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RESUMEN

La tasa de enriquecimiento, entendida como la relacion entre la concentracién de un
elemento en el sedimento luego de ocurrido un evento de erosion hidrica y su
concentracion en la matriz del suelo, es un pardmetro comunmente utilizado para modelar
el movimiento y destino de los agroquimicos. La medicion de la tasa de enriquecimiento,
especialmente de superficie especifica, es un proceso complejo y requiere medir el tamafio
y distribucién de las particulas, tanto en el material erodado como en la matriz del suelo.
Debido a ello el objetivo de este trabajo fue desarrollar un modelo de red neuronal para
estimar la tasa de enriquecimiento y compararlo con el método actualmente mas utilizado
en base a datos experimentales medidos en estudios previos. Para el desarrollo de la red
neuronal se utiliz6 el Neural Network Toolbox de MATLAB y los resultados de
mediciones realizadas en seis estudios previos. La red asi construida utiliza ocho variables
que responden a las caracteristicas de suelo, clima y topografia de la superficie del suelo.
El modelo de red neuronal permitié obtener un alto nivel de precision en las estimaciones
(r?=0,99 y coeficiente N-5=0,99). Evaluada su eficiencia en relacion a las mediciones de
cada estudio previo por separado, los resultados muestran estimaciones con valores de
r’=0,65-1,00 y N-S=0,56-1,00 para aquellos estudios que presentan 3 o mas datos. Asi, el
modelo de red neuronal prob6 ser un método adecuado para estimar la tasa de
enriquecimiento de superficie especifica en eventos de este tipo. Finalmente, y dado que
es una de las alternativas mas utilizadas, se compararon las estimaciones del modelo de
red con las estimaciones de enriquecimiento obtenidas con la ecuacion de Menzel (1980)
en 54 eventos. Los resultados indican que la ecuacion de Menzel muestra una reducida
capacidad predictiva (r>=0,10 y N-S<-9,25). En este trabajo se describe la elaboracion y
validacion de la red, y se entrega la informacion necesaria para su implementacion en

otros modelos de simulacion de sedimentos y de transporte de contaminantes.

Palabras Claves: erosion hidrica, red neuronal, sedimento, tasa de enriquecimiento.
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ABSTRACT

The relationship between the concentration of an element in the sediment and its
concentration in the soil matrix is called enrichment ratio. This is a key parameter
typically used to model the agrochemical movement and destination. Measuring the
enrichment ratio -especially from a specific surface area- is a complex process and
requires to know the size and distribution of particles in the eroded material and in the
soil matrix. Because of this, the aim of this study was to develop a neural network model
to estimate the enrichment ratio and evaluate it with the currently most widely used
method based on experimental data from previous studies. The MATLAB's Neural
Network Toolbox and actual experimental data from six previous studies were used to
development of the neural network. The network uses eight variables that respond to the
characteristics of soil, climate, and topography of the soil surface. The neural network
model showed a high precision for the estimates (r>=0.99 and N-S coefficient =0.99).
When tested for each one of the previous studies with 3 or more data points, the results
showed estimations with r? values from 0.65 to 1,00 and N-S from 0.56 to 1,00. Thus, the
neural network model proved to be a suitable method for estimating the enrichment ratio
of specific surfaces in such events. Finally, and since it is one of the alternatives most
widely used, the estimations of the network model were compared with those obtained
with the Menzel’s equation in 54 events. The results indicated that the Menzel’s equation
shows a reduced predictive capacity (r>=0.10 and N-S<-9.25). This study showed the
development and validation of the neural network and provides the information necessary

for its implementation in other models for sediment and pollutant transport.

Keywords: water erosion, neural network, sediment, enrichment ratio.



1.  INTRODUCCION

La tasa de enriquecimiento es la relacion entre la concentracion de un componente
en el sedimento transportado (arcilla, limo, arena o agroquimicos) y la concentracion del
mismo componente en la matriz del suelo al final de un evento de erosion hidrica (Massey
y Jackson, 1952; Menzel, 1980; Sharpley, 1980). En la misma linea diversos trabajos han
estudiado la relacién agroguimico-sedimento, cuantificando la cantidad de producto
transportado en el sedimento durante un evento de erosion hidrica (Pionke y Chesters,
1973; Ghadiri y Rose, 1993; Palma et al.,, 2004; Nasrabadi, Bidhendi, Karbassi,
Grathwohl y Mehrdadi, 2011; Rickson, 2014). En paralelo, se ha identificado la
importancia del sedimento fino en el transporte de contaminantes (Walling y Collins,
2008), el cual al tener una alta superficie especifica y densidad de cargas (arcilla, limo y
materia organica), muestra un potencial de absorcion mayor (Miller, Quinton, Barberis y
Presta, 2009)

En particular el consumo de agroquimicos ha mostrado un aumento constante en la
agricultura (Palis, Rose y Saffigna, 1997; Eurostat, 2007; Ramirez-Santana, lIglesias-
Guerrero, Castillo-Riquelme y Scheepers, 2014). En el caso de Chile, s6lo en el afio 2012
se utilizaron 39 mil toneladas de agroquimicos en la agricultura y actividades forestales
(SAG, 2012), aumentando el uso de agroquimicos en un 200% desde el afio 2001 al 2012
(SAG, 2001; 2012). Debido a esto la tasa de enriquecimiento se ha convertido en un
elemento comdn al momento de estimar el destino y concentracidn de estos contaminantes
en el ambiente.

A nivel de terreno, los principales procesos que controlan el destino y transporte de
un agroquimico son la absorcion, degradacion, volatilizacion, decaimiento, infiltracion,
evaporacion, drenaje y escorrentia (Singh, Spencer, Van Genuchten y Kookana, 1992;
Wauchope et al., 2002; Barra et al., 2005; Kohne, Kohne y Simtinek, 2009). En el caso
particular de la escorrentia, debido a la capacidad del suelo para absorber agroguimicos,
los sedimentos erodados se convierten en un sumidero no deseado de productos quimicos
(Corwin y Farmer, 1984; Miiller et al., 2000).



En Chile, el 72% de la actividad agricola se concentra en la zona central, un area
altamente vulnerable a la erosion hidrica debido a la combinacion de suelos, pendientes,
climas y préacticas de manejo (Bonilla y Vidal, 2011; Bonilla y Johnson, 2012). Sobre lo
mismo, es importante mencionar que en Chile el 49% de la superficie presenta algin grado
de erosion (CIREN, 2010). Debido a lo anterior, se hace necesario estimar el transporte
de agroquimicos durante los eventos de erosion hidrica para lo cual es indispensable el
calculo de la tasa de enriquecimiento.

Massey y Jackson (1952) fueron los primeros en formular una ecuacion para estimar
la tasa enriquecimiento de la materia organica, nitrégeno, fosforo y potasio en un evento
de erosion hidrica, mediante el estudio de cuatro zonas, reportando que la tasa de
enriguecimiento se incrementa cuando disminuye la magnitud del evento de erosién, con
una correlacién logaritmica negativa. En 1980, Menzel formul6 una ecuacion de regresién
para la tasa de enriquecimiento del fosforo y nitrdgeno, a través de datos obtenidos de

diferentes suelos y climas, usando la siguiente ecuacion:

IN(ER) =a+b-In(sed) Q)

donde a y b son constantes de ajuste, y sed es la magnitud del evento de erosién (kg ha
). En esta relacion los parametros se encentran tipicamente en los siguientes rangos: 1 <
a<3y-0,3<b<-0,1

La ecuacion de Menzel (1980) fue calibrada y validada a través de 13 diferentes
usos de suelo, todos recopilados de distintos estudios (Tabla 1.1). Estos estudios se pueden
dividir en dos grupos. El primer grupo esta conformado por seis estudios que tienen mas
de 20 eventos de tormenta y con un rango minimo de 100 kg ha de descarga de
sedimentos por evento. Este grupo fue considerado como el mas confiable para determinar
los valores de las constantes de ajuste, permitiendo que la ecuacion puede ser utilizada en
un amplio espectro de condiciones de suelo y vegetacién. El segundo grupo esta
conformado por los estudios restantes, que fueron utilizados Unicamente para evidenciar

la eficiencia de la ecuacion formulada por Menzel. La investigacion reportd que con pocas



excepciones, la relacion entre enriquecimiento y magnitud del evento desarrollada por

Massey y Jackson (1952) fue adecuada.



Tabla 1.1: Datos y caracteristicas de los recopilados por Menzel (1980) para el desarrollo de su ecuacion.

Erosion por

Uso de suelo Estado Textura Eventos 4y Nutriente a b r Correlacion *
evento (kg ha™)
Maiz o Soja Michigan  Arenoso franco 115 0,7-400 Nitrégeno 1,42 -0,02 0,19 Negativa
Fosforo 1,3 -0,01 0,05 Negativa
Maiz contorneado  Georgia Franco arenoso 32 0,3-700 Nitrégeno 2,84 -0,34 0,56 Negativa
Fosforo 2,42 -0,18 0,5 Negativa
Maiz, avena o heno Wisconsin Franco limoso 177 5-7500 Nitrégeno 2,22 -0,25 0,77 Negativa
Fdésforo 1,01 -0,05 0,2 Negativa
Algodon Oklahoma Franco limoso 137 0,6-1300 Nitrégeno 1,85 -0,2 0,67 Negativa
Fosforo 157 -0,13 0,5 Negativa
Trigo Oklahoma Franco limoso 121 0,5-600 Nitrdgeno 2,95 -0,44 0,72 Negativa
Fosforo 24 -0,33 0,69 Negativa
Range, Oklahoma Franco limoso 236 0,4-1500 Nitrégeno 1,5 -0,28 0,78 Negativa
Chickasha Fdésforo 2,32 -0,26 0,64 Negativa
Maiz adosado Georgia Franco arenoso 23 2-300 Nitrégeno 1,56 -0,1 0,2 Negativa
Fosforo 1,11 01 0,31 Positiva
Sorgo Texas Arcilla 11 50-800 Nitrégeno 1,84 -0,16 0,43 Negativa
Fosforo 3,12 -0,42 0,68 Negativa
Range, El Reno Oklahoma Franco limoso 14 2-200 Nitrégeno 2,67 -0,46 0,88 Negativa
Fosforo 2,98 -0,64 0,93 Negativa
Range, Woodward  Oklahoma Franco 13 5-500 Nitrogeno 1,81 -0,25 0,25 Negativa
Fdésforo 0,82 -0,06 0,19 Negativa
Suelo de cultivo Missouri  Francoy Franco 17 50-5000 Nitrégeno - - - Negativa
y bosque arcilloso Faésforo 1,4 -0,13 0,54 Negativa
Quemado de California  Franco arcillo arenoso 5 200-5000 Nitrogeno 1,34 -0,14 0,77 Negativa
Chaparral Fosforo 0,12 -0,02 0,22 Negativa
Residuos de maiz Indiana Franco limoso 8 500-25000 Nitrogeno 1,46 -0,13 0,7 Negativa
Fdésforo 1,9 -0,19 0,79 Negativa
Labranza New York - 43 60-1800 Nitrégeno -0,25 0,11 0,58 Positiva
Fosforo -0,64 0,16 0,6 Positiva

* Correlacion logaritmica (+ o -) de la tasa de enriquecimiento con respecto al aumento de la magnitud del evento de erosion.



Sin embargo, la excepcion a la relaciéon anterior se origina cuando el suelo no tiene
cubierta vegetal (suelo desnudo), condicion en la cual existe una correlacion logaritmica
positiva entre la magnitud del evento de erosion y el enriquecimiento. Dado lo anterior,
esta investigacion se basa en la hipotesis de que es posible desarrollar una ecuacién a
partir de redes neuronales para estimar la tasa de enriquecimiento de superficie especifica
en eventos de erosion hidrica en base a parametros de facil medicion. Esto con el fin de
estimar adecuadamente las tasas de enriquecimiento del sedimento bajo distintas
condiciones de suelo, clima y topografia. ElI objetivo general de este estudio fue
desarrollar una red neuronal para estimar con mayor precision la tasa de enriquecimiento
de superficie especifica del sedimento. Con este propdsito se establecieron los siguientes
objetivos especificos:

a) Revisar e identificar las ecuaciones que actualmente se utilizan en modelos de
transporte de agroquimicos para estimar la tasa de enriquecimiento.

b) Elaborar una base de datos de la tasa de enriquecimiento de superficie especifica
a través de la recopilacion de datos reportados en estudios previos.

c) Evaluar la precision de las ecuaciones que actualmente se utilizan para estimar el
enriquecimiento del sedimento.

d) Formular y validar una ecuacion para estimar la tasa de enriquecimiento de

superficie especifica mediante el uso de redes neuronales y la base de datos recopilada.

En el desarrollo de esta investigacion la primera etapa consistio en la elaboracion de una
base de datos de tasas de enriquecimiento en eventos de erosion. Se identificaron seis
articulos cientificos que reportan la composicion y distribucion de las particulas en el
sedimento erodado y en la matriz del suelo asociado a las caracteristicas de suelo, clima
y topografia. Asi se recopilaron 54 eventos de erosion hidrica y su correspondiente tasa
de enriguecimiento de superficie especifica. Con los datos recopilados se construy6 una
red neuronal para estimar el enriquecimiento de superficie especifica y se evalu6 su
precision y la de la ecuacion de Menzel, actualmente la mas utilizada para estimar la tasa

de enriquecimiento.



Los resultados de este trabajo demuestran que el modelo de red neuronal desarrollado
emplea ocho variables que responden a las caracteristicas de suelo, clima y topografia del
lugar, estimando el enriquecimiento de la superficie especifica con una alta eficiencia.
Los resultados obtenidos evidencian que el modelo elaborado con la red neuronal logra
explicar la variabilidad de la tasa de enriquecimiento de superficie especifica. Por otra
parte, la ecuacion de Menzel que ha sido acoplada a modelos del transporte de
agroquimicos no fue capaz de estimar el enriquecimiento en suelos sin cubierta vegetal,
principalmente debido a que esta conformada por una sola variable la cual no permite
representar adecuadamente la variabilidad del enriquecimiento.

A partir de este trabajo es posible concluir que la ecuacion mas utilizada para estimar el
enriquecimiento se ha ocupado de ampliamente sin considerar el uso y manejo del suelo
generando valores posiblemente erréneos. Sin embargo, con el uso de redes neuronales
fue posible desarrollar una ecuacion para estimar la tasa de enriquecimiento de superficie
especifica, la cual estd conformada por ocho variables que representan las caracteristicas
de suelo, topografia y clima de la zona, y estimar la tasa de enriquecimiento con una

precision mayor.



2. MARCO CONCEPTUAL

2.1 Redes neuronales

La definicién mas simple de una red neuronal es la propuesta por el inventor de uno
de los primeros neuro-ordenadores, Dr. Robert Hecht-Nielsen, quien la define como un
sistema informéatico compuesto por un nimero de elementos de procesamientos simples,
altamente interconectados, y cuyo proceso de informacion es en respuesta al estado
dindmico de los valores de entrada (Caudill, 1987). La red neuronal consiste en tres
elementos: a) la capa de entrada, donde los nodos reciben la informacion de los valores
de entrada; b) la capa oculta, donde los nodos formulan la mejor correlacion entre los
valores de entrada y salida y procesan la informacion; y, c) la capa de salida, donde se
presentan los resultados. Cada capa esta conformada por uno o méas nodos representados
en la Figura 2.1 mediante circulos. Las lineas entre los nodos indican el flujo de
informacion de un nodo a otro (Schweller y Plagman, 1989; Howard et al., 1998; Demuth,
2006).

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Valor de entrada 1 — | 1 )

Valor de entrada 2 — 2 )

Valor de entrada 3 — | 3 : . /
- S

Valor de entrada 3 — (

. Valor de salida
( 1 )

=

Figura 2.1: Esquema de la configuracion de una red neuronal.

Hoy en dia las redes neuronales pueden ser configuradas para resolver problemas
que son dificiles para los ordenadores convencionales o seres humanos (Schmidhuber,

2015). Si bien su origen se remonta a seis décadas atras, sélo se ha aplicado a problemas



de investigacion en los ultimos 25 afios, y se aprecia como el campo de las redes
neuronales se va desarrollando rapidamente (Howard, Mark y Martin, 1998).

Existen diversos tipos de redes neuronales y la diferencia en ellas radica en la
configuracién de la misma y como aborda y procesa los valores de entrada para obtener
la mejor correlacion entre los datos representados (Widrow y Lehr, 1990). ComUnmente
la configuracion de una red neuronal consiste en que cada nodo de la capa oculta procesa
los datos de entrada normalizados y multiplicados por una constante de peso mediante
una funcién (sigmoidea, tangente hiperbdlica, polinomial, o gaussiana). Posteriormente
se adiciona una constante base para estabilizar el resultado. Finalmente se realiza una
sumatoria de los resultados obtenidos por cada nodo de la ultima capa oculta (Figura 2.2)
e inicia su mecanismo de aprendizaje mediante la retro-propagacion, minimizando el error
cuadratico mediante el ajuste de los pesos y bases. Es necesario poseer datos de entrada y
salida medidos para generar una regresion entre ellos por medio de una red neuronal
(Caudill, 1987; Howard et al., 1998).

Capa de entrada Capa oculta  Capa de salida

@< ]y
DX

—ed

YASIDg

Figura 2.2: Esquema de una red neuronal. Los términos aiy bi son las variables de entrada

2. Ak J—

correspondiente al primer y segundo nodo, respectivamente, wij es el peso de ajuste del
primer nodo de la capa de entrada (ai), >_es la sumatoria de todos los valores entregados
por los nodos, [ es la funcion de procesamiento de datos, a; es el resultado de la funcién

de procesamiento, wix es el peso de ajuste del primer nodo de la capa oculta, axes el valor



estimado por el modelo que fue calculado por la sumatoria de todos los valores entregados
por cada nodo de la capa oculta.

El mecanismo de aprendizaje de la red neuronal consiste en dividir la totalidad de
los datos en tres conjuntos de forma aleatoria atendiendo a que cada uno de ellos mantenga
la representatividad de la poblacién original. EI primer conjunto, denominado de
entrenamiento (training set), es utilizado para ajustar las constantes de pesos y base con
el propdsito de desarrollar un modelo que prediga los valores de salida. EI segundo
conjunto denominado de verificacion (validation set), es utilizado para realizar una
validacion cruzada determinando cuéndo se debe detener el proceso de entrenamiento.
Cabe mencionar, que el ajuste de las constantes de peso y base en el proceso de
entrenamiento finaliza cuando el modelo elaborado con la red neuronal logra una
eficiencia satisfactoria en el conjunto de entrenamiento, utilizando como analisis
estadistico el error cuadratico. El tercer conjunto, denominado de validacion (test set),
también se utiliza para evaluar el desempefio del modelo elaborado con la red neuronal
pero por un conjunto independiente al ajuste. No existe una regla para determinar la
division de la base de datos pero se recomienda utilizar el 70% en el conjunto de
entrenamiento, 15% en el conjunto de verificacion y 15% en el conjunto de validacion
(Howard et al., 1998).

Uno de los principales problemas de la red neuronal es la definicion de su
configuracién, precisando el porcentaje de cada conjunto (entrenamiento, verificacion y
validacion), el namero de capas ocultas y de nodos (Howard et al., 1998). Entre méas
extensa es la arquitectura de una red neuronal, mejor es la solucién a problemas
complejos, pero esto puede estar asociado a un lento procesamiento de datos, ocasionando
problemas de divergencia, o la generacion de un sobreajuste que impide estimar con
precision nuevos valores (Onoda, 1995; Sheela y Deepa, 2013). Es importante mencionar
gue no existe una técnica estandarizada para determinar el nimero de capas ocultas y de
nodos que se deben integrar a una red neuronal (Zhang, Patuwo y Michael, 1998). Sin
embargo, se ha abordado este tema en diferentes investigaciones (Robert Hecht-Nielsen,
1987; Masters, 1993; Lachtermacher y Fuller, 1995; Jadid y Fairbairn, 1996; Hunter et
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al., 2012; Sheela y Deepa, 2013). Se considera que configurar una red neuronal con una
Unica capa oculta resulta suficiente para resolver problemas complejos; no obstante, para
definir el nimero 6ptimo de nodos en la capa oculta existen diferentes métodos (Hecht-
Nielsen, 1987; Lippmann, 1987; Stathakis, 2009). Primeramente, el método de prueba y
error es habitual entre los investigadores consistiendo en la evaluacion del desempefio de
la red neuronal mediante el aumento o disminucion paulatino de nodos (Kalogirou, 2001;
Kalteh, 2013; Wang, Zeng y Chen, 2015). Ademas, existen formulas desarrolladas por
investigadores para estimar el nimero éptimo de nodos de una red neuronal, plasmadas
en la Tabla 2.1. Sin embargo es importante indicar que no existe un método preferente
para definir el nimero de nodos en una red neuronal, y la decision dependera finalmente

del investigador (Kalogirou, 2001; Sheela y Deepa, 2013).

Tabla 2.1: Ejemplo de ecuaciones utilizadas para determinar el nimero éptimo de nodos
en una red neuronal.

Referencia Ecuacion para estimar el nimero de nodos
Sheela y Deepa (2013) N, =, +/D,)/L

Sheela y Deepa (2013) N, =V, +V, +05

Hunter et al. (2012) N, =V, +1

Jadid y Fairbairn (1996) N, = D /[R-(V, +V,)]
Lachtermacher y Fuller (1995) 011-D, <N,-(V, +1)<03-D,

Masters (1993) N, = (V, -V,)*®

Hecht-Nielsen (1987) N, =(2-V, +])

donde N es el numero de nodos en la capa oculta, Dt es el nimero de datos de entrada a
procesar, R es una constante de ajuste con un rango entre 5 y 10, Ve es la cantidad de
variables de entrada, Vses la cantidad de variables de salida, D¢ es la cantidad de datos de

las variables de entrada y L es el nUmero de capas ocultas en la red neuronal.

Un aspecto singular y caracteristico de las redes neuronales es la capacidad de
aprendizaje a través de los resultados preliminares para determinar el mejor ajuste entre
los valores de entrada y salida. El algoritmo de retro-propagacion del error (back-

propagation error) radica en la minimizacion del error a través del método del gradiente
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del descenso, el cual fue elaborado por Rumelhart, Hinton y Williams (1986), muy
utilizado en las redes neuronales (Schmidhuber, 2015). La retro-propagacion consiste en
propagar el error generado al seleccionar los pesos y bases en primera instancia de forma
aleatoria hacia atras, a través de la red neuronal comenzando desde la capa de salida y
finalizando en la capa de entrada, con la finalidad de recalibrar los pesos y bases en
funcién de la minimizacion del error cuadratico (Law, 2000). Cuando la red neuronal
logra un error cuadratico definido previamente en su configuracion, se termina el proceso
de retro-propagacién (Howard et al., 1998).

Como se ha indicado en el parrafo anterior y empleando como apoyo la Figura 2.2,
el objetivo de la retro-propagacion es reducir el error total del conjunto de entrenamiento

a través del ajuste de los pesos y bases, mediante el uso de la funcién del error cuadratico:
1 2
E:EZ(ak—tk) 2

donde E es el error total, tx es el valor medido, y ax es el valor estimado por el modelo de
la red neuronal. Posteriormente se debe aplicar la derivada parcial del error total con
respecto al peso o la base que se quiera ajustar, en este caso el peso seleccionado es wik,

como se muestra en la siguiente ecuacion:

e _1 2 (2 —t).—% (a —
aw—jk_E'Z(ak —-t)" =(a -t) aij (a —-t) (3)

donde wijk es el peso o la base que se quiere ajustar. Finalmente, se actualiza el peso o
base a través del gradiente del error y la tasa de aprendizaje, la cual es una constate entre

0y 1, usando la siguiente relacion:

Wi =Wy —0-—— (4)
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donde wjk es el nuevo peso o base (actualizado), y « es la tasa de aprendizaje. Cada vez
que la red neuronal actualiza sus pesos 0 bases mediante la retro-programacion, se define
como época. Por cada época realizada se formula la mejor correlacion entre los valores
de entrada y salida (Rumelhart et al., 1986; Law, 2000).

Cada vez existen mas estudios que incorporan la utilizacion de las redes neuronales
por su eficiencia para resolver problemas complejos, debido a que al incorporar mas
variables de entrada su eficiencia aumenta (Scardi y Harding, 1999). A causa de esto, el
método es criticado y llamado “caja negra” por no detallar o cuantificar la interrelacion
entre las variables, y por lo tanto, no se permitiria entender completamente la contribucién
individual de cada variable en el modelo de la red neuronal (Ozesmi y Ozesmi, 1999).
Ante este problema, Olden y Jackson (2002) desarrollaron una metodologia para analizar
estadisticamente la importancia de cada variable proporcionando una técnica objetiva para
la eliminacidn de las variables que tienen una influencia irrelevantes sobre los valores de
salida de la red neuronal.

Las redes neuronales han sido aplicadas en distintas areas de investigacion, sistema
de reconocimiento de imagenes y audio en el campo de la robética (Singh, Yadav, Verma
y Yadav, 2010; Hinton et al., 2012; Shrivastava, 2012; H. Liu y Zhang, 2013;), anélisis
de variables en el campo de la medicina (Baxt, 1991; Lisboa, 2002; Al-Shayea, 2011), en
el campo financiero y econémico (Kaastra y Boyd, 1996; Abdullah y Ganapathy, 2000;
Bodyanskiy y Popov, 2006) y en el campo climatologico (Mubiru, 2008; Lee, 2009;
Yadav y Chandel, 2014). Independiente del &rea, los investigadores han concluido que se
logran resultados satisfactorios al utilizar las redes neuronales. Asi mismo se han aplicado
las redes neuronales en investigaciones relacionadas con la ciencia del suelo para estimar
y tener un mejor entendimiento de distintas variables, por ejemplo, la humedad y salinidad
del suelo (Liu, Chen, Wu y Peng, 2007; Chai et al., 2009; Dai, Huo y Wang, 2011), la
magnitud del evento de erosion por escorrentia superficial (Licznar y Nearing, 2003; Kim
y Gilley, 2008; de Farias y Santos, 2014; Hassan et al., 2015), la concentracion de
nutrientes en un evento lluvia-escorrentia-erosion (Kim y Gilley, 2008; Kim, Loucks y
Stedinger, 2012; Keshavarzi, Sarmadian, Omran y Igbal, 2015), transporte y destino de
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agrogquimicos hacia las aguas subterraneas (Sahoo, Ray y Wade, 2005; Sahoo, Ray,
Mehnert y Keefer, 2006) o la estimacion de su tiempo de residencia en el suelo (Domine,
Devillers, Chastrette y Karcher, 1993), demostrando su efectividad ante variables del
medio ambiente. Un estudio a destacar es el realizado por los investigadores Singh,
Imtiyaz, Isaac y Denis (2012) que tuvo la finalidad de comparar la eficiencia para
cuantificar la erosion hidrica entre un modelo predictivo y la red neuronal, reportando que
se obtienen mejores resultados para estimar eventos de erosion al utilizar las redes
neuronales y siendo mas eficiente al necesitar menos cantidad de variables de entrada. En
paralelo se han repetido los anélisis para evaluar la eficiencia de la red neuronal en
comparacion con modelos predictivos o ecuaciones matematicas comunmente utilizadas
por investigadores, reportando una satisfactoria eficiencia al utilizar las redes neuronales
(Sarangi y Bhattacharya, 2005; Merdun, Cinar, Meral y Apan, 2006; Hasanpour Kashani,
Ghorbani, Dinpashoh y Shahmorad, 2014). Actualmente, no se ha abordado el tema de la
aplicacion de redes neuronales para estimar la tasa de enriquecimiento del sedimento en
eventos de erosion hidrica.

Existen programas computacionales que tienen incorporado rutinas con las
metodologias y ecuaciones necesarias para el desarrollo de redes neuronales. Uno de esos
ejemplos es MATLAB, software de programacién de alto nivel y entorno interactivo
utilizado por ingenieros y cientificos que permite resolver matrices, desarrollar y ejecutar
algoritmos, crear de interfaces de usuario y visualizar datos (Hunt, Lipsman y Rosenberg,
2014). Ademas, tiene acoplado una herramienta de redes neuronales, Neural Network
Toolbox (Howard et al., 1998) que proporciona funciones y aplicaciones para el
modelamiento de sistemas complejos no lineales que son dificiles de resolver, empleado
para el ajuste, reconocimiento de patrones y agrupacion de datos.

A continuacion se describe el funcionamiento de la herramienta Neural Network
Toolbox de MATLAB. Como primer paso MATLAB normaliza los valores de entrada y
salida para aumentar la eficiencia de la red neuronal (Jayalakshmi y Santhakumaran,
2011). Existen dos tipos de rangos de normalizacion caracteristicos dependiendo de lo

que se quiera modelar. Si los valores de entrada o salida son binarios (s6lo dos posibles
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valores) el rango de normalizacién es 0 y 1. Si lo valores de entrada o salida son datos
numéricos de diferentes magnitudes el rango de normalizacion es de -1 a 1 utilizando la

siguiente ecuacion (Howard et al., 1998):

_ (ymax ~ Yrin ) ’ (X - Xmin)
(Xmax ~ Xiin )

y + ymin (5)

donde y representa el dato normalizado, Yy, € Ymin €S €l rango de valores maximos y
minimos de la normalizacion (1 y -1), respectivamente, x representa el dato a normalizar,

Xmax Y Xmin €S €l valor madximo y minimo de los datos a normalizar, respectivamente.

Luego se debe definir la segregacion de la base de datos categorizandola en los
diferentes conjuntos (entrenamiento, verificacion y validacion). Aunque se especifica la
division de la base de datos, la seleccion de datos para cada conjunto es aleatoria (Demuth,
2006). Posteriormente, se indica el nimero de capas ocultas, nimero de nodos y la funcién
de procesamiento de datos. Luego, se debe definir el objetivo de la retro-propagacion,
consistiendo en realizar un nimero determinado de épocas o lograr un error cuadratico
medio aceptable para el modelador (Howard et al., 1998). Finalmente, los valores de

salida estimados se deben des-normalizar utilizando la siguiente ecuacion:

t:(zmax _Zmin)'(u_umin)+z

(umax - umin)

min (6)

donde t representa el dato des-normalizado, z,,4, € Zin €S €l rango de valores maximos
y minimos de la variable de salida sin normalizar, respectivamente, u representa el dato
normalizado, w4, Y Umin €S €l valor maximo y minimo de los datos normalizados,

respectivamente.



15

2,2 Utilizacion de la tasa de enriquecimiento en modelos de simulacion

Identificar el destino y concentracién de los agroquimicos mediante la obtencion de
muestras en terreno y analisis quimico tiene un valor econdmico elevado, lo cual limita la
cantidad de muestras que habitualmente se pueden analizar. A causa de esto se han
desarrollado diversas herramientas de simulacion y modelos matematicos, tanto para
determinar la ocurrencia de estos fenémenos de contaminacion como también para reducir
los efectos negativos en el ambiente. Estos modelo proporcionan un método rapido y
asequible para estimar las pérdidas que son dificiles de medir en condiciones de terreno,
siendo una aproximacion matematica a la ocurrencia de eventos complejos (Borah, Bera
y Shaw, 2003; Siimes y Kamari, 2003). Estos modelos permiten integrar simultaneamente
procesos fisicos, quimicos y bioldgicos que afectan el movimiento y arrastre de
agroquimicos (Singh et al., 1992). Asi, los modelos predictivos mas empleados han sido
Groundwater Loading Effects of Agricultural Management Systems GLEAMS (Knisel,
Leonard y Davis, 1989), Chemical Runoff and Erosion from Agricultural Management
Systems CREAMS (Knisel, 1980), Environmental Policy Integrated Climate Model EPIC
(Williams, 1995), Agricultural Policy/Environmental eXtender Model APEX (Williams
y lzaurralde, 2006), Opus (Smith, 1992), Soil and Water Assessment Tool SWAT
(Neitsch, Arnold, Srinivasan y Grassland, 2002) y Pesticide Root Zone Model PRZM
(Suérez, 2005). Una caracteristica comdn de los modelos de simulacién antes
mencionados es la utilizacion de la misma ecuacién para cuantificar la cantidad de
agroguimico (pesticidas, herbicidas, fésforo o nitrogeno) en el material erodado. Para ello
se calcula el producto de la magnitud del evento de erosién por la concentracion del

agroquimico en la matriz del suelo y la tasa de enriquecimiento:

ASED = A-Cs-ER @

donde ASED es la cantidad de agroquimico en el sedimento erodado en un evento de

erosion hidrica (t hal), A es la magnitud del evento de erosion (t ha?), Cs es la
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concentracion del agroquimico en la matriz del suelo antes del evento de escurrimiento (g
o) y ER es la tasa de enriquecimiento (g g*). Existen dos formas para definir y calcular
la tasa de enriquecimiento, una de ellas es la relacién entre la concentracion del
componente de interés en el sedimento erodado y en la matriz del suelo. Menzel (1980)
formuld una ecuacion empirica para estimar la tasa de enriquecimiento de nitrogeno y
fosforo basada en muestreos de terreno y en la recopilacion de datos de estudios realizados
por otros investigadores. El autor asi reportd una correlacion logaritmica negativa o
positiva entre la magnitud del evento de erosion y la tasa de enriquecimiento, siendo
citado por diversos estudios y modelos predictivos del transporte de agroquimicos.
Algunos modelos como CREAMS, EPIC, APEX y SWAT incorporan la relacion
reportada por Menzel para estimar el enriquecimiento de agroquimicos. Esto se debe a
que el nitrégeno particulado se asocia principalmente a los materiales organicos méas
ligeros, y el fosforo particulado se asocia esencialmente con los minerales pesados (Smith,
Sharpley y Ahuja, 1993). Es decir, el enriquecimiento del nitrégeno y fosforo son
indicadores que reflejan la magnitud de adherencia de los agroquimicos a las particulas
del sedimento erodado.

La segunda forma de estimar el enriquecimiento es mediante la relacion entre la
superficie especifica del sedimento erodado y la de la matriz del suelo (Knisel et al., 1989).
Esto permite una mejor estimacién del transporte de agroquimicos dado que a mayor
superficie especifica mayor es el potencial de adsorcion del suelo (Miller et al., 2009;
Papanicolaou et al., 2015). Los modelos GLEAMS, EPIC, APEX y Opus utilizan como
base las ecuaciones formuladas por Foster, Young y Neibling (1985) para calcular la
superficie especifica del sedimento erodado y asi estimar la tasa de enriquecimiento de
superficie especifica. Desafortunadamente este es un proceso arduo debido a que se
utilizan parametros dificiles de medir, tales como la depositacion del sedimento, la erosion
en el reguero y el entre-reguero, el esfuerzo de corte del fluido, el coeficiente de transporte
del sedimento, y la escorrentia maxima (Flanagan y Nearing, 1995). Ademas, los modelos
esquematizan una ladera como un conjunto de nodos resolviendo las ecuaciones nodo a

nodo hasta el final de la misma (Leonard, Knisel y Still, 1987). Por ello es un método mas
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complejo y dificil de utilizar. En la Tabla 2.2 se muestra cada uno de los modelos

mencionados asociados a la forma en la cual estiman el enriquecimiento.
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Tabla 2.2: Método utilizado para estimar la tasa de enriquecimiento en diferentes modelos de simulacion.

Modelo Tipo Escala espacial ~ Escala temporal Ecuacion para estimar la ER Referencia
APEX * Fisico Cuenca Continuo Foster et al., 1985 Williams y Izaurralde, 2006
CREAMS Fisico Parcela Evento/continuo IN(ER) =a+b-In(sed) Knisel, 1980

ER =be-CY"
EPIC * Fisico Ladera Continuo be=1-01"" Williams, 1995

bi = log( DR)/ 2,699
GLEAMS Fisico Parcela Evento/continuo Foster et al., 1985 Knisel et al., 1989
Opus Fisico Parcela Evento/continuo Foster et al., 1985 Smith, 1992
PRZM Conceptual Parcela Evento IN(ER) =2-0,2In(X./ A,) Suérez, 2005
SWAT Conceptual Cuenca Continuo ER = se- conc” Neitsch et al., 2002

conc = sedt /(10- area- Q)

* EPIC y APEX pueden estimar la tasa enriquecimiento de masa y la de superficie especifica. El usuario modelador debe definir cuél es
de su interes.

donde CY es la concentracion en el sedimento (g m), DR es la razon de entrega de sedimentos (cociente entre la produccion de sedimento
y la erosion total del evento); X. es la magnitud del evento de erosion (ton) y Ay es el area aportante (cm?); conc es la concentracion de
sedimentos en la escorrentia superficial (mg sed/m?), sedt es la magnitud del evento de erosion (ton), area es la superficie de la cuenca
a modelar (ha), Q es la magnitud de la escorrentia (mm), y se y si son constantes de ajuste que varian dependiendo del componente de
interés (fosforo mineral y organico, nitrégeno organico o pesticidas) que se quiera modelar.
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Un punto a destacar en lo reportado por Menzel es la correlacion logaritmica
positiva o0 negativa entre la magnitud del evento de erosion y la tasa de enriquecimiento,
la cual depende del uso y cobertura de suelo (Tabla 1.1). Esto demuestra que en suelos
con algun tipo de manejo o cubierta vegetal predomina una correlacion logaritmica
negativa, en tanto en suelos sin cubierta vegetal se reportd una correlacion logaritmica
positiva (Menzel, 1980). Lo cierto es que dicha diferencia es relevante debido a que se ha
ocupado ampliamente la Ecuacién (1) para diversas condiciones de uso y cobertura de
suelo sin tomar en cuenta que en suelos descubiertos o en un proceso de laboreo la
composicion y distribucion de particulas en el sedimento responde de diferente forma
(Karchegani, Ayoubi, Mosaddeghi y Honarjoo, 2012; Parras-Alcantara, Martin-Carrillo y
Lozano-Garcia, 2013). Esto genera que finalmente se sobreestime la cantidad de
agroquimicos en el sedimento erodado (Figura 2.3). Desafortunadamente, la mayoria de
las formas para estimar la tasa de enriquecimiento se basan en ecuaciones empiricas,
generando poco interés en comprender los mecanismos que controlan el desplazamiento
de las particulas (Lane, 1983) pero modelos predictivos mas complejos han ido
incorporando ecuaciones con base fisica logrando estimar el transporte y destino de las
particulas ante diferentes condiciones de suelo, clima, topografia, de manejo y cobertura
del suelo (Merritt, Letcher y Jakeman, 2003; Aksoy y Kavvas, 2005). Cabe destacar que
Sharpley (1985) reportd una estrecha correlacion lineal (r> > 0,74) entre la tasa de

enriquecimiento de nutrientes y la tasa de enriquecimiento de superficie especifica.
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Figura 2.3: Relacidn entre la tasa de enriquecimiento de masa de fosforo y nitrégeno con
respecto a la magnitud del evento de erosidn en suelos sin cubierta vegetal (linea continua)

y con cubierta vegetal (linea discontinua). Relaciones extraidas de Menzel (1980).
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3. MATERIALES Y METODOS

3.1 Construccion de la base de datos de tasas de enriquecimiento

Basado en una revision bibliogréfica se identificaron seis articulos cientificos que
reportan la distribucién y composicion de particulas en el sedimento erodado y la matriz
del suelo por cada evento de erosion hidrica (Ben-Hur, 2004; Leguédois y Le Bissonnais,
2004; Miller et al., 2009; Kuhn, 2007; Defersha y Melesse, 2012; Tuo, Xu, Zhao y Gao,
2015). Todos los articulos recopilados miden la erosion a traves de simuladores de lluvia
y mesas de simulacion con suelos sin cubierta vegetal. Las caracteristicas de suelo son
variadas dependiendo de la ubicacion geografica de la zona de estudio; y las
caracteristicas topograficas y de la precipitacion fueron definidas por los investigadores
de cada articulo segln los objetivos propuestos. Cabe destacar, que a través de una
comunicacion personal se logré recopilar los datos de la investigacion realizada por Miller
et al. 2009, debido a que sus datos publicados presentaban errores. De esta forma se logro
identificar un total de 54 eventos de erosion hidrica. En la presente investigacion la
clasificacion textural del suelo se realiz6 de acuerdo a la clasificacion textural del
Departamento de Agricultura de Estados Unidos (USDA), dividiendo las particulas del
suelo en arcilla (< 2 pm), limo (2 - 50 um) y arena (> 50 um). En la Tabla 3.1 se muestran

las series de suelos utilizadas en el presente estudio.
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Tabla 3.1: Series de suelo utilizadas en el estudio.

Arcilla Limo Arena ArcillaLimo Arena
Serie de suelo ERssa* Referencia Serie de suelo ERssa* Referencia
(%) (%)
1 Tunyai, Kenia 64 24 12 4 1 13 Bonavia, Italia 24 52 24 1 4
2 Neve Yaar, Israel 63 26 11 4 1 14 Tetto Fratti, Italia 12 61 27 1 4
3 Netanya, Israel 10 5 85 4 2 15 Ritzlhof4, Austria 23 60 17 1 4
4 Normandia, Francia 11 60 29 1 2 16 Riva, Italia 20 69 11 1 4
5 Lauragais, Francia 36 39 26 1 2 17 Turku, Finlandia 48 41 11 1 4
6 Eifel, Alemania 5 86 9 3 3 18 Szent., Hungria 21 71 8 1 4
7 Devon, RU 5 87 9 3 3 19 Rosemaund, RU 25 66 9 1 4
8 Gleadthorpe, RU 10 25 65 1 4 20 Sale, ltalia 37 53 10 1 4
9 Villafranca, Italia 13 46 41 1 4 21 Alemaya black, Etiopia 35 41 24 6 5
10 Keszthely, Hungria 22 40 38 1 4 22 Godie, Etiopia 32 16 52 6 5
11 Nagyhorvati, Hungria 20 50 30 1 4 23 Alemaya, Etiopia 19 32 49 6 5
12 Olcenengo, Italia 18 55 27 1 4 24 Wugi county, China 13 19 68 3 6

* ERssa es la cantidad de eventos de enriquecimientos de superficie especifica reportados por cada serie de suelo.

donde las referencias 1, 2, 3, 4, 5y 6 corresponden a los articulos cientificos de Ben-Hur (2004), Leguédois y Le Bissonnais (2004), Kuhn
(2007), Miller et al. (2009), Defersha y Melesse (2012) y Tuo et al. (2015), respectivamente.
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La tasa de enriquecimiento de superficie especifica fue calculada utilizando la

siguiente ecuacion desarrollada por Foster et al., (1981):

ER - SSA,,  frsnd-ssasnd + frslt - ssaslt + frcly - ssacly

= (8)

® 7 SSA, snd - ssasnd + slt - ssaslt + cly - ssacly

donde SSAsq es la superficie especifica del sedimento erodado (m? g), SSAsil €s la
superficie especifica de la matriz del suelo (m? g2); snd, slt y cly corresponden a las
fracciones de arena, limo y arcilla de la matriz del suelo, respectivamente; frsnd, frsit y
frcly corresponden a las fracciones de arena, limo y arcilla del sedimento erodado,
respectivamente; y ssasnd, ssaslt y ssacly corresponden a las superficies especificas de la
arena, limo y arcilla de la matriz del suelo, respectivamente. Los valores para la superficie
especifica de la arena, limo y arcilla son 0,05; 4 y 20 m? g%, respectivamente (Foster et
al., 1981).
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3.2 Configuracion de la red neuronal

La configuracion de la red neuronal se definié mediante la revisién bibliografica
realizada a fin de evitar un sobreajuste de los datos. Con este propdsito, la red neuronal
esta constituida por una capa oculta y el nimero de nodos que la conforman se determind
mediante la evaluacion de los métodos recopilados descritos en la Tabla 2.2 y el analisis
de la eficiencia de la red neuronal al aumentar la cantidad de nodos ocultos
progresivamente.

La base de datos esta conformada por diversas variables, la fraccion de arcilla, limo,
arena y materia organica de la matriz del suelo, precipitacion (mm), magnitud del evento
de erosion (kg m2), precipitacion (mm), precipitacion maxima en 30 minutos (mm h™),
largo y ancho de la ladera (m), angulo de la ladera (%) y superficie especifica de la matriz
del suelo (m? gt). En una primera instancia se usaron todas las variables para configurar
la red neuronal, pero finalmente se utilizo el analisis estadistico reportado por Olden y
Jackson (2002) para dilucidar las variables que generan una contribucion mayor para
estimar la tasa de enriquecimiento de superficie especifica.

Finalmente, en todas las redes desarrolladas se utilizd el 70% de los datos para el
conjunto de entrenamiento, el 15% de los datos para el conjunto de verificacion y el otro

15% para el conjunto de validacion.

3.3 Eficiencia del modelo

Para evaluar la eficiencia del modelo se utilizaron las siguientes medidas
estadisticas: el coeficiente de determinacion (r?) que indica qué tan bien se ajusta la recta
de regresion a los datos; la raiz del error cuadratico medio (RMSE, por su sigla en inglés);
y el coeficiente de eficiencia de Nash-Sutcliffe (N-S), el cual indica qué tan bien los
puntos observados se ajustan en una linea 1:1 con los datos simulados (Schaefli y Gupta,
2007).
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4. DISCUSION Y RESULTADOS

4.1 Analisis base de datos

La variabilidad en textura en los suelos utilizados en el estudio se muestra en la
Figura 4.1. Se observa la heterogeneidad de los datos recopilados, no existiendo una
composicion textural dominante (Tabla 4.1). La base de datos estd conformada por 54
eventos de lluvia-escorrentia-erosion en 24 series de suelo y 24 sitios. EI numero de
eventos por sitio es dispar debido a las caracteristicas propias y objetivos de cada estudio.
Debido a ello en algunas series de suelo sélo se reporta un 1 evento. En particular todos
los experimentos se realizaron en mesas de simulacion por lo cual el largo y la altura de
la ladera no exceden los 1,1 m y 0,28 m, respectivamente. Ademas, se observa un amplio
rango de las condiciones de lluvia simuladas (30-148 mm). Uno de los estudios a destacar
es el realizado por Defersha y Melesse (2012) que utilizé tres diferentes series de suelo
utilizadas en mesa de simulacién con diferentes pendientes (9, 25 y 45%), una condicién
de lluvia intensa (122,5 mm) y un contenido de materia organica elevado (4, 6 y 14%) en
comparacién con la base de datos, a causa de que el objetivo de su investigacion fue
identificar las variables que mas se correlacionan con el trasporte y destino de particulas
en eventos erosion hidrica en suelos aptos para uso agricola. El estudio realizado por Tuo
et al. (2015) utilizé la mesa de simulacion mas extensa (1,1 m) y una condicion de lluvia
variada (60, 80 y 100 mm) siendo su objetivo de investigacion evaluar la erosion hidrica
bajo tres velocidades de vientos (0, 11 y 14 m s™), pero Gnicamente se recopilaron los
datos de erosion cuando la velocidad del viento es nula a causa de no influir en los
resultados obtenidos. Cabe destacar, que el estudio con mayor variabilidad de series de
suelos fue el realizado por Miller et al. (2009), recolectando 13 series de suelo en 5 paises
europeos con la finalidad de examinar el destino y transporte de las particulas y asociarlo
con la concentracion de fosforo total en el sedimento erodado por erosion hidrica.
Finalmente, es necesario indicar que la mayoria de las tasas de enriquecimiento de
superficie especifica reportadas tienen una magnitud menor que 2,1; sin embargo

unicamente 4 eventos de erosion hidrica tienen un enriquecimiento con una magnitud
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mayor que 5 los cuales fueron reportados por la investigacion realizada por Ben-Hur
(2004).
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Figura 4.1: Distribucién de los contenidos de arena, limo y arcilla de las series de suelo
utilizadas en el estudio. EI nimero en paréntesis representa el nUmero de eventos que

tienen la misma distribucion de tamafio de particulas.
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Tabla 4.1: Resumen de la variabilidad observada en las propiedades de la base de datos.

Variable Pror(?edl Maximo Minimo
Magnitud del evento de erosion (kg m?) 0,93 3,93 0,01
Contenido de arena (%) 33,53 85 8
Contenido de limo (%) 39,20 86,8 5
Contenido de arcilla (%) 27,26 64 4,7
Contenido de materia orgénica (%) 4,46 14 0,9
Precipitacion (mm) 84,38 148 30
Intensidad maxima de la precipitacion (mm ht) 71,93 120 29,6
Angulo de la ladera (%) 16,41 45 0,17
Largo de la ladera (m) 0,57 1,1 0,45
Altura de la ladera (m) 0,08 0,28 0,002
Superficie especifica de la matriz del suelo (m? g ) 7,04 13,76 2,24
Tasa de enriquecimiento de superficie especifica 1,62 6,82 0,55

4,2 Evaluacion de las variables explicativas del modelo

Antes de generar un modelo para estimar la tasa de enriquecimiento de superficie
especifica se analizd la relacion entre esta variable y su correlaciéon con alguna de las
variables estudiadas. Las variables evaluadas fueron la fraccion de arcilla, limo, arena y
materia organica (MO) de la matriz del suelo, precipitacion, intensidad de la lluvia
maxima en 30 minutos (lzo), magnitud del evento de erosién (A) y la superficie especifica
de la matriz del suelo (SSAsoil). Estas variables fueron correlacionadas con la tasa de
enriquecimiento en distintas investigaciones (Menzel, 1980; Sharpley, 1980; Young,
Olness, Mutchler y Moldenhauer, 1984; Defersha y Melesse, 2012); y ademas se midieron
en todos los articulos cientificos recopilados.

Primero se evalud la respuesta de las variables mediante una regresion lineal simple,
y los resultados indican que la fraccién de arena en la matriz del suelo es la variable que
mejor explica la variabilidad de la tasa de enriquecimiento de superficie especifica en un

42%, sin embargo analizando los resultados obtenidos se identificd que los 4 eventos de
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erosion hidrica que reportaron una magnitud de enriquecimiento superior a 5 ocasionaron
una elevacion de la pendiente en la regresion lineal condicionando el andlisis estadistico
(N-S =-27345,15). Asi mismo, todas las variables restantes no explican la variabilidad de
la tasa de enriquecimiento de superficie especifica y muestran un coeficiente de
determinacion reducido (r? < 0,20) o un coeficiente de Nash-Sutcliffe insatisfactorio (N-
S <0). Se debe destacar que unicamente la magnitud del evento de erosion y el contenido
de arena en la matriz del suelo tienen un coeficiente de Pearson positivo.

Estudios previos han reportado que existe una estrecha correlacion logaritmica entre
la magnitud del evento de erosion y el enriquecimiento (Menzel, 1980; Quinton, Catt y
Hess, 2001; Sharpley, 1985), por consiguiente se evaluaron nuevamente las variables,
pero en funcidn de una regresion logaritmica buscando un cambio en comparacion con la
regresion lineal simple. En general las variables responden de la misma forma al cambiar
el tipo de regresion. De acuerdo con los resultados presentados, no se observo una
correlacion logaritmica robusta entre la magnitud del evento de erosion y la tasa de
enriquecimiento de superficie especifica en sitios con diferentes caracteristicas de suelo,
lluvia y topografia.

En virtud de lo sefialado, los resultados pudieron deberse al resultado del analisis
global de los datos recopilados sin considerar cualidades intrinsecas de cada
investigacion. El tiempo de exposicion de los suelos a las lluvias simuladas dependio de
las metodologias propuestas por los investigadores, variando desde media hora (Miller et
al.,, 2009) hasta cinco horas (Leguédois y Le Bissonnais, 2004). Ademas, las
investigaciones realizadas por Ben-Hur (2004), Kuhn (2007) y Miller et al. (2009)
definieron una intensidad de lluvia constante, en contraparte, las investigaciones
realizadas por Leguédois y Le Bissonnais (2004), Defersha y Melesse (2012) y Tuo et al.
(2015) definieron una intensidad de lluvia variable a través del tiempo. Asi mismo, cada
estudio preciso los parametros fisicos que caracterizan a la lluvia tales como, tamafio de
la gota, altura de caida y energia cinética de forma distinta. Es decir, la erosividad de la
lluvia que tiene considerables efectos en la pérdida de suelo por erosion (Mohamadi y

Kavian, 2015) pudo ocasionar variacion en la distribucion y tamafio de las particulas en
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el sedimento erodado. Analogamente, la pendiente y el tamarfio de las mesas de simulacion
fueron parametros definidos por cada investigador, siendo factores que influencian la
erosion del suelo (Yao, Yu, Jiang, Sun y Li, 2016) pudiendo afectar la composicion del
material erodado.

En relacion con la base de datos, la mayoria de las tasas de enriquecimiento de
superficie especifica reportadas tienen una magnitud menor que 2,1 y solo 4 eventos de
erosion hidrica tienen un enriquecimiento con una magnitud mayor que 5 causando que
se distingan dos agrupaciones de datos dando como resultado una brecha significativa al
momento de correlacionar una variable con el enriquecimiento. Debido a lo anterior es
probable que al minimizar la brecha de datos se logre realizar un correcto analisis de
correlacion, identificando las variables que mejor explican la variabilidad de la tasa de
enriquecimiento de superficie especifica. Los resultados de los analisis presentados se
muestran en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Coeficiente de determinacion y Pearson asociado con respecto a cada variable

y la tasa de enriquecimiento de superficie especifica, mediante una regresion lineal y

logaritmica.
Variable Regresion lineal Regresion logaritmica Pearson
r? r? r
A 0,13 0,10 0,36
Arcilla 0,08 0,07 -0,28
Arena 0,42 0,41 0,65
130 0,06 0,04 -0,25
Limo 0,2 0,19 -0,44
MO 0,07 0,05 -0,26
Precipitacion 0,09 0,07 -0,3

SSA soil 0,17 0,16 -0,42
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4.3 Modelo de red neuronal para estimar la tasa de enriquecimiento de superficie

especifica.

Como resultado del analisis se configurd una red neuronal con todas las variables
de la base de datos (11 variables), una capa oculta y 21 nodos ocultos (Hecht-Nielsen,
1987), obteniendo una eficiencia de ajuste sobresaliente en el conjunto de entrenamiento
(r?=1,00 y N-S = 1,00) y en el conjunto de verificacion (r>= 0,96 y N-S = 0,95) pero una
respuesta ineficiente con el conjunto de validacion (r?= 0,013 y N-S = -7,84) a causa de
utilizar una cantidad abundante de variables y nodos ocultos se generd un sobreajuste de
datos. Teniendo en cuenta lo anterior, se aplico el analisis estadistico desarrollado por
Olden y Jackson para medir el aporte individual de las variables de entrada. De acuerdo a
este, la magnitud del evento de erosion (kg m), la precipitacion (mm), la altura y el largo
de la ladera (m), y las fracciones de arcilla, limo, arena y materia organica en la matriz
del suelo son las variables que hacen una contribucion significativa a la red neuronal
(Tabla 4.3). La superficie especifica de la matriz del suelo y el angulo de la ladera son las
variables que generan una menor contribucion a la red neuronal, esto puede deberse a que
las variables nombradas se logran calcular mediante las variables restantes, y en el caso
especifico de la intensidad méaxima de precipitacion fue causado porque en la mayoria de
las investigaciones no varia a través del tiempo siendo constante y correlacionandose
estrechamente con la precipitacion. En consecuencia, se configuré nuevamente la red
neuronal en funcidn de las 8 variables nombradas. Posteriormente, se utilizaron los
métodos mas citados (Tabla 2.1) para definir el nimero adecuado de nodos ocultos a causa
de obtener dptimos resultados y asegurar que en el modelo no haya un sobreajuste de
datos, los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 4.3. No obstante no se logra
identificar el nimero adecuado de nodos ocultos debido a la disparidad de los resultados.
A causa de que no existe una técnica estandarizada para determinar el nimero adecuado
de nodos ocultos promoviendo que investigadores desarrollen metodologias para abordar
el problema utilizando sus propias bases de datos, por consiguiente cada metodologia

formulada esta condicionada por la correlacion existente entre los valores de entrada y
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salida que se utilizaron. Es por ello que aunque se utilizaron 7 metodologias distintas cada

uno sugiere un valor distinto.

Tabla 4.3: Analisis de significancia de las variables que fueron utilizadas en la red

neuronal para estimar la tasa de enriquecimiento de superficie especifica.

Variable 8 variables 11 variables
Contribucién (%)
Magnitud del evento de erosion 14 15
Contenido de arena 13 10
Contenido de limo 13 11
Contenido de arcilla 10 12
Contenido de materia organica 10 9
Precipitacion 14 7
Intensidad maxima de precipitacion - 3
Largo de la ladera 11 11
Altura de la ladera 14 13
Angulo de la ladera - 4
Superficie especifica de la matriz del suelo - 5

Tabla 4.4: Desempefio de las ecuaciones mas utilizadas para estimar el nimero de nodos

ocultos.
Método Ndmero de nodos ocultos
N, =(, +D,)/L 15
N, =V, +V, +0,5 10
N, =V, +1 9
N, = D, /[R-(V, +V,)] 2
011-D, <N, -(V, +1) <0,3- D, 1
N, = (V. -V,)*° 3
N, =(2-V, +1) 17

Con referencia a lo anterior, se evaluo la eficiencia de la red neuronal con respecto
al aumento gradual de la cantidad de nodos ocultos replicando cada configuracion 1000
veces, logrando un total de 20.000 modelaciones. Los resultados obtenidos indican que el

promedio del coeficiente de determinacidn no varia significativamente con respecto a la
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cantidad de nodos ocultos utilizados, evidenciando que la red neuronal permite estimar la
tendencia de los datos observados con precision (r? > 0,78) independientemente de la
configuracién definida. Sin embargo, la desviacion estdndar es mayor en los dos primeros
nodos ocultos y se mantiene relativamente constante a partir de los 3 nodos ocultos en
adelante. Asi mismo, se evalud la raiz del error cuadratico medio para medir la
discrepancia entre los valores modelados y los valores observados. De acuerdo a esta, a
partir de los 6 nodos ocultos la red neuronal, independiente de su configuracion, no varia
significativamente su eficiencia y el grado de dispersion. Con una configuracién menor
a 6 nodos cultos se observa una eficiencia menor y con un mayor grado de dispersion. Es
importante destacar, que el grado de dispersion presentado en los resultados es a causa de
la escasa cantidad de datos promoviendo que el ajuste del modelo sea inestable. Debido
a lo anterior, en la presente investigacion se utilizaran 6 nodos ocultos pues la
configuracion que mostr6 un punto de transicion en ese punto, en el cual la red neuronal
se ajusta adecuadamente a los valores observados. En caso de utilizar una mayor cantidad
de nodos ocultos no se logra un aumento significativo en la eficiencia del modelo
elaborado con la red neuronal. Por otra parte, la disminucién de la cantidad de nodos
ocultos si afecta de forma negativa la eficiencia del modelo generado con la red neuronal.
Los resultados obtenidos se muestran en las Figuras 4.2.

Habiendo determinado la cantidad Optima de nodos ocultos, de las 1.000
modelaciones realizadas se seleccioné el mejor modelo de red neuronal en funcion de la
eficiencia conseguida en el conjunto de calibracion. Con motivo de que el modelo
evidencia lograr la mejor correlacion entre las variables de entrada y la tasa de

enriquecimiento de superficie especifica.
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Figura 4.2: Eficiencia del modelo de red neuronal con respecto al aumento en la cantidad de nodos ocultos. Los circulos muestran el
promedio del coeficiente de determinacion (a) y de la raiz del error cuadratico medio (b); las barras de error indican la desviacion

estandar. Se realizaron 1.000 modelaciones por cada configuracion, con un total de 20.000 modelaciones.
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Los resultados obtenidos no difirieren en comparacion con el primer modelo de red
neuronal (10 variables de entrada y 21 nodos ocultos), logrando nuevamente una alta
eficiencia de ajuste en el conjunto de entrenamiento (r? = 0,99 y N-S = 0,99), en el
conjunto de verificacion (r2= 0,98 y N-S = 0,97) y en la totalidad de datos (r>= 0,99 y N-
S = 0,99). Sin embargo, a diferencia del modelo anterior, si logré estimar con una
precision adecuada el conjunto de validacion (r> = 0,61 y N-S = 0,58). Cabe mencionar
que anteriormente al analizar la base de datos se identificaron 4 eventos de erosion que
reportaron un enriquecimiento elevado en comparacion con los datos restantes causando
un condicionamiento en el andlisis estadistico. Respecto a esto ultimo, se analiz6 el
conjunto de verificacion sin considerar el evento de enriquecimiento de mayor magnitud
evidenciando que la eficiencia del modelo decrece (r? = 0,57 y N-S = -1,09), esto es
causado por dos motivos. Primero por la escasa cantidad de eventos (n = 8) que genera
una sensibilidad en el andlisis estadistico ante cualquier cambio de adicién o sustraccién
de datos; y finalmente porque dos eventos en el conjunto de verificacion fueron reportados
por el estudio realizado por Miller et al. (2009) que se analizara en detalle posteriormente.
Del mismo modo se analiz6 eficiencia del modelo sin considerar los eventos de mayor
magnitud en el conjunto de entrenamiento (r?>= 0,92 y N-S = 0,90) y en la totalidad de
datos (> = 0,78 y N-S = 0,74) demostrando que no decrece significativamente. En la
Figura 4.3 se muestra el desempefio del modelo con respecto a cada conjunto y la totalidad
de datos.

En relacién a lo anterior, el analisis estadistico y la definicion del nimero de nodos
ocultos permiten construir una red robusta para estimar la tasa de enriquecimiento en
superficie especifica del sedimento. Ademas, se evaluo la contribucion de las 8 variables
obteniendo que cada una genera un aporte similar (Tabla 4.3). La eliminacion de
cualquiera de las variables mencionadas, y el aumento o disminucion de los nodos ocultos
afecta significativamente la eficiencia del modelo. Finalmente, la ecuacion formulada a

través del desarrollo de la rede neuronal se presenta en la siguiente seccién.
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Figura 4.3: Eficiencia del modelo de red neuronal con ocho variables de entrada. Se muestra el conjunto de entrenamiento, de

verificacion, de validacion y la totalidad de los datos.
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4.4 Modelo elaborado con la red neuronal.

Con referencia a lo explicado anteriormente, la metodologia empleada por
MATLAB para aplicar la red neuronal consiste basicamente en tres etapas, pre-
procesamiento, procesamiento y post-procesamiento de datos. Es por ello, que si el
modelador desea utilizar la red construida en la presente investigacion es necesario que
domine los siguientes parrafos.

Primeramente como parte del pre-procesamiento de datos, los valores de entrada
deben ser normalizados, para ello es necesario emplear la Ecuacion 5 para cada variable
de entrada antes de ser utilizadas en el modelo elaborado con la red neuronal, no obstante
eso, cada una tiene sus rangos maximos y minimos de normalizacion especificos que
fueron definidos a causa de la base de datos recopilada. En la tabla 4.5 se muestran los

rangos de normalizacion asociados a cada variable.

Tabla 4.5. Rangos utilizados para normalizar los datos de entrada del modelo de red
neuronal.

Variable Unidad R,an_go R’ar_lgo
maximo minimo
Magnitud del evento de erosion kg m 3,93 0,014
Fraccion de arena en la matriz del suelo - 0,85 0,08
Fraccion de limo en la matriz del suelo - 0,868 0,05
Fraccion de arcilla en la matriz del suelo - 0,64 0,047
Fraccion de materia organica en la matriz del suelo - 0,14 0,009
Precipitacion mm 148 30
Largo de la ladera m 1,1 0,45
Altura de la ladera m 0,28 0,002

Seguidamente en la etapa de procesamiento de los datos, habiendo normalizado las
variables de entrada se continua a utilizar la ecuacion matricial formulada al aplicar las

redes neuronales, presentada en la Tabla 4.6.



Tabla 4.6: Ecuacion construida a través de la red neuronal para estimar la tasa enriquecimiento de superficie especifica.
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-0,0662
-0,4100
3,8896
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0,5586

donde A es la magnitud del evento de erosion (kg m2), B, C, D, E son la fraccion de arena, limo, arcilla y materia organica en la matriz

del suelo, respectivamente, F es la precipitacion del evento (mm), G es la altura de la ladera (m) y H es el largo de la ladera (m). El valor

de Z es igual a -0,3192. Cabe destacar, que las variables de entrada se deben normalizar con anterioridad.
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Finalmente en la etapa de post-procesamiento de los datos, los resultados obtenidos
al utilizar el modelo construido por la red neuronal deben ser desnormalizados utilizando
la Ecuacion 6; siendo los rangos maximos y minimos 6,82 y 0,57, respectivamente. De
este modo, es necesario aplicar cada uno de los procesamientos explicados con
anterioridad para un correcto uso de la red neuronal para estimar la tasa de

enriquecimiento de superficie especifica en eventos de erosion hidrica.

4.5 Evaluacion del modelo de red neuronal.

El modelo de red neuronal mostré una eficiencia alta en la totalidad de los datos
recopilados (r?=0,99 y N-S = 0,99). Aun asi, se decidido verificar la eficiencia del modelo
con respecto a cada articulo cientifico. Los resultados obtenidos demuestran que el
modelo es capaz de explicar la variabilidad de la tasa de enriquecimiento de superficie
especifica con un alto grado de precision (r? = 0,65-1 y N-S = 0,56-1) para el caso de los
estudios que reportaron mas de 3 datos (Figura 4.4). En el caso contrario se obtuvo una
precision baja (r? = 0,52-1 y N-S < -0,52) a causa de la reducida cantidad de datos que
limitd la generacion de una adecuada correlacion. Es por ello que el primer anélisis esta
enfocado en los estudios que reportaron mas de 3 datos. A partir de los datos provenientes
del estudio de Ben-Hur (2004) se obtuvo la mejor estimacion con el modelo de red (r? =
1,00 y N-S = 1,00). Sin embargo, en este caso los resultados no se debieron a la seleccion
aleatoria de datos ya que la division entre conjuntos fue equitativa y no se utilizo la
totalidad de sus datos para el conjunto de entrenamiento. Del mismo modo, el modelo
logré estimar adecuadamente (r> > 0,74 y N-S > 0,69) los datos recopilados de las
investigaciones realizadas por Defersha et al. (2012) y Kuhn et al. (2007). En contraste,
el modelo estima con un menor grado de precision (1= 0,65 y N-S = 0,24) los datos
recopilados de la investigacion realizada por Miller et al. (2009). Esta situacion no era la
esperada debido a que la seleccion aleatoria también fue equitativa, no obstante esto pudo

deberse a la diversidad de series de suelo recolectadas para su investigacion causando una
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incapacidad de la red neuronal para correlacionar las variables de entrada y salida.
Ademas, se observo que el analisis estadistico realizado fue condicionado por dos eventos
de enriquecimiento los cuales pertenecen al conjunto de validacion. Asi mismo se realizd
nuevamente un analisis de eficiencia sin considerarlos causando una mejora en la
precision predictiva del modelo (r> = 0,82 y N-S = 0,81) exponiendo que tiene una
sensibilidad ante los andlisis estadisticos a causa de la cantidad de datos utilizados. En la

Tabla 4.7 se muestra la seleccion aleatoria realizada con MATLAB.

|Leguédois et al., 2004|

L y=-24x + 17,3 Q 8 Ty=0,99x +0,03 ‘ Ben-Hur et al., 2004
T osl "1 5 7Trr=1
E ' N-S =-0,04 6 +-N-S=1
2 061+ RMSE =021 5 + RMSE =0,05
c n=2 4 t+tn=12
3 041 31
2024+ —Linea®:t 2+ — Linea 1:1
% - - Regresién q | - - Regresién
0 f f f f 1 0 f f f f f f 1 i
0 02 04 0,6 0,8 10 1 2 3 4 5 6 7 8
2 1y=138x-046 [Kunh etal, 2007 3Ty=0,75x+0,35 |Miller et al., 2009
[ r7=0,74 rz=0,65
S N-S = 0,69 N-S = 0,56
= RMSE = 0,09 2 TRMSE = 0,26
S 1+n=6 n=13 4o
2 14
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w - - Regresién Regresicn
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Figura 4.4: Comparacion entre la tasa de enriquecimiento de superficie especifica
estimada con el modelo de red neuronal y la base de datos proveniente de cada estudio.



40

Tabla 4.7. Seleccién aleatoria realizada con MATLAB.

Acrticulo cientifico n Entrenamiento Verificacion Validacion
Miller et al. (2009) 1z 8 2 3
Defersha y Melesse (2012) 1€ 14 3 1
Leguédois y Le Bissonnais (2004) 2 1 0 1
Ben-Hur (2004) 12 7 2 3
Kuhn (2007) 6 5 1 0
Tuo et al. (2015) 3 3 0 0

Con respecto a las investigaciones que reportaron menos de 3 datos (Leguédois y
Le Bissonnais, 2004; Tuo et al., 2015) no se obtuvieron resultados satisfactorios al ser
evaluadas con el coeficiente de determinacion y el coeficiente de Nash-Sutcliffe. Como
se menciond anteriormente una reducida cantidad de datos imposibilita un anélisis
estadistico representativo, a causa de que se ve condicionado ante cualquier evento. Pero
los datos reportados son de suma importancia dado que complementan la base de datos.
La Figura 4.4 muestra la eficiencia del modelo con respecto a cada articulo cientifico
recopilado.

4.6 Evaluacion de la ecuacién de Menzel

Dado que a la fecha existe una ecuacion que ha sido ampliamente utilizada para la
estimacion de las tasas de enriquecimiento, uno de los objetivos de este estudio fue evaluar
la eficiencia de la ecuacion desarrollada por Menzel (1980) y los supuestos sobre los
cuales ésta descansa. En particular, el principio de que el enriquecimiento se puede
explicar fundamentalmente por la magnitud del evento de erosion independiente de las
caracteristicas de suelo, precipitacién y topografia de la zona. No obstante los datos
recopilados no cuantifican el enriquecimiento de fésforo o nitrégeno, como se ha

mencionado anteriormente el enriquecimiento de nutrientes posee una estrecha relacion
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lineal con la tasa de enriquecimiento de superficie especifica (Sharpley, 1985). En
consecuencia se utilizo la ecuacion formulada por Menzel (Ecuacion 1) con las constantes
de ajuste para suelos sin cubierta vegetal (labranza), con el propositivo de analizar la
respuesta de la ecuacion ante caracteristicas de suelo, precipitacion y topografia
heterogéneas. Los resultados obtenidos muestran un bajo coeficiente de correlacion (r? =
0,1 y N-S < -9,25) entre el enriquecimiento de nutrientes (nitrégeno y fdsforo) y el

enriquecimiento de superficie especifica (Figura. 4.5).
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Figura 4.5: Relacion entre la tasa de enriquecimiento de nitrégeno (N — Menzel) y fosforo (P — Menzel) calculadas con la ecuacion de

Menzel (1980) y la red neuronal construida con las tasas de enriquecimiento de superficie especifica medidas experimentalmente.
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Con referencia a lo anterior, los resultados obtenidos muestran que no existe una
diferencia significa al utilizar la ecuacion de Menzel ajustada para estimar el
enriquecimiento del nitrégeno o fosforo demostrando una similar eficiencia para estimar
los enriquecimientos medidos. Asi mismo la ecuacion de Menzel presenta periodos de
sobreestimacion y subestimacién, situacion inapropiada a causa de ser una de las
alternativas mas utilizadas para estimar el enriquecimiento. Esto puede ser debido
principalmente porgue la ecuacién no interioriza como variable la pendiente de la ladera
siendo un pardmetro relevante que tiene efecto en la erodabilidad del suelo, la magnitud
del evento de erosion y de la composicion del sedimento erodado (Cerda y Garcia-Fayos,
1997). Esta condicién evidencia la necesidad de emplear mas de una variable para explicar
la variabilidad del enriquecimiento, tal como se logra en este estudio con el uso de la red
neuronal.

Al comparar la eficiencia del modelo generado por la red neuronal (r>= 0,99 y N-S
= 0,99) y la ecuacion de Menzel (r>= 0,1 y N-S < -9,25) se observa una diferencia
significativa. Los resultados obtenidos constatan la robustez del modelo para estimar el
enriquecimiento en sitios con caracteristicas heterogéneas. Sin embargo, se debe
mencionar que los dptimos resultados conseguidos son causados por utilizar los

enriquecimientos medidos para ajustar el modelo de la red neuronal.
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5. CONCLUSIONES

En el presente estudio se analizaron los resultados provenientes de 54 eventos de
erosion hidrica recolectados de 6 articulos cientificos. Se demuestra que ninguna de las
variables evaluadas logra explicar la variabilidad de la tasa de enriquecimiento con un
alto grado de precision (r> < 0,42 y N-S < 0); y ademas es un proceso arduo a causa de ser
necesario conocer la distribucion y composicion de las particulas en el sedimento erodado
y en la matriz del suelo.

El modelo de red neuronal desarrollado para estimar la tasa de enriquecimiento de
superficie especifica permite superar de forma adecuada las limitaciones observadas en la
ecuacion de Menzel. Para no generar un sobreajuste de datos en la red se aplico el analisis
estadistico desarrollado por Olden y Jackson para dilucidar el aporte individual de las
variables de entrada. De acuerdo esto se puede ver que la magnitud del evento de erosion,
la precipitacion, la altura y largo de la ladera, y las fracciones de arcilla, limo, arena y
materia organica en la matriz del suelo son las variables que hacen el mayor aporte a la
red neuronal. Respecto al nimero de nodos ocultos requeridos para construir la red, el
andlisis del efecto de incrementar gradualmente el nimero de nodos permite concluir que
para obtener resultados 6ptimos y no caer en un sobreajuste de datos, el nimero apropiado
de nodos ocultos es de seis. Con esto fue posible estimar la tasa de enriquecimiento de
superficie especifica con un alto grado de precision (r>= 0,99 y N-S = 0,99). Asi mismo,
se evaluo la eficiencia del modelo con respecto a cada articulo cientifico, obteniendo en
ello una precision adecuada (r> = 0,65-1 y N-S = 0,56-1) para los datos provenientes de
investigaciones que reportaron mas de 3 datos. Sin embargo, para aquellos con menos
datos, se obtuvo un nivel de precision inadecuado (r?= 0,52-1 y N-S < -0,52). Esto Gltimo
se debio a la reducida cantidad de datos.

Finalmente, se evalud la eficiencia de la ecuacion desarrollada por Menzel por de
ser una de las alternativas mas utilizadas en la actualidad. Los resultados obtenidos
demuestran que no predice bien la variabilidad de la tasa de enriquecimiento de nutrientes

en suelos sin cubierta vegetal (> = 0,1 y N-S < -9,25) con respecto a distintas
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caracteristicas edaficas, topograficas y climaticas, a causa de utilizar Unicamente una
variable.

A modo de sintesis, el modelo elaborado con la red neuronal conformado por 8
variables provee un mejor entendimiento y mayor precision en la prediccion de la tasa de
enriquecimiento del sedimento en suelos sin cubierta vegetal, y constituye un avance para

la modelacion de la calidad de aguas y suelos.
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