP{ZIB'+Q
xf=xt"1+ Keg,
PLF = (I - KtZt)Ptt_l (18)

& =y — Zx{ " —Dd;
of =Z,Pf'Z{+ R

Ky = P{'Z;(af)™"

Donde:
t es el tiempo de 1,...,n siendo n la cantidad total de observaciones.

xf~1 es el valor del proceso de estados en el tiempo t, condicionado a los datos hasta t-1

(ecuacion de prediccion).
P{1 es la varianza de x; condicionado a los datos hasta t-1.

xf es el valor del proceso de estados en el tiempo t, condicionado a los datos hasta t (filtro de
Kalman propiamente dicho).

Pf es la varianza de x;, condicionado a los datos hasta t.

B, C, ¢, Q, Z, Dy R como se describieron en 2.7.2.1.

& es el error de prediccién o innovacion.

y; es el valor del proceso observacional en el tiempo t o respuesta del modelo.
o# es la varianza-covarianza del error de prediccién.

K, es la ganancia de Kalman en el tiempo t. Para el calculo de la inversa de o7, se empleg,
siguiendo a los autores del paquete MARSS, la funcién pcholinv, que calcula la inversa de una
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matriz basada en la descomposicién de Cholesky, pero modificada para permitir ceros en la
diagonal de la matriz, teniendo la inversa resultante filas o columnas cero (Holmes et al., 2018b).

Las condiciones iniciales son xJ descripto como x, 0 x; en 2.7.2.1 y PJ que es nula (para la
parametrizacidn que se usa en este trabajo).

La prediccién, cuando t > n, se realiza por medio de x{ ™1 para calcular la respuesta estimada 9,
y P71 que se emplea para calcular el desvio estdndar estimado &;, que a su vez permite calcular
los intervalos de confianza (95%). En la Ecuacidn (19) se tienen las férmulas correspondientes.

Ve =Zx{"t + Dd,

6, = /diag(atz)

(19)

Donde:

diag(c?) es la varianza de la matriz de varianza-covarianza del error de prediccién.

A efectos de prediccion, £f = x{™1.

Las condiciones iniciales de la prediccidon son xJI y B}, vale decir el dltimo valor de la serie de
filtro de Kalman y su varianza asociada respectivamente.

En lo que respecta a los intervalos de confianza se calculan como se indica en la Ecuacién (20).

IC(95%) = P, + 1,965, (20)
2.7.4.3 Modelo de regresion bayesiano jerdrquico

En el caso del modelo bayesiano la prediccion se realiza simplemente agregando 12 casos nulos
(filas sin valor) a la estructura de datos que corresponde a la respuesta del modelo, completando
las covariables que se emplean para la construccidn del mismo con los correspondientes 12
meses de prueba y volviendo a ejecutarlo con estos datos. De esta manera se estiman las
respuestas de los 12 meses finales para el parametro respuesta y a su vez se generan los
intervalos de credibilidad como cuartiles 2,5y 97,5 en el mismo paso.
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3 Resultados

En este capitulo se presentardn los resultados obtenidos tanto del andlisis exploratorio como en
términos de modelado, a partir de las pautas indicadas en las secciones 2.6 y 2.7
respectivamente.

3.1 Analisis exploratorio de series temporales

El objetivo de esta seccidn es la descripcidn de las series conformadas en la seccién 2.4.3. En
principio las diez series de tiempo multivariadas resultantes de la integracién de datos podrian
caracterizarse como series heterogéneas en su composicidn, ya que se tiene por un lado ocho
series que permiten evaluar el estado tréfico en términos de sitio y profundidad: C1, C2, C4, C5,
TAC1, TAC2, TAC4 y TACS5; y por otro lado, se tienen otras dos series que permiten evaluar el
estado tréfico Unicamente a nivel subsuperficial, pero contienen informacién del aporte de los
rios tributarios: DCQ1 y DSA1.

Cada una de las variables que constituyen las series se analizaran, siguiendo los conceptos
vertidos en la seccidn 2.6, a saber:

e Definicidn de la serie en términos de tendencia, ciclos y estacionalidad.
e Andlisis de la serie en términos de autocorrelacidn y autocorrelacién parcial.

La Tabla 14 presenta el detalle de valores faltantes en variables meteoroldgicas e hidroldgicas
seleccionadas (omitiendo nivel de rios cuyos datos resultan escasos por lo mencionado en
2.4.2.2.1y 2.4.3.2), mientras que la Tabla 15 hace lo propio con las variables seleccionadas de
calidad del agua, las que estan directamente vinculadas al indice de Estado Tréfico (IET). Para
cumplir con los requisitos de los métodos de analisis exploratorio, es necesario contar con series
sin faltantes, motivo por el cual se aplicé interpolacion, como se detalla en 2.6.4, para
completarlas (a afectos del andlisis).

Tabla 14 Porcentaje de valores faltantes en las series mensuales del periodo de estudio (1999-2017) de las variables
hidrolégicas y meteoroldgicas

Variable Porcentaje de faltantes de la serie
Alcance 1 Alcance 3 Alcance 7 Alcance 14 Alcance 21
Temperatura 0,46% 0,46% 0,46% 0,46% 0,00%
Radiacién Solar 11,11% 8,33% 6,48% 5,55% 4,63%
Humedad Relativa 4,63% 3,70% 3,70% 3,70% 2,78%
Presion Atmosférica 10,65% 9,72% 9,26% 9,26% 8,33%
Velocidad del Viento 1,38% 0,93% 0,93% 0,93% 0,46%
Direccion del Viento 0,93% 0,93% 0,93% 0,93% 0,46%
Precipitacion 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Nivel del lago 1,85% 1,39% 1,39% 1,39% 1,39%

Nota: todos los sitios presentan la misma proporcion de faltantes
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Tabla 15 Porcentaje de valores faltantes en las series mensuales del periodo de estudio (1999-2017) de las variables
directamente relacionadas a calidad del agua

Sitio v perfil Porcentaje de faltantes de la serie
ve Secchi PT Clorofila-a
C1 12,50% 11,57% 12,04%
Cc2 12,50% 17,13% 16,67%
C4 12,50% 23,15% 22,69%
C5 12,50% 13,43% 14,81%
TAC1 8,33% 6,48% 7,41%
TAC2 8,33% 15,74% 15,74%
TAC4 8,33% 15,74% 17,59%
TAC5 8,33% 12,96% 13,89%
DCQ1 19,91% 15,27% 16,20%
DSA1l 16,20% 11,11% 12,04%

A efectos de caracterizar la serie en términos de tendencia, estacionalidad y ciclos, se definieron
los pardmetros del método STL (siglas en inglés del nombre completo en espafiol
Descomposicion de Estacionalidad y Tendencia usando Loess, descripto en 2.6.1). Asi se
configurd una ventana de 13 meses para la estacionalidad y 25 para la tendencia. El nivel de
significatividad en el test de tendencia de Mann-Kendall y la pendiente de Sen se fij6 a 95%.

El andlisis en esta seccidn, se remitira exclusivamente a las variables directamente ligadas con
la determinacién de la calidad del agua, por un lado, y a las variables meteoroldgicas e
hidroldgicas, por otro, que se utilizaran para el modelado en la seccién 3.2. Para un andlisis
general de las restantes variables se remite al lector al Anexo IlIl. Vale aclarar que se encuentran
alli representadas todas las variables que presentan menos de 20% de valores faltantes, no
comportan irregularidades y aportan informacién discriminante.

Se aclara que, a lo largo de este analisis, el uso de la palabra “ciclo” se refiere exclusivamente a
lo definicion en la seccidon 2.5.2 que corresponde al concepto en el campo de las series de
tiempo, distinta a la definicion que pudiera tener en el dmbito de la hidrologia.

3.1.1 Analisis de las series de tiempo del lago

En este apartado de analizardn las siguientes variables de observacién directa: transparencia
(Secchi), fosforo total y clorofila-a; asi como las correspondientes variables calculadas siguiendo
la formula del IET de Carlson (ver 2.6.5): IET a partir de Secchi, IET a partir de fosforo total e IET
a partir de clorofila-a.

La Fig. 17 muestra las series de tiempo correspondientes a la variable transparencia para los
cuatro sitios muestreados. Por tratarse de una variable que se determina en funcién de la
profundidad, no hay en este caso dato a nivel perfil (a distintas profundidades), simplemente
por conveniencia se asocia con el perfil (o profundidad) subsuperficial a la hora de graficar.
Comparando las series se pueden observar mayor cantidad de picos en la primera mitad del
periodo en DCQ, y en general valores mas o menos constantes mas altos en los sitios del centro
que en los de desembocadura. TAC1 presenta valores mas elevados de Secchi (es decir mas
transparencia, mejor calidad de agua), seguida de Centro y luego las desembocaduras (siendo
DSA generalmente de menor calidad que DCQ).
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Fig. 17 Series de tiempo de transparencia por sitio (perfil subsuperficial)

Con respecto a la caracterizacion de la serie se observa lo siguiente, como puede apreciarse en
la Fig. 18:

Tendencia. Comparando los cuatro sitios, se puede decir que en el caso del sitio Centro
no se observa una tendencia clara en el gréfico, aunque si podria hablarse de varios
ciclos de corta duracion (de forma aproximada): 2000-2003 (alza), 2005-2007 (alza),
2009-2011 (alza) y 2011-2013 (alza). En lo que se refiere a TAC, tampoco podria hablarse
de tendencia, pero pareciera haber un ciclo mas grande con pico en 2010 y que abarca
practicamente todo el periodo de estudio. En relacion a las desembocaduras, se observa
una tendencia hacia la baja a lo largo del periodo. En términos de ciclos, en DSA podrian
mencionarse: 2000-2003 (alza), 2005-2010 (alza), 2011-2014 (alza) y 2014 en adelante
(alza). Mientras que, en el caso de DCQ, Unicamente uno: 1999-2003 (alza). Por medio
del test de Mann-Kendal, se puede decir que existe evidencia suficiente para sostener
que hay tendencia monotdnica en los puntos de desembocadura, no asi en los sitios
centrales del lago. En lo que se refiere a la pendiente de Sen, la misma es de -0,0318 en
el caso del sitio DCQ y -0,0165 en el caso de DSA. Es decir, se espera un descenso en la
serie (0 un empeoramiento de la calidad del agua) del orden de 3,18cm por afio en un
caso, y 1,65cm en el otro, a lo largo de los 18 afios analizados.

Estacionalidad. En todos los sitios se observa estacionalidad, con periodicidad de
aproximadamente 12 meses. En el caso de los sitios Centro y TAC, el pico mas alto se
produce a fines del verano con cambio a principios del invierno y mediado del otofio
respectivamente en 2009 y 2010; mientras que la depresién mds acentuada coincide
con mediados de la primavera, con cambios a inicios del verano en 2009 en el caso del
sitio Centro, y a mediados de la primavera en 2005 y mediados del verano en 2011 en
TAC. En lo que respecta a la varianza hay un cambio a lo largo del periodo, al comienzo
y hasta 2008/2009 es alta, luego se reduce y vuelve a crecer a partir de 2011
aproximadamente. En el caso de DSA la varianza de la estacionalidad se mantiene mas
o menos constante a lo largo del periodo, pero presenta un cambio de patrén
coincidente aproximadamente con el sefialado para los sitios centrales, pero aqui se
alcanzaba el pico a fines del otofio y la depresion a mediados de la primavera, para luego
producirse a principios del invierno a partir de 2014 y a fines del verano a partir de 2009
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respectivamente. En el caso de DCQ, por ultimo se observa una reduccion paulatina y
constante de la varianza en |la estacionalidad a lo largo del periodo, el patron se presenta
del siguiente modo: el pico a principios del invierno y la depresién a mediados de la
primavera, para luego producirse a fines del verano a partir de 2008 y a fines de la
primavera a partir de 2010 respectivamente.
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Fig. 18 Descomposicion de las series de tiempo de transparencia por sitio: datos originales en m (data),
parte de tendencia (trend), parte estacional (seasonal) y resto (remainder)

Asimismo, pueden analizarse las series en términos de correlacion en el tiempo de la siguiente

manera:

Autocorrelacion. En lo que respecta a la autocorrelacidn de las series, como se puede

ver en la Fig. 19, no se observa en sitio Centro ni TAC autocorrelacién significativa con

ningun retardo; mientras que se observa correlacidon negativa significativa con retardos
4y5enDSAL, y con retardo 5 en DCQ1, ademas de correlacién positiva con retardo 1

en este Ultimo sitio.
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Fig. 19 Autocorrelacion de las series de tiempo de transparencia del agua (Secchi)
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Autocorrelacion parcial. Con respecto a la autocorrelacién parcial, como se aprecia en

la Fig. 20, nuevamente se observa significativa solo en las desembocaduras: negativa
con retardo 4 en DSA y positiva con retardo 1 en DCQ.
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Fig. 20 Autocorrelacion parcial de las series de tiempo de transparencia del agua (Secchi)

La Fig. 21 muestra las series de tiempo de fosforo total para cada sitio y perfil. Asimismo, se
observan picos en DSA muy por encima de los que se producen en otros sitios. También se
observan valores altos especialmente en TAC para varios perfiles. En general, en la segunda
mitad del periodo de estudio se observan picos marcadamente mas importantes respecto de la
primera mitad (2000-2010) con valores que superan ampliamente y de manera periddica los
500ug/L.
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Fig. 21 Series de tiempo de fésforo total por sitio y perfil

En lo que respecta a la categorizacidon de las series, a partir de la Fig. 22, Fig. 23 y Fig. 24, se tiene
lo siguiente:

Tendencia. En lo que respecta al sitio Centro puede observarse que, a nivel
subsuperficial (C1) no pareciera haber tendencia a simple vista, pero si varios ciclos mas
o menos definidos: 1999-2005 (baja) y 2009-2012 (alza). En la zona fética (C2) se observa
una tendencia creciente, y los ciclos son menos definidos. En la zona intermedia (C4)
nuevamente se tienen ciclos bien definidos como en el caso del nivel subsuperficial, sin
tendencia definida: 1999-2004 (alza) y 2009-2013 (alza). Por ultimo, en el caso del fondo
del sitio Centro (C5) se observa una tendencia decreciente sin ciclos bien definidos. De
acuerdo al test de Mann-Kendall, existe tendencia mondétona en C1, C2 y C5, con
pendientes de Sen respectivas: 1,8730, 2,1251 y -2,3210.

En lo que respecta a TAC, el patron es similar al observado para sitio Centro. A nivel
subsuperficial (TAC1) no se observa una tendencia clara, pero si ciclos: 1999-2005 (baja),
2005-2008 (alza) y 2009-2012 (alza). En el caso de la zona fética (TAC2), el patrdén es
similar a la zona subsuperficial, coincidiendo los ciclos (a excepcidn del ultimo) y la
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tendencia mds o menos constante. En la zona intermedia (TAC4), tampoco se observa
tendencia y se tienen varios ciclos: 2000-2002 (alza), 2003-2006 (alza), 2007-2009 (alza)
y 2009-2011 (alza). Por ultimo, en el fondo (TAC5) no se observan ciclos, pero si
tendencia decreciente. De acuerdo al test de Mann-Kendall, existe tendencia mondétona
en TACS, siendo la pendiente de Sen -1,7450.

Por ultimo, en las desembocaduras no se observa tendencia a simple vista. En el caso de
la desembocadura del rio Cosquin (DCQ1) se observan los siguientes ciclos: 1999-2004
(baja), 2005-2008 (alza), 2009-2013 (alza) y 2013-2015 (alza). En el caso de la
desembocadura del rio San Antonio, se observan solo dos ciclos: 1999-2004 (baja) y
2014-2016 (alza). De acuerdo al test de Mann-Kendall, existe tendencia en ambas
desembocaduras, siendo las pendientes de Sen, en DCQ1 2,1711y en DSA1 3.
Estacionalidad. En lo que se refiere al sitio Centro, se observa que los picos se producen
durante el verano: en C1 a mediados del verano con cambio a comienzos del verano a
partir de 2006; en C2 a mediados del verano con cambio al comienzo en 2007 y a fines
del verano en 2009; en C4 a comienzos del verano con cambio a fines del verano en
2008 y en C5 a mediados del verano. En lo que respecta a las depresiones, se producen
durante el invierno: en C1 a mediados del invierno con cambio a fines del inverno en
2006; en C2 a mediados del invierno con cambio a fines del inverno en 2009,
nuevamente a mediados en 2011 y a comienzos del inverno en 2016; en C4 a fines del
invierno; y en C5 a mediados del invierno, con cambio a fines del inverno en 2006. En
cuanto a la varianza, aumenta paulatinamente en C1 y C2, mientras que se reduce en
C4 y C5 (mas intensamente a partir de 2011). El cambio de patron es mas evidente en
C1y C2 como se observo segln la variacion del régimen de picos y depresiones.

En el caso de TAC, el patrén es similar al Centro, tanto para los picos como para las
depresiones. Los picos ocurren en verano: en TAC1 a mediados del verano, en TAC2 es
mas variable, a fines de la primavera con cambio a mediados de la primavera en 2002,
cambio a fines del verano en 2011 y desde el 2014 a comienzos del verano; en TAC4 a
comienzos del verano con cambio a mediados del verano en 2003 y nuevamente cambio
a fines del verano en 2008; mientras que en TAC5 ocurren a mediados del verano. En
cuanto a las depresiones: en TAC1 suceden a fines del invierno, y a partir de 2011 a
mediados del invierno; en TAC2 mayormente a mediados del invierno; en TAC4 a fines
del invierno; y en TAC 5 a mediados del invierno, luego a fines del invierno desde 2006
y nuevamente a mediados del invierno cambiando en 2013. En lo que se refiere a la
varianza, aumenta en TAC1, en TAC2 fluctia y se reduce en TAC4 y TAC5 (mas
intensamente a partir de 2007, luego se estabiliza a partir de 2010). El cambio de patrén
es mas evidente en TAC1, TAC2 y TAC4 coincidente con lo sefialado anteriormente.

En relacién a las desembocaduras, en lo que se refiere a los picos, en DCQ1 hay mas
variabilidad y se producen a principios de la primavera, con cambio a mediados de la
primavera en 2008 y cambio nuevamente a mediados del verano en 2010; mientras que
en DSA1 se producen a mediados del verano y desde 2013 a fines del verano. En lo que
respecta a las depresiones, en DCQ1 se producen a principios del invierno y en DSA1 a
fines del otofio con cambio en 2010 a principios del invierno. Hay un cambio en la
varianza en DSA1, acrecentdndose a partir de 2013, y en DCQ1 crece desde el inicio y se
reduce para estabilizarse a partir de 2010. Es interesante observar como el cambio en
la varianza en DSA1 es casi inverso al que se produce en DCQ1.
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Fig. 22 Descomposicidn de las series de tiempo de fosforo total en sitio Centro: datos originales en pg/| (data), parte
de tendencia (trend), parte estacional (seasonal) y resto (remainder)
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Fig. 24 Descomposicion de las series de tiempo de fosforo total en desembocadura del Rio Cosquin y en
desembocadura del Rio San Antonio: datos originales en pg/l (data), parte de tendencia (trend), parte estacional
(seasonal) y resto (remainder)

Con respecto a la autocorrelacién y autocorrelacién parcial, se observa lo siguiente:

e Autocorrelacidon. Se observa significativa positiva con retardo 4 en DCQ1, como se
puede ver en la Fig. 25.
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e Autocorrelacidn parcial. Como se muestra en la Fig. 26, se observa significativa negativa
con retardo 3 en TACS y positiva con retardo 3 en DCQ1.
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Fig. 26 Autocorrelacidn parcial de las series de fésforo total por sitio y por perfil

Las series correspondientes a la Ultima de las variables de calidad del agua del lago, clorofila-a,
se encuentran representadas para cada sitio y perfil en la Fig. 27. Como se puede notar, el
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comportamiento es similar, a grandes rasgos, a las de fésforo total, en términos de grandes picos
de concentracidn en la desembocadura del rio San Antonio con posterioridad a 2010,
presentando las demas series una dindmica mdas o menos regular (con algunos picos mas altos
en la desembocadura del rio Cosquin y TAC a partir del mismo afio).
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Fig. 27 Series de tiempo de clorofila-a por sitio y perfil

Con respecto a la caracterizacidn de las series, la Fig. 28, Fig. 29 y Fig. 30 muestran lo siguiente:

Tendencia. En el caso del sitio Centro, en C1 no se observa una tendencia creciente o
decreciente a simple vista, pero si un ciclo que comienza en 2011 (alza) y al cierre del
periodo aun no finaliza. El mismo patrén se observa en C2. En el caso de C4, se observa
el mismo fendmeno, pero desplazado en el tiempo, el ciclo parece comenzar en 2009
con tendencia a la finalizacion en 2017 (la serie se corta en agosto). Por ultimo, en C5
vuelve a repetirse el patrdn, pero se trata de un fendmeno de mds corta duracion,
puesto que comienza aproximadamente en 2009 y finaliza en 2015. El test de Mann-
Kendall indica que existe evidencia suficiente de que hay tendencia en los cuatro
perfiles. El estimador de la pendiente de Sen es 3,3241 en C1, 3,1488 en C2, 1,2094 en
C4y 0,2634 en C5; es decir, la pendiente disminuye en profundidad.

En el caso del sitio TAC, el escenario es diferente. En TAC1, tampoco se observa una
tendencia clara creciente o decreciente, pero aparecen dos ciclos, uno en el periodo
2000-2008 (alza) y otro 2010-2017 (alza, no terminado). En cuanto a TAC2, el patron es
similar a TAC1, pero los ciclos son algo mas tenues: 2000-2005 (alza) y 2010-2017 (alza,
no terminado), también se podria pensar otro ciclo como 1999-2003 (baja). Ya en TAC4
se observa Unicamente el segundo de los ciclos informados en TAC1 y TAC2 y es
coincidente con el observado en C1y C2. Por ultimo, en TAC5 aparecen nuevamente dos
ciclos marcados, el primero 2000-2006 (alza) y el segundo 2012-2017 (alza, sin
terminar); y al igual que en TAC2 se podria pensar un tercer ciclo como 1999-2003 (baja).
Con respecto al test de Mann-Kendall, existe evidencia de tendencia en TAC1, TAC2 y
TAC4, no asi en TACS. La pendiente de Sen, es respectivamente 1, 1y 0,5355.

En las desembocaduras, no parece haber tendencia clara en DCQ1, pero si en DSAL1 (al
aumento). En el primer caso se observa un ciclo bien definido en el periodo 2012-2017
(alza). En el segundo caso, también se observa un ciclo, pero es mas difuso, en el periodo
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2012-2016 (alza). Con respecto al test de Mann-Kendall, existe evidencia de tendencia
en los dos sitios, siendo la pendiente de Sen en DCQ1 2,5 y en DSA1 3,2768.
Estacionalidad. Observando el sitio Centro, se encuentra estacionalidad anual, con
periodos mas o menos bien definidos en C1 y C2, mientras que se vuelve mas difuso en
C4 y C5; por otra parte, el patrén general es distinto en C5 comparado con los demas,
estd invertido. Los picos se producen en verano en C1, C2 y C4, con el siguiente patrén:
a principios del verano en C1; a mediados del verano en C2 con cambio a principios del
verano en 2010; y a mediados del verano en C4. Mientras que las depresiones ocurren
mayormente en otofo-invierno en la superficie y también en primavera a mas
profundidad, de la siguiente manera: en C1 a fines del otofio con cambio a principios del
invierno en 2006; en C2 a fines del otofio con cambio a mediados de la primavera en
2005 y a mediados del otofio a partir de 2012; y en C4 a mediados de la primavera con
cambio a mediados del otofio en 2010. En cuanto al caso de C5, los picos se producen a
mediados del otofio con cambio a principios del invierno en 2014; mientras que las
depresiones se producen a comienzos del verano. En lo que respecta a la variabilidad,
se observa varianza creciente en C1, C2, C4 (en este caso a partir de 2007) y C5 (a partir
de 2010). Los cambios de patrén son mas bien suaves en este ultimo sitio.

En lo que respecta a TAC, el patron es mas irregular en general que en el sitio Centro.
Los picos se producen de la siguiente manera: en TAC1 a comienzos de la primavera con
cambio a fines de la primavera en 2002, principios del verano en 2006 y mediados del
verano en 2010, es decir existe una transicién hacia épocas mas cdlidas; por otro lado,
en TAC2 ocurren a principios del verano con cambio a mediados del verano en 2009; en
TAC4 a mediados del invierno con cambio a mediados del verano en 2007; y en TAC5 a
mediados del verano con cambio a fines del otofio en 2012. En cuanto a las depresiones
se encuentra lo siguiente: en TAC1 a principios del invierno con cambio a mediados del
otofio en 2007 y principios del otofio en 2011; en TAC2 a fines del otofio con cambio a
mediados del otofio en 2011; en TAC4 a mediados de la primavera; y en TAC5
mayormente a mediados de la primavera. La varianza es creciente en TAC1 y TAC4 (a
partir de 2008), en el caso de TAC2 es fluctuante pero aproximadamente constante, y
en TACS decrece hasta 2011 y luego vuelve a crecer. Los cambios de patrén son mas
evidentes en TAC1, TAC2 y TACS5, consistente con lo observado en cuanto al régimen de
picos y depresiones.

Por ultimo, en lo que respecta a las desembocaduras, se observa cambio de varianza en
DCQ1 y varianza constante de la estacionalidad en DSAL. En el primer caso, la varianza
se incrementa levemente a partir de 2011 y el patron cambia en 2008. En cuanto a los
picos, en DCQ1 se producen mayormente a mediados del otofio, con cambio a mediados
del verano en 2011; mientras que en DSA1 se producen a principios del otofio. Por otro
lado, en cuenta a las depresiones es mucho mas variable, en DCQ1 se producen a fines
del invierno con cambio a fines del otofio en 2005 y fines del verano en 2008; mientras
que en DSA1 se producen a fines del invierno con cambio en 2006 a principios del
invierno, nuevamente cambio mayormente a fines del invierno en 2008 y por ultimo
cambio a fines del verano en 2011. El cambio de patrén en ambos es consistente con lo
observado en cuanto a la irregularidad de picos y depresiones, siendo mads evidente en
DCQ1.
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Descomposicion de la serie de Clorofila-a en C1
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Fig. 28 Descomposicidn de las series de tiempo de clorofila-a en sitio Centro: datos originales en pg/| (data), parte
de tendencia (trend), parte estacional (seasonal) y resto (remainder)

77



Descomposicion de la serie de Clerofila-a en TAC1 Descomposicién de la serie de Clorofila-a en TAC2
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Fig. 29 Descomposicion de las series de tiempo de clorofila-a en sitio TAC: datos originales en pg/| (data), parte de
tendencia (trend), parte estacional (seasonal) y resto (remainder)

Descomposicion de la serie de Clorofila-a en DCQ1 Descomposicion de la serie de Clorofila-a en DSA1

=l

w oo 323

£238 o388

[ R
trend data
— ]

[

- =53

= ER=R=]

2538 o532
trend data
] |

ol
S5o
[
seasonal
| —]
=]
o 2
seasonal
=

6000 -
4000 -

2000~

| M‘ b ||I|‘ I .|||||M “I ‘ 1 = T ‘II Il |h|,| q\ N ‘,,
2000 2005 2010 2015 2000 2005 2010 2015

Afio Afio

o
&
s
i
remainder
remainder

Fig. 30 Descomposicion de las series de tiempo de clorofila-a en desembocadura del Rio Cosquiny en
desembocadura del Rio San Antonio: datos originales en pg/| (data), parte de tendencia (trend), parte estacional
(seasonal) y resto (remainder)

En relacién a la correlacion de las series de tiempo, se tiene lo siguiente:

e Autocorrelacidn. Se observa autocorrelacion significativa positiva con retardo 1 en TAC2
y DSA1, y con retardo 2 en TAC5, como se puede ver en la Fig. 31.
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Fig. 31 Autocorrelacidn de las series de tiempo de clorofila-a por sitio y perfil

Autocorrelacion parcial. Como muestra la Fig. 32, se observa autocorrelacién parcial
significativa positiva con retardo 1 en TAC2 y DSA1, y con retardo 2 en TACS. Por otro
lado, se observa autocorrelacién parcial significativa negativa con retardo 2 en DSA1.

79



Clorofila

C1 c2 C4 C5
5 0.25- S 0.25- & 025- S 025-
@ & @ &
< 0.00 - 000 o 0.00 = 0.00
8 -0.25- S -0.25- G -025- & -0.25-
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20
Retardo Retardo Retardo Retardo
TACA1 TAC2 TAC4 TACS5
03 rmrrmrreres: 0 PSS SSa e 00 Sy e g m—— 06-
c 02- [ c _ C pg4-q-""""""--"-----
o S 0.25- o 0.25 o
g 017 a 8 9 02-
® 00T T o ® 0.00 £ 00— |I|||||I' T
o -0.1- = =] 5
O op2- O O -0.25- 3-02- |
_p 3 TS EES R s =]
6 12 18 24 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 05 10 15 20
Retardo Retardo Retardo Retardo
DSA1 DCcan1
0.50- e
= I T 7T =
19 (.25- e 02-
@ &
© ® 00T T
G o i
O o 02
- ! : 04 TTTITTTITTITTT
6 12 18 24 6 12 18 24
Retarda Retardo

Fig. 32 Autocorrelacién parcial de las series de tiempo de clorofila-a por sitio y perfil

Finamente, se calculan las variables de IET basado en transparencia (Secchi), fésforo total y
clorofila-at. En la Fig. 33, se pueden apreciar las series resultantes del clculo del IET basado en
la transparencia. Comparadas con las series originales, la varianza es mucho mas conservada por
el efecto del logaritmo.

IET Transparencia (Secchi) por sitio
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Fig. 33 Series de tiempo de IET basado en transparencia por sitio (perfil subsuperficial)

12| a5 series calculadas preservan las propiedades de interés para este andlisis de cada una de las series
observas, por lo que no se repite el analisis en estos casos.
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Asimismo, en la Fig. 34, se observa el IET calculado a partir del fésforo total. Se puede apreciar
como la varianza se reduce y se puede ver con mayor claridad como al comienzo del periodo no
habia demasiadas distinciones entre sitios y perfiles, pero sobre el final se observa como las
desembocaduras presentan peores condiciones en términos de calidad del agua.

IET Fésforo Total por sitio y perfil
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Fig. 34 Series de tiempo de IET basado en fésforo total por sitio y perfil

Por dltimo, en la Fig. 35, se pueden observar las series resultantes del IET aplicado sobre la
variable clorofila-a por sitio y perfil. Como cabia esperar por la aplicacion de logaritmo la
varianza estd reducida respecto de la serie original y por otra parte se observa un claro
fendmeno de valores mas altos en los niveles subsuperficiales de cada sitio y mas bajos proximo
al fondo.
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Fig. 35 Series de tiempo de IET basado en clorofila-a por sitio y perfil

En lo que respecta a estas variables, no se realiza el andlisis de descomposicién ni de
autocorrelacion y autocorrelacién parcial, puesto que la transformacién logaritmica que implica
el IET preserva las propiedades de las series de tiempo de las variables originales en términos de
la caracterizacién.
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3.1.2 Analisis de las series de tiempo hidroldgicas y meteoroldgicas

A continuacidn, se realiza el analisis de las series de tiempo de las variables hidroldgicas y
meteoroldgicas. En este caso, en general se observa poca variacion entre los sitios de muestreo
del lago, producto de la cercania entre éstos y las estaciones meteorolégicas. Los fendmenos
climdticos son de largo alcance comparados con los fendmenos bioldgicos y quimicos que se
analizan en este estudio, de ahi la menor variabilidad comparando unos y otros. Las variables
meteoroldgicas corresponden a los efectos en el medio ambiente en el sitio en cuestién, por lo
que los valores por perfil son los mismos, y se asume que influyen de distinta manera en funcidn
de la profundidad, como se estudiard en lo sucesivo (ver seccién 3.2). Por lo dicho
anteriormente, los datos de variables meteoroldgicas se representan arbitrariamente para el
perfil subsuperficial (comun a todos los sitios) y el analisis se realiza para el sitio Centro. La
cuestion relevante en este caso sera el efecto en cada variable de los alcances definidos (1, 3, 7,
14y 21 dias, como se detalla en la seccién 2.4.3.1).

Los aspectos mas relevantes a considerar se resumen a continuacion:

e Comparando las series de mas corto alcance con las de mas largo alcance se observa el
efecto de suavizado esperado. A través del uso de estas series de distinto alcance, se
cubre el espectro de posibilidades para tratar de abarcar desde fenémenos de accidn
inmediata a fendmenos de efecto retardado. En algunos casos como temperatura del
aire el efecto del alcance es mas marcado, mientras que en otros casos como humedad
relativa es mds atenuado.

e Enelcaso deradiacién solary presidon atmosférica se dispone de una Unica estacién que
da origen a las series respectivas que se aplicaran a todos los sitios de muestreo. Las
pocas discrepancias al inicio de la serie, para los sitios C1 y DCQ1 con respecto a TAC1,
estan relacionadas con las fechas de inicio elegidas (ver 2.4.3.1).

e Las series de tiempo de direccién del viento no tienen practicamente variacion de sitio
a sitio, puesto que se ha empleado la moda para agregar los datos.

La Fig. 36 muestra las series de tiempo de temperatura por sitio para distintos alcances. No se
observan irregularidades ni patrones globales.
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Fig. 36 Series de tiempo de temperatura del aire, para distintos alcances, por sitio

La Fig. 37, por otra parte, muestra los graficos que permiten caracterizar las series de tiempo de
temperatura para los distintos alcances en C1. Asi se tiene lo siguiente:

e Tendencia. Para ningun alcance se observa una tendencia clara hacia el alza o la baja de
temperatura. Si se observan varios ciclos que cumplen el mismo patrén, pero son mas
intensos o mas suaves y se desplazan levemente en el tiempo dependiendo del alcance
(mds pronto a mayor alcance). Asi, podrian observarse tres ciclos: 2000-2004 (alza),
2007-2010 (alza) y 2013-2016 (alza). El test de Mann-Kendall confirma que no existe
evidencia de tendencia para los cuatro primeros alcances. En el caso de 21 dias si, y la
estimacion de la pendiente de Sen es 0,0364.

e Estacionalidad. Confirmando lo que es conocido, en los graficos de estacionalidad se
observan picos coincidentes con los meses de verano y depresiones con los meses de
invierno. A medida que se incrementa el alcance la estacionalidad esta mejor definida,
en los alcances 14 y 21 se producen los picos a principios del verano y las depresiones a
principios del invierno, mientras que, en los alcances previos, es algo mas variable,
incluyendo mediados y fines de la primavera en el caso de los picos, y fines del otofio y
mediados del invierno en cuanto a las depresiones. No se observan cambios relevantes
en la varianza de la estacionalidad.
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Fig. 37 Descomposicion de las series de tiempo de temperatura en el sitio Centro para los distintos alcances: datos
originales en 2C (data), parte de tendencia (trend), parte estacional (seasonal) y resto (remainder)

En lo que respecta al andlisis de correlacidon temporal de temperatura, se observa lo siguiente:

e Autocorrelacion. Como se puede observar en la Fig. 38, la autocorrelaciéon es
significativa excepto en los retardos de transicion (3, 10, 15y 21) en todos los retardos
analizados, siendo perfectamente estacional: maxima y positiva con retardos 1, 12 y 24
y minima y negativa con retardos 6 y 18.
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Fig. 38 Autocorrelacién de las series de tiempo de temperatura en el sitio Centro por alcance

84



e Autocorrelacion parcial. En este caso, como se ve en la Fig. 39, se observa
autocorrelacion parcial significativa y negativa con retardo 4 en todos los alcances, 7 en
alcances 1,3y 7,y 2 a4 en alcances 14 y 21; y significativa positiva con retardo 10 en
los alcances 14 y 21; ademds de otras de menor relevancia.
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Fig. 39 Autocorrelacion parcial de las series de tiempo de temperatura en el sitio Centro por alcance

En la Fig. 40 se observan las series temporales de radiacidon solar para distintos alcances.
Comparadas con las series de temperatura muestran mayor variabilidad, volviéndose mas
regular a medida que el alcance es mayor.
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Fig. 40 Series de tiempo de radiacion solar, para distintos alcances, por sitio
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Al mismo tiempo, la Fig. 41 muestra la descomposicion de las series en términos de tendencia y
estacionalidad, lo que permite hacer el siguiente andlisis:

e Tendencia. No se observa tendencia creciente ni decreciente evidente, en ningun
alcance. En lo que respecta a ciclos, no pareciera haber para el primer alcance, mientras
que para 3, 7, 14 y 21 se aprecia un ciclo 2004-2006 (alza) y otro 2005-2007 (alza). De
acuerdo al test de Mann-Kendall no existe evidencia suficiente que respalde la
existencia de tendencia en los cuatro primeros alcances, mientras que si la hay para el
alcance de 21 dias. En este caso la estimacidn de la pendiente de Sen es 0,0017.

e Estacionalidad. La estacionalidad se muestra bien definida y constante. En cuanto a los
periodos de picos y depresiones es algo mas irregular que en el caso de la temperatura
y se observan cambios de patron, mas evidentes en los alcances 1, 3y 7. Asi, en estos
casos, los picos se presentan a mediados de la primavera, con cambios en 2008 (3) y
2009 (7), un poco antes o algo después; mientras que las depresiones se producen en el
alcance 1 a principios del invierno, y en los restantes dos a fines del otofio, y en los tres
casos con periodos de cambio hacia mediados del otofio, siendo los quiebres en 2007 (3
y 7), 2008 (1), 2014 (7) y 2015 (3). Para los alcances 14 y 21, los picos se producen a
principios de la primavera, fines de la primavera y comienzos del verano, con quiebres
2009 (14 y 21), 2010 (14) y 2013 (21); mientras que las depresiones se producen a
mediados del otofio, fines del invierno y principios del invierno con quiebres en 2007 y
2012 (21). En todas las series, a partir de 2009 aproximadamente comienza a reducirse
la varianza y como se menciond en algunos casos cambia el patron.
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Fig. 41 Descomposicidn de las series de tiempo de radiacidn solar en el sitio Centro para los distintos alcances:
datos originales en ly (data), parte de tendencia (trend), parte estacional (seasonal) y resto (remainder)

En lo que respecta al andlisis de correlacion temporal, se puede notar lo siguiente:
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e Autocorrelacidon. Como se puede apreciar en la Fig. 42, la autocorreccion es significativa
y perfectamente estacional en los alcances 14 y 21, excepto en los retardos de transicidn
coincidentes con los observados en el caso de la temperatura y con el mismo patrén que
en este caso por lo demds. Yendo en sentido desde el retardo 7 al 1, la autocorrelacién
se hace mas débil, reflejando auln estacionalidad, pero no siempre significativa en el
alcance 7, y en el caso de los alcances 1y 3, podria decirse que es significativa y alta sélo

en el retardo 12.
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Fig. 42 Autocorrelacién de las series de tiempo de radiacidn solar en el sitio Centro por alcance

e Autocorrelacidn parcial. En la Fig. 43, se puede observar que en el caso de los retardos
1y 3 se observa autocorrelacion parcial significativa negativa con retardo 4, y también
7 sélo en el alcance 3. En los alcances, 7, 14 y 21 se observa autocorrelacién parcial
significativa positiva con retardo 12 y negativa con retardo 6 y 3; y otras de menor

relevancia.
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Fig. 43 Autocorrelacion parcial de las series de tiempo de radiacién solar en el sitio Centro por alcance
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La Fig. 44 muestra las series de tiempo de humedad relativa por sitio y los destinos alcances. Se
trata de series con abundante variabilidad, que no parece estabilizarse mucho conforme el
alcance se incrementa.
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Fig. 44 Serie de tiempo de humedad relativa, para distintos alcances, por sitio

La Fig. 45 presenta la descomposicion de las series, que puede entenderse como se comenta a
continuacion:

Tendencia. En los 3 primeros alcances no se observa tendencia creciente ni decreciente,
habiendo un ciclo 2009-2013 (alza) en el alcance 1 bastante acentuado. En el alcance 7,
en tanto, sobresale un ciclo 2004-2006 (alza). Los dos ciclos mencionados se observan
en el alcance 14 y 21, sumando otro 2003-2005 (baja) y 2013-2015 (baja), en ambos
casos con tendencia que pareciera decreciente. De acuerdo al test de Mann-Kendall,
existe evidencia de tendencia en todos los alcances excepto el 1. Las pendientes
estimadas de Sen son para los alcances 3, 7, 14 y 21 respectivamente -0,0035, -0,0061,
-0,0069 y -0,0070.

Estacionalidad. Se observa un incremento de la varianza de la estacionalidad en todos
los alcances desde el 3 a partir del 2006 aproximadamente. Los picos de humedad se
producen a mediados del verano en alcances 1, 3 y 21, con cambios hacia fines del
verano en los otros alcances por periodos cortos, con cortes en 2000 (7) y 2004 (14).
Por otro lado, las depresiones se producen mayormente a inicios del invierno con
cambio a fines del invierno hasta 2007 (1 y 3); y desde mediados del invierno con
cambios a principios del invierno en 2010 (7), 2014 (14) y 2011 (21).
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Descomposicién de la serie de humedad relativa con alcance 1

Descomposicién de la serie de humedad relativa con alcance 3
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Descomposicién de la serie de humedad relativa con alcance 21
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Fig. 45 Descomposicion de las series de tiempo de humedad relativa en el sitio Centro para los distintos alcances:
datos originales en % (data), parte de tendencia (trend), parte estacional (seasonal) y resto (remainder)

En lo que se refiere a la correlacion temporal se observa lo siguiente:

e Autocorrelaciéon. En la Fig. 46, se puede observar que en el alcance 21 existe
autocorrelacion significativa casi perfectamente coincidente con la estacionalidad,
siendo mas fuerte en los retardos 1, 6, 12 y 18 y mas débil en los retardos inmediatos a
los mencionados. En los alcances 14 y 7 aun se observa este patrén, pero es mas débil
desde el punto de vista de la significatividad en otros retardos distintos a los centrales.
En el caso del alcance 1y 3, la autocorrelacion aun es significativa y positiva en el retardo
1 y significativa y positiva en el 6; ademds de en otros casos menos relevantes.
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Fig. 46 Autocorrelacion de las series de tiempo de humedad relativa en el sitio Centro por alcance
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e Autocorrelacion parcial. En lo que respecta a la autocorrelacidon parcial, en la Fig. 47, se
observa que es significativa y negativa con retardo 6 en todos los alcances, y es
significativa y positiva con retardo 11 en los alcances 7, 14 y 21, y con retardo 9 en el
alcance 7; ademas de otros casos menos relevantes.
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Fig. 47 Autocorrelacion parcial de las series de tiempo de humedad relativa en el sitio Centro por alcance

La Fig. 48 muestra las series de tiempo de presién atmosférica para distintos alcances. Si bien la
estacionalidad parece definirse mejor conforme aumenta el alcance se observa gran
variabilidad.

Presidon Atmosférica por sitio

970~
960 - L =
1
950 - W AR L MW\WI' =
965 - .
960 - e
55 boo-Lphy /W’MPP\(W -
oo “ Peri
945- e
— c1
o 960 e
Q. g55- ”HN mell i pcat
-~
950 - — DsA1
— TACT
958 - T
by
as4- \ AHN WWW‘ ~
950~ =
960 -
956 - \w A ‘JWV VO
952 - 4 =
948_ 1 1 1 1
2000 2005 2010 2015
Afio

Fig. 48 Series de tiempo de presion atmosférica, para distintos alcances, por sitio

La Fig. 49 muestra la descomposicion de las series que permiten realizar el siguiente analisis:
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e Tendencia. No se observa tendencia creciente ni decreciente para ningun alcance.
Tampoco se observan ciclos mas que para los dos primeros alcances en el periodo 1999-
2002 (alza). De acuerdo al test de Mann-Kendall existe tendencia Unicamente en el caso
del alcance de 7 dias. La pendiente de Sen es 0,0999.

e Estacionalidad. La varianza de la estacionalidad se observa conservada, pero se aprecian
varios cambios de patrén a lo largo del tiempo, en distintos alcances, es una serie con
estacionalidad mas bien irregular. En términos generales podria decirse que los picos
maximos se producen en el periodo otono-invierno, con mayor presencia de fin del
invierno en todos los alcances. En lo que respecta a las depresiones, se producen en el
periodo primavera-verano, con mayor presencia de fines de la primavera en todos los
alcances.
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Fig. 49 Descomposicion de las series de tiempo de presion atmosférica en el sitio Centro para los distintos alcances:
datos originales en hPa (data), parte de tendencia (trend), parte estacional (seasonal) y resto (remainder)

En lo que respecta a la correlacion temporal de las series de presién atmosférica por alcances,
se observa lo siguiente:

e Autocorrelacidon. Como se puede observar en la Fig. 50, en el alcance 21 se aprecia un
patron que podria reflejar cierta estacionalidad, pero algo débil: la correlacion es
significativa y alta en los retardos 1 y 11, donde es positiva, y 5 donde es negativa. Un
patrdn similar se observa en los alcances 3, 7 y 14 con distinto grado de relevancia. En
el caso del alcance 1 no se observa autocorrelacidn.
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Fig. 50 Autocorrelacién de las series de tiempo de presidn atmosférica en el sitio Centro por alcance
e Autocorrelacion parcial. Se observa en la Fig. 51, que la autocorrelacién es significativa
negativa con retardo 5 en los alcances 7, 14y 21; mientras que en el alcance 3 se observa
significativa y positiva con retardo 11; ademas existen otros casos de menor relevancia.
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Fig. 51 Autocorrelacién parcial de las series de tiempo de presién atmosférica en el sitio Centro por alcance

La Fig. 52 muestra las series de tiempo de velocidad del viento para los distintos alcances y sitios,
observandose estabilizacién de la varianza conforme aumenta el alcance y un incremento de los
picos de viento sobre el final del periodo.
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Velocidad del viento por sitio
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Fig. 52 Velocidad del viento, para distintos alcances, por sitio

Por otra parte, la Fig. 53 muestra el resultado de la descomposicidn de las series, que amerita el
siguiente analisis:

e Tendencia. No se observa una tendencia creciente ni decreciente evidente en ningun
caso y tampoco se observan ciclos. De acuerdo al test de Mann-Kendall no existe
tendencia para ningun alcance.

e Estacionalidad. Se observa de varianza aproximadamente constante, con cambios de
patron en todos los alcances y mayormente definida en el alcance 21. Se trata de una
serie irregular con recurrentes cambios en los patrones en los primeros tres alcances.
En esos casos podria decirse que los picos se producen mayormente en invierno,
primavera y otofio (en menor medida); mientras que las depresiones se producen
mayormente en verano y otofio (en menor medida). En el caso de los alcances 14y 21
las depresiones se producen a mediados del verano y los picos durante el invierno
(eventualmente a mediados del otofio o mediados de la primavera).
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Descomposicion de la serie de vel. del viento con alcance 1

rona

Sem

304
- =
0= MWWMMWD
o)
I e |
| a—
fig
18
388
3
18: g .|| o ‘\‘\‘ o In“|. ‘M \H‘\ | |||I‘\W‘|\ =) |.||||\‘.II||“LH ul
E
-10-a I I I 1
2000 2005 2010 2015
Afio
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Fig. 53 Descomposicion de las series de tiempo de velocidad del viento en el sitio Centro para los distintos alcances:
datos originales en km/h (data), parte de tendencia (trend), parte estacional (seasonal) y resto (remainder)

En lo que respecta a la correlacion temporal de la velocidad del viento, se observa lo siguiente:

e Autocorrelacion. Como se puede apreciar en la Fig. 54, en este caso el patrén es
marcadamente distinto, en los alcances 14 y 21 se observa una correlacién que no
parece ser estacional sino mas bien decreciente en términos de los retardos. Asi en estos
dos casos se observa autocorrelacién positiva significativa con retardos 1 a 5. En cuanto
a los alcances 3 y 7 se observa autocorrelacion significativa positiva en el retardo 1,
ademads de otros menos relevantes. Por Ultimo, en el alcance 1, hay autocorrelacién
significativa negativa con alcance 9.
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Fig. 54 Autocorrelacidon de las series de tiempo de velocidad del viento en el sitio Centro por alcance
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e Autocorrelacidon parcial. Como se nota en la Fig. 55, no se observa autocorrelacién

parcial.
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Fig. 55 Autocorrelacion parcial de las series de tiempo de velocidad del viento en el sitio Centro por alcance

La Fig. 56 muestra las series de tiempo de direcciéon del viento (en términos de 8 puntos
cardinales: N=Norte, S=Sur, E=Este, O=Oeste, NE=Noreste, NO=Noroeste, SE=Sureste,
SO=Suroeste) por alcance. Vale aclarar que las rectas que unen los puntos se utilizaron
Unicamente a fines de presentar una visualizacién ordenada en el tiempo de las transiciones
entre las orientaciones (no indican interpolacién de otros puntos). El autor entiende que existen
otras representaciones cominmente usadas para este tipo de variables como las rosas de
vientos. Sin embargo, la eleccidén de la visualizacidn que se presenta estuvo dirigida a mantener
la consistencia con respecto a las representaciones en series de tiempo de las demds variables
continuas, y asi poder eventualmente comparar patrones por periodo de tiempo.

En base al andlisis de la figura, se observa predominancia del viento NE, NO y E a partir del
alcance 3 acentuado conforme se incrementa el alcance, lo que se haya indicado con recuadros
de color (amarillo, rojo y verde respectivamente). En este caso, por tratarse de una variable de
tipo categdrica no es posible realizar la descomposicidn de las series ni llevar a cabo analisis de
autocorrelacion en el tiempo.
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Fig. 56 Direccidn del viento, para distintos alcances, por sitio
La variable precipitacién se encuentra representada en la Fig. 57 en distintas series para cada
sitio y alcance. Vale la pena remarcar que en el caso de esta variable se calcula la lluvia
acumulada para los distintos alcances y no el promedio como en las demds variables continuas.

Se observan picos eventuales de alta precipitacién y a medida que aumenta el alcance se define
con mayor precision la estacionalidad, y la varianza aparece mas conservada.
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Fig. 57 Series de tiempo de precipitacion, para distintos alcances, por sitio

La Fig. 58 muestra el resultado de la descomposicién de las series, pudiendo realizarse el
siguiente analisis:

Tendencia. No se observa tendencia creciente ni decreciente en ningun alcance. En el
alcance 3 se observan cuatro ciclos: 2002-2005 (alza), 2005-2007 (alza), 2008-2010 (alza)
y 2015-2017 (alza). En el alcance 7 solo dos: 2000-2002 (alza) y 2008-2011 (alza). En el
alcance 14 se observan también tres ciclos bien definidos: 2004-2006 (alza), 2008-2011
(alza) y 2014-2017 (alza). Por ultimo, el alcance 21 muestra un ciclo 2011-2013 (alza).
De acuerdo al test de Mann-Kendall no existe evidencia de la existencia de tendencia en
ninguno de los alcances.

Estacionalidad. Se observa estacionalidad con varianza conservada, pero cambios de
patrén evidentes en alcances 14 y 21. En los primeros tres alcances, los picos se
producen a mediados del verano (1), comienzos del verano (3) y mediados de la
primavera (7); mientras que las depresiones se producen en invierno y otofio, con
cortes: inicios del invierno con cambios a fines del otofio en 2007 e inicios del otofio en
2010 (1), inicios del otofio con cambio a mediados del invierno en 2009 (3), y fines del
otofio con cambios a mediados del invierno en 2006 (7). En cuanto a los alcances 14 y
21, los picos se producen desde fines de la primavera, con cambios a mediados de la
primavera en 2009 y mediados del verano en 2014 (14) por un lado; y a inicios del verano
en 2006 (21), por el otro.
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Descomposicién de la serie de precipitacion con alcance 1 Descomposicién de la serie de precipitacion con alcance 3
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Fig. 58 Descomposicion de las series de tiempo de precipitacion en el sitio Centro para los distintos alcances: datos
originales en mm (data), parte de tendencia (trend), parte estacional (seasonal) y resto (remainder)

En lo que respecta a la correlacién temporal, se puede notar lo siguiente:

e Autocorrelacion. Como se puede ver en la Fig. 59, la autocorrelacién se observa
significativa y siguiendo un patrén perfectamente estacional en los alcances 14 y 21,
excepto en los retardos de transicion observados en temperatura. En el caso de los
alcances 3 y 7 se debilita el patrdn, pero ain se mantienen ciertas autocorrelaciones
significativas en los retardos 1 y 12 siendo positivas, y 5 y 7 siendo negativas (para el
alcance 7 hay mas casos aun siendo el debilitamiento del patrén gradual). Para el
alcance 1 no existe autocorrelacién significativa.

Pr_ext_01 Pr_ext 03 Pr_ext 07
........................ 02-
c 010~ S . T ____________ o 02— — ] —— N
s Q 01- 2 01~
5 0.05 5 ‘ 5 [| /|
£ 000 1 |||||||'|||||' £ 0oLy ||||||'| |||| S 00 { l r |
] L1 Ol LA 1 1
O 4p- Oo-01- L[N O 4,-
6 12 12 24 6 12 12 24 6 12 18 24
Retardo Retardo Retardo
Pr_ext_14 Pr_ext_21
0.50- 06-

Correlacion
L] (=]
L] [=]
L] (5]

\
I
—

b

b

i

|

b
—L
I I
I —
=

i

1

b

i

f
o
el

i

i

Correlacidn
[} [
= ad

o
LT
ELC

]

1

]

]

:

]
[
ol
o

1

]

]

]

]

:

]
_

]

Retardo Retardo

Fig. 59 Autocorrelacidn de las series de tiempo de precipitacidn en el sitio Centro por alcance
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e Autocorrelacidn parcial. Se observa en la Fig. 60, que la autocorrelacion parcial es mas
intensa en los alcances 7, 14 y 21, en particular la autocorrelacién parcial significativa
negativa en los retardos 4 a 7, y 8 sélo en el alcance 14; y la autocorrelacidn parcial
significativa positiva en el retardo 12, sélo en los alcances 14 y 21, y en el retardo 14
para el alcance 7. En el alcance 3 hay autocorrelacién significativa negativa en el retardo
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Fig. 60 Autocorrelacidn parcial de las series de tiempo de precipitacion en el sitio Centro por alcance
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La Fig. 61 muestra las series de tiempo de la cota o nivel del lago. En el panel superior, se puede
observar la serie correspondiente a la medicién mensual que se realiza como parte del
monitoreo permanente que realiza el CIRSA, denominada cota. En los paneles inferiores
siguientes, se muestran las series diarias de los datos de los sensores automaticos instalados en
distintas estaciones junto con datos diarios complementarios partir de 2016, proporcionados
por MMySP, cuando la operacion de los sensores se tornd irregular. Es importante resaltar que
no se observan discrepancias relevantes entre las series de cota del embalse tomadas por CIRSA
y las series de nivel del embalse (Nv), registradas por los sensores y tomadas por MAAySP, y a la
vez se destaca una marcada estacionalidad.
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Fig. 61 Series de tiempo de nivel del lago, para distintos alcances y medicion in situ (cota)

Por otra parte, la Fig. 62 muestra la descomposicién de las series en los siguientes términos:

Tendencia. A partir de los graficos no podria aseverarse que exista tendencia creciente
o decreciente. Si aparece bien definido un ciclo principal en todas las series: 2007-2012
(baja). De acuerdo al test de Mann-Kendall existe tendencia Unicamente en los alcances
7, 14 y 21, con las siguientes pendientes de acuerdo a la estimaciéon de Sen,
respectivamente: -0,0232, -0,0269 y -0,0287.

Estacionalidad. En cuanto a la estacionalidad, se observa de varianza conservada y un
mismo patron de periodicidad. En todos los alcances las depresiones ocurren a
mediados de la primavera y a partir de 2008 a principios de la primavera. En lo que
respecta a los picos, se producen mayormente entre fines del verano y principios del
otoio, con el siguiente patron de cambios en cada alcance: principios del otofio, cambio
en 2007 a fines del verano y nuevamente a principios de otofio a partir de 2013 (1); fines
del verano, y a partir de 2016 a principios del otofio (3); fines del verano (7); fines del
verano, a partir de 2010 a mediados y a partir de 2012 a principios del otofio (14); y
principios del otofio (21).
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Descomposicién de la serie de nivel con alcance Cota
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Fig. 62 Descomposicion de las series de tiempo del nivel del lago en términos de cota (medida manualmente
durante el monitoreo) y de nivel medido de forma diaria para los distintos alcances: datos originales en m (data),
parte de tendencia (trend), parte estacional (seasonal) y resto (remainder)

En lo que respecta a la correlacidn temporal, se observa lo siguiente:

Correlacién

Correlacion

e Autocorrelacidn. De acuerdo a la Fig. 63, se aprecia que existe un patrén perfectamente
estacional en la autocorrelacién, siendo significativo en todos los alcances de nivel
excepto en los retardos de transicion mencionados con anterioridad. En el caso de cota,
también se observa el patron de estacionalidad, pero se hace débil a medida que se
incrementan los retardos, siendo menos significativo en ciertos retardos.
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Fig. 63 Autocorrelacion de las series de tiempo de nivel del lago: cota (registro de monitoreo) y los
distintos alcances del nivel (medido mayormente por sensor)
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e Autocorrelacion parcial. Se observa en la Fig. 64, que la autocorrelacion parcial es
significativa y negativa con retardos 2, 3y 4 en los alcances 3, 7 y 14, en alcance 1 sélo
2y 4,yenalcance 21 solo 2. En todos los alcances se observa autocorrelacion parcial
significativa positiva con retardo 10. En lo que respecta a cota, se observa
autocorrelaciéon parcial significativa negativa con retardo 4 y positiva con retardo 21.
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Fig. 64 Autocorrelacion parcial de las series de tiempo de nivel del lago: cota (registro de monitoreo) y los distintos
alcances del nivel (medido mayormente por sensor)

3.2 Modelos

A efectos de analizar la incidencia de las condiciones meteoroldgicas sobre la calidad del agua,
se desarrollaron tres modelos que se detallan a continuacién a partir de los lineamientos fijados
en la seccion 2.7. Concretamente, cada modelo, bajo distintos supuestos, predice el IET como
respuesta. El mismo se calculd a partir de transparencia de Secchi, fésforo total y clorofila-a,
series transformadas que se analizan individualmente en la seccion 3.1.1. En la Fig. 65 se grafican
las tres series de IET junto con el promedio de las mismas, por sitio y perfil, que admiten dos
conclusiones. Por un lado, como se puede observar, en los perfiles superficiales: zona
subsuperficial y zona fdtica, los indices de estado tréfico son consistentes, o lo que es lo mismo,
la estimacién del indice por cualquiera de las tres variables y con algun grado de variabilidad es
aproximadamente coincidente. Esto concuerda con el hecho de que el IET de Carlson fue
inicialmente concebido para determinar el estado trdfico de los lagos analizando el agua
superficial. Por lo tanto, y siguiendo a Kratzer y Brezonik (1981), y a Osgood (1982), en estos
casos se utiliza el IET promedio como respuesta. Por otro lado, en el caso de la los perfiles
profundos o de fondo: zona intermedia y zona fondo, se observa claramente la discrepancia
entre el IET basado en clorofila-a y el basado en fdsforo total. Este fendmeno se debe a dos
factores: por un lado, la clorofila-a es escasa a ese nivel de profundidad porque la vida de las
algas estd sumamente limitada, siendo una de las principales razones la ausencia de luz; y, por
otro lado, la presencia de fosforo total es mayor porque estas zonas son las mas préximas al
suelo donde se acumulan los sedimentos de esta sustancia. Concretamente, la clorofila-a deja
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de ser un buen indicador del estado tréfico a este nivel, por estar limitada, mientras que el
fosforo total refleja fuertemente la condicion del agua en esta zona por su abundancia. La
tercera variable, transparencia de Secchi, no juega un rol relevante en estas zonas, por ser una
variable comun a todos los perfiles. Por los motivos mencionados, para estas dos zonas la
variable utilizada como respuesta es el IET basado en fosforo total. Vale remarcar que se trata
de una innovacién, porque a la fecha no se tiene registro del uso del IET en profundidad.
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Fig. 65 Variable respuesta: indice de Estado Trdfico promedio (IET) junto con los IET basados en Secchi, fésforo total
(PT) y clorofila-a por, sitio y perfil

Por otro lado, en los distintos modelos las variables predictoras utilizadas fueron las hidroldgicas
y meteorolégicas numéricas continuas, a saber:

Temperatura
Presiéon Atmosférica
Humedad Relativa
Radiacidn Solar
Velocidad del Viento
Precipitacidon

Nivel

NouswNR

La variable de direccién del viento no fue considerada por ser una variable categdrica que no
podia ser incluida en todos los modelos, de manera que se podria considerar bajo otras
aproximaciones en futuros estudios. Por lo demas se tomaron todas las variables de que se
disponia de datos al no existir evidencia a priori para descartar ninguna, y en aras de conseguir
el mayor aporte posible a la investigacion del fenémeno.

En lo que respecta a correlacién de las variables predictoras, ya interpoladas segun
procedimiento descrito en la seccién 2.6.4, se realizd un andlisis exploratorio preliminar para
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descartar correlacion fuerte. La Tabla 16 muestra los resultados®® correspondientes a los datos
del sitio Centro, como caso de estudio (siguiendo el lineamiento de la seccién 3.1.2), por alcance.
Vale la pena mencionar que, si bien es cierto que como se sefialé en la seccién introductoria las
variables meteoroldgicas se encuentran interrelacionadas por distintos fendmenos atmosféricos
(ver Fig. 1), la correlacién entre las distintas variables hidrolégicas y meteoroldgicas es
relativamente baja para los diferentes alcances, por tanto es vdlido hacer un andlisis
comparativo de sus contribuciones a la variable respuesta a partir de los coeficientes obtenidos
de los modelos.

Tabla 16 Correlacidn de variables regresoras por alcance en sito Centro

R, Presion Humedad Radiacion . Velocidad del
Alcance Temperatura | Precipitacion - . Nivel N

Atmosférica Relativa Solar Viento
1.000 0.075 -0.572 0.165 0.394 -0.055 0.268
3 1.000 0.188 -0.568 0.181 0.481 -0.058 0.182
Temperatura 7 1.000 0.364 -0.526 0.310 0.534 -0.050 0.040
14 1.000 0.519 -0.537 0.402 0.597 -0.028 -0.075
21 1.000 0.640 -0.545 0.463 0.591 -0.034 -0.192
1 1.000 -0.149 0.338 -0.235 -0.091 -0.081
3 1.000 -0.162 0.396 -0.113 -0.099 -0.214
Precipitacion 7 1.000 -0.281 0.425 0.055 -0.032 -0.253
14 1.000 -0.294 0.492 0.189 -0.004 -0.336
21 1.000 -0.410 0.557 0.260 0.038 -0.353
1 1.000 -0.133 -0.113 0.049 -0.242
Presién 3 1.000 -0.083 -0.181 0.032 -0.255
Atmosférica 7 1.000 -0.169 -0.246 0.022 -0.100
14 1.000 -0.163 -0.370 0.082 0.022
21 1.000 -0.214 -0.385 0.074 0.118
1 1.000 -0.416 0.231 -0.312
3 1.000 -0.406 0.279 -0.351
HR“e'I';et;Zd 7 1.000 -0.219 0.347 -0.259
14 1.000 -0.154 0.342 -0.236
21 1.000 -0.120 0.296 -0.297
1.000 -0.249 0.362
Radiacion 3 1.000 -0.320 0.297
Solar 7 1.000 -0.440 0.141
14 1.000 -0.475 0.080
21 1.000 -0.432 0.060
1.000 -0.087
3 1.000 0.022
Nivel 7 1.000 0.030
14 1.000 0.061
21 1.000 0.067
1 1.000
3 1.000
i) —
14 1.000
21 1.000

3.2.1 Resultados del modelo de regresién dindmica

A efectos de analizar la incidencia de las condiciones meteoroldgicas sobre la calidad del agua,
se define en primera instancia un modelo de regresién dinamica. Con este modelo se busca
poder comprender el aporte que el cambio climatico a lo largo del tiempo produce en la
variabilidad del IET.

En cuanto a la estrategia, en este caso se busca comprender la relacion individual, del IET, como
medida de la calidad del agua, con las variables predictoras hidroldgicas y meteoroldgicas, para
cada punto de muestreo. Vale decir que, en principio se generard un modelo por cada

13 Se utilizé el coeficiente de Pearson (el anélisis de los diagramas de dispersién no revela relaciones no
lineales evidentes entre los pares de variables).
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combinacion de la variable respuesta, punto de muestreo y alcance de las variables
meteoroldgicas e hidroldgicas (inmediato, muy corto, corto, mediano y largo plazo), de manera
tal que sean comparables entre si, y puedan evaluarse tanto bondad de ajuste como relacién
entre los coeficientes dentro del mismo modelo y entre los distintos modelos.

A continuacidn, se presentaran los resultados de la aplicaciéon de la metodologia descripta en
2.7.1.4 sobre las diez series multivariadas por sitio y perfil. En primera instancia se analizaran
tanto los criterios de seleccion de modelos como el diagndstico de residuos, indicando el modelo
elegido. En segunda instancia, se analizard la definiciéon del modelo para el caso seleccionado.

La Tabla 17, muestra los resultados en términos de bondad de ajuste por medio de AlCc (criterio
de informacién de Akaike corregido, como se describe en 2.7.1.3), RMSE (raiz cuadrada del error
cuadratico medio, ver definicidn en 2.7.4) y autocorrelacién de residuos obtenidos (p-valor del
test de Ljung-Box, remitirse a 2.7.1.3) para los cuatros perfiles del sitio Centro. Como se puede
observar comparando RMSE en el caso de C1 el alcance que permite el mejor ajuste es 3,
mientras que en C2 es 1. Por otro lado, en C5, al alcance que permite el mejor ajuste es 21. En
estos tres casos el test de autocorrelacion de los residuos no es significativo con el 95% de
confianza. En el caso de C4, el test es significativo para todos los alcances. Se realizo la prueba
de remover variables gradualmente, hasta que contemplando Unicamente dos variables se
consigue el limite de significatividad del test para el alcance 1 con variables radiacion solar y
precipitacion.

Tabla 17 Resumen de modelos de regresion dinamica ajustados para el sitio Centro

Sitio Alcance ARIMA (p,d,q)(P,D,Q) AlCc Prueba de Ljung_Box RMSE
c1 1 | (3,1,1)(0,0,0)[12] 483.85 0.58 1.05
c1 3 | (1,1,4)(0,0,0)[12] 493.29 0.74 1.03
c1 7 | (1,1,4)(0,0,0)[12] 501.19 0.70 1.06
c1 14 | (1,1,4)(0,0,0)[12] 500.16 0.63 1.26
c1 21 | (1,1,4)(0,0,0)[12] 501.15 0.60 1.20
C2 1 | (3,1,1)(0,0,0)[12] 469.17 0.24 0.64
c2 3 | (0,1,5)(0,0,0)[12] 473.60 0.14 0.88
c2 7 | (3,1,1)(0,0,0)[12] 477.66 0.17 0.79
c2 14 | (3,1,1)(0,0,0)[12] 473.49 0.25 1.05
c2 21 | (3,1,1)(0,0,0)[12] 477.70 0.28 0.90
ca 1 | (2,0,2)(0,0,1)[12] 437.96 0.00 0.68
ca 3 | (0,0,3)(0,0,2)[12] 445.20 0.00 0.68
ca 7 | (0,0,3)(0,0,2)[12] 444.74 0.00 0.69
c4 14 | (0,0,3)(0,0,2)[12] 445.02 0.00 0.70
c4 21 | (0,0,3)(0,0,2)[12] 447.91 0.00 0.69
ca 1 | (2,0,2)(0,0,1)[12] 433.33 0.05 0.82
5 1 | (0,1,3)(0,0,0)[12] 486.26 0.02 1.09
C5 3| (0,1,1)(0,0,0)[12] 490.39 0.01 1.19
C5 7 | (0,1,1)(0,0,0)[12] 490.15 0.01 0.96
C5 14 | (0,1,3)(0,0,0)[12] 491.71 0.07 0.91
c5 21 | (0,1,1)(0,0,0)[12] 494.20 0.09 0.81

La Fig. 66 muestra el diagndstico de residuos que complementa el test de Ljung-Box. En lineas
generales no se observan patrones en la serie de errores, desarrollandose en la franja de 4
desvios estandar, incluso menos en algunos casos (C4 y C2). El grafico de autocorrelacién no
muestra retardos significativos. En lo que se refiere a la normalidad, podria decirse que la
distribucidn de los errores es aproximadamente normal en C2, C5, mientras que en C1 y C4 se
observa alguna irregularidad, aunque la distribucién es aproximadamente simétrica.
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Fig. 66 Diagndstico de residuos de los modelos seleccionados del sitio Centro

Por otra parte, la Fig. 67 muestra la curva de prediccidon de los modelos seleccionados del sitio
Centro, junto con los intervalos de confianza del 80 y 95% y la curva real. Se puede notar que en
todos los casos a excepcién del pico en C1 la curva real queda contenida en los intervalos de
confianzay la curva predicha sigue las variaciones de la curva real.

Analogamente, la tabla Tabla 18 muestra los resultados correspondientes a TAC. En este caso el
modelo elegido considerando RMSE para TAC1 y TAC2 tiene alcance 1, mientras que para TAC4
y TACS tiene alcance 7. En todos los casos el test no es significativo con el 95% de confianza.
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Fig. 67 Predicciones de los modelos seleccionados del sitio Centro

Tabla 18 Resumen de modelos de regresion dinamica ajustados para el sitio TAC

Sitio Alcance ARIMA AlCc Prueba de Ljung_Box RMSE
TAC1 1 | (0,1,1)(0,0,0)[12] 528.62 0.06 0.88
TAC1 3| (0,1,1)(0,0,0)[12] 525.86 0.03 1.03
TAC1 7 | (0,1,1)(0,0,0)[12] 536.38 0.26 0.97
TAC1 14 | (0,1,1)(0,0,0)[12] 540.26 0.15 1.00
TAC1 21 | (1,0,1)(0,0,0)[12] 536.22 0.07 0.99
TAC2 1 | (1,1,2)(0,0,0)[12] 516.91 0.17 0.76
TAC2 3 | (0,1,1)(0,0,0)[12] 515.21 0.05 0.95
TAC2 7 | (0,1,1)(0,0,0)[12] 529.42 0.38 0.89
TAC2 14 | (0,1,1)(0,0,1)[12] 527.50 0.37 0.86
TAC2 21 | (0,1,1)(0,0,1)[12] 519.94 0.35 0.93
TAC4 1] (1,1,1)(0,0,2)[12] 476.32 0.17 0.82
TAC4 3 | (0,1,2)(0,0,2)[12] 483.53 0.06 1.02
TAC4 7 | (1,0,0)(0,0,2)[12] 487.51 0.06 0.58
TAC4 14 | (1,0,0)(0,0,1)[12] 490.54 0.08 0.63
TAC4 21 | (1,0,0)(0,0,1)[12] 490.47 0.09 0.62
TACS 1] (0,1,3)(0,0,0)[12] 485.87 0.07 0.77
TACS 3| (0,1,3)(1,0,1)[12] 479.99 0.02 0.84
TACS 7 | (0,0,2)(1,0,0)[12] 472.96 0.18 0.60
TAC5 14 | (0,0,2)(1,0,0)[12] 473.27 0.10 0.71
TACS 21 | (0,0,2)(1,0,0)[12] 471.66 0.19 0.78

Forecasts from Regression with ARIMA(3,1,1) errors

En lo que se refiere al diagndstico complementario de residuos, la Fig. 68 muestra series de
errores sin patrones evidentes, habiendo mayor variabilidad en TAC1 y TAC2 con hasta 4 desvios
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estandar, que en TAC4 y TAC5, que tienen residuos en la franja de mas y menos 2 desvios
estdndar. En TAC1 se observa autocorrelacién significativa con retardo 11, pero no asi a nivel
global como indica el test. Con respecto a la normalidad, se observa cola a derecha en TAC1 y
TAC2 mientras que en TAC4 y TACS la distribuciéon de los errores es aproximadamente normal.
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Fig. 68 Diagndstico de residuos de los modelos seleccionados del sitio TAC

La Fig. 69 muestra la curva de prediccion de los modelos seleccionados del sitio TAC junto con
los intervalos de confianza correspondientes y la curva real. Como se puede observar en todos
los casos la curva real queda contenida en los intervalos de confianza y mayormente la curva de
prediccidn sigue a la curva real. En el caso de TAC4 y TACS se observa una buena aproximacion
sobre todo en los primeros meses de la estimacion.

La Tabla 19 muestra los resultados para el sitio DCQ, donde se observa que el test de Ljung-Box
es no significativo Unicamente con alcance 1.
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Fig. 69 Predicciones de los modelos seleccionados del sitio TAC

Tabla 19 Resumen de modelos de regresion dinamica ajustados para el sitio DCQ

Sitio Alcance ARIMA AlCc Prueba de Ljung_Box RMSE
DCcQl 1| (3,1,2)(0,0,0)[12] 485.25 0.06 0.90
DCQ1 31 (2,1,3)(0,0,0)[12] 487.05 0.03 1.06
DCQ1 7 | (3,1,2)(0,0,0)[12] 498.86 0.02 0.85
pcal 14 | (3,1,2)(0,0,0)[12] 498.42 0.04 0.80
pcal 21 | (1,1,4)(0,0,0)[12] 493.93 0.04 0.80

En la Fig. 70 se observan los graficos del diagndstico de residuos. Con respecto a la serie de
errores no se ven patrones y la varianza se observa estable. Existe Unicamente correlacion
positiva significativa en el retardo 4, pero no a nivel global. Por ultimo, la distribucidn se observa
aproximadamente normal.
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La Fig. 71 muestra la curva de prediccién del modelo seleccionado del sitio DCQ junto con los
intervalos de confianza correspondientes y la curva real. La misma se observa casi enteramente
contenida en los intervalos de confianza, siguiendo la curva predicha el patréon general de
variacion.
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Fig. 71 Predicciones del modelo seleccionado del sitio DCQ (DCQ1)

Por ultimo, para el sitio DSA, el diagndstico de residuos es significativo (con 95% de confianza)
en todos los alcances, bajo las mismas condiciones que en el resto de los modelos, como se
puede observar en la Tabla 20. En este caso, como antes para C4, se hizo la prueba de quitar
variables, vale decir no ajustar el modelo utilizando la totalidad de las 7. En este sentido se probd
en primera instancia quitando una variable por vez y recalculando el modelo para los 5 alcances,
sin resultados satisfactorios en términos de no significatividad del test de Ljung-Box.
Seguidamente, se probd con combinaciones de 5 variables, y en este caso si el test resulté no
significativo en 7 combinaciones, y de entre ellas se eligio la que tenia RMSE mas bajo, resaltada
en azul en la Tabla 20.

Tabla 20 Resumen de modelos de regresion dinamica ajustados para el sitio DSA

Sitio Alcance ARIMA AlCc Prueba de Ljung_Box RMSE
DSA1 1| (2,1,1)(2,0,00[12] | 510.75 0.00 0.75
DSA1 3| (2,1,1)(2,0,0[12] | 521.21 0.00 0.69
DSA1 7 | (2,1,1)(2,0,0[12] | 526.92 0.02 0.78
DSA1 14 | (2,1,1)(2,0,0)[12] | 529.91 0.01 0.92
DSA1 21 (2,1,1)(2,0,0)[12] 529.28 0.02 0.84
DSA1 7 | (2,1,1)(2,0,00[12] | 522.49 0.05 0.77
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Por ultimo, en término del diagndstico de errores, como se puede ver en la Fig. 72, se observa
qgue la serie de errores es aproximadamente homosedastica, no se observa autocorrelacién
significativa en ningun retardo y la distribucidn de errores se presenta aproximadamente
normal.
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Fig. 72 Diagndstico de residuos del modelo seleccionado del sitio DSA (DSA1)

Por otra parte, la Fig. 73 muestra la curva de prediccién del modelo seleccionado para el sitio
DSA junto con los intervalos de confianza correspondientes y la curva real. La curva de prediccion
parece ajustar bien la curva real, siempre contenida en los intervalos de confianza.
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Fig. 73 Predicciones del modelo seleccionado del sitio DSA (DSA1)

A continuacion, se presentan las Ecuaciones de los modelos resultantes (en pares: siguiendo las
Ecuaciones generales (5) y (6)): C1 (21) y (22); C2 (23) y (24); C4 (25) y (26); C5 (27) y (28); TAC1
(29) y (30); TAC2 (31) y (32); TAC4 (33) y (34); TACS (35) y (36); DCQ1 (37) y (38); y DSA1 (39) y
(40). Cabe recordar que cada una de las series intervinientes fue previamente estandarizada
como se indicé en la metodologia (ver seccidén 2.7.1.4). En color azul se encuentran resaltados
aquellos coeficientes que resultan significativos a partir de la prueba t con el 95% de confianza
(ver seccion 2.7.1.5). Vale aclarar, ademas, que en los casos en que las series se han diferenciado
(siempre una sola vez), los términos correspondientes en el modelo aparecen acompafiados por
el simbolo “prima” (‘) y el mismo se denomina “modelo en diferencias”.

IET,(C1)' = —0,05Nv}' +0, 51Tm3’ + 0,17PA3’ — 0,15HR?' — 0,11RS3'  (21)
+0,07Pr = 0,08Vv3’ + n,(C1)’
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nt(Cl)’ = 0,51771:_1/ - 01258[—4 + 0,10£t_3 + 0,65€t_2 - 1,4’7€t_1
+ Et' €t~N(0, 0,60)

IET,(C2)' = —0,07Nv}' + 0,42Tm}' + 0,07PA} — 0,05HR}' — 0,08RS}’
+0,13Pr}" — 0,11V} +n,(C2)’

n:(€C2) = 0,231, 4+ 0,17n,_," + 0,20n,_3" — 0,97¢,_1 + &, &~N(0,0,55)

IET.(C4) = 0,07RS{ + 0,21Pr +1,(C4)

1n,(C4) = 1,097,_; — 0,71 1,_, + 0,44&,_,, + 0,78&,_, — 0,85¢,_,
+ gt' gt"’N(O, 0,56)

IET,(C5)' = 0,25Nv#t" 4+ 0,16Tm2Y’ — 0,08PA%?Y" + 0,07HR?' + 0,03RS?Y’

+ 0,16Pr2Y + 0,02Vv3Y + n.(C5)’

nt(CS), = _0,888t_1 + gt, gt"‘N(O, 0,67)

IET,(TAC1)' = —0,05Nv}’ + 0,55Tm}’ + 0,06PA}' — 0,07HR}’ — 0,10RSY’

+ 0,15Prt" — 0,09Vvt’ + n(TAC1)

n:(TAC1) = —0,89¢,_, + &, &~N(0,0,70)

IET.(TAC2)' = 0,02Nv}’ + 0,41Tm}’ — 0,00PA}’ + 0,01HR}' — 0,02RS}’
+0,19Pr" — 0,09Vvi’ + n.(TAC2)'

T]t(TACZ), = 0,82771:_1’ + 0,5981:_2 - 1,5951:_1 + &t gt"'N(O, 0,66)

IET.(TAC4) = 0,11Nv/ + 0,17Tm] — 0,01PA] + 0,12HR/ + 0,10RS/
+ 0,11Pr/ — 0,07Vv] + n.(TAC4)

1:(TAC4) = 0,307,_, + 0,25¢,_1, + &, £~N(0,0,68)

IET,(TAC5) = —0,23Nv] + 0,28Tm] — 0,14PA7 + 0,19HR] + 0,06RS/
—0,08Pr/ — 0,10V + 1,(TAC5)

T]t(TACS) = 0,17T]t_12 + 0'19€t—2 + 0,2081:_1 + &t gt""N(O, 0,58)

IET,(DCQ1)’ = —0,30Nv}' + 0,21Tm}" — 0,04PA}’ + 0,11HR}' — 0,13RS}’

—0,00Pr} —0,16Vv}t' +1,(DCQ1)’

(22)

(23)

(24)

(25)

(26)

(27)

(28)

(29)

(30)

(31)

(32)

(33)

(34)

(35)

(36)

(37)
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1,(DCQ1) = — 0,747, +0,03n,_," + 0,23n,_5" — 0,62¢,_, — 0,28,_;  (38)
+ Et, gt"‘N(O, 0,61)

IET,(DSA1) = 0,30Tm3}' 4+ 0,19PA3" — 0,02RS2’ — 0,05Pr3' — 0,05Vv3’  (39)
+ 1:(DSA1)’

1:(DSA1)' = 0,181,_," + 0,21n,_," + 0,161,_1,' + 0,187,_,," — 0,98¢,_,  (40)
+ gt' gt"‘"N(O, 0,69)

3.2.2 Resultados del modelo de espacio de estados multivariado

Como alternativa a los modelos de regresidon dindamica, se tienen los modelos de espacios de
estados, que permiten combinar en un Unico modelo datos provenientes de distintos puntos de
muestreo para estimar tendencias, como se aplica en Holmes et al. (2018a). En este sentido, el
objetivo es modelar la dindmica del IET promedio en los perfiles superficiales y el basado en
fésforo total en los perfiles mds profundos, asumiendo distintas condiciones para los procesos
estocdsticos que gobiernan los sitios en que se desarrollan. En términos de la especificacién en
la seccién 2.7.2, el proceso de observaciones estara determinado por la variable respuesta IET,
tal como se introdujo al comienzo de este capitulo y variables hidrolégicas y meteoroldgicas
como covariables (las mismas empleadas en la seccidon anterior, 3.2.1). Concretamente, se
ensayaron tres tipos de modelo, dos correspondientes al modelado en profundidad: un modelo
dedicado al centro del lago y otro al drea de presa TAC, y un tercero dedicado al modelado
horizontal a nivel subsuperficial, que incluye los cuatro sitios de muestreo. En lo que respecta a
las variables meteoroldgicas e hidroldgicas se emplearon los alcances que produjeron los
mejores modelos en la seccidon 3.2.1. Por ultimo, se ajustaron 144 modelos en cada caso,
adaptando los criterios que se mencionan a continuacidn para los parametros de las Ecuaciones
(10), (11) y (12):

1. Coeficientes todos distintos: n procesos distintos, siendo n el nimero de puntos
incluidos en el modelo.
2. Coeficientes todos iguales: proceso Unico
3. Coeficientes compartidos:
a. Modelos de profundidad: un proceso modela la regidn préxima a la
superficie mientras que otro proceso modela la regidon préoxima al
fondo.

b. Modelo subsuperficial: un proceso modela la region de desembocadura
de los rios tributarios mientras que otro proceso modela la region
central del lago (Centro y TAC).

4. Coeficientes iguales para varianza y coeficientes iguales para covarianza

En lo que respecta a los coeficientes de los procesos, matrices B (proceso de estados) y Z
(proceso observacional), se aplicaron los criterios del 1 al 3; mientras que, para los coeficientes
de la varianza de los errores asociados, matrices Q (proceso de estados) y R (proceso
observacional), se aplicaron los criterios del 1 al 4. En lo que respecta a los coeficientes de los
errores propiamente dicho, se asumen 1. En lo relativo a los demas parametros, ay u se asumen
cero (puesto que los datos estdn normalizados no se tienen interceptos), mientras que los
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puntos de comienzo de las trayectorias se asumen todos distintos comenzando en t;. Por ultimo,
en cuando a C y D (coeficientes de las covariables en los procesos de estado y observacional,
respectivamente), se asumen que las covariables influencian al proceso observacional, por lo
tanto, d contiene las covariables y D contiene los coeficientes no restringidos (cada par de
valores: punto de muestreo-variable meteoroldgica puede adoptar cualquier valor), mientras
que cy Cson cero. De esta manera, los modelos ensayados adoptan la forma de las Ecuaciones
(41), (42) y (43).

Xe = Byxe—q +wy, we~NM(0, Q) (41)
yt = tht + Dtdt + ‘Ut, ‘Ut~NM(0, Rt) (42)
x, = NM(m, A) (43)

De esta manera, se tiene un proceso de estados autorregresivo de orden 1, que afecta a un
proceso observacional a su vez influenciado por una serie de covariables.

Adicionalmente, la cantidad maxima de iteraciones se fijé en 2500. De entre los 144 resultados
obtenidos se filtraron Unicamente aquellos modelos que alcanzaron la convergencia.

La Tabla 21 muestra la parametrizaciéon de los primeros modelos ordenados por AlCc para el
caso del sitio Centro, que cumplen el requisito de convergencia y presentan el mejor diagndstico
de residuos.

Tabla 21 Parametrizacién de los primeros modelos de espacios de estados multivariados para el sitio Centro,
ordenados por AlCc

Param. Z Param. B Param. Q Param. R AlCc

3 3 4 3 1771.33
3 2 4 4 1787.88
1 2 4 4 1791.19

Nota: los numeros para cada pardmetro hacen referencia a los
criterios mencionados anteriormente.

Como se puede observar, los mejores resultados se obtienen asumiendo errores del proceso de
estado (Q) donde la varianza es la misma y la covarianza también. Por lo demads, la configuracion
varia para los demds parametros siendo mas parecidos los segundos dos modelos entre si que
con respecto al primero. La diferencia en términos de AICc es de mas de 16 puntos entre el
primero y el segundo, se opta por elegir el modelo con mejor AlCc. Este modelo presenta
coeficientes compartidos en todos los parametros a acepcion de Q. La Ecuacion (44) describe el
modelo resultante para el sitio Centro. En color azul se encuentran resaltados aquellos
coeficientes que resultan significativamente distintos de 0 con el 95% de confianza a partir de
prueba paramétrica por bootstraping (ver seccion 2.7.2.5).

099 (C1) 097 (C1)
, 099 (€2) 097 (€2)
diag(B) =95 (ca) MWD =45 (ca) (a4)
098 (C5) 0,45 (C5)
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(C1) (€2) (C4) (C5)
073 071 071 071 (C1)
0=071 073 071 071 (C2)
071 071 073 071 (C4)
071 071 071 073 (C5)
0,11 (C1) ~1,07 (€1
, C011 (€2) . -085 (C2)
diag(R) =62 (cay 1= -231 (C4)
0,62 (C5) 0,00 (C5)
(HR) (Nv) (PA) (Pr) (RS) (Tm) (VV)
0,004 —0,110 0021 0026 0062 027 —0,089 (C1)(3)
C=0057 —0,100 —0,004 0088 0100 024 —0071 (C2)(1)
0,120 0250 —0,038 0200 0047 0,110 —0,039 (C4)(1)
0,180 0240 —0,130 0,150 0,150 —0,003 0,008 (C5)(21)

En la Fig. 74 se muestran los resultados del diagnéstico del modelo. Como se puede apreciar, los
residuos muestran una varianza aproximadamente constante alrededor de la media cero. No se
observa autocorrelacidn significativa con retardo en los casos de C2, mientras que para C1, C4y
C5 se observa alguna autocorrelacién significativa, mayormente en C4. Por otra parte, la Fig. 75
muestra el diagndstico de residuos del modelo del sitio Centro correspondiente a normalidad.
Como se puede observar, en el caso de C4 y C5 se observa mayor normalidad, mientras que en
Cly C2 se observan desviaciones en los extremos.
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Fig. 75 Diagndstico de residuos del modelo de espacios multivariados del sitio Centro: normalidad

Fig. 74 Diagnostico de residuos del modelo de espacios multivariado del sitio Centro: varianza y autocorrelacion
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Por ultimo, la Fig. 76 muestra las curvas de ajuste resultantes del modelo junto con la serie de
datos original en cada punto de muestreo del sitio Centro. Ambas curvas estan representadas
en dos tramos: para el ajuste, la parte negra corresponde al suavizado de Kalman, mientras que
la parte mads clara y en color corresponde a la prediccidon basada en Kalman; por otro lado, en
cuanto a la serie original: en color intenso se tiene la serie utilizada para el modelado y en color
mas tenue la serie utilizada para prueba. Las curvas puenteadas representan los intervalos de
confianza del 95%.
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Fig. 76 Curvas de ajuste resultantes del modelo de espacio de estados multivariado junto con las series de datos
originales del sitio Centro

La Tabla 22 muestra el error (RMSE) para las distintas respuestas por perfil para el modelo Unico
de espacio de estados para el sitio Centro.

Tabla 22 Error por respuesta del modelo de espacio de estados para el sitio Centro

Perfil RMSE
Cl 1.23
Cc2 0.76
Cc4 0.83
C5 0.82
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Con respecto al modelo para el sitio TAC, la Tabla 23 muestra los parametros seleccionados para
los diez primeros modelos ordenados por AlCc, tal que convergen y presentan los mejores

diagndsticos de residuos.

Tabla 23 Parametrizacién de los diez primeros modelos de espacios de estados multivariados para el sitio TAC,
ordenados por AlCc

Param. Z Param. B Param. Q Param. R AlCc
2 3 3 4 1876.61
3 3 3 4 1878.79
3 1 2 4 1879.45
2 1 3 4 1879.51
2 3 1 4 1879.87
3 1 3 4 1881.71
1 3 3 4 1882.07
3 3 1 4 1882.07
1 1 2 4 1882.65
1 1 4 1882.71

Nota: los nimeros para cada pardmetro hacen referencia a los

criterios mencionados anteriormente.

En este caso, a diferencia del anterior, los mejores resultados de ajuste se obtienen
considerando los errores del proceso observacional (R), a diferencia de los errores del proceso
de estado (Q), con varianza igual y covarianza igual para los 10 primeros modelos ordenados por
AlCc. Los primeros dos lugares, corresponden asimismo a modelos que presentan coeficientes
compartidos en el proceso de estados (B) y en los errores del proceso de estados. Por lo demas,
el escenario es variable. En cuanto a AlCc, se observa poca variacién a lo largo de los primeros
10 modelos, habiendo un salto de casi 2 puntos entre el primero y el segundo, y menos de 1
punto entre los siguientes 4. El modelo seleccionado es el de AlCc mas alto, y asume ademas
coeficientes iguales para el proceso observacional (Z). La Ecuacién (45) muestra los coeficientes
resultantes de este modelo, resaltando en color azul aquellos que son significativos con el 95%

de confianza.

0,97 (TAC1) 0,98 (TAC1)
. 097 (TAC2) . ... 098 (TAC2)
diag(B) =15 (racay MWD =98 (Taca)
0,15 (TAC5) 0,98 (TACS)
(TAC1) (TAC2) (TAC4) (TACS)

058 051 051 051 (TAC1)

R= 051 058 051 051 (TAC2)
051 051 058 051 (TACA)

051 051 051 058 (TACS)

0,01 (TACT) 032 (TACT)

. 001 (TAC2) _ _—009 (TAC2)
diag(Q) = 96 (Tacs) 1T 044 (TACH)
0,96 (TACS) 129 (TACS)

(45)
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(HR1) (Nvl) (PA1)
0,014 —0,071 0,079
¢ = 0058 —0,039 0,034
0,270 0,140 —0,019
0,300 —0,240 —0,110

(Prl)
0,076
0,099

—0,076
-0,170

(RS1)
—0,029
0,017
0,150
0,078

(Tm1l) (VV1)

0,510 —0,052 (TAC1)(1)
0,390 —0,041 (TAC2)(1)
0,110 —0,003 (TAC4)(7)
0,280 0,009 (TAC5)(7)

En la Fig. 77 se muestran los resultados del diagnéstico del modelo. Como se puede observar,
los residuos presentan una varianza aproximadamente constante alrededor de la media y no se
observa autocorrelacién significativa con retardo en ningun caso. Por otro lado, la Fig. 78
muestra el diagndstico de residuos del modelo del sitio TAC correspondiente a normalidad.
Como se puede apreciar, para los distintos puntos de muestreo se observa una distribucion
aproximadamente normal.
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Fig. 77 Diagnostico de residuos del modelo de espacios multivariado del sitio TAC: varianza y autocorrelacion
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Fig. 78 Diagndstico de residuos del modelo de espacios multivariados del sitio TAC: normalidad
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Finalmente, la Fig. 79 muestra las curvas de ajuste resultantes del modelo junto con la serie de
datos original y las predicciones en cada punto de muestreo del sitio TAC. Se siguidé el mismo
criterio que para el sitio Centro para representar los ajustes de suavizado y prediccién y los datos
originales de entrenamiento y prueba. Los intervalos de confianza del 95% se encuentran
representados con lineas punteadas, y los mismos se muestran mas bien estrechos en TAC4 y
TAC5 y mucho mas suaves en TAC1y TAC2.
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Fig. 79 Curvas de ajuste resultantes del modelo de espacio de estados multivariado junto con las series de datos
originales del sitio TAC

La Tabla 24 muestra el error (RMSE) para las distintas respuestas por perfil para el modelo tnico
de espacio de estados para el sitio TAC.

Tabla 24 Error por respuesta del modelo de espacio de estados para el sitio TAC

Perfil RMSE
TAC1 0,94
TAC2 0,89
TAC4 0,66
TAC5 0,63
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Por ultimo, en lo que respecta al modelo “horizontal”, que contempla todos los puntos de
muestreo a nivel subsuperficial, los resultados de los modelos en términos de AlCc se muestran
en la Tabla 25, todos los cuales cumplen el requisito de convergencia y presentan el mas
aceptable diagndstico de residuos.

Tabla 25 Parametrizacidn de los primeros modelos de espacios de estados multivariados para todos los sitios a nivel
subsuperficial, ordenados por AlCc

Param. Z Param. B Param. Q Param. R AlCc

1 1 4 2 1990.87
1 1 4 4 1992.27
1 1 4 2 1992.88
1 1 4 1 1995.02
1 2 4 2 1995.67
1 2 4 3 1996.73
1 2 4 4 1996.90
1 3 4 4 1997.79
1 3 4 3 1998.14
1 2 4 1 1999.73
1 3 4 1 2001.28
3 3 4 1 2005.88
1 1 1 4 2053.36

Nota: los nimeros para cada pardmetro hacen referencia a los
criterios mencionados anteriormente.

En el caso de este modelo que combina varios sitios, los mejores resultados en términos de AlCc
se obtienen para Q con varianza igual y covarianza igual, a excepcién del ultimo modelo. En lo
que respecta a los demas pardmetros tanto el primer como el segundo modelo asumen Zy B
con parametros todos distintos. Incluso en todos los modelos a excepcién de uno, Z siempre
tiene parametros distintos para cada punto. El ultimo modelo, que asume valores distintos de
Q, converge en menos cantidad de iteraciones y presenta mejor suavizado que el primero, a
pesar de que la diferencia en términos de AlCc es de mas de 62 puntos, el RMSE es mejor. El
modelo elegido es este Ultimo, y la Ecuacidn (46) muestra los coeficientes resultantes de este
modelo.

095  (C1) 049  (C1)
, 098 (DCQ1) , 0,22 (DCQ1)
diag(B) =54 (psa1y Y9 =76 (psa1)
0,90 (TAC1) 0,44 (TAC1)

(TAC1) (TAC2) (TAC4) (TACS)

061 005 005 005  (Cl)
R= 005 061 005 005 (DCQL)

005 005 061 005 (DSA1)

005 005 005 061 (TACL)

(46)

0,10 (C1) —0,83 (C1)
, 0,10 (DCQ1) _ —2,74 (DCQ1)
diag(Q) =14 (psa1) * T -029 (DSA1)

0,13 (TAC1) ~1,02 (TAC1)
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(HR) (Nv) (PA)

-0,120 -0,084 0,120
c= 0170 -0,300 -0,048
—0,010 0,086 0,230
-0,059 -0,024 0,045

(RS)
—0,100
—0,110
—0,130
—0,075

(Tm) (VV)

0,460 —0,093 (C1)(3)
0,170 —0,130 (DCQ1)(1)
0,380 —0,068 (DSA1)(7)
0,530 —0,081 (TAC1)(1)

En la Fig. 80 se muestran los resultados del diagnéstico del modelo. Como se puede observar,
los residuos muestran una varianza aproximadamente constante alrededor de la media y no se
observa autocorrelacién significativa con retardo en DSA1 ni en TAC1, en el caso de C1 y DCQ1
se observa cierta autocorrelacién menor. Por otro lado, la Fig. 81 muestra el diagndstico de
residuos del modelo de todos los sitios a nivel subsuperficial correspondiente a normalidad.
Como se puede apreciar, se observa una distribucidon aproximadamente normal, siendo mejor

en los casos de las desembocaduras.
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Fig. 80 Diagndstico de residuos del modelo de espacios multivariado
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Por ultimo, la Fig. 82 muestra las curvas de ajuste resultantes del modelo junto con la serie de
datos original en cada punto de muestreo a nivel subsuperficial. Los intervalos de confianza del
95% se encuentran representados con lineas punteadas, y los mismos se muestran mas bien
suaves.
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Fig. 82 Curvas de ajuste resultantes del modelo de espacio de estados multivariado junto con las series de datos
originales de todos los sitios a nivel subsuperficial

La Tabla 26 muestra el error (RMSE) para las distintas respuestas por sitio para el modelo Unico
de espacio de estados subsuperficial.

Tabla 26 Error por respuesta del modelo de espacio de estados para el modelo subsuperficial

Sitio | RMSE

c1 1,20
pcal | 0,92
DSA1 | 0,78
TAC1 | 0,93

Cabe mencionar por ultimo que se realizaron pruebas adicionales para comparar los resultados
obtenidos de la especificacion del modelo tal cual se planted al comienzo de esta seccidn versus
los correspondientes a una segunda configuracion del modelo donde las covariables influencian
el proceso de estados en lugar de influenciar el proceso observacional. De esta manera, se pudo
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comprobar que, bajo la segunda configuracion, en general la convergencia es escasa y el ajuste
del modelo no es tan bueno en términos de las métricas evaluadas. Esto confirma la eleccién de
la parametrizacién propuesta del modelo de espacio de estados multivariado.

3.2.3 Resultados del modelo de regresidon bayesiano jerarquico

Por medio de la aplicacidn del paradigma bayesiano a la estimacion del IET, se busca obtener un
modelo probabilistico de distribuciones de los pardmetros como se indicé en la seccion 2.7.3. En
este sentido, se plantearon distintas configuraciones de modelos, todas las cuales parten de
distribuciones a priori no informativas para los coeficientes beta de la componente de regresion
del modelo ARIMAX, con la misma media y varianza, asi como también para los coeficientes del
modelo autorregresivo y de media mdvil. Por otra parte, se asume que la varianza de la
verosimilitud es comun a todas las respuestas. Asi se tiene un modelo jerarquico con las
caracteristicas que se detallan en la Ecuacién (47).

8; ~ N(0;10)
®j ~N(0;10)
Bij ~ N(0; 10) (47)
o ~U(0,10)
yj ~N(uj;0%)
Donde:
j es uno de los diez puntos de muestreo

i es una de las siete variables meteoroldgicas

6; es un coeficiente del término de media movil de la respuesta j-ésima y se distribuye normal
con media 0 y varianza 10

®; es un coeficiente del término autorregresivo de media movil de la respuesta j-ésima y se
distribuye normal con media 0y varianza 10

Bi;j es un coeficiente de la variable meteoroldgica i-ésima correspondiente a la respuesta j-ésima
y se distribuye normal con media 0 y varianza 10

o es el desvio estdndar de cada una de las diez respuestas y se distribuye uniforme entre 0y 10.
Yyj es la respuesta j-ésima y se distribuye normal con media p; y varianza o?
uj es una funcion de los pardmetros 6}, @y B;;

Con respecto a la forma que adopta u;, depende de la combinacion de presunciones que se
consideraron, respecto de cada una de las tres componentes (autorregresiva, media movil y
regresion de covariables):

e El proceso autoregresivo depende de la profundidad (cuatro distintos) o es
independiente de la profundidad (diez distintos) y a su vez puede ser de orden 2, 1 o no
estar presente. En el primer caso de procesos combinados se denomina ACy en el otro
caso se denomina Al.
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e El proceso de media mdvil puede ser de orden 2, 1 o no estar presente.

Cabe destacar que todas las distribuciones parametrizadas (en la Ecuacion (47)) se eligieron no-
informativas en el sentido que abarcan un gran espectro de posibilidades (porque no se dispone
de conocimiento a priori que justifique la eleccién de distribuciones o parametros mas
especificos o estrechos). Asimismo, se eligié trabajar sobre las series originales sin aplicar
diferenciacidn, ya que el modelo no impone una pauta al respecto cuando se tienen series con
distinto tipo de estacionalidad y tendencia (ver 3.1).

La combinacidn de cada uno de estos criterios, da lugar a 14 posibilidades todas las cuales se
evaluaron por medio de DICc como se describe en la seccidn 2.7.3.3. Es decir que, en este caso
se ensayaron modelos que integran todos los datos disponibles. Se utilizaron 1000 iteraciones y
3 cadenas para cada modelo.

La Tabla 27 muestra los resultados obtenidos ordenados por DICc en base a las combinaciones
mencionadas (todas las cuales se modelaron para los parametros beta, phi, thetay sigma). Como
se puede observar el mejor modelo corresponde al uso de coeficientes combinados del proceso
autorregresivo de orden 2 mds 1 término de media mavil. Los siguientes tres modelos, en orden
de bondad de ajuste, presentan una diferencia de 6 puntos respecto del primero y distintas
configuraciones de términos autorregresivos y de media mévil, con al menos uno en cada caso.

Tabla 27 Resultados de los modelos bayesianos jerarquicos

Modelo AR Orden(AR) Orden(MA) DICc
AR Combinado 2 1 4216
AR Independiente 1 2 4222
AR Independiente 2 1 4222
AR Combinado 1 2 4222
AR Combinado 2 0 4223
AR Combinado 2 2 4223
AR Independiente 2 0 4232
AR Independiente 2 2 4232
AR Combinado 1 1 4249
AR Independiente 1 1 4251
Sin AR 0 2 4293
AR Independiente 1 0 4301
AR Combinado 1 0 4301
Sin AR 0 1 4351

Como ultima prueba, se tuvo en cuenta un modelo donde la distribucidn de las respuestas es t
de student en vez de normal, ya que al tener colas mas pesadas es adecuada para contemplar
valores extremos o outliers, y el estadistico DICc resultante es mejor: 4098. La Ecuacion (48)
muestra la distribucion de la verosimilitud empleando la distribucién t y sus pardmetros.

7~ G(2,5;25)
n ~ Exp(1) (48)
yj ~ t(uj; Tm + 2)

A continuacidn, en la Fig. 83 se pueden observar las trazas de las 3 cadenas (traces) y las
distribuciones a posteri (density) de los pardmetros del modelo: sigma refiere a la varianza
compartida por todas las respuestas, betal[i,j] al coeficiente de la covariable i (1 a 7: HR, Nv, PA,
Pr, RS, Tm y VV) para la respuesta j (1 a 10: C1, C2, C4, C5, DCQ1, DSA1, TAC1, TAC2, TAC4 y
TACS5), phi[k,m] al coeficiente k (1, 2) del proceso autorregresivo de orden 2 para el perfil de la
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respuesta m (1 a 4: subsuperficial, zona fdtica, zona intermedia y fondo) y theta[n,j] al
coeficiente n (1) del proceso de media mévil de orden 1 para la respuesta j. Las trazas no
presentan patrones lo cual es un indicio de convergencia de las cadenas en 10.000 iteraciones,
con 500 pasos de calentamiento y thining de 2 (es el intervalo entre valores sucesivos de una
serie de tiempo, es un pardmetro que evita la autocorrelacion de las muestras, ver a Plummer
et al. (2006) para mayor detalle).
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Fig. 83 Trazas de las cadenas de Markov y distribucion a posteriori de los parametros del modelo

La Tabla 28, en tanto, representa media e intervalos de credibilidad del 95% de los coeficientes.
Aquellos resaltados en color azul son significativamente distintos de 0.

Tabla 28 Media de los coeficientes e intervalo de credibilidad (95%) del modelo bayesiano jerarquico

Coeficiente Sitio Variable(Alcance) Media 2,50% 97,50%

beta[1,1] C1 HR(3) -0,09104 -0,26814 0,082675
beta[2,1] C1 Nv(3) -0,07137 -0,2252 0,078764
beta[3,1] C1 PA(3) 0,107962 -0,05245 0,267283
beta[4,1] c1 Pr(3) 0,031123 -0,1167 | 0,183659
beta[5,1] C1 RS(3) -0,09119 -0,27426 0,096487
beta[6,1] C1 Tm(3) 0,404713 0,200547 0,60617
beta[7,1] C1 VV(3) -0,02116 -0,16587 0,123111
beta[1,2] C2 HR(1) -0,04843 -0,21257 0,120358
beta[2,2] C2 Nv(1) -0,10499 -0,26376 0,049862
beta[3,2] C2 PA(1) 0,064256 -0,09215 0,216662
beta[4,2] C2 Pr(1) 0,08709 -0,08509 0,26788
beta[5,2] C2 RS(1) -0,10936 -0,28546 0,065507
beta[6,2] C2 Tm(1) 0,402009 0,202264 0,595743
beta[7,2] c2 VV(1) -0,0914 | -0,21928 | 0,038723
beta[1,3] c4 HR(1) 0,061046 -0,06028 0,181985
beta[2,3] c4 Nv(1) -0,06319 -0,14078 0,030196
beta[3,3] c4 PA(1) 0,007325 -0,12284 0,133143
beta[4,3] c4 Pr(1) 0,066688 -0,05963 0,215487
beta[5,3] c4 RS(1) 0,003151 -0,12758 0,127574
beta[6,3] c4 Tm(1) 0,167687 0,039662 0,302312
beta[7,3] c4 VV(1) -0,08629 -0,20379 0,030217
beta[1,4] C5 HR(21) 0,108684 -0,0691 0,287757
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beta[2,4] 5 Nv(21) 0,024872 | -0,12221 | 0,185946
beta[3,4] 5 PA(21) 0,043729 | -0,11561 | 0,203284
beta[4,4] 5 Pr(21) 0,131252 | -0,06628 | 0,335404
beta[5,4] 5 RS(21) 0,047134 | -0,15148 | 0,24243
beta[6,4] 5 Tm(21) 0,18863 | -0,04065 | 0,419084
beta[7,4] 5 VV(21) -0,00428 | -0,13905 | 0,140294
beta[1,5] Dcal HR(1) 0,156946 | -0,00016 | 0,316269
beta[2,5] pcal Nv(1) -0,3185 | -0,44508 | -0,19655
beta[3,5] pcal PA(1) -0,02577 | -0,18198 | 0,129177
beta[4,5] pcal Pr(1) -0,03779 | -0,16584 | 0,097044
betal5,5] pcal RS(1) -0,13165 | -0,28509 | 0,027144
betal[6,5] pcal Tm(1) 0,101473 | -0,07218 | 0,267861
beta[7,5] pcal VV(1) -0,14704 | -0,29543 -0,0007
beta[L,6] DSA1 HR(7) -0,00768 | -0,16979 | 0,15506
beta[2,6] DSA1 Nv(7) -0,02827 -0,1999 | 0,14114
betal3,6] DSA1 PA(7) 0,178061 | 0,027166 | 0,33203
beta[4,6] DSA1 Pr(7) -0,07762 | -0,24127 | 0,085132
betal5,6] DSA1 RS(7) -0,09603 | -0,28137 | 0,090406
betal6,6] DSA1 Tm(7) 0,358381 | 0,145455 | 0,566053
beta[7,6] DSA1 wV(7) -0,10571 -0,2393 | 0,032348
beta[1,7] TAC1 HR(1) -0,07521 | -0,21925 | 0,071345
beta[2,7] TAC1 Nv(1) -0,06934 | -0,20066 | 0,064117
beta[3,7] TAC1 PA(1) 0,008313 | -0,14701 | 0,166085
beta[4,7] TAC1 Pr(1) 0,15776 | 0,037111 | 0,290308
beta[5,7] TAC1 RS(1) -0,09485 | -0,25141 | 0,062229
betal6,7] TAC1 Tm(1) 0,401723 | 0,206394 | 0,602193
beta[7,7] TAC1 V(1) -0,0207 -0,1618 | 0,123777
beta[1,8] TAC2 HR(1) 0,011796 | -0,13048 | 0,156549
beta[2,8] TAC2 Nv(1) -0,04938 | -0,18025 | 0,091062
beta[3,8] TAC2 PA(1) -0,06797 | -0,22981 | 0,095753
beta[4,8] TAC2 Pr(1) 0,199174 | 0,06653 0,3366
betal5,8] TAC2 RS(1) -0,01215 | -0,16813 | 0,14374
betal6,8] TAC2 Tm(1) 0,242078 | 0,038052 | 0,461369
beta[7,8] TAC4 V(1) -0,03079 | -0,18138 | 0,124356
beta[1,9] TAC4 HR(7) 0,132001 | 0,045506 | 0,228648
beta[2,9] TAC4 Nv(7) -0,06625 | -0,12286 | -0,00467
beta[3,9] TAC4 PA(7) -0,03832 | -0,12266 | 0,045893
beta[4,9] TACA Pr(7) -0,03981 | -0,15594 | 0,076679
betal5,9] TAC4 RS(7) 0,093864 | 0,015618 0,1717
beta[6,9] TAC4 Tm(7) 0,072983 | -0,03979 | 0,197653
beta[7,9] TAC4 VV(7) -0,08275 | -0,15184 | -0,01874
beta[1,10] TACS HR(7) 0,205278 | 0,042759 | 0,376778
beta[2,10] TACS Nv(7) -0,29486 | -0,46013 | -0,13686
beta[3,10] TAC5 PA(7) -0,09132 | -0,24308 | 0,056339
beta[4,10] TAC5 Pr(7) -0,06722 | -0,23641 | 0,105706
betal[5,10] TAC5 RS(7) 0,044944 | -0,13731 | 0,222159
beta[6,10] TACS Tm(7) 0,260251 | 0,057854 | 0,465766
beta[7,10] TAC5 wV(7) -0,04176 0,178 | 0,094478
phi[1,1] X1 NA 0,257383 | 0,181311 | 0,331988
phi[2,1] X1 NA 0,150006 | -0,01627 | 0,315704
phi[1,2] X2 NA 0,267456 | 0,154972 | 0,376234
phi[2,2] X2 NA 0,197276 | -0,05393 | 0,460686
phi[1,3] X4 NA -0,00608 | -0,14109 | 0,129066
phi[2,3] X4 NA 0,797026 | 0,577979 | 0,97992
phi[1,4] X5 NA 0,203697 | 0,072376 | 0,321122
phi[2,4] X5 NA 0,123256 | -0,15205 | 0,429871
sigma X NA 0,900538 | 0,857479 | 0,950398
theta[1,1] c1 NA 0,093352 | -0,15608 | 0,373074
theta[1,2] 2 NA 0,214262 | -0,13662 | 0,559227
theta[1,3] c4 NA -0,56944 | -0,77226 | -0,26457
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theta[1,4] C5 NA -0,01171 -0,33742 0,291913
theta[1,5] DCQl NA -0,14933 -0,33929 0,055518
theta[1,6] DSA1 NA 0,189625 -0,03686 0,411278
theta[1,7] TAC1 NA 0,028531 -0,18307 0,246816
theta[1,8] TAC2 NA -0,00518 -0,30243 0,308208
theta[1,9] TAC4 NA -0,77665 -0,93132 -0,53686
theta[1,10] TAC5 NA 0,027283 -0,35028 0,372074

La Fig. 84 muestra las series de tiempo originales de IET normalizado junto con el ajuste para
cada sitio y perfil.
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Modelo de estado eutrofico de TAC1 con covariables
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Asimismo, la Tabla 29 muestra el RMSE por sitio y perfil.

Tabla 29 RMSE correspondiente al modelo bayesiano jerdrquico por sitio y perfil

Sitio y perfil RMSE
Cl 1.01
C2 0.67
c4 0.81
C5 0.71

DCQ1 1.07
DSA1l 0.67
TAC1 0.80
TAC2 0.73
TACA 0.98
TACS5 0.61

En lo que se refiere al diagndstico de correlacién de las cadenas, se observa el decaimiento
esperado conforme se incrementan los retardos. Por otro lado, el diagndstico de Gelman-Rubin
confirma que no se tienen problemas de convergencia de los parametros (1,03 es el valor mas
alto). Por ultimo, con respecto al tamafio de muestra efectivo, no se observan anormalidades.

En lo que respecta al diagndstico de residuos, como se puede ver en la Fig. 85, se observan
residuos de varianza mdas o menos constante, de media cero y sin autocorrelacion significativa,
excepto en DCQ1 y TACS5 donde es escasa. En lo que respecta a normalidad, los mismos siguen
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una distribucién que se aproxima al ruido blanco, con ciertas desviaciones mas notorias en C2,

C5 y DSAL.
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Fig. 85 Diagndstico de residuos del modelo bayesiano jerarquico
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4 Discusion y conclusiones

En el presente trabajo se estudié la aplicacidn de técnicas de Mineria de Datos, para la resolucion
de interrogantes en el campo de la limnologia y los recursos hidricos, tomando como caso de
estudio al ESR (Embalse San Roque). Por un lado, se llevé a cabo el analisis exploratorio de los
datos, para comprender mas a fondo la naturaleza de las variables y las relaciones entre ellas, y
por otro lado se propusieron modelos predictivos, respondiendo a la pregunta inicial: ¢cudl es
la incidencia de los factores hidro-meteoroldgicos sobre la calidad del agua?

Enrelacidn a la pregunta, vale la pena mencionar antes de proseguir que, cuando en este estudio
se menciona la incidencia o el efecto de unas variables regresoras sobre la respuesta, el mismo
debe ser entendido en términos de la relacidn predictiva que unas guardan con respecto a la
otra (en el tiempo), mas no en términos de estricta causalidad. Segun Kendall y Stuart (1961),
“una relacidn estadistica, no importa que tan fuerte o sugerente fuera, nunca puede establecer
una conexion causal; las ideas de causalidad deben provenir de estadisticas externas, en ultima
instancia de una teoria u otra”. Es decir, los modelos propuestos proporcionan una estimacion
de la medida en que los cambios en unas variables designadas independientes (en un tiempo
dado) estan estadisticamente relacionados (asociados, correspondidos) con los valores de una
variable asumida dependiente. Podria suceder que, efectivamente, las variables hidroldgicas y
meteoroldgicas (y el estado tréfico en si mismo) tengan un efecto causal sobre el estado trofico
en el tiempo, a la inversa, o bien que exista una variable de confusidén (no observada) que tenga
efecto sobre la variable respuesta y al menos una de las variables predictoras (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018). La segunda posibilidad, es decir que el estado troéfico tenga efecto causal
sobre las variables hidroldgicas y meteoroldgicas, parece a todas luces contradecir el sentido
comun (es dificil pensar que el estado tréfico del embalse esté afectando la radiacién solar, por
caso); mientras que la uUltima alternativa parece poco probable al menos en el caso de las
variables meteoroldgicas por ser esencialmente primarias. De cualquier manera, los resultados
obtenidos debieran ser objeto de analisis tedricos mas profundos para poder hablar de
causalidad.

En lo que respecta al analisis exploratorio, se hizo una caracterizaciéon general de los ciclos y
tendencias tanto de las variables seleccionadas de calidad de agua como de las variables
hidroldgicas y meteoroldgicas, concluyendo lo siguiente:

e En términos generales, existe una tendencia a largo plazo hacia el aumento de la
radiacion solar y el consiguiente aumento de la temperatura, que coincide con la
tendencia hacia la disminucion progresiva de la humedad relativa del aire.

e Se observa una tendencia al aumento de los niveles de clorofila-a en la mayoria de los
puntos de muestreo. El fésforo total también presenta tendencia al aumento en los
perfiles superficiales del sitio Centro y en las desembocaduras. Por otro lado, la
transparencia (Secchi) tiende a la disminucién en las desembocaduras de los rios. Todo
ello configura un cuadro que confirma la clara tendencia del embalse hacia la
acentuacion de la eutrofizacidn.

e Elciclo de baja de la cota del lago en el periodo 2007-2012 da indicio de un periodo de
escasez de agua, que coincide con el periodo de “sequia suave” mencionado por Elcano
y Vicario (2018).

e Se observa un ciclo de empeoramiento de la condicidn tréfica del ESR (aumento de
fosforo total y clorofila-a, y disminucidn de Secchi) que se produce entre 2009 y 2011, y
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posteriormente continda. En este intervalo de tiempo ocurre simultdaneamente un
aumento de la temperaturay baja de la humedad relativa que se presenta concomitante
con un descenso del nivel del lago (minimo para todo el periodo de estudio), y un
aumento de precipitacion al inicio (que podria haber justificado la liberacién de agua)
seguido de descenso sobre el final del intervalo, para determinados alcances. Esta
combinacion de factores configuraria un escenario favorable a la eutrofizacidn del ESR
que deberia evitarse. El bajo nivel del embalse acompafiado de picos en precipitaciones
podria explicarse por una regulacidon antrépica del volumen del mismo a través de la
apertura de compuertas. Si bien este manejo podria evitar la inundacidn de la zona del
perilago, por otro lado, pareceria ser la peor combinacion para el cuidado de la calidad
del agua.

En lo que respecta a estacionalidad, existe una gran variabilidad en cuanto al momento en que
se producen picos del fésforo total, fluctuando desde el inicio de la primavera al fin del verano,
en el periodo 2008-2010, probablemente en consonancia con lo mencionado en el dltimo punto.
Este comportamiento resulta de interés para su estudio en futuros trabajos. En la misma linea,
pero en este caso referido a la variable clorofila-a, el cambio en la estacionalidad de los picos
podria estar asociado a la predominancia de uno u otro género de algas, que se desarrollan mas
intensamente en distintas épocas del afio (ver Anexo lll). Por ejemplo, en el caso de TAC se
producen picos en épocas bien distintas (de primavera a otofio). En el caso de los picos y
depresiones de clorofila-a, se debe tener en cuenta que, a diferencia del fésforo total, que es un
pardmetro quimico, la clorofila-a responde a mayor o menor presencia de algas. Entonces un
cambio en un pico puede que represente un cambio en un género que se desarrolla antes y otro
después en funcidn a las condiciones que se presentan en un momento u otro. Nuevamente es
una hipétesis que se deja planteada para futuros trabajos.

En referencia a la cuestién predictiva, a través del desarrollo de tres modelos basados en series
de tiempo, a saber: modelo de regresién dinamica, modelo de espacio de estados multivariado
y modelo bayesiano jerarquico fue posible cuantificar el efecto de las variables hidroldgicas y
meteoroldgicas sobre el estado tréfico del ESR por medio de coeficientes y establecer relaciones
entre los mismos. Asimismo, se evalud la capacidad predictiva de estos modelos a los fines de
poder ser aplicados como herramientas de gestion de los recursos hidricos. Bajo distintas
configuraciones y supuestos, los tres dan una visidn distinta en términos de integracion:

e El modelo de tipo regresidon dinamica se focaliza en el efecto individual del proceso
meteoroldgico sobre la calidad del agua en un determinado sitio y perfil, por ende, los
coeficientes obtenidos son dedicados, es decir, permiten una interpretacion local del
fendmeno.

e El modelo de espacio de estados multivariados, permite una visién mas integral, de
mediano alcance, al compartirse los coeficientes entre los distintos perfiles de un mismo
sitio o bien entre los distintos sitios de un mismo perfil subsuperficial. En este sentido,
la interpretacidn ya no es en términos de un entorno reducido, sino que puede
explicarse en un dmbito de mas largo alcance espacial, como ventaja mas destacable.
Otra virtud del modelo, es explicar el fendmeno en términos de dos procesos: un
proceso observacional, que como el nombre lo indica es directamente observable, y un
proceso de estados que es desconocido a priori y afecta a los puntos modelados
conjuntamente. Como desventaja este modelo no necesariamente produce un ajuste
tan exacto.
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e Por Ultimo, el modelo bayesiano jerarquico podria interpretarse como una sintesis de
los anteriores, en términos de propuesta superadora. Tiene la ventaja de ofrecer la
vision mas general, porque se asume en este caso una varianza compartida entre los 10
puntos de muestreo, y también procesos autorregresivos compartidos por perfil, sin
perder de vista que los coeficientes de regresién a partir de las covariables son
dedicados a cada sitio y perfil, al igual que el proceso de media mdvil.

Desde el punto de vista predictivo, no existe un tipo de modelo que se presente como el mejor
en términos absolutos. Los tres modelos presentan RSME (raiz cuadrada del error cuadratico
medio, ver seccidn 2.7.4) similares con un desempefio levemente mejor de uno u otro segun el
sitio o perfil. En lo que respecta a las curvas de ajuste, las correspondientes al modelo de
regresion dinamica son mas variables, mientras que en los otros dos casos se trata de curvas
mucho mas suaves. La Tabla 30 muestra la comparacién de RMSE entre los tres tipos de modelo
por sitio y perfil, donde se puede observar, que los mejores resultados se obtienen para el
modelo bayesiano jerarquico y para el conjunto de los modelos de regresién dindmica, mientras
gue en varios casos, el modelo de espacio de estados multivariado tiene una muy leve diferencia
con el segundo (caso de C2, DCQ1 y TAC5). Otro aspecto interesante es que este ultimo tipo de
modelo presenta mejor ajuste cuando se asume que los procesos de estado y observacional se
desarrollan conjuntamente por perfil y no por sitio, asi el tercer modelo de espacios de estado
multivariado a nivel subsuperficial, presenta un mejor desempefio en términos de error frente
a los correspondientes individuales por sitio para C1 y TAC1, como se encuentra resaltado en la
tabla con un asterisco (*). Este ultimo dato esta en consonancia con el hecho de que el mejor
modelo bayesiano jerarquico asume que los procesos autorregresivos se desarrollan por perfil.
En este caso, se requieren dos términos del proceso autorregresivo mientras que el modelo de
espacios multivariado es markoviano en el proceso de estados ya que el estado actual sdélo
depende del anterior, y quizas sea ésta una diferencia fundamental en términos del mejor ajuste
de uno en relacién al otro.

Tabla 30 Comparacion de los errores entre los tres tipos de modelo por sitio y perfil

Sitio y perfil Modelo de Modelo de Espacio Modelo Var % (1) Var % (2) Var % (3)
Regresion de Estados Bayesiano respecto respecto respecto
Dinamica (1) Multivariado (2) Jerarquico (3) | del mejor del mejor del mejor
Cc1 1.03 1.20 (*) 1.01 2% 19% 0%
C2 0.64 0.76 0.67 0% 19% 5%
ca4 0.82 0.83 0.81 1% 2% 0%
C5 0.81 0.82 0.71 14% 15% 0%
DCQ1 0.90 0.92 1.06 0% 2% 18%
DSA1 0.77 0.78 0.67 15% 16% 0%
TAC1 0.88 0.93 (*) 0.80 10% 16% 0%
TAC2 0.76 0.89 0.73 4% 22% 0%
TAC4 0.58 0.66 0.98 0% 14% 69%
TAC5 0.60 0.63 0.61 0% 5% 2%

(*) Corresponde al modelo a nivel “horizontal” o subsuperficial

Por otro lado, comparando ahora el modelo bayesiano jerarquico con el modelo de regresién
dindmica, cabe notar que, en los casos en que se obtuvieron mejores resultados para el segundo
que para el primero, el modelo de regresion dindmica contemplé mas términos en el proceso
autorregresivo (en el caso de C2 y DCQ1 se consideran 3 términos), se contempld autorregresion
en la componente estacional, con retardo de 12 meses (caso de TAC5) o bien, un Unico término
en el proceso autorregresivo (caso de TAC4). Por lo demas también es relevante la
diferenciacidn, que se aplica en el modelo de regresién dindmica y no en los demas. De lo dicho
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anteriormente, se puede notar que el proceso autorregresivo es clave para los modelos. Este
aspecto ya podia vislumbrarse al observar autocorrelacién y autocorrelacién parcial de las
variables meteoroldgicas (ver seccion 3.1.2).

Comparando los tipos de modelos, puede notarse como el modelo de regresiéon dindmica vy el
modelo bayesiano funcionan mejor al asumir mayor independencia de los procesos que se
desarrollan en cada sitio y perfil: en un caso porque el modelo es individual, y en el otro porque
lo que se asume compartido es la varianza global y los procesos autorregresivos, pero por perfil.
En el caso del modelo de espacios multivariados, los mejores modelos asumen varianza y
covarianza compartida en los errores del proceso observacional o del proceso de estados, pero
también coeficientes del proceso observacional y el proceso de estados compartidos entre
perfiles superficiales y perfiles de fondo, con excepcién del ultimo modelo “horizontal” que
asume coeficientes todos distintos por sitio y perfil, consiguiéndose resultados levemente
mejores.

Posiblemente, y en lo relativo a la gestidn, podria recomendarse el uso del modelo bayesiano
jerdrquico en cuanto representa una solucion integral, en un escenario normal de dindmica del
cuerpo de agua. El modelo de regresién dinamica podria ser conveniente en casos en que por
particularidades excepcionales de alguno de los sitios convenga analizar la evolucion del estado
tréfico de manera localizada (por ejemplo, los sitios de desembocadura, que de vez en cuando
se ven afectados por la sequia de los rios tributarios).

Por ultimo, en términos de los ajustes, debe tenerse en cuenta que, existen otras variables de
tipo fisicas, quimicas y bioldgicas que afectan la calidad del agua, pero no se han incluido como
parte de los modelos para poder apreciar aisladamente la incidencia de las variables
meteoroldgicas, y porque ademads su efecto se encuentra mas ampliamente estudiado. Por otra
parte, existen modelos de aprendizaje automatico enmarcados en la categoria de “caja-negra”,
tal es el caso de la familia de modelos de redes neuronales o los modelos no paramétricos como
los procesos gaussianos en el dmbito especifico de las series temporales que, aun utilizando
Unicamente las variables hidroldgicas y meteoroldgicas, podrian haber producido mejores
resultados en cuanto al ajuste. Sin embargo, estos modelos privan al analista del conocimiento
de las condiciones, en tanto relaciones entre los parametros, que posibilitaron la obtencién de
los resultados. Vale decir, la falta de transparencia habria dificultado cuando no impedido
posiblemente responder a la pregunta inicial. Se sugiere para trabajos futuros poner a prueba
este tipo de modelos.

Otro aspecto de interés, ya relativo al impacto de las variables meteorolégicas es el alcance de
las mismas en términos de la cantidad de dias que se contemplan para analizar su efecto. En
este sentido, pudo comprobarse en el caso del modelo de regresién dindmica que la variabilidad
del estado tréfico se explica mejor considerando distintos alcances segun la profundidad del
perfil, teniendo en cuenta que los ensayos se hicieron considerando que todas las variables
hidroldgicas y meteoroldgicas actiian con igual alcance. Asi, en los niveles subsuperficial y zona
fotica el alcance que mejor explica la variable respuesta es menor que en los niveles de zona
intermedia y fondo para los sitios Centro y TAC: entre 1y 3 para los perfiles superficiales y entre
7 y 21 para los perfiles de fondo, con excepcién de C4 donde 1 es el mejor alcance. En lo que
respecta a las desembocaduras, en el caso del rio Cosquin, el alcance que mejor explica la
variabilidad es 1, siguiendo la regla anterior para niveles superficiales, mientras que en el caso
del rio San Antonio, se tendria una excepcién con alcance 7. Vale notar ademas que las
excepciones se producen en las dos series donde fue necesario seleccionar variables especificas
para que el modelo de regresion dindmica cumpla con los supuestos, por lo que no se hallan en
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igualdad de condiciones a los demas en términos de esta comparacién. Asimismo, los alcances
elegidos para este modelo decidieron emplearse para los demds, de manera tal que los
resultados fuesen comparables. En este sentido, cabe notar dos puntos: primero, podria haberse
realizado el ensayo considerando todos los alcances para los modelos de espacio de estados
multivariado y bayesiano jerarquico, tal cual se hizo para el modelo de regresiéon dinamica; y
segundo, se podria haber incluso probado en todos los modelos todas las combinaciones
posibles de alcances por variables. En un caso y en el otro, la combinatoria arroja una cantidad
de casos que resulta prohibitiva en términos de tiempo de procesamiento para los plazos de
este trabajo, por lo que se sugiere como punto interesante a retomar para trabajos futuros.

Por otro lado, y yendo un paso mds all3, si bien es cierto que, por medio del uso de alcances, las
regresoras en el momento t estan desplazadas en el tiempo respecto de la respuesta (1, 3, 7, 14
o 21 dias), esta estrategia constituye una agregacion del pasado. También hubiera sido
enriquecedor para el andlisis individualizar el efecto diferido, es decir en el momento t-1, t-2, ...
t-k, de las distintas variables. Esta variante se conoce en el contexto del modelado de regresién
dindmica como “modelos de retardos distribuidos”(Pankratz, 1994). La misma idea hubiera
podido ser extendida posiblemente al marco bayesiano, mas no asi al planteo de espacio de
estados multivariados que se siguid en este trabajo, por su misma definiciéon (ver Ecuaciones
(10) y (11), donde se observa que las regresoras actian en el momento t, ya sea en el proceso
de estados o en el proceso observacional, respectivamente), es decir que su aplicacion fue
posible a partir del uso de alcances. Asimismo, este tipo de modelado habria requerido una
previa determinacidon de cudl es, para cada variable y sitio-perfil, la cantidad de periodos a
considerar previo planteo del modelo.

Siguiendo en la linea del andlisis de las variables regresoras, hidroldgicas y meteoroldgicas, y ya
en vistas a responder a la pregunta inicial: ¢cudl es la incidencia de las condiciones hidro-
meteoroldgicas sobre la calidad del agua?, corresponde analizar los coeficientes de los modelos
obtenidos por sitio y perfil.

La Tabla 31 muestra las variables con coeficientes significativos para cada tipo de modelo.

Tabla 31 Variables con coeficientes significativos por sitio y perfil para cada tipo de modelo

Sitio y perfil | Alcance Modelo de Regresion Modelo de Espacio de Modelo Bayesiano
Dinamica (1) Estados Multivariado (2) Jerarquico (3)
Cl 3 Tm (+), PA (+) Nv (-), RS (+), Tm (+), PA(+) | Tm (+)
Cc2 3 Tm (+) HR (+), Nv (=), Pr (+), RS (+), | Tm (+)
Tm (+), VV (-)
c4 1 Pr (+) Nv (+), Pr (+) Tm (+)
c5 21 Nv (+) HR (+), Nv (+), PA(-), RS (+) | -
DcQl 1 Nv (-), Tm (+) HR (+), NV (-), RS (<), Tm (+), | Nv (-), WV ()
VV (-)
DSA1 7 Tm (+), PA (+) PA (+), Tm (+) PA (+), Tm ()
TAC1 1 Tm (+), Pr (+) Pr(+), RS (-), Tm (+), WV (-) Tm (+), Pr (+)
TAC2 1 Tm (+), Pr (+) Pr(+), Tm (+), VV (-) Tm (+), Pr (+)
TAC4 7 - HR (+) HR (+), Nv (-), RS (+), VWV (-)
TAC5 7 Nv (-), Tm (+), PA(-), HR (+) | HR (+), Nv (-), Pr(-), Tm (+) HR (+), Nv (), Tm (+)

Nota: en color gris los variables del modelo (2) vertical (C o TAC) y en letra normal las variables del modelo (2)
horizontal, en cursiva variables con coeficiente significativo en ambos. En negrita los modelos con mejor ajuste.

Como se puede observar, la temperatura tiene coeficiente significativo en nivel subsuperficial y
zona fdtica (a excepcién de DCQ1 en modelo (3)), y siempre con signo positivo, vale decir que, a
mayor temperatura, mayor indice de Estado Tréfico (IET). Por otro lado, en el caso de TAC, para
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los mismos perfiles mencionados, se suma la variable precipitacion en todos los modelos,
asimismo ejerciendo un efecto positivo sobre la respuesta. En los perfiles mas profundos, en
zona fética y fondo, mayor cantidad de variables presentan coeficientes significativos. Asi la
humedad relativa ejerce un efecto positivo, especialmente en TAC, mientras que el nivel del
embalse ejerce efecto negativo en TAC y positivo en C. Esta ultima variable también ejerce
efecto negativo en DCQ1. Continuando con las comparaciones por perfil, la presidén atmosférica
ejerce influencia positiva en el los perfiles superficiales y negativa en los perfiles mas profundos.
Por ultimo, cabe destacar el efecto significativo negativo de la velocidad del viento
principalmente en los perfiles superficiales. En lo que respecta a la variable radiacién solar, no
pareciera haber un patrén general, dado que es significativa mayormente con signo positivo en
todos los perfiles, pero en DCQ1 y TAC1 presenta efecto negativo. Teniendo en cuenta lo
indicado en la introduccion sobre el efecto positivo de la radiacion sobre el aumento de clorofila-
a, podria decirse que en este caso no se tiene evidencia suficiente para respaldar ese punto, ya
sea porque la clorofila-a estd promediada en un indice, por el mayor efecto de otras variables
en el contexto del problema, o bien por la necesidad de mayor cantidad de mediciones (mas
estaciones). Cabe mencionar ademas, como puede observarse en las Ecuaciones (44) y (45), que
conforme aumenta la profundidad, crece el efecto positivo de la humedad relativa, mientras
gue decrece el efecto negativo del viento. En lo que se refiere a la magnitud de los coeficientes
significativos descriptos con anterioridad, y tomando como base los mejores modelos hallados
puede observarse lo siguiente por sitio y perfil, asumiendo que todas las demas variables del
modelo se mantienen constantes:

e C1:porcada desvio estandar adicional de temperatura se espera un incremento de 0,40
del desvio estandar del IET.

e (C2: por cada desvio estandar diferenciado (1 vez) adicional de temperatura se espera
un incremento de 0,42 del desvio estandar diferenciado (1 vez) del IET.

e C4: por cada desvio estandar adicional de temperatura se espera un incremento de 0,17
del desvio estandar del IET.

e DCQ1: por cada desvio estandar diferenciado (1 vez) adicional de temperatura se espera
un incremento de 0,21 en el desvio estandar diferenciado (1 vez) del estado tréfico; y
por cada desvio estandar adicional del nivel del embalse se espera una disminucién de
0,30 en el IET. En este caso, tratandose de la desembocadura de un rio se observa como
la influencia que ejerce el nivel supera a la correspondiente a la temperatura.

e DSA1l: por cada desvio estandar adicional de presién atmosférica se espera un
incremento de 0,18 del desvio estandar del IET; y por cada desvio estandar adicional de
temperatura, se espera un incremento de 0,36 en el desvio estdndar de la respuesta.

e TAC1: por cada desvio estandar adicional de temperatura, se espera un incremento de
0,40 del desvio estandar el estado tréfico; y por cada desvio estandar adicional de
precipitacidon, se espera un incremento de 0,16 del desvio estandar de la respuesta.

e TAC2: por cada desvio estandar adicional de temperatura, se espera un incremento de
0,24 del desvio estandar del IET; y por cada desvio estdndar adicional de precipitacion
se espera un incremento de 0,20 del desvio estandar de la respuesta.

e TACS: por cada desvio estandar adicional de temperatura, se espera un incremento de
0,28 del desvio estandar del estado trofico; por cada desvio estandar adicional de nivel
se espera una disminucién de 0,23 del desvio estandar de la respuesta; por cada desvio
estandar adicional de presion atmosférica se espera una disminucién de 0,14 del desvio
estandar de la respuesta; y por cada desvio estandar adicional de humedad relativa se
espera un incremento de 0,19 del desvio estandar de la respuesta.
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Cabe notar que en el caso de los sitios C5 y TAC4 los mejores modelos no presentan coeficientes
significativos para las variables hidroldgicas y meteoroldgicas. Por otro lado, puede observarse
como la temperatura es la variable cuyo efecto relativo es mas intenso, mucho mds intenso mas
cerca de la superficie que en el fondo. En el caso de la precipitacién, como segunda variable
relevante, el efecto relativo es mas intenso a nivel fotico que a nivel subsuperficial. En cuanto al
nivel del embalse, pareciera haber un efecto relativo mas intenso cerca de la superficie que en
el fondo.

En lo que se refiere a la significatividad de los coeficientes de términos autorregresivos y de
media mévil, en el caso del modelo bayesiano jerarquico todos los términos autorregresivos de
orden 1 son significativos excepto para C4 y TAC4 donde no hay ningln término autorregresivo
significativo, mientras que si lo es el término de media mévil en ambos casos, mientras que este
mismo término no es significativo para ningun otro sitio y perfil. Por tal motivo, podria
suponerse que, en la zona intermedia, caracterizada por la transicién, el IET se explica menos
por un fendmeno autorregresivo y responde mas a eventos actuales siendo mas fluctuante.
Cabe notar ademas que, en los modelos de regresion dindmica, tanto C4 como TAC4 no fueron
objeto de diferenciacion y tienen un término de media mdvil con retardo estacional, lo cual
refuerza la idea anterior. En el modelo de regresién dindmica los términos autorregresivos y de
media movil son mayormente significativos en todos los casos, mientras que en el modelo de
espacio de estados multivariado los coeficientes del proceso de estados autorregresivo son
siempre significativos. Esto Ultimo sustenta con evidencia estadistica la importancia de los
procesos autorregresivos (y en menor medida de media modvil) como se menciond con
anterioridad en este capitulo.

Por ultimo y relativo a la significatividad de los coeficientes en general, vale la pena mencionar
que no existe un consenso al respecto de la prueba de hipdtesis de significatividad de
pardmetros. Asi, Hyndman (2019) cuestiona las conclusiones que se pueden extraer en relacion
a la significatividad de los coeficientes en los modelos de regresidon dindmica. Por otra parte, en
lo que respecta al paradigma bayesiano, no existe la nocién de p-valor en la determinacién de
significatividad, sino que lo que se evalua es el intervalo de credibilidad asociado al coeficiente
(la probabilidad de que el coeficiente esté contenido en el intervalo es del 95%). Bajo este
enfoque también seria discutible hablar de coeficientes significativos. A efectos de poder hacer
multiples comparaciones y en aras de la simplicidad y la maxima rigurosidad, se optd por incluir
la significatividad de parametros en este estudio, pero al mismo tiempo se reconoce que
también seria valida una evaluacién integral considerando todos los parametros
independientemente de su significatividad, en tanto todos contribuyen a la variabilidad de la
serie de tiempo respuesta.

En lo que respecta a las investigaciones realizadas en torno a la pregunta que motiva este
trabajo, existen varios estudios. Trabajos similares, muestran que la temperatura alta afecta
fuertemente las tasas de crecimiento y el metabolismo del fitoplancton y es un factor
importante que produce la floracidn de las algas (Weiying et al., 2013), siendo la biomasa algal
el principal indicador bioldgico que se busca capturar por medio del IET de Carlson, por la
relevancia publica de los eventos de floracién (Carlson, 1976). Por otro lado, en lo relativo a la
precipitacion y el nivel del embalse, se reporta que el estado tréfico estd relacionado a las
fluctuaciones estacionales en la hidrologia del sistema, controlado por las lluvias, lo cual es una
caracteristica comun de los embalses de regiones semiaridas (Barbosa Chaves et al., 2014). En
el trabajo citado los autores analizan el comportamiento hidrolégico y la calidad del agua del
embalse en un periodo de dos afos. Asi, se observaron valores bajos del IET durante la primera
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mitad de 2010 (uno de los aflos menos lluviosos en varios afios), durante el escaso periodo de
lluvias, donde el nivel del embalse se encontraba alto producto de la inusualmente abundante
precipitacion registrada el afio previo a causa del fenédmeno del Nifio. De esta manera, se
observa el efecto negativo del nivel sobre el IET (a mayor nivel del embalse, menor IET). En la
segunda mitad del afio, en la estacidn seca, el volumen del embalse se redujo y se observé un
incremento del IET, nuevamente evidenciando el efecto negativo del nivel. Asi en 2011, siendo
esas las condiciones iniciales de la temporada himeda, donde se combind bajo nivel del embalse
y caida normal de lluvias, el estado tréfico se mantuvo alto. Hacia la segunda mitad del afio, el
IET fue decreciendo gradualmente y la tendencia se mantuvo durante la temporada seca, se
restablecid el volumen del embalse a su nivel normal producto del agua acumulada, y el IET
disminuyd, coincidiendo también con la menor cantidad de precipitacién. Aqui se observa el
efecto combinado de las dos variables: el negativo del nivel y el positivo de la lluvia.

Barbosa Chaves et al. (2014) indican ademas que, en embalses de regiones semiaridas se
producen condiciones propicias para la floracién de la divisién Cyanobacteria, en un contexto
de nivel de agua reducido y alta temperatura, lo cual es consistente exactamente con lo que
expresa el mejor modelo en DCQ1. En este caso, como en DSA1, ya se habia observado ademas
tendencia creciente de las variables que componen el estado tréfico (ver 3.1.1). Se cita asimismo
el enriquecimiento de nutrientes en el agua, tal es el caso del fésforo, como producto de las
lluvias intensas que arrastran el material hacia el embalse, lo cual seria coincidente con la
importancia de la lluvia para explicar el aumento del estado tréfico que se observa en varios de
los modelos obtenidos en este estudio. Cabe notar que, en ambos estudios citados, se empled
un promedio del IET (ponderado en el segundo estudio) tal cual se aplicé en el presente trabajo
a los niveles superficiales, siendo una novedad en este caso el uso del indice en profundidad a
partir del fosforo total Unicamente.

Otro estudio de calidad de agua basado en diferentes indicadores a los empleados en este
estudio, menciona que la presion atmosférica y la temperatura, junto con la radiacidn solar, son
las principales variables que determinan la calidad del agua; mientras que precipitacion,
humedad relativa y velocidad del viento tienen un rol secundario (Samu et al., 2013). Las altas
temperaturas, radiacion y presion atmosférica, intensifican la produccién de materia organicay
falta de oxigeno en lagos eutrdficos asociados también con mayor evaporacion y reduccion del
nivel. Esto Ultimo es consistente con los modelos en perfil subsuperficial y zona fética donde
temperatura y presion atmosférica tienen un efecto positivo sobre la eutrofizacidon y también,
probablemente de manera menos intensa (sélo en modelo de espacio de estados multivariado),
con el efecto negativo del nivel ya observado.

Por otro lado, un estudio realizado sobre el efecto del cambio climatico a largo plazo sobre la
calidad del agua, aporta pruebas para sustentar la teoria de que el calentamiento global
empeora la condicion tréfica de los lagos (Komatsu et al., 2007). Esta conclusidon es consistente
con el efecto positivo de la temperatura en los distintos modelos como variable relevante, y
ademas con la tendencia creciente en el aumento de la temperatura a lo largo de los 18 afios
observados, como se pudo apreciar en la seccidn 3.1.2 (ver analisis de la variable temperatura).

En lo que respecta a las principales limitaciones de este trabajo, podria sefialarse, en primer
término, que el estudio de los efectos temporales de las variables regresoras podria haber sido
mas exhaustivo en términos de combinaciones de alcances y opciones de modelado. Por otro
lado, el estudio de las variables regresoras podria haber sido mas extenso, por ejemplo, en
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cuanto a seleccién, uso de variables categéricas, analisis de la correlacion cruzada (temporal)
entre pares de variables, o exploracion del efecto de los alcances en la intensidad de la
correlacién. Finalmente, el hallazgo de patrones temporales (fundamentalmente ciclos vy
cambios en la estacionalidad) observados en el analisis exploratorio de las variables de calidad
del agua requeriria indagar mas en las razones y efecto aislado de los mismos en relacién a las
demas variables. Estas limitaciones bien podrian funcionar como disparadores para proyectos
futuros que puedan mejorar y enriquecer las contribuciones del presente trabajo.

A modo de conclusion puede decirse que a partir de este estudio fue posible hacer un aporte a
nivel metodoldgico y a nivel de resultados para permitir un conocimiento mas profundo del
efecto de las condiciones meteorolégicas sobre la calidad del agua. En cuanto al primer punto,
Se propuso:

e Una metodologia consistente de trabajo para el preprocesamiento de grandes
volumenes de datos provenientes de estaciones meteoroldgicas.

e Una metodologia de prueba de tres tipos distintos de modelos (basados en los dos
grandes paradigmas de la estadistica: frecuentista y bayesiano, a partir de distintos
supuestos sobre el alcance y la relacidn entre sitios y perfiles de agua.

e Un encuadre multidimensional de las series: tiempo, ubicacién horizontal (sitio) y
vertical (perfil) para el analisis del estado trofico, lo cual constituye un aporte innovador
en la medida en que los estudios realizados al momento sélo implican un Unico nivel de
profundidad (subsuperficial) acorde a la propuesta original de Carlson.

e Un procedimiento de prediccidén para el modelo de espacio de estados multivariados
no disponible en el paquete de Holmes et al. (2018b).

En lo que se refiere a los resultados, se puede concluir lo siguiente:

e Existe una influencia del alcance de las variables meteorolégicas sobre la variacién de la
calidad el agua, siendo este alcance mayor conforme se analiza a mayor nivel de
profundidad.

e Los procesos autorregresivos y de media movil son necesarios para explicar la dindmica
del estado trofico afectado por variables hidrolégicas y meteoroldgicas.

e La temperatura y la presidon atmosférica, la precipitacion y la humedad tienen una
incidencia especifica cuantificable sobre el empeoramiento de la calidad del agua;
mientras que el nivel del embalse y la velocidad del viento inducen el efecto inverso.

e Existe una tendencia hacia el empeoramiento de la calidad del agua en las
desembocaduras en las tres variables que constituyen el IET.

En lo que respecta a la gestidn del cuerpo de agua, como primer aporte se realizd la revision,
control, depuracion, estructuracién y sistematizaciéon de datos hidrolégicos y meteorolégicos
historicos producidos por INA-CIRSA que se encontraban dispersos y dificilmente accesibles.

El segundo aporte, fue la consolidacidn y generacién de una base de datos histérica, con datos
consistentes y fidedignos, incorporada como parte del sistema de datos institucional del INA-
CIRSA. En particular, en lo que respecta a los datos de precipitacion, se logré completar las series
de tiempo correspondientes a todas las estaciones que reportan on-line (desde 2017), y que se
encuentran disponibles mediante acceso web para usuarios miembros. Este avance sienta
precedente para hacer lo propio con las demds variables hidrolégicas y meteoroldgicas.
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Es indudable que para poder gestionar y avanzar en la investigacion es imprescindible contar
con una fuente de informacidén uUnica, completa, accesible y confiable, y en este sentido se ha
hecho un aporte fundamental a partir del trabajo realizado.

Finalmente, los modelos propuestos (en particular los modelos bayesiano jerarquico y de
regresion dindmica) permitirdn hacer seguimiento de la evolucion de los procesos de
eutrofizacién, en especial en un contexto de clima cambiante. La aplicacién de estos modelos,
gue a su vez se podria sumar a otras iniciativas en curso en INA-CIRSA tales como la estimacién
del estado tréfico por medio de imagenes satelitales, podria contribuir de manera decisiva al
entendimiento integral del fenémeno, la estimacidon de eventos relevantes y la toma de
decisiones vinculadas principalmente al uso del agua para potabilizacidn, riego y recreacion.

En base a lo dicho anteriormente es de vital importancia concientizar, con base en resultados
cientificos, acerca del estado actual de eutrofizacién del ESR y las perspectivas a futuro. Si bien
se considera esencial la asignacién de recursos para el saneamiento ecoldgico, uno de los
desafios actuales es encontrar el modo en que los avances en el conocimiento del problema
ambiental, al que este estudio pretende contribuir, puedan articularse cada vez mas con la
gestion de esta fuente de agua de vital importancia para el desarrollo de la regidn.
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Anexo: Monitoreo de variables de calidad del agua extendido

Datos de calidad de agua del lago

Los sensores para medir las variables fisico-quimicas in-situ por medio de la sonda
multiparamétrica, mencionada en la seccién 2.2.1, se detallan a continuacién* a partir de la hoja
técnica de especificacion del equipo (YSI, 2009):

pH: el sensor mide el potencial de hidrégeno por medio del método del electrodo de
vidrio.

Oxigeno Disuelto (OD): en este caso el instrumento utiliza el principio polarografico de
estado estable, para medir la cantidad de oxigeno disuelto en el agua. Esta variable se
mide en miligramos por litro (mg/L).

Saturacion de Oxigeno Disuelto (SOD): el sensor utiliza el mismo principio indicado para
OD, para medir el porcentaje (%) de oxigeno disuelto en el agua.

Conductividad: el dispositivo mide la conductividad eléctrica por medio de un sensor
gue consta de una celda de cuatro electrodos con auto rango. Este pardametro se mide
en micro-siemens por centimetro (uS/cm) y estd expresada en relacién a una
temperatura estandar de 252C.

Sélidos Disueltos Totales (SDT): este parametro representa todas las sustancias solubles
contenidas en el liquido, se calcula a partir de una conversion de la medicion de
conductividad, utilizando una constante: 0,65. La unidad de medicién es gramos por litro
(g/L).

Temperatura: el sensor mide la temperatura del agua en grados centigrados (2C), por
medio de un termistor.

En lo que respecta a las condiciones del entorno y a las condiciones generales del agua, se
observan:

Condiciones climaticas: el observador registra el estado del cielo, si lleve, si hay viento,
entre otras.

Turbidez algal: en este caso el observador analiza el aspecto del agua, para indicar el o
los colores que se ven mayormente (verde, marrdn, rojizo, entre otros).

Aspecto de algas: en caso de observarse, se toma nota de las caracteristicas de las algas
observadas a simple vista en el agua, tales como disposicidn, si presentan floracion o
espuma, entre otras.

En lo que respecta a las variables que se determinan en laboratorio, se tienen ademas de las
mencionadas en la seccidon 2.2.1, las siguientes:

Nitrégeno de Amonio (N-NH4'): esta variable se mide en micro-gramos por litro (ug/l) y
se determina por dos métodos: A — colorimétrico del indofenol por espectrofotometria
SM 4500 N y B — flujo segmentado SM 4120.

Nitrégeno de Nitrato (N-NOj3): esta variable se mide en mili gramos por litro (mg/I) y se
determina por el método A — cromatografia idbnica SM 4110.

14 A lo largo de los afios, las sondas han cambiado y con el avance de la tecnologia el principio de
medicién no ha sido siempre el mismo. En este apartado se describen los correspondientes a la sonda
actualmente en uso.
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e Nitrégeno de Nitrito (N-NO,'): esta variable se mide en pg/l y se determina por medio
de dos métodos: A — colorimétrico sulfanilamida espectrofotometria SM 4500 N y B:
flujo segmentado SM 4120.

e Fésforo Reactivo Soluble (PRS): esta variable se mide en pg/l por medio de dos métodos:
A — espectrofotometria SM 4500 P y B — Flujo segmentado SM 4120.

e Carbono Organico Total (COT): esta variable se mide en mg/| por el método de anélisis
infrarrojo.

e Fitoplancton: esta variable representa 78 géneros de algas que se miden en células por
litro (Cel/L) y se determinan por el método de sedimentacién y recuento con reticula de
Whipple. Los géneros y su phylum o divisién se muestran en la Tabla 32 basado en la
taxonomia propuesta en Scagel et al. (1991) y Bourrelly (1972).

Tabla 32 Géneros de alga y su divisidon

Géneros Division

Aulacoseira, Aulacoseira 1, Cocconeis, Cyclotella, Cyclotella 1, Cymatopleura, Cymbella, Diatoma, Gomphonema, Chrysophyta
Gyrosigma, Hantzschia, Melosira, Melosira 1, Navicula, Nitzschia, Pinnularia, Stephanodiscus, Surirella,
Mallomonas, Amphora, Amphipleura, Biddulphia, Epithemia, Fragillaria, Tabellaria

Closterium, Staurastrum, Staurodesmus, Ankitrodesmus, Botryococcus Chlorophyta
Coelastrum, Chlamydomonas, Carteria, Chlorella, Kirchneriella, Monoraphydium, Oocystis, Pediastrum, Planctonema,
Planktosphaeria, Scenedesmus, Schroederia, Sphaerocystis, Volvocales (*), Actinastrum, Crucigenia,
Dictyosphaerium, Fortiella, Lobocystis, Micractinium, Pandorina, Selenastrum, Spirogyra, Tetraedron, Ulothrix,
Volvox

Chroomonas, Cryptomonas Cryptophyta
Trachelomonas, Euglena Euglenophyta
Ceratium, Peridinium Pyrrhophyta
Dolichospermun, Dolichospermun 1, Aphanocapsa, Microcystis, Microcystis 1, Pseudoanabaena, Anabaenopsis, Cyanobacteria

Aphanizomenon, Aphanothece, Merismopedia, Oscillatoria, Planktothrix, Raphydiopsis, Raphydiopsis 1, Romeria,
Spirulina

Notas: (*) excepcionalmente es orden y no género.
Los géneros acompafiados de 1 indican un subgénero no identificado.

Como continuacion de la Tabla 4, la Tabla 33 muestra el detalle de las restantes variables
medidas en el lago, su alcance y determinacidon (por simplicidad, las variables referidas a
concentraciones de sustancias quimicas no incluyen el uso de subindices ni separadores). Una
particularidad de las variables del lago es que algunas resultan de un calculo, ya sea directo como
es el caso de PRS/PT (proporcién de fésforo disuelto total sobre fosforo total); o indirecto en
funcion de otras variables, como es el caso de condicidn de estratificacion (si el lago se encuentra
en condicién de mezcla o estratificacion, para mayor detalle referirse al Anexo ).

150




Tabla 33 Detalle de las variables medidas en el lago, su alcance y determinacidon (continuacion). Las variables
correspondientes a los géneros de algas se han agrupado bajo el titulo Géneros de Algas.

Variable Alcance Determinacion
pH Por profundidad Medicion
oD Por profundidad Medicion
SOD Por profundidad Medicion
Conductividad Por profundidad Medicion
SDT Por profundidad Medicion
Temperatura Por profundidad Medicion
Condicion Térmica Por sitio Calculo
NNH4 Por perfil Medicion
< NNH4 Por perfil Indicacién de censura
NNO3 Por perfil Medicion
<NNO3 Por perfil Indicacién de censura
NNO2 Por perfil Medicion
<NNO2 Por perfil Indicacién de censura
PRS Por perfil Medicion
< PRS Por perfil Indicacién de censura
PRS/PT Por perfil Calculo
CcoT Por perfil Medicion
Algas Totales Por perfil Calculo
Géneros de alga Por perfil Medicion
Condiciones climaticas Por sitio Percepcion del observador
Turbidez algal Por sitio Percepcion del observador
Aspecto de algas Por sitio Percepcion del observador

Datos de calidad de agua de los rios

De manera analoga al registro de los datos de calidad de agua del lago, se produce el de datos
de rios, obtenidos de los distintos puntos de muestreo.

Los datos de rios se estructuran a partir de las siguientes variables de referencia: muestra
(identificador que asigna el laboratorio a cada muestra que se analiza), fecha, cédigo (se
corresponde a uno de los cédigos de los puntos de muestreo que se muestran en la Tabla 2). Por
cada combinacién de estos valores, se tienen una serie de variables medidas. En este caso, a
diferencia de los datos del lago, las mediciones se realizan a un solo nivel de profundidad.

La figura Fig. 86 muestra un ejemplo de la estructura de las variables de referencia de los datos
de rios, mientras que la Tabla 34 muestra el detalle de las variables que se miden y su
determinacidn. En este caso, a diferencia de los datos del lago, cada medicién corresponde a
una combinacién de las variables de referencia, es decir, por cada muestra, fecha y cddigo se
tiene un Unico conjunto de valores medidos.

MUESTRA Fechas |CODIGO

- - -

216263 25-Oct-2011 RCQ
2156265 25-0ct-2011 RLM
215264 25-Oct-2011 RLC
216262 25-0ct-2011 RSA

Fig. 86 Ejemplo de las variables de referencia de los datos de rios
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Tabla 34 Detalle de las variables medidas en rios y su determinacién

Variable Determinacion
Temperatura Medicion
Conductividad Medicion
NNH4 Medicion
<NNH4 Indicacién de censura
NNO3 Medicion
<NNO3 Indicacion de censura
NNO2 Medicion
<NNO2 Indicacion de censura
PRS Medicion
PT Medicion

De manera andloga a como ocurre en el caso de los datos del lago, se descartan variables
adicionales de mediciones en rios debido a la alta proporcidn de faltantes.
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Anexo: Preprocesamiento de datos extendido

Datos de calidad del agua

Datos del lago

Imputacion por extension

Condicidén térmica: representa una condicion del sitio del lago. Se observan un total de
58 casos en que, estando determinada en algunos cortes (al menos subsuperficial) de
algunos sitios, no lo estaba en todos. Por tal motivo se completan estos casos. Por otro
lado, cabe aclarar que en ningun caso de multiples valores por sitio se observd
discrepancia, es decir, en todos los casos se trataba del mismo estado.

Variables de conteo de algas: en este caso se tiene un total de algas y un conteo por
cada género. Si el conteo por género estd faltante, pero el total tiene valor, es seguro
imputar un valor cero al conteo de géneros, porque el faltante indica que no se observd
en el microscopio. Se asume que en toda oportunidad el analista pudo haber detectado
cualquiera de las especies cuyo conteo constituye variables de esta base, por lo que si
el dato esta faltante tuvo que ser porque no se observd la especie correspondiente.

A la inversa, si se observa registro de cero para determinados conteos de género (y solo
éstos tienen valor), pero el valor del total esta faltante, se elimind el valor cero por
interpretarse que se tratdé de un error en la carga.

Variables categdricas: las variables condiciones climaticas, turbidez algal, y aspecto de
algas, se encuentran registradas de manera arbitraria mayormente a nivel
subsuperficial, porque refieren todas ellas a atributos que se observan en el ambiente
(condiciones climaticas) o en la superficie del lago (turbidez algal y aspecto de algas) en
cada sitio. Por tal motivo, se hizo extensivo el registro de las apreciaciones en términos
de estas variables a los demas cortes de profundidad.

Imputacion tedrica por cdlculo

A efectos de completar determinadas variables con un alto porcentaje de valores
faltantes a partir de otras, se procedido a su calculo seglin determinados criterios
tedricos. A continuacidn, se detallan los casos y la solucién utilizada. Todos los
procedimientos estan basados en el conjunto de datos hasta agosto de 2017.

SOD. Los datos faltantes se calcularon a partir de OD y temperatura (t), mediante las
féormulas anidadas en las Ecuaciones (49), (50) y (51), que se muestran a continuacion
(Water on the web, 2017):

h
= - 49
InP =525*In(1 113 (49)

Donde:
P es presion (atm).

h es la altitud (km) relativa a la presion parcial estandar de 760 mm-Hg al nivel del mar.
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e (1—PB,/P)* (1 —6 P)
EA IR R =0

Donde:
C, es la concentracion de oxigeno en equilibrio a presién no estandar en mg/L.

C* es la concentracidn de oxigeno en equilibrio a presion estandar de 1 atm, mg/L. C* =

@7-7117-1.31403+In (t+45.93)

P es la presidn no estandar en atm.

P,,,, es la presion parcial del vapor de agua, atm, calculada como: In(B,,,,) = 11,8871 —
3840,70/T — 216961/T?>.

T es la temperatura en 2K.
6 es 0,000975 — (1,426 * 107°¢t) + (6,436 = 10~ 8t2).
t es la temperatura en 2C.

Finalmente,

100« OD

SOD(%) = (51)

Donde
0D en mg/L es el oxigeno disuelto
SOD el porcentaje de saturacidn de oxigeno disuelto

En primera instancia, a efectos de comprobacién de la aptitud de la férmula, se la aplico
a los 630 casos en que se contaba con un valor registrado de SOD (y las variables
intervinientes en el calculo tenian dato), de manera tal de comparar contra lo calculado.
Se consideraron dos indicadores en este sentido. Por un lado, la raiz cuadrada del error
cuadratico relativo, que establece la comparaciéon del modelo de célculo versus el
modelo sencillo de promedio. Por otro lado, el coeficiente de determinacion, que indica
la proporcién de la varianza de la variable SOD que se explica por medio de OD vy
Temperatura, establece la bondad de ajuste. Los resultados indican que el error es del
0,20 y el coeficiente de determinacion de 0,96. Considerandose aceptables, se aplica al
conjunto de datos de 1698 registros donde SOD estd incompleto (y existen valores de
OD y Temperatura), imputandose de esta manera el valor calculado.

SDT. En este caso a efectos de completar los datos faltantes, se aplicé una férmula de
conversion en la Ecuacidn (52), basada en una constante (YSI, 2009).

SDT = 0.65 = CE /1000 (52)

Donde

CE es la conductividad especifica, es decir la conductividad eléctrica (C) medida a 252C
y escalada a nivel micro (ver Anexo 1). Las sondas miden la conductividad eléctrica y
estandarizan a la temperatura de 252C de forma automatica, aplicando la férmula en la
Ecuacion (53) (reescrito de Horiba (1991)):
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CE=C/1+ (r*(t—25) (53)
Donde

r es el coeficiente de correccion por temperatura (0,02), indica la variacion de
conductividad por grado de temperatura.

t es la temperatura de la solucién.

Por lo canto en este caso CE = C, y no es necesario aplicar un factor de correccién de
temperatura para obtener CE, se aplica directamente la férmula de SDT. Para probar la
imputacién, se procedi6 de manera analoga a lo hecho anteriormente para OD,
utilizando 1027 registros con dato, se pude observar que el error es de 0,13 y el
coeficiente de determinacién de 0,98. Se considera aceptable, aplicindose al conjunto
de 1864 registros restantes.

Estratificacion térmica: siendo una variable secundaria calculada a partir de la
profundidad y la temperatura, presenta valores faltantes en los sitios donde se realizan
mediciones solo a nivel subsuperficial o fondo desde diciembre de 1998 (tal es el caso
de los puntos de desembocadura de rios). Cabe aclarar que se trata de una variable
definida a nivel del sitio, y por ende todos los registros para una misma fecha vy sitio
presentan el mismo valor. Se genera una nueva variable calculada con el siguiente
criterio (respetando el orden de precedencia en la evaluacién de cada condicion)
(Andreoni et al., 2018):

1. Si la variacién en grados de temperatura es mayor o igual a 1 grado (con
redondeo a un digito decimal) entre dos registros con valores de Z consecutivos
(con 1 metro o menos de diferencia, excepto para corte subsuperficial, donde
se asume no determinante), entonces se considera que existe estratificacion.

2. Si la variacion de temperatura es de 0,9 (el redondeo se hace a un digito
decimal) para una variacién en profundidad que no supere el metro (excepto
para corte subsuperficial, donde se considera no determinante), no puede
determinarse, se requiere revision y se indica como T, haciendo alusion al
incumplimiento de la condicidn de temperatura. En estos casos, donde la
variacion de temperatura es préoxima a 1 puede decidirse estratificacion en
funcién de otras variables.

3. Si la variacién de temperatura es superior al grado para una variacion de
profundidad que supera el metro, se requiere revision y se indica como Z,
haciendo alusién al incumplimiento de la condicidn de profundidad. En caso en
que exista variacidn de temperatura superior al grado con paso de profundidad
superior al metro, puede decidirse estratificacion en funcién de otras variables.

4. En cualquier otro caso en que la temperatura no supere el grado se considera
mezcla (se tomaron todos los casos en que se tenian al menos dos puntos para
comparar temperatura, aunque los demas valores de temperatura faltaran o la
distancia en Z fuera superior a 1).

De esta manera, teniendo la variable original 1047 casos faltantes, pudieron calcularse
503 casos como mezcla y 189 casos como estratificacion. De los restantes, en 23 casos
es preciso analizar la condicidon de temperatura, en 13 la condicién de profundidad y
finalmente 319 permanecen sin completar.

Cabe mencionar, que, comparando los casos completos de la variable original respecto
de la calculada, el 91% de los casos de mezcla fueron calculados como mezcla (teniendo
en cuenta que, de los restantes un 7% se calculé como T o como Z y un 1% se calculé
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como estratificacion) y 81% de los casos de estratificacion fueron calculados como
estratificacion (teniendo en cuenta que, de los restantes un 16% se calculé como T o
como Zy un 2% se calculé como mezcla, verificdndose posteriormente que era correcto
en 3 casos que se corrigieron). Por ultimo, excepcionalmente se habian identificado 4
casos como indeterminaciones, de los cuales 3 fueron calculados como Zy 1 como
mezcla.
Se crearon adicionalmente, dos variables de referencia:
1. ZTermoclina: profundidad a la que se produce la estratificacidon (480 casos).
2. Delta T: variacidn de temperatura entre los codigos 1 (perfil subsuperficial) y 5
(fondo), para los sitios donde estén disponibles. Esta variable refleja la variacién
de temperatura entre las capas mas distantes de agua.

Estructuracion de variables categdricas

Las variables de tipo texto en la base de datos, presentan la caracteristica de tener
mucha variabilidad producto de que el registro no ha sido estructurado. Por tal motivo,
con el objetivo de conseguir mayor homogeneidad se procede a, por un lado, discriminar
los aspectos a los que se refiere cada variable, tratdndolos como variables separadas; y
por otro lado definir un cierto nimero de categorias especificas para cada una de estas
nuevas variables, de manera de mapear o hacer corresponder los datos en la variable
original.

Condiciones climaticas: se trata de una variable de texto libre, donde se tienen 198
valores distintos presentes en 1089 registros. Se refiere en general a tres aspectos:
tiempo, viento y presencia de neblina. Asi se crearon tres variables nuevas, por
categoria:

o Nubosidad: DESPEJADO (presencia de palabras “despejado” y “soleado” y no de
la palabra “nublado”) / PARCIALMENTE NUBLADO (presencia de palabra “parc”)
/ NUBLADO (presencia de palabra “nublado” y no de la palabra “parc”). Es
importante la distincion entre “nublado” y “parcialmente nublado” como
indicador de luminosidad baja o media, respectivamente.

o Tipo lluvia: LLUVIA (presencia de palabra “lluvia”) / LLOVIZNA (presencia de la
palabra “llovizna”) / SIN LLUVIA (se asume que no llovié en caso que no se
especifique explicitamente en alguno de los registros no nulos, por tratarse de
una situacidn excepcional).

o Viento: CALMO (presencia de palabra “calmo”) / LEVE (presencia de palabras

”n u

“leve”, “suave” en primer término frente a “calmo”) / INTENSO (presencia de
” i

palabras “fuerte”, “ventoso”, “moderado” en primer término frente a otras).
o Presencia Neblina: S/N (presencia o ausencia de palabra “neblina”, se asume

que no hubo neblina en caso que no se especifique explicitamente en alguno de
los registros no nulos, por tratarse de una situacién excepcional).
Vale aclarar que, dado que se trata de una apreciacion subjetiva, se minimizé la cantidad
de categorias para asi evitar tener datos demasiado atados a la perspectiva del
observador en cuestiones sensibles como el estado del tiempo.

Turbidez Algal: en este caso se presentan 42 valores distintos, repartidos en 1051
registros. Se refiere a los colores que presenta el agua, los cuales se pueden
estandarizar. En este caso se seleccionan unos pocos colores representativos, ya que en
campo no se puede hacer una distincién mayor. Asi se crea una nueva variable:
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Aspecto Turbidez Algal: MARRON (presencia de la palabra “MARRON” o
“MARRON” en primer término frente a otras, excepto “VERDE”) / VERDE
(presencia de la palabra “VERDE” en primer término frente a otras, excepto
“MARRON”, “MARRON” y “AZUL”) / VERDE MARRON (presencia de las palabras
“VERDE” y “MARRON” combinadas en primer término frente a otras) / VERDE
AZUL (presencia de las palabras “VERDE” y “AZUL” combinadas en primer
término frente a otras) / ROJIZO (presencia de la palabra “ROJIZO” en primer
término frente a otras) / AMARILLO (presencia de la palabra “AMARILLENTO”
en primer término frente a otras) / NEGRO (presencia de las palabras
“OSCURO”, “NEGRUZCO"”, “GRISASEQ”, “TURBIO” en primer término frente a
otras) / INCOLORO (presencia de las palabras “SIN TURBIDEZ”). La categoria
VERDE MARRON se considera frecuente y representa, simultdneamente y en
“balance”, la presencia de algas de un tipo de color y otro. En el caso de VERDE
AZUL se trata de un fendmeno raro, pero de relevancia. Las demas
combinaciones de colores no son importantes, y son absorbidas por la clase que
se menciona en primera instancia.

Aspecto de Algas: en este caso se tienen 39 categorias repartidas en 1000 registros. Se
refiere principalmente a tres aspectos: visibilidad, tipo de alga y presencia de espuma.
Por tal motivo se generan tres variables nuevas de manera tal de estructurar esta
informacidn de la forma mas conveniente para su posterior analisis:

O

Visibilidad Algas: S (ausencia de las palabras “NO VISIBLE”, “ESPUMA”
solamente, “FLORACION” solamente o “ESPUMA FLORACION” solamente) / N
(presencia de las palabras “NO VISIBLE”).

Disposicion _Algas: NO VISIBLE (presencia de las palabras “NO VISIBLE”) /
ACUMULOS (presencia de las palabras “ACUMULOS”, “ACUMULOS ESPUMA”,
“DISPERSAS”, “CIANOS DISPERSAS”) / ACUMULOS Y SUSPENSION FINA
(presencia de las palabras “ACUMULOS Y SUSPENSION FINA”, “DISPERSAS Y
SUSPENSION FINA”, “CIANOS DISPERSAS”) / PINCELADAS (presencia de la
palabra “PINCELADAS”) / MANCHA (presencia de la palabra “MANCHAS”) /
PINCELADAS Y SUSPENSION FINA (presencia de las palabras “SUSPENSION FINA
Y PINCELADAS”) / PINCELADAS Y ACUMULOS (presencia de las palabras
“PINCELADAS Y ACUMULOS”) / SUSPENSION FINA (presencia de las palabras
“SUSPENSION”, “CERATIUM”, en primer término o a continuacién de otras
palabras excepto alguna de las categorias previas). En todos los casos con y sin
acento, y con y sin “y” en el caso de las conjunciones.

Espuma: S (presencia de la palabra “ESPUMA”) / N (ausencia de la palabra
“ESPUMA”).

Floracidn: S (presencia de la palabra “FLORACION”) / N (ausencia de la palabra
“FLROACION").

En el caso de las variables binarias se asume que la no presencia de la indicacion indica
ausencia.

Datos de rios

En el caso de los datos de rios, debido a la presencia de faltantes que no pueden obtenerse por
imputacidn tedrica ni por extension no fue necesario aplicar ningiin procedimiento. Tampoco
fue necesario estructurar variables.
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Anexo: Analisis exploratorio extendido

En este anexo se presentan las series correspondientes a variables adicionales de calidad del
agua. En lo que respecta al lago, y como ya se menciond, se tienen variables fisico-quimicas,
bioldgicas y suplementarias. Dentro del primer grupo, se encuentran las siguientes series por
sitio y perfil determinadas in-situ: pH (Fig. 87), oxigeno disuelto (Fig. 88), saturacién de oxigeno
disuelto (Fig. 89), conductividad eléctrica (Fig. 90), sélidos disueltos totales (Fig. 91) y
temperatura del agua (Fig. 92); y las siguientes determinadas en laboratorio: nitrégeno de
amonio (Fig. 93), nitrégeno de nitrato (Fig. 94), nitrégeno de nitrito (Fig. 95), fosforo reactivo
soluble (Fig. 96), relacién fésforo reactivo soluble sobre fésforo total® (Fig. 97) y carbono
organico total (Fig. 98). Dentro del grupo de las variables bioldgicas, se tienen las siguientes
series'® determinadas en laboratorio: algas por perfil en sitio centro (Fig. 99), algas por perfil en
sitio TAC (Fig. 100) y algas por sitio en perfil subsuperficial (Fig. 101); y estas otras determinadas
in-situ, por sitio: aspecto de algas (Fig. 102) y disposicion de algas (Fig. 103). Por ultimo, dentro
del grupo de variables suplementarias, se encuentran las siguientes series determinadas in-situ
y por sitio: nubosidad (Fig. 104), viento (Fig. 105) y condicién de estratificacion térmica (Fig. 106).

Por otro lado, en lo relativo a los rios, se tienen Unicamente variables fisico-quimicas, parte
determinadas in-situ, a saber, las siguientes series: nivel (Fig. 107), pH (Fig. 108), temperatura
del agua (Fig. 109) y conductividad eléctrica (Fig. 110); y parte, en laboratorio: nitrégeno de
nitrato (Fig. 111), nitrogeno de nitrito (Fig. 112), fosforo reactivo soluble (Fig. 113), fésforo total
(Fig. 114) y relacién fésforo reactivo soluble sobre fésforo total'” (Fig. 115).

pH por sitio y perfil
101 Perfil
— 2
— c4
- 5

pcon
— DSA
— TACH
— TAC2
— TAC4
6- — TACS

pH

Fig. 87 Series de tiempo de pH por sitio y perfil

15 Se trata de un célculo a partir de las variables determinadas en laboratorio.

16 Se aplica una transformacién In(x+1) para reducir el rango de valores (muy dispares), siendo x células
por litro.

7 Se trata de un cdlculo a partir de las variables determinadas en laboratorio.
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Fig. 88 Series de tiempo de oxigeno disuelto por sitio y perfil
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Fig. 89 Series de tiempo de saturacion de oxigeno disuelto por sitio y perfil
Conductividad Eléctrica por sitio y perfil
600 -
¢
E 400 -
& |
o 7 Al
200 - 4 j U
2000 2005 2010 2015
Afio

Fig. 90 Series de tiempo de conductividad eléctrica por sitio y perfil
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Sélidos Disueltos Totales
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Fig. 91 Series de tiempo de sélidos disueltos totales por sitio y por perfil
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Fig. 92 Series de tiempo de la temperatura del agua por sitio y perfil
Nitrégeno de Amonio por sitio y perfil
5000 - Perfil
il
4000 - — C2Z
— C4
3000 - — 5
:g Do
2000 - — D3sA1
— TAC1
1000 - — TAC:Z2
Lt il
0- = — TACSH
EUIUU EDIUS EDI‘]D EUI‘IS
Afio

Fig. 93 Series de tiempo de nitrégeno de amonio por sitio y perfil
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Fig. 94 Series de tiempo de nitrégeno de nitrato por sitio y perfil

Nitrégeno de Nitrito por sitio y perfil
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Fig. 95 Series de tiempo de nitrégeno de nitrito por sitio y perfil

Fosforo Reactivo Soluble por sitio y perfil
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Fig. 96 Series de tiempo del fésforo reactivo soluble por sitio y por perfil
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Fig. 97 Series de tiempo de la relacion fosforo reactivo soluble sobre fésforo total por sitio y perfil

Carbono Organico Total por sitio y perfil
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Fig. 98 Series de tiempo de carbono organico total por sitio y perfil
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Algas por perfil en sitio centro (con transformacion In(x+1)
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Fig. 99 Series de tiempo del logaritmo natural de las células por litro mas uno para cada division de algas por perfil

del sitio Centro
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Algas por perfil en sitio TAC (con transformacion In(x+1)
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Fig. 100 Series de tiempo del logaritmo natural de las células por litro mas uno para cada division de algas por perfil
del sitio TAC
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Algas por sitio en perfil subsuperficial (con transformacion In(x+1)
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Fig. 101 Series de tiempo del logaritmo natural de las células por litro mas uno para cada divisiéon de algas para cada

sitio en perfil subsuperficial
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Disposicion de las Algas por sitio
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Fig. 103 Series de tiempo de la disposicion de las algas por sitio

Nubosidad por sitio
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Fig. 105 Series de tiempo de viento por sitio

166



Condicién de estratficacién por sitio
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Fig. 106 Series de tiempo de estratificacion térmica por sitio
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Fig. 107 Series de tiempo de los niveles, en distintos alcances, de los rios
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pH en los rios
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Fig. 108 Series de tiempo de pH de los rios
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Fig. 109 Series de tiempo de la temperatura del agua de los rios
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Fig. 110 Series de tiempo de conductividad eléctrica de los rios
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Nitrégeno de Nitrato en los rios
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Fig. 111 Series de tiempo de nitrégeno de nitrato de los rios
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Fig. 112 Series de tiempo de nitrégeno de nitrito de los rios
Fosforo Reactivo Soluble en los rios
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Fig. 113 Series de tiempo de fésforo reactivo soluble de los rios
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Fésforo Total en los rios
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Fig. 114 Series de tiempo de fésforo total de los rios
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Fig. 115 Series de tiempo de la relacidn fésforo reactivo soluble sobre fosforo total de los rios
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IV Anexo: Software

Los siguientes programas y paquetes fueron empleados para el desarrollo del presente

trabajo:

e Base de datos y preprocesamiento de datos: SQL Server 2014 Express.
e Procesamiento general y calculo: R (R Core Team, 2018). Bibliotecas especificas:

o
o

Acceso a la base de datos: RODBC (Ripley & Lapsley, 2017).

Estructuras de datos: formattable (Ren & Russell, 2016), plyr (Wickham, 2011),
reshape2 (Wickham, 2007), dplyr (Wickham et al., 2018), tidyverse (Wickham,
2017) y data.table (Dowle & Srinivasan, 2019).

Graficos: ggplot2 (Wickham, 2016) y gridExtra (Auguie, 2017).

Calculo de métricas: MLmetrics (Yan, 2016) y hydroGOF (Zambrano-Bigiarini,
2017).

Estadistica: circular (Agostinelli & Lund, 2017).

Tratamiento espacial de datos: geosphere (Hijmans, 2017), sp (Pebesma &
Bivand, 2005) y sphereplot (Robotham, 2013).

Andlisis de series temporales: Kendall (McLeod, 2011), trend (Pohlert, 2018) y
zoo (Zeileis & Grothendieck, 2005).

Regresidn dindamica: fpp2 (Hyndman, 2018).

Modelo de espacio de estados multivariado: MARSS (Holmes et al., 2018c).
Modelado bayesiano: rjags (Plummer, 2018) y coda (Plummer et al., 2006).
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