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Modelo de predicción de alturas
del agua en el Rı́o de la Plata

La costa de Argentina comienza en el estuario del Ŕıo de la Plata, ubicado cerca de los 35°S
sobre la costa Atlántica de América del Sur. Después del ŕıo Amazonas, el Ŕıo de la Plata,
junto a sus principales afluentes (los ŕıos Paraná y Uruguay), es una de las principales v́ıas
fluviales del hemisferio sur, aśı como la segunda mayor cuenca de América Latina. Las dos
ciudades más importantes de su costa son Buenos Aires, Argentina (AR) y Montevideo,
Uruguay (UR).

En el Ŕıo de la Plata el nivel del agua está afectado por dos fenómenos. Por un lado,
el efecto astronómico de las mareas, que genera una fluctuación semi-diurna, predecible
sencillamente, que se acopla a fluctuaciones generadas por efectos atmosféricos, generando
un efecto complejo y de dif́ıcil predicción. Por otro, los efectos causados por fuertes vientos
que inciden en el nivel del agua sobre la costa de Buenos Aires y sus alrededores.

En particular, el fenómeno conocido como sudestada está asociado con fuertes vientos del
sudeste sobre el estuario del Plata que en ocasiones incide en la costa de Buenos Aires y
sus alrededores, causando inundaciones y daños por millones de dólares.

El objetivo del presente trabajo es generar un modelo para predecir las alturas del Ŕıo de
la Plata con varias horas de anticipación en la ciudad de Buenos Aires utilizando modelos
predictivos basados en datos abiertos.

A tal fin, se presenta el desarrollo y evaluación de modelos lineales, como regresiones
lineales y modelos autorregresivos de media móvil (SARIMAX), y no lineales, como las
redes neuronales con memoria de corto largo plazo (LSTM).

Los modelos incorporaron datos de observaciones de alturas horarias y vientos, y pronósti-
cos de vientos, presión y mareas, provistas por el Servicio de Hidrograf́ıa Naval (SHN),
el Servicio Meteorólgico Nacional (SMN) y el National Center for Atmospheric Research
(NCAR). El conjunto de datos se generó utilizando cálculos de media móvil en distin-
tas ventanas de tiempo y aplicando desplazamientos temporales sobre los datos provistos,
y selecciondo iterativamente aquellas variables que explicaran el comportamiento de las
alturas horarias en mayor grado.

Los modelos con mejor precisión de cada clase fueron comparados entre śı utilizando
una métrica robusta de error de predicción acumulado adecuada para series de tiempo.
De manera incremental, esta métrica incorpora observaciones y calcula la ráız del error
cuadrático medio respetando la secuencia temporal.

Los resultados preliminares muestran que los modelos lineales obtuvieron mejores resul-
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tados en términos de esta métrica que la red neuronal. Como parte de las conclusiones
finales, estos resultados serán comparados con los resultados obtenidos de los modelos
numéricos preexistentes SMARA y SHN/SMN, utilizados desde hace varias décadas en
pronósticos del nivel del Ŕıo de la Plata.

Palabras claves: aprendizaje automático, predicción de alturas, Ŕıo de la Plata, sudestadas,
regresión lineal, series temporales, SARIMAX, redes neuronales, LSTM
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Índice general

1. Introducción 6

2. Materiales y Métodos 10
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4.2.5. Iteración 4: SARIMAX (3,0,12)x(2,1,1)24 y 4 variables exógenas . . 55
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Índice de figuras 71
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Caṕıtulo 1

Introducción

El nivel del Ŕıo de la Plata está afectado por el efecto astronómico, causado por las
interacciones gravitacionales entre la Tierra, la Luna y el Sol, y el efecto meteorológico,
generado por factores atmosféricos.

La gravedad del Sol y la Luna ejercen una atracción gravitatoria que afecta tanto la parte
ĺıquida como sólida de la Tierra, siendo en la primera donde los efectos son más notorios.
Esta atracción genera cambios periódicos en el nivel del agua llamados mareas. La pleamar
o marea alta es el momento en el que el agua alcanza su máxima altura dentro de un ciclo
de mareas. De manera opuesta, la bajamar o marea baja es el momento donde alcanza su
mı́nima altura.

En relación a los factores atmosféricos, vientos con dirección noroeste que soplan sobre la
plataforma continental ocasionan ondas de tormenta (niveles del agua menos niveles de
marea astronómica). Estas ondas de tormenta aumentan su magnitud al entrar en aguas
poco profundas en la boca del estuario. Según [Perillo et al., 2012], el peor escenario se
presenta durante las sudestadas, generadas por ciclogénesis centralizadas en el noreste de
Argentina o Uruguay. Como describe el análisis estad́ıstico de [Escobar G, 2004], estos
eventos están caracterizados por variables como la altura y duración de las ondas de
tormenta (Fig. 1.1).

Figura 1.1: Costanera Norte - Nov, 2014
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Caṕıtulo 1. Introducción

Las sudestadas pueden durar varios d́ıas, lo que genera severas inundaciones en las áreas
más densamente habitadas como la ĺınea costera suroeste del estuario. Sumado a esto, las
sudestadas están en general acompañadas por fuertes lluvias sostenidas que contribuyen
a las inundaciones.

Si bien las crecidas en el Ŕıo de la Plata han sido estudiadas por numerosos autores
([Balay, 1961], [D’Onofrio et al., 1999], [Escobar G, 2004], [Cerne et al., 2005]), no ocurre
lo mismo con las bajantes. En su trabajo, [Balay, 1961] muestra que grandes bajantes se
registran con vientos fuertes de los sectores NNO, N y NNE.

En este aspecto, las bajantes u ondas de tormenta negativas afectan tanto a la navegación
en el Ŕıo de la Plata como a la provisión de agua potable de una gran parte de la población
que vive tanto en Buenos Aires como en las zonas aledañas (Fig. 1.2).

Figura 1.2: Costanera Norte - Jul, 2014

Hacia fines de la década del ‘50, a medida que en nuestro páıs se avanzaba en el desarro-
llo de distintas técnicas de pronóstico de olas en forma de métodos gráficos-estad́ısticos,
se descubrió que el comportamiento de las olas pod́ıa ser descripto por una ecuación de
balance de enerǵıa que daba la evolución temporal del espectro de las olas. De acuer-
do a la publicacón de [Etala, 1993], a partir de ah́ı se hicieron numerosos avances en la
determinación de los procesos f́ısicos asociados con el crecimiento y decaimiento, como
la inestabilidad del flujo acoplado ola-viento, la interacción entre olas y, en aguas poco
profundas, procesos relacionados con el fondo.

En el Servicio Meteorológico de la Armada Argentina (SMARA) funciona desde 1969 un
modelo de olas de la llamada primera generación. Originalmente conducido por vientos
analizados manualmente, desde 1988 se conduce por modelos meteorológicos. Hoy realiza
una verificación en tiempo real con datos provenientes de mediciones visuales de las alturas,
de baja confiabilidad y con información incompleta.

Este modelo continuó su evolución, incorporando técnicas de determinación del viento en
superficie, mediante el diagnóstico y pronóstico de variables meteorológicas. El esquema
permite la asimilación de datos de distintas fuentes de información (estaciones meteo-
rológicas, satélites, buques, boyas y pronósticos globales).

En su trabajo publicado sobre la precisión de predicciones de ondas de tormenta extra
tropicales, [Etala, 2009] menciona que el rango máximo de pronóstico en Buenos Aires
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Caṕıtulo 1. Introducción

basado en las observaciones de nivel más recientes es de aproximadamente 12hs, siendo la
mejor predicción de nivel del agua el pronóstico de 6hs (o nowcast).

La transición a la tercera generación de modelos se concretó operacionalmente en el 2004
[Etala et al., 2009]. La modelación marina está incluida en un sistema troncal y sostenido
de pronóstico numérico del tiempo y desde el 2007 el Servicio de Hidrograf́ıa Naval (SHN) y
el Servicio Meteorológico Nacional (SMN) difundieron públicamente el pronóstico numéri-
co de olas para el Atlántico Sudoccidental y Mar Argentina y de ondas de tormenta en el
litoral atlántico y Ŕıo de la Plata. Al mismo tiempo, el pronóstico de ondas de tormenta
se comenzó a utilizar experimentalmente en el SMARA. Aśı, los dos núcleos del sistema
operacional son el modelo de pronóstico de olas SMARA/WAM y el modelo de pronósti-
co de ondas de tormenta del SMARA, integrando pronósticos atmosféricos del National
Centers for Environmental Prediction (NCEP) y del modelo Eta SMN.

Según menciona ese trabajo, la asimilación de datos de nivel del agua a tiempo real pre-
senta buenas posiblidades de mejorar los pronósticos numéricos en cuanto a las ondas de
tormenta, debido a la dinámica de propagación de la onda de tormenta en el Ŕıo de la
Plata. En el mismo se demuestra que el pronóstico numérico de onda de tormenta permite
extender el plazo de los pronósticos de nivel del agua disponibles, sin perder calidad.

Con respecto al uso de técnicas de aprendizaje supervisado en el modelado y predicción
de niveles del agua en escenarios similares utilizando, se han realizado varios intentos con
modelos en el pasado. En este sentido, el análisis de series de tiempo ha jugado un rol
importante en la investigación hidrológica.

Tradicionalmente, los modelos autorregresivos de media móvil (ARIMA) han sido los méto-
dos más utilizados en problemáticas similares como la predicción de la descarga de afluen-
tes. Como publica [Fashae et al., 2019] en su trabajo sobre la descarga del Ŕıo Opeki, los
modelos lineales obtuvieron mejores resultados que las redes neuronales.

Sin embargo, en ciertos casos los modelos lineales han sido deficientes en la representación
de dinámicas no lineares donde las ANN han demostrado la capacidad de aproximar casi
cualquier función continua a un grado de precisión, no conseguido con otras técnicas
hidrológicas convencionales.

Los modelos ANN ya fueron aplicados en la predicción de mareas y ondas de tormenta.
En [Tsai and Lee, 1999] y [Lee and Jeng, 2002] se utilizaron ANNs para el pronóstico de
mareas basados en datos de campo. Más tarde, los resultados publicados en [Lee, 2004]
[Lee, 2008] propusieron la aplicación de ANN utilizando algoritmos de propagación hacia
atrás para la predicción de niveles de marea a largo plazo y de ondas de tormenta a
corto plazo. A partir de su comparación con métodos numéricos y análisis de mareas
convencionales, se pudo observar que tanto las mareas en el largo plazo como las ondas de
tormenta en el corto plazo (entre 1h y 6hs previas) pueden predecirse de manera eficiente.

Como parte de este trabajo, se analizaron comparativamente modelos basados en técnicas
lineales y no lineales de acuerdo a las predicciones correspondientes de las alturas del Ŕıo
de la Plata y la precisión en términos de la Ráız del Error Cuadrático Medio (RMSE) y
métricas robustas de error acumulado.

En este trabajo se utilizaron datos de predicciones de mareas realizadas por el SHN para
distintos puertos en un área que se extiende desde Puerto Madryn (AR) hasta Chuy (UR),
observaciones efectivas de los niveles alcanzados en estos puntos, llamadas alturas hora-
rias y datos meteorológicos provistos por el SMN, el Instituto Uruguayo de Meteoroloǵıa
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Caṕıtulo 1. Introducción

(INUMET) y el National Center for Atmospheric Research (NCAR) Climate Forecast
System (CFSv2). El peŕıodo considerado en el estudio comprende desde Enero de 2014 a
Diciembre de 2017.

Las mareas fueron modeladas con tres métodos: regresiones lineales, autorregresivos de
media móvil y redes neuronales. Los datos se dividieron en una etapa de entrenamiento y
otra de evaluación. La evaluación de los distintos modelos se realizó de dos formas com-
plementarias. En una primera etapa, los resultados obtenidos por los modelos generados
fueron comparados con las alturas horarias observadas por el SHN y posteriormente se
realizó una comparación con los modelos preexistentes.
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Caṕıtulo 2

Materiales y Métodos

2.1. Estuario del Rı́o de la Plata

2.1.1. Ubicación y caracteŕısticas f́ısicas

El Ŕıo de la Plata está ubicado en la costa Este de América de Sur, entre los 34°-
36°10’S y 55°-58°10’O. Es un estuario poco profundo que cubre una superficie cercana
a los 35.000km2. Tiene 320km de largo y el ancho vaŕıa entre 38km en la región superior
hasta 230km en la boca entre Punta Rasa y Punta del Este [Perillo et al., 2012] (Fig 2.1).

Figura 2.1: Ubicación del Ŕıo de la Plata respecto a América de Sur y referencia de
coordenadas

El Ŕıo de la Plata desagota la segunda cuenca más grande del continente, proveniente de
los ŕıos Paraná-Paraguay y Uruguay, y la de mayor importancia en términos de población
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Caṕıtulo 2. Materiales y Métodos

y actividad económica.

Por su morfoloǵıa y dinámica, el estuario puede dividirse en dos regiones principales, su-
perior e inferior. Dichas regiones están divididas por la Barra del Indio, un área poco
profunda que cruza en la ĺınea Punta Piedras-Montevideo. El área superior tiene un régi-
men fluvial, casi en su totalidad ocupada por agua dulce. En el estuario inferior el agua
dulce interactúa con la plataforma que se refleja en una turbidez máxima.

2.1.2. Clima

En las regiones superior y media, los vientos son responsables de niveles de agua extremos,
mientras que en la region inferior la influencia del viento es menor. Las tormentas más
frecuentes que afectan al Ŕıo de la Plata son las llamadas sudestadas. Estas se producen
por la interacción entre sistemas frontales (con trayectorias SO-NE) y el sistema de baja
presión del litoral, generando fuertes vientos del SE. En general las tormentas afectan el
área por varios d́ıas, causando inundaciones a lo largo de la costa argentina del Ŕıo de la
Plata [Perillo et al., 2012].

Por otro lado, investigaciones realizadas en los últimos decenios ([Sivaramanan, 2014],
[Couharde et al., 2019], entre ellas) destacan la importante influencia que ejercen las in-
teracciones entre la atmósfera y el océano en el cinturón tropical del océano Paćıfico sobre
las caracteŕısticas del tiempo y del clima a escala mundial. Durante los episodios de El
Niño, por ejemplo, la temperatura de la superficie del mar en las partes central y oriental
del Paćıfico tropical suele ser muy superior a la normal, mientras que, en esas mismas
regiones, durante los episodios de La Niña la temperatura es inferior a la normal. Esas va-
riaciones de temperatura pueden provocar fluctuaciones importantes del clima en el mundo
entero y, una vez comenzadas, esas anomaĺıas pueden durar un año, o incluso más [World
Meteorological Organization (WMO)“El Niño/La Niña Background”]. Los episodios de El
Niño y La Niña son extremos de lo que comúnmente se llama ciclo El Niño/Oscilación
del Sur (ENSO por sus siglas en inglés). El ciclo tiene un peŕıodo promedio de unos
cuatro años, aunque en registros históricos el peŕıodo ha variado entre dos y siete años
[Changnon, 2000]. Desde el año 2014, peŕıodo considerado en este trabajo, se observaron
los eventos de El Niño y La Niña que se muestran en la Fig. 2.2.

Figura 2.2: Indice Oceánico Niño (ONI). Eventos de El Niño y La Niña entre 2014 - 2017
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Caṕıtulo 2. Materiales y Métodos

Figura 2.3: Conjuntos de datos y organismos de procedencia

El Indice Oceánico Niño (ONI, por sus siglas en inglés) se ha convertido en el ı́ndice
estándar para la identificación de dichos eventos en el Paćıfico tropical.

2.2. Datos

Los datos utilizados en este trabajo son de tres tipos. Por un lado, utilizaremos las predic-
ciones de mareas realizadas por el SHN para distintos puertos en un área que se extiende
desde Puerto Madryn (AR) hasta Chuy (UR). Estas sólo tienen en cuenta el efecto as-
tronómico y son regulares. Por otra parte, el mismo organismo recolecta observaciones
efectivas de los niveles alcanzados en estos puntos, llamadas alturas horarias. El tercer
tipo de datos corresponde a datos meteorológicos. Estos últimos fueron provistos por el
SMN, el Instituto Uruguayo de Meteoroloǵıa (INUMET) y el National Center for Atmosp-
heric Research (NCAR) Climate Forecast System (CFSv2) [Saha et al., 2011]. Los mismos
incluyen datos de vientos y presiones atmosféricas correspondientes a un dominio definido
entre 33°S y 43°S y 53°O y 65°O. (Fig. 2.3)

Si bien los conjuntos de datos no presentaron en general datos faltantes (o estos eran
remediables aplicando técnicas adecuadas como se explica más adelante), en algunos casos
los faltantes se observaron en peŕıodos extendidos, condicionando la selección del conjunto
final de datos. Este fue el caso de la medición de vientos en algunas de las estaciones de
Uruguay, donde la interpolación de los valores faltantes habŕıa introducido distorsiones en
los datos.

El peŕıodo considerado en este trabajo abarca datos de observaciones y pronósticos entre
los años 2014 y 2017, con un registro de frecuencia horaria cont́ınuo en distintos puntos del
dominio referido al tipo de medición. El peŕıodo capta aśı eventos de El Niño y La Niña
mencionados en la sección anterior, que pudieran generar comportamientos particulares.

La Fig. 2.4 muestra las referencias geográficas de acuerdo a cada tipo de dato (observa-
ciones y predicciones) detallado en las siguientes secciones.

2.2.1. Datos medidos (observaciones)

Alturas horarias

Las alturas horarias observadas del nivel de agua son parte central del análisis y mode-
lado en este trabajo. Los datos corresponden al Puerto de Buenos Aires, Muelle Club
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Caṕıtulo 2. Materiales y Métodos

Figura 2.4: Referencias geográficas del dominio

de Pescadores frente a Aeroparque J. Newbery (34°33’39S, 58°23’56O). Las alturas están
expresadas en cm y refieren al plano de reducción que coincide con el cero del Riachuelo
y pasa 79 cm debajo del nivel medio.

Siendo x(t) la medición de la altura del agua en el momento t, asumiremos que X(t) es un
proceso estacionario que como muestra la Fig.2.5a sigue una forma Gausseana y una media
observable alrededor de 95cm, en valores enteros de t en el intervalo [0, T] (Fig.2.5b).

Si bien la muestra parecieran provenir de una distribución Gausseana, el test estad́ıstico
de normalidad Anderson-Darling rechazó la hipósis nula (estad́ıstico = 87.267 con un nivel
de confianza del 5 %), probando que los datos no siguen una distribución normal. Dicha
consideración es tenida en cuenta a lo largo de este trabajo.

Como se detallará más adelante, muchos de los modelos generados sobre series de tiempo
trabajan sobre el supuesto de que la serie es estacionaria. Intuitivamente, si la serie se
comporta de una forma determinada a lo largo del tiempo, existe una alta probabilidad
que continue haciéndolo en el futuro.

La Fig.2.6 muestra el registro de alturas horarias de Buenos Aires durante el año 2017.
De forma visual, la serie muestra un comportamiento estacionario, no observándose una
tendencia creciente o decreciente en la misma. Sin embargo, tomando una ventana menor
en Enero de ese mismo año, la curva muestra picos en peŕıodos de aproximadamente 12
horas (Fig.2.7).

De manera más formal, el análisis de la próxima sección utilizó los siguientes métodos para
comprobar si efectivamente la serie era o no estacionaria:

gráficos de estad́ısticos móviles. Se graficó la media y el desv́ıo estándar móviles para
comprobar si exist́ıan o no variaciones en el tiempo.

uso de tests estad́ısticos. Se utilizaron tests estad́ısticos a fin de chequear si la ex-
pectativa estacionaria se cumpĺıa o no.
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(a) Histograma alturas horarias

(b) Estad́ısticos

Figura 2.5: Alturas horarias Buenos Aires - 2014-2017

Figura 2.6: Alturas horarias Buenos Aires - 2017

Vientos

Según menciona el trabajo de [Balay, 1961], el efecto de factores climáticos sobre la am-
plitud de marea del Ŕıo de la Plata es muy significativo, siendo uno de los factores más
importantes la influencia de tormentas y vientos locales.

El conjunto de datos analizado fue provisto por el Servicio Meteorológico Nacional (SMN),
con mediciones horarias para los siguientes puntos de referencia:

San Fernando

Buenos Aires

Mar del Plata

14
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Figura 2.7: Alturas horarias Buenos Aires - Enero 2017

Los registros de viento están expresados en términos de velocidad (km/h) y dirección del
viento. La dirección sigue la convención meteorológica, es decir, indica la dirección desde
la cual sopla el viento. El valor se incrementa en el sentido de las agujas del reloj desde
el punto norte y está expresado en grados en un intervalo entre 0° - 360°. El viento Este
equivale entonces a 90°.

2.2.2. Datos estimados (predicciones)

Tablas de marea

Desde el aspecto astronómico, debido a las aguas poco profundas del Ŕıo de la Plata, la
generación de mareas no es posible dentro de la cuenca interna. Las mayores fluctuacio-
nes del nivel del agua son producidas por procesos oceánicos influenciados por patrones
climáticos [Perillo et al., 2012].

Las mareas del Ŕıo de la Plata tienen un régimen semi-diurno (el ciclo completo de pleamar
y bajamar se completa en medio d́ıa) con desigualdades diurnas [Balay, 1961]. El tamaño
de la cuenca y las doce horas que tardan las mareas en recorrer todo el Ŕıo de la Plata
hacia arriba, genera momentos en que las mareas alta y baja ocurren simultáneamente en
distintos lugares.

En este trabajo se incluyeron datos correspondientes a las tablas de mareas provistos
por el Servicio de Hidrograf́ıa Naval (SHN), tanto para puertos de Argentina como aśı
también de Uruguay (Fig. 2.4). Las alturas se registran en metros en referencia al plano
de reducción que pasa 0,85m debajo del nivel medio.

Las tablas de marea proveen los pronósticos diarios de pleamar y bajamar. La tabla de
la Fig.2.8a lista los pronósticos correspondientes a la Dársena F de Buenos Aires durante
la primer semana de Enero 2014. A partir de estos valores se genera una serie de tiempo
horaria, que refleja cierta regularidad, y por lo tanto predictibilidad, asociada con un
régimen semidiurno de mareas, con dos pleamares y dos bajamares en el transcurso de un
d́ıa, como muestran los gráficos de las Fig.2.8b y 2.8c.
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Caṕıtulo 2. Materiales y Métodos

(a) Tabla bajamar y plea-
mar 1a semana

(b) Pronósticos marea horarios 1a semana

(c) Pronósticos marea horarios del mes

Figura 2.8: Pronósticos de marea Dársena F - Buenos Aires, Enero 2014

Entre los puertos de Argentina, se incluyeron predicciones de marea de:

Buenos Aires

La Plata

Mar del Plata

Oyarvide

Pilote Norden

San Clemente

San Fernando

Santa Teresita

mientras que entre los puertos de Uruguay, se incluyeron de:

Colonia

Montevideo
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Vientos y presión media sobre el nivel del mar

Los pronósticos de viento y presión media reducida a nivel del mar fueron tomados del
National Centers for Environmental Prediction (NCEP) Climate Forecast System (CFS)
version 2. El CFSv2 mejora y extiende a su predecesor, el CFSv1, originalmente diseñado
como una integración global, de alta resolución, del sistema atmósfera - océano - superficie
terrestre - hielo maŕıtimo para proveer la mejor estimación del estado de estos dominios
acoplados.

El CFSv2 introdujo mejoras en componentes de su versión anterior, espećıficamente en
los dos modelos de pronóstico y en los dos sistemas de asimilación de datos, junto con
otras novedades. Pero por sobre todo. el CFSv2 fue diseñado para mejorar la consistencia
entre estados del modelo y estados iniciales producidos por los sistemas de asimilación. El
CFSv2 fue implementado y puesto en marcha en Marzo 2011 [Saha et al., 2011].

Los datos fueron suministrados en formato grib2 (GRIdded Binary or General Regularly-
distributed Information in Binary form), formato conciso comúnmente usado en meteo-
roloǵıa para almacenar datos climáticos. Estos archivos fueron procesados mediante un
utilitario en C a fin de convertirlos en archivos con valores separados por coma (.csv).
En este punto los archivos fueron procesados por un script para filtrar las referencias de
latitud y longitud de interés.

El CFS es inicializado 4 veces al d́ıa (0000, 0600, 1200, and 1800 UTC), generando produc-
tos CFS de series de tiempo en intervalos horarios, combinando un análisis y los pronósticos
subsiguientes entre 1 y 5 horas.

Los datos descargados del NCEP correspondieron al área comprendida entre los 33°-43° S
y 53°-65°O, dentro de la cual se seleccionaron las siguientes ubicaciones:

De Argentina:

Bah́ıa Blanca

Buenos Aires

La Plata

Mar del Plata

Villa Gesell

De Uruguay:

Colonia

Montevideo

Punta del Este

2.3. Aprendizaje automático supervisado

El análisis de series de tiempo cumple un rol fundamental en el estudio de fenómenos
climatológicos. Se utilizaron diversas técnicas para el modelado y predicción de los mismos.
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Algunos de los modelos generados mostraron mayor eficiencia a la hora de representar
eventos no lineales asociados con estos fenómenos. Técnicas como las redes neuronales
muestran mayor efectividad a la hora de aproximar series continuas. Este trabajo comienza
trazando una ĺınea base definida por modelos lineales básicos, avanzando luego hacia
modelos modelos autorregresivos de media móvil para finalizar haciendo una comparación
con redes neuronales, con el fin de encontrar el mejor modelo predictor de alturas del Ŕıo
de la Plata.

2.3.1. Regresión lineal

Como método inicial de aprendizaje supervisado, en este trabajo se aplicaron modelos de
regresión lineal. El objetivo de la regresión es predecir el valor de una o más variables
cont́ınuas dado el valor de un vector D-dimensional x de variables de entrada.

En su forma más simple, el modelo de regresión lineal es también una función lineal de
las variables de entrada

y(X,W ) = w0 + w1x1 + ...+ wDxD

donde X = (x1, ..., xD)T . Esto se conoce simplemente como regresión lineal. Este modelo
es una función lineal de los parámetros w0, ..., wD. Es además, una función lineal de las
variables xi.

Sin embargo, podemos obtener una clase de funciones de mayor utilidad tomando combi-
naciones lineales de funciones fijas no lineales de las variables de entrada

y(X,W ) = w0 +
M−1∑
j=1

wjφj(X)

donde φj(X) son conocidas como funciones base. El total de parámetros de este mode-
lo será entonces M . El parámetro w0 permite desplazamientos fijos, llamados bias. Por
conveniencia, a menudo se define una función base φ0(X) = 1, de manera que

y(X,W ) =
M−1∑
j=0

wjφj(X) = W TΦ(X)

donde W = (w0, ..., wM−1)T y Φ = (φ0, ..., φM−1)T . Funciones de esta forma son llamadas
modelos lineales, ya que son lineales en W . Es esta linealidad en los parámetros lo que
simplifica el análisis de esta clase de modelos.

A pesar de las limitaciones de los modelos lineales como técnicas prácticas de reconoci-
miento de patrones, en particular para problemas que involucran espacios de dominio de
alta dimensionalidad, poseen buenas propiedades anaĺıticas y sirven de base a modelos
más sofisticados [Bishop, 2006].
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Caṕıtulo 2. Materiales y Métodos

2.3.2. Modelos lineales sobre series de tiempo

Si consideramos las observaciones de nivel del agua como un conjunto de observaciones se-
cuenciales en el tiempo, dichos datos forman una serie de tiempo. Según [Box and Jenkins, 1994],
un aspecto intŕınseco de una serie de tiempo es que observaciones adyacentes son t́ıpica-
mente dependientes, lo que permite aplicar distintas técnicas de análisis.

El uso en un momento t de observaciones disponibles de una serie de tiempo para pronos-
ticar su valor en un momento futuro t+ 1 provee la base para procesos como planificación
de producción y control y producción de inventario entre otros. Los pronósticos son ge-
neralmente necesarios para un peŕıodo conocido como tiempo hacia adelante (o lead time
por su nombre en inglés), que vaŕıa para cada problema.

Suponemos que las observaciones se disponen en intervalos de tiempo discretos y equi-
distantes z1, z2, ...zt. Dichas observaciones podrán utilizarse para estimar tiempos hacia
adelante l = 1, 2, ...n. Definimos ẑt(l) al pronóstico realizado en el momento t de la obser-
vación zt+l del momento t+ l. El objetivo será obtener una función de predicción tal que
la media de los desv́ıos cuadrados zt+l− ẑt(l) entre el valor real y el predicho sea lo menor
posible para cada tiempo t.

Series estacionarias. Muchas de las series de tiempo representativas de fenómenos natu-
rales exhiben comportamientos que se mantienen en equilibrio en un nivel medio constante.
Estas series de tiempo se denominan estacionarias, y pueden ser descriptas por su media,
varianza y función de autocorrelación (o de manera equivalente, por su función de densidad
espectral).

En particular, se dice que una serie es estrictamente estacionaria [Cryer and Kellet, 1991]
si por cualesquiera sean los puntos de la serie t1, ..., tn y cualquiera sea el retraso k, la
distribución conjunta de xt1 , ..., xtn y xt1−k, ..., xtn−k es la misma. Una definición relacio-
nada, referida a veces como débil o estacionaria de segundo orden, es aquella que define a
la serie como tal, si la media permanece constante y la autocorrelación solo depende de la
posición relativa de los valores en la serie.

Series estacionales. La estacionalidad en una serie de tiempo se presenta como un patrón
de cambios repetitivos en S intervalos de tiempo, donde S define el número de peŕıodos
de tiempo hasta que el patrón se repite nuevamente. Si por ejemplo en una serie con
frecuencia mensual, valores altos suelen ocurrir en ciertos meses y valores bajos en otros
meses, S = 12 es el lapso del comportamiento periódico estacional.

Modelos estocásticos

Con el fin de introducir la definición de modelo estocástico, incluiremos aqúı el concep-
to de modelo matemático determińıstico como aquel que describe el comportamiento de
fenómenos f́ısicos con exactitud.

Como se menciona en [Box and Jenkins, 1994], la deducción de un modelo totalmente
determińıstico probablemente no exista, dados factores desconocidos que pudieran alterar
las condiciones. Sin embargo, es posible generar modelos que calculen la probabilidad de
cierto valor futuro entre dos ĺımites especificados. A dicho modelo se lo denomina modelo
de probabilidad o estocástico.
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Caṕıtulo 2. Materiales y Métodos

Modelos estocásticos estacionarios. Una clase especial de los modelos estocásticos es
la que asume que el proceso se mantiene en este equilibrio estad́ıstico particular. Estos
modelos son denominados modelos estacionarios.

Modelo Autorregresivo (AR)

Un modelo estocástico de utilidad para la representación de determinadas series de tiempo
es el modelo autorregresivo (o AR por sus siglas en inglés). En este modelo el valor actual
es expresado como una combinación lineal finita de valores previos y un ruido at. Este ruido
at, llamado ruido blanco o shock en tiempo t, denota nueva información en el momento
t de la serie de tiempo, y se caracteriza porque sus valores en dos tiempos diferentes no
guardan correlación.

Sean valores del modelo zt, zt−1, zt−2... en tiempos igualmente espaciados t, t− 1, t− 2, ....
sean z̃t, z̃t−1, z̃t−2... desv́ıos de µ, tal que z̃t = zt − µ, entonces:

z̃t = φ1z̃t−1 + φ2z̃t−2 + ...+ φpz̃t−p + at

se denomina proceso autorregresivo de orden p o AR(p), donde µ es la media alrededor
de la cual el proceso vaŕıa, siempre que el proceso sea estacionario y φ1, φ2, ..., φp son
parámetros del modelo. El proceso es llamado autorregresivo ya que la variable z depende
de valores previos de śı misma. El modelo contiene p + 2 parámetros desconocidos µ,
φ1, φ2, ..., φp, σ

2
a, donde el parámetro adicional σ2

a es la varianza del ruido blanco at.

Utilizando el operador de retroceso o backshift Bzt = zt−1, podemos reescribir la definición
anterior como

z̃t − φ1z̃t−1 − φ2z̃t−2 − ...− φpz̃t−p = at

y aplicando la definición de operador autorregresivo de orden p

φ(B) = 1− φ1B − φ2B
2 − ...− φpBp

el proceso autorregresivo AR(p) se puede reescribir utilizando la notación polinómica como

φ(B)z̃t = at

Modelo de Media Móvil (MA)

Otro de los modelos utilizados en el análisis de series de tiempo es el de media móvil (o MA
por sus siglas en inglés). Este modelo especifica que la variable de salida z̃ es linealmente
dependiente de un número finito q de ruidos a previos. El proceso

z̃t = at − θ1at−1 − θ2at−2 − ...− θqat−q
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se denomina proceso de media móvil de orden q o MA(q). El modelo tiene q+2 parámetros
µ, θ1, ..., θq, σ

2
a que se estiman a partir de los datos. Con la misma notación abreviada utili-

zada con el modelo AR, podemos escribir el proceso de media móvil de manera equivalente
como

z̃t = (1− θ1B − θ2B
2 − ...− θqBq)at

o en notación polinómica equivalente

z̃ = θ(B)at

Modelo combinado Autorregresivo - Media Móvil (ARMA)

Por último, a fin de alcanzar mayor flexibilidad en la generación del modelo, los mode-
los autorregresivos de media móvil (o ARMA) utilizan una combinación de los modelos
anteriores:

z̃t = φ1z̃t−1 + φ2z̃t−2 + ...+ φpz̃t−p + at − θ1at−1 − θ2at−2 − ...− θqat−q

con p + q + 2 parámetros desconocidos µ, φ1, ..., φp, θ1, ..., θq, σ
2
a (varianza del ruido a)

estimados a partir de los datos.

Modelo combinado estacional (SARIMA)

Con frecuencia las series de tiempo exhiben caracteŕısticas estacionales. Se dice que una
serie exhibe comportamiento estacional con peŕıodo S cuando ocurren similaridades en la
serie luego de S intervalos básicos de tiempo [Box and Jenkins, 1994].

Si bien los modelos ARIMA pueden modelar datos con cierta tendencia, son limitados
frente a series de tiempo con componentes estacionales. Para ello se utilizaron modelos
estacionales o Seasonal ARIMA (SARIMA), una extensión de los modelos ARIMA que
agrega términos estacionales espećıficos.

Los modelos SARIMA intentan modelar pronósticos a partir de datos univariados que
contienen tendencias y estacionalidad. Por otro lado, muchas de estas series tienen in-
fluencia de variables externas o exógenas. En estos casos la implementación de modelos
SARIMAX permiten incorporar dichas variables al modelo, lo que contribuye a aumentar
la precisión del mismo. Como ejemplo en la predicción de alturas horarias en el Ŕıo de la
Plata, la incorporación de variables exógenas como vientos y/o tablas de mareas podŕıan
potencialmente contribuir a la explicación del comportamiento de la serie.

Siguiendo las ideas planteadas por [Box and Jenkins, 1994], este trabajo consideró para la
construcción de los modelos lineales sobre las series de tiempo dos conceptos básicos:

el principio de parsimonia, por el cual el enfoque utilizó el mı́nimo número posible
de parámetros para representaciones adecuadas. Esta idea es similar al principio de
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la navaja de Ockham, según el cual existiendo dos explicaciones para un evento, la
que requiera la menor cantidad de supuestos es generalmente la correcta.

un enfoque iterativo en la selección del modelo, utilizando conocimiento teórico
incompleto para identificar la clase de modelos apropiados a partir de los datos
experimentales (Fig.2.9).

Figura 2.9: Proceso iterativo de selección de modelo lineal

Los modelos anteriormente presentados en esta sección proveen una clase de modelos
adecuados para la representación de series de tiempo. Este enfoque iterativo, basado en
la identificación de modelos, estimación de parámetros y diagnóstico desarrollado en las
secciones siguientes, permitió la selección del mejor modelo representativo de los datos.

2.3.3. Redes neuronales

Si bien los modelos que comprenden combinaciones lineales poseen propiedades anaĺıticas
útiles, su aplicación práctica en el reconocimiento de patrones es limitada. Esto ocurre,
por ejemplo, en casos prácticos donde se deben explorar espacios de alta dimensionalidad
que comprenden una gran cantidad de variables de entrada.

Dicha dificultad, presente en estos espacios, es generalmente conocida como maldición de la
dimensionalidad, y es un factor clave al momento de diseñar las técnicas de reconocimiento
de patrones. La complejidad se hace evidente en numerosos problemas al considerar sus
extensiones a problemas con mayor número de variables de entrada. En casos con enfoques
simples a problemas de baja dimensionalidad, las problemáticas tienden a un crecimiento
en el orden de potencias o exponencial, al tiempo que la dimensionalidad del espacio
aumenta.

Sin embargo, esto no impide encontrar técnicas de reconocimiento efectivas aplicables a
estos espacios. Esto se debe a que:

los datos reales con frecuencia estarán circunscriptos a una región del espacio de
menor dimensionalidad, y en particular, las direcciones sobre las cuales variaciones
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importantes en las variables dependientes ocurren, también pueden estar circuns-
criptas;

los datos reales en general muestran cierta propiedades de suavizamiento tal que en
general pequeños cambios en las variables de entrada producirán pequeños cambios
en las variables de salida, lo que permite el uso de técnicas de interpolación que
ayuden a predecir nuevos valores

Los modelos lineales descriptos en la sección 2.3.2 abarcan combinaciones lineales de fun-
ciones base fijas φj(X). Para poder aplicar estos modelos a problemas que presentan la
complejidad mencionada, es necesario adaptar las funciones base a los datos. El objetivo
es extender este modelo haciendo que las funciones base φj(X) dependan de parámetros y
permitir que estos parámetros sean ajustados juntamente con los coeficientes wj durante el
entrenamiento. El modelo básico de red neuronal puede describirse aśı como un conjunto
de transformaciones.

Como primer paso se construyen M combinaciones lineales de las variables de entrada
x1, ..., xD de la siguiente forma

aj =
D∑
i=1

w
(1)
ji xi + w

(1)
j0 (2.1)

donde j = 1, ...,M y el supeŕındice (1) indican que los parámetros correspondientes están

en la primera ((capa)) de la red. Los parámetros w
(1)
ji se denominan pesos y los parámetros

w
(1)
j0 biases. Los resultados aj de denominan activaciones. Cada uno de ellos es a su vez

transformados utilizando una función de activación h(.), lo que resulta

zj = h(aj)

Estas cantidades corresponden a las salidas de las funciones base en (2.1) llamadas unidades
ocultas en el contexto de redes neuronales. Estas funciones no lineales h(.) son en general
funciones sigmoidales, como la función loǵıstica sigmoidal o la tanh. Estos nuevos valores
son a su vez combinados en forma lineal

ak =
M∑
i=1

w
(2)
ki xi + w

(2)
k0

dando como resultado activaciones de unidad de salida, donde k = 1, ...,K y K es el
número total de salidas. Finalmente, las activaciones de unidad de salida son transformadas
usando la función de activación apropiada para dar como resultado las salidas de la red
yk. La elección de la función de activación está determinada por la naturaleza de los datos.
En el caso de problemas de regresión lineal, dicha función de activación es la identidad,
por lo que yk = ak.

El proceso completo se puede interpretar como una propagación de información hacia
adelante en la red (o feed forward propagation por su denominación en inglés).
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Una caracteŕıstica clave es el uso de funciones sigmoidales no lineales continuas, lo que
implica que la función de la red es diferenciable con respecto a los parámetros de la red,
lo que juega un rol fundamental en el entrenamiento.

Dentro de las redes neuronales, las redes neuronales recurrentes (o RNN por sus siglas en
inglés) constituyen una clase de redes particularmente aptas para el modelado de datos
secuenciales como son las series de tiempo. A alto nivel, una RNN itera sobre los pasos de
la secuencia a la vez que mantiene un estado interno que codifica información acerca de
los pasos recorridos hasta ese momento.

De forma más ejemplificada, en cada instante de tiempo una neurona recurrente recibe
la entrada x de la capa anterior aśı como su propia salida en el instante de tiempo ante-
rior para generar su salida y. Matemáticamente el proceso de acarreo de memoria hacia
adelante puede describirse de la siguiente manera:

ht = φ(Wxt + Uht−1)

donde ht es el estado oculto en el momento t. Este es una función de la entrada en el
mismo momento xt, modificada por la matriz de pesos W sumada al estado oculto del
momento anterior ht−1 multiplicado por su propia matriz de pesos U también conocida
como matriz de transición. El error generado retorna en forma de propagación hacia atrás
(o back propagation por su denominación en inglés) y es utilizado para ajustar los pesos
hasta que el error no puede ser más reducido. La suma es abarcada por la función φ, la
cual es una función loǵıstica sigmoidea o tanh a fin de facilitar el manejo de gradientes en
dicha propagación hacia atrás.

Debido a que este ciclo ocurre en cada momento de tiempo de la serie, cada estado oculto
contiene rastros del estado oculto anterior y de todos los precedentes mientras la memoria
persista (Fig. 2.10)

Figura 2.10: Redes neuronales recurrentes - (Corteśıa de imgur)

Uno de los problemas de performance de las RNN es el de los gradientes apagados. El
gradiente expresa el cambio de los pesos en relación al cambio en el error. Si no conocemos
el gradiente, no podremos ajustar los pesos en la dirección que disminuya el error, y la red
deja de aprender.
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En la búsqueda para establecer conexiones entre una salida final y eventos ocurridos mu-
chos pasos atrás, las RNN muchas veces se estancan ya que es muy dif́ıcil saber cuánto
peso se debe asignar a entradas remotas. Esto se debe en parte a que la información que
fluye por una red neuronal atraviesa varias fases de multiplicación, donde las derivadas
son susceptibles de desaparecer o hacer ((explosión)).

Para el caso en el que las derivadas hacen esta explosión, la solución es truncar o aplastar
los gradientes, pero la solución no es tan sencilla en el primer caso.

Cuando los gradientes tienden a desaparecer, tienden a ser demasiado chicos para que la red
continue aprendiendo. La propuesta presentada en [Hochreiter and Schmidhuber, 1997]
implementó una capa RNN espećıfica llamada memoria de corto largo plazo (Long Short
Term Memory o LSTM). Esta capa mantiene el error que se propaga hacia atrás en el
tiempo y capas. Al mantener un error más constante, la red continua aprendiendo por
muchos pasos, abriendo un canal que relaciona causas y efectos de manera remota. La Fig.
2.11 muestra el flujo de los datos a través de una célula de memoria en LSTM.

Figura 2.11: Bloque LSTM (Long Short-Term Memory)

La combinación de entrada presente y estado de la célula pasada alimenta a la célula
misma aśı como a sus tres puertas, que deciden cómo se manejará la entrada.

Los ćırculos negros son las puertas en śı que determinan si permiten la entrada, borran
el estado presente de la célula y/o permiten que el estado afecte la salida de la red en el
paso presente. El signo (+) central es el concepto básico de las LSTMs. Esto es lo que
permite mantener un error constante al momento de ser propagada hacia atrás. En lugar
de calcular el siguiente estado de la célula multiplicando el estado actual por la nueva
entrada, estos se suman.
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2.4. Procedimientos de la generación de modelos

2.4.1. Conjuntos de entrenamiento y evaluación

La validación cruzada es un método de evaluación de modelos que proveen una estimación
de qué tan bien el modelo va a predecir cuando se le presenten datos que no haya visto
aún. Para entrenar el modelo se usa una parte del conjunto de datos, removiendo parte
de los datos antes del proceso. Cuando el entrenamiento se completa, los datos removidos
se utilizan para evaluar el rendimiento del modelo sobre nuevos datos. Esta es la idea
básica de los métodos denominados de validación cruzada (Cross validation o CV por su
nombre en inglés). Esta habilidad del modelo para categorizar nuevos ejemplos se denomina
generalización [Bishop, 2006], parte central del reconocimiento de patrones.

La forma más simple de estos métodos es la CV con retención (o hold-out por su traducción
en inglés). El conjunto de datos se divide en un conjunto llamado de entrenamiento y otro
conjunto llamado de evaluación (Fig. 2.12).

Para el ajuste y selección de parámetros se calculan y comparan sobre el conjunto de
entrenamiento criterios de información y errores obtenidos, seleccionando los mejores de
acuerdo a los criterios que se explican en la siguiente sección. Finalmente, se calcula el
error en el conjunto de evaluación.

La evaluación puede tener una alta varianza, ya que depende fuertemente de los datos que
quedaron en el conjunto de entrenamiento y en el de evaluación, por lo que las pruebas
pueden ser significativamente diferentes dependiendo de la forma en que se hizo la división.

Figura 2.12: Ejemplo de CV con retención

Al tratarse de series de tiempo, ciertas técnicas de validación cruzada generalmente utili-
zadas en la separación del conjunto de datos no son las apropiadas en estos casos. Esto se
debe a que:

al trabajar con series de tiempo, se debe realizar una división de los datos de manera
tal de prevenir pérdida de información. Para simular de manera precisa condiciones
de predicción reales, se deben mantener todos los datos siguientes a los eventos usados
para entrenar el modelo. Esto asegura que las dependencias temporales se mantienen.
Por esto, para series de tiempo se utiliza validación cruzada con retención, donde el
conjunto de evaluación sigue cronológicamente al conjunto de entrenamiento, y el de
validación al subconjunto de entrenamiento

la selección de un conjunto de datos de evaluación arbitrario puede conducir a que
el cálculo de error sobre este subconjunto sea una estimación pobre del error en
un subconjunto de evaluación independiente. Para resolver este punto, se utiliza un
método llamado validación cruzada anidada (o Nested CV en inglés). Esta valida-
ción contiene un ciclo externo para estimar el error y un ciclo interno para ajustar
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parámetros como se menciona anteriormente. El ciclo externo divide al conjunto de
datos en múltiples subconjuntos de entrenamiento y evaluación, y el error en cada
paso se promedia a fin de obtener una estimación del error del modelo robusta.

Figura 2.13: Validación cruzada anidada de origen móvil con recalibración

En particular, es de interés el método de validación cruzada anidado de origen móvil
con recalibración (en inglés rolling-origin-recalibration) [Bergmeir and Beńıtez, 2012]. Este
método considera cada peŕıodo p siguiente como conjunto de evaluación, asignando los
valores del peŕıodo de evaluación previo al conjunto de entrenamiento (Fig. 2.13).

2.4.2. Evaluación y selección de modelos

La evaluación del rendimiento de la generalización es de gran importancia en la práctica, en
la medida que ofrece una medida de la calidad del modelo seleccionado, permite comparar
modelos y orienta la selección de un método de aprendizaje o modelo.

Entre las distintas métricas sugeridas para seleccionar modelos estad́ısticos, este trabajo
utilizó distintos criterios:

Criterio de Información Akaike (AIC)

Error Absoluto Medio (MAE)

Ráız del Error Cuadrático Medio (RMSE)

Error de Predicción Acumulado (APE)

Criterio de Información Akaike

AIC pertenece a una familia de estad́ısticas de ajuste de modelos penalizados (que se
denominan ”*IC”) aplicadas a modelos de regresión ajustados por máxima verosimilitud,
de la forma:

∗ICj = −2logeL(θ̂j) + csj

donde L(θ̂j) es la máxima verosimilitud bajo el modelo Mj ; θj es el vector de parámetros
del modelo, incluyendo por ejemplo, los coeficientes de regresión y un error de varianza
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Caṕıtulo 2. Materiales y Métodos

o parámetro de dispersión, y θ̂j es el vector de estimaciones por máxima verosimilitud
(MLEs) de los parámetros; sj es el número de parámetros en θj ; y c es una constante que

difiere de un criterio de selección de modelo a otro. El término −2logeL(θ̂j) es el desv́ıo
residual del modelo (o diferencia del desv́ıo residual por una constante). La magnitud de
*IC generalmente no es interpretable, el interés se enfoca en las diferencias entre valores
de los distintos modelos. Nuestro interés se enfocará en los modelos con menor *IC, que
son aquellos que tienen mayor soporte de los datos.

AIC se define de la siguiente forma [Fox, 2015]:

AICj = −2logeL(θ̂j) + 2sj

Para modelos lineales con errores normales, el MLE de los coeficientes de regresión es el

estimador de cuadrados mı́nimos y el MLE de la varianza de error es σ̂j
2

e = (
∑
E

(j)2

i )/n,

donde E
(j)
i son los residuos mı́nimos cuadrados del modelo Mj , y:

AICj = nlogeσ̂
(j2)
ε + 2sj

El error calculado en el conjunto de entrenamiento

err =
1

N

∑
L(yi, f̂(xi))

será menor que el error de generalización, ya que los mismos datos son usados para ajustar
el algoritmo y evaluar el error [Hastie et al., 2009]. El algoritmo de ajuste generalmente se
adapta a los datos de entrenamiento y por lo tanto el error aparente o de entrenamiento
es una estimación sobre optimista del error de generalización. En parte esta discrepancia
se debe a que los vectores de entrada del conjunto de prueba pueden no coincidir con los
vectores de entrenamiento.

Generalmente este error in-sample no es el interés final, pero a fin de comparar modelos
es un método efectivo de selección, ya que lo importante es el tamaño relativo del error
(vs el absoluto).

Dentro de cada clase de modelo se seleccionó aquel con menor AIC. La comparación
final entre los mejores modelos de cada clase utilizó la métrica de Error de Predicción
Acumulado que se describe a continuación.

Error Absoluto Medio (MAE)

Esta es una medida común del error de pronóstico en análisis de series de tiempo. Se
calcula como la diferencia entre dos variables continuas. Dadas dos series de datos (X e
Y ) relativas a un mismo fenómeno, el MAE es la distancia vertical promedio entre cada
uno de los puntos y la recta identidad (y = x), o también la distancia horizontal promedio
entre cada punto y la recta identidad:

MAE =

∑n
j=1(yj − xj)

n
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El MAE tiene una interpretación clara como la diferencia absoluta promedio entre yj y
xj , y es habitualmente utilizado ya que utiliza la misma escala que los datos que se están
midiendo.

El MAE fue utilizado en la comparación de los resultados presentados en este trabajo
con los obtenidos primeros modelos aún productivos a la fecha. Si bien no se obtuvie-
ron pronósticos espećıficos de estos modelos, se realizó un análisis del MAE obtenido en
distintos horizontes temporales.

Ráız del Error Cuadrático Medio (RMSE)

El RMSE mide también la magnitud promedio del error. Es la ráız cuadrada del promedio
de las diferencias cuadradas entre predicción y observación.

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
j=1

(yj − ŷj)2

El RMSE expresa el error en unidades de la variable de interés y en ambos valores menores
son mejores. En el caso de RMSE, como el error es potenciado antes de ser promediado, el
cálculo asigna pesos relativamente altos a errores grandes. Esto lo convierte en una métrica
útil cuando esta clase de errores son indeseables.

Desde la interpretación, RMSE no describe el error promedio solamente y tiene implican-
cias que son más dif́ıciles de interpretar.

Error de Predicción Acumulado (APE)

Dentro de los modelos seleccionados, aquel con mejor capacidad de separar la estructu-
ra replicable del ruido, es el que tendrá el mejor rendimiento predictivo. El criterio más
ampliamente aplicado para la selección de modelo es el de maximización de la generaliza-
ción, o de forma equivalente, el de minimización del error de predicción de datos futuros
[Wagenmakers et al., 2006].

El método APE utilizado para la selección final del modelo, está basado en la intuición
que un buen indicador del error de predicción para datos futuros es la suma (o de forma
equivalente, el promedio) de los errores de predicción previos. Considerando una serie de
tiempo de n observaciones xn = (x1, x2, ..., xn), el método APE calcula pronósticos de
k-pasos basado en conjuntos de datos que aumentan gradualmente. Por ejemplo, para
calcular el APE de un modelo Mj los pasos son los siguientes:

1. Determinar la menor cantidad de observaciones s que permiten identificar el modelo
(i = s+ k, tal que i− k = s)

2. En base a las primeras i− k observaciones, calcular la prediccion p̂i para la observa-
ción i

3. Calcular el error de predicción para la observación i (por ejemplo, el error cuadrático
entre la observación xi y el valor predicho p̂
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4. Incrementar i en l (donde l puede o no ser igual a k) y repetir los pasos 2 y 3 hasta
que i = n

5. Sumar todos los errores de predicción de k-pasos calculados en el paso 3. El resultado
es el APE (Fig. 2.14)

Figura 2.14: Cálculo del error de predicción acumulado (APE)

Este procedimiento se completó en forma separada para los distintos modelos, seleccio-
nando el modelo con menor APE de todos. En forma resumida, podemos decir que el APE
está definido como:

APE(Mj) =
n∑

i=s+l

d[xi, (p̂i|xi−k)]

donde d indica la función espećıfica que cuantifica la discrepancia entre la observación y
la predicción.

2.5. Software utilizado

En el procesamiento, análisis de datos y modelado se utilizó Python v3.7 bajo ambiente
Jupyter Notebook. Jupyter Notebook es una aplicación web de código abierto que permite
crear y compartir documentos y generar salidas interactivas, con amplia integración de
herramientas de Big Data.

Las libreŕıas Python espećıficas de análisis, procesamiento y modelado de los datos usadas
en esta tesis incluyen:

sklearn: libreŕıa espećıfica de aprendizaje automático, hace uso de otras libreŕıas
como numpy y matplotlib. Esta herramienta implementa modelos para el análisis
predictivo de datos, como regresiones, clustering y clasificación, además de métodos
para el cálculo de coeficientes de determinación y error cuadrático medio entre otros.
Utilizada también para llevar las variables del conjunto de datos a una escala similar.

statsmodel: libreŕıa para la generación de diversos modelos y tests estad́ısticos. Esta
libreŕıa fue utilizada espećıficamente para el análisis y generación de modelos de
series de tiempo y los tests estad́ısticos de soporte.
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tensorflow: libreŕıa de aprendizaje automático espećıfica para la la construcción y
entrenamiento de redes neuronales.

matplotlib: libreŕıa para la generación de gráficos a partir de estructuras de datos.

seaborn: libeŕıa para visualización de datos y elaboración de gráficos estad́ısticos
basada en matplotlib.

numpy: libreŕıa para el manejo de arrays y matrices multi-dimensionales, junto con
una extensa coleccíıon de funciones matemáticas de alto nivel para operar sobre los
mismos.

pandas: extensión de la libreŕıa Numpy para manipulación y análisis de datos, con
métodos de conveniencia para manejo de estructuras de datos y herramientas de
análisis espećıficos

Los archivos grib2 de predicciones de Presión y Vientos (formato comúnmente usado para
datos climáticos) provistos por el National Centers for Environmental Predicción (NCEP)
fueron procesados utilizando libreŕıas C y el utilitario wgrib2, herramienta también desa-
rrollada en C por el National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA).

La manipulación de los archivos csv generados a partir de estos archivos y la extracción de
los puntos geográficos de interés se realizó en bash script bajo iOS High Sierra v10.13.6.

Para la generación de mapas y ubicación de las referencias geográficas seleccionadas se
utilizó el Sistema de Información Geográafico (SIG) QGIS3 v3.4.5-Madeira licenciado bajo
la GNU (General Public License).

El proyecto completo (datos, código fuente y recursos adicionales generados) se encuentra
disponible en el siguiente repositorio: https://gitlab.com/lolafrias/prediccionmareardp
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Caṕıtulo 3

Análisis exploratorio y creación de
variables

3.1. Análisis exploratorio

A continuación se describen los procedimientos para obtener los atributos utilizados en la
generación de los modelos.

Los datos de entrada fueron preprocesados transformándolos en un nuevo espacio de va-
riables, con el objeto de que el problema de reconocimiento de patrones fuera uno más
simple de resolver. Este preprocesamiento, también llamado extracción de caracteŕısticas,
tiene entre otros beneficios acelerar los tiempos de cómputo.

Por otro lado, en determinados casos donde se facilitaba el aprendizaje de los algoritmos,
se aplicaron métodos para preprocesar los datos llevando las variables a una escala o rango
de valores similar. Facilitar en este contexto significa que los algoritmos funcionen mejor
o converjan más rápido, como es el caso de las regresiones lineales y las redes neuronales.

Siendo la escala aplicada (0,1), el cálculo sobre cada valor xi de una variable es el siguiente:

xsi =
xi − xmin
xmax − xmin

Con respecto a los valores perdidos, en varios de los conjuntos de datos se hallaron peŕıodos
consecutivos de faltantes. Esto obligó a acotar los datos a aquellos años sin faltantes o con
faltantes donde fue posible aplicar técnicas de interpolación que no introdujeran distorsión
en los datos. En estos casos se aplicó el tipo de interpolación slinear, una interpolación
dentro de las llamadas spline que aplica una función polinomial compuesta por múltiples
subfunciones que corrigen oscilaciones entre puntos que pueden darse al utilizar polinomios
de alto grado.

3.1.1. Alturas horarias

Como se mencionó anteriormente, la marea astronómica muestra cierta regularidad pre-
decible asociada con un régimen semidiurno (Fig.3.1).
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Figura 3.1: Tabla mareas Buenos Aires - Enero 2014

El efecto astronómico sobre el nivel del Ŕıo de la Plata puede observarse al comparar esta
serie con las tablas de marea, destacándose picos en las alturas primariamente asociados
con vientos intensos y persistentes.

Figura 3.2: Alturas horarias y tabla mareas Buenos Aires - Enero 2014

Por otro lado, factores como el viento tiene un efecto meteorológico que afecta también
las alturas del agua, pudiendo generar en ocasiones ondas de tormenta. En particular,
Noviembre de 2014 mostró aumentos significativos en las alturas del agua (> 3, 10 mts),
coincidentes con registros de sudestadas ocurridas a principios de ese mes (Fig.3.3).

Figura 3.3: Valores extremos de alturas horarias Buenos Aires - Noviembre 2014

Analizando aspectos caracteŕısticos principales, la mayoŕıa de los modelos aplicados a series
de tiempo asume que la series son estacionarias, es decir, que propiedades estad́ısticas de
la serie no cambian a lo largo del tiempo. Estas propiedades se verificaron mediante dos
procedimientos:

graficando estad́ısticos móviles. Se graficó la media y el desv́ıo estándar móviles para
comprobar si exist́ıan o no variaciones en el tiempo.
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En cualquier instante t, se tomó el promedio y el desv́ıo estándar centrados de n ob-
servaciones anteriores. En este caso se tomó una ventana de tiempo de 12 observaciones
(equivalente a medio d́ıa) con el fin de observar cualquier efecto asociado con mareas se-
midiurnas. Se utilizó el desv́ıo en lugar de la varianza para mantener la misma unidad de
medida que la media.

De forma visual, en la Fig.3.3 se observa que a los largo del mes no hay una tendencia
creciente o decreciente significativa en el desv́ıo estándar o en la media móviles. Por otro
lado, esta ventana de tiempo hace notorio un efecto estacional que será explorado durante
la generación del modelo para analizar este factor espećıfico.

realizando el test de Dickey-Fuller, asumiendo como hipótesis nula que la serie es
no-estacionaria:

El test estad́ıstico de Dickey-Fuller se utilizó para chequear la condición estacionaria de la
serie de tiempo, determinando la existencia de ráıces unitarias. En un modelo autorregre-
sivo de orden (1):

yt = pty−1 − ut

donde yt es la variable de interés, t es el ı́ndice de tiempo, p es un coeficiente y ut es el
término de error, el test se define entonces como:

∆yt = (p− 1)yt−1 + ut

donde la hipótesis nula es que la serie es no-estacionaria, es decir, que existe una ráız
unitaria p = 1. Si el estad́ıstico es menor que el valor cŕıtico, se rechaza la hipótesis nula
y podemos afirmar que la serie es estacionaria.

Para la serie completa, el test arrojó un valor = -23.076441, menor al valor cŕıtico (1 %)
igual a -3.43, por lo que con un nivel de confianza del 99 % se rechazó la hipótesis nula,
confirmando que efectivamente la serie era estacionaria (Fig.3.4).

Figura 3.4: Test de Dickey-Fuller (Bs As 2014-2017)

Por otro lado, el análisis de autocorrelación de la serie, que determina la existencia de
correlaciones significativa entre la serie y valores desplazados de la misma, mostró que
existe una correlación positiva con n valores anteriores, siendo n > 18, lo que equivale
a decir, que para cada momento t existe una correlación entre xt y xt−1, xt−2...xt−n en
un intervalo de confianza del 99 %, mostrando la dependencia entre una observación xt y
dichas observaciones anteriores. El hecho de que n > 18 seŕıa indicio de la presencia de
factores estacionales, por lo que en un siguiente paso la serie fue diferenciada.
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Al tratarse de series de tiempo donde se asume un modelo de media móvil, la generación
de los intervalos de confianza sigue la fórmula de Barlett:

±z1−α/2

√√√√ 1

N

(
1 + 2

k∑
i=1

r2
i

)

donde k es el dato pasado. Se observa que los intervalos de confianza aumentan a medida
que el retraso aumenta.

En particular, se observó que para cada momento t la correlación entre la observación xt y
las precedentes xt−24 muestra un aumento significativo, que sugiere una correspondencia
con una estacionalidad diaria.

Figura 3.5: Autocorrelación de alturas horarias Buenos Aires (2014-2017)

Datos faltantes y valores at́ıpicos

La falta de registros de alturas observadas en intervalos de tiempo consecutivos prolonga-
dos obligó a descartar algunas estaciones mareológicas del dominio seleccionado para este
trabajo. En el caso de Buenos Aires, se contó con registros consecutivos completos durante
el peŕıodo abarcado. En los restantes casos, aplicar métodos de interpolación sobre series
de tiempo habŕıa introducido distorsiones en el análisis posterior, por lo que estos datos
fueron descartados.

En referencia a las alturas horarias de Buenos Aires, se observó la presencia de anomaĺıas
en la serie de tiempo, evaluándose la aplicación de una transformación de Winsor. Esta
transformación limita los valores extremos en los datos y reduce los efectos causados por
los valores at́ıpicos. Dichos valores son fijados a un percentil espećıfico de los datos.

A fin de analizar en detalle estos valores at́ıpicos, se corrió una prueba aplicando una
transformación de un 99.95 %, fijando los datos por debajo del percentil 0.05 al percentil
0.05 y por encima del percentil 99.95 al 99.95.

El boxplot de la serie de tiempo original y resultante se muestran en la Fig. 3.6.

Sobre la nueva serie, se aplicó una operación de convolución lineal discreta. Esta operación
suaviza las fluctuaciones en plazos cortos, y resalta tendencias en plazos largos. La convo-
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Figura 3.6: Boxplot de serie original y transformada de alturas Buenos Aires (2011-2018)

lución modela el efecto de un sistema de invariación lineal en el tiempo sobre la serie. La
operación, definida como:

(a ∗ v)[n] =
∞∑

m=−∞
a[m]v[n−m]

calcula una media móvil central, utilizando datos anteriores y posteriores del cual se quiere
obtener la media. Se definió una ventana móvil de tamaño n=7, considerando 3 observa-
ciones anteriores y posteriores a fin de detectar posibles errores del mareógrafo. Como se
observa en la Fig.3.7, la nueva serie suaviza valores extremos.

Sin embargo, analizando puntualmente los peŕıodos con anomaĺıas detectadas, en cada
uno de ellos los valores mostraban una secuencia aumento-disminución (y viceversa) or-
denada en el tiempo, dando la pauta que no se debieron a errores de los mareógrafos sino
efectivamente a eventos reales.

Por otro lado, los eventos fueron coincidentes con distintos eventos meteorológicos, como
la bajante ocurrida en Agosto/2014 ([Agencia de Protección Ambiental, 2014]), por lo que
se asumió que los valores detectados fueron válidos, descartándose la serie transformada
y conservándose los valores originales.

Figura 3.7: Alturas horarias y media móvil Buenos Aires

3.1.2. Tablas de marea

En un primer análisis a partir de los pronósticos de marea, los datos correspondientes a
la costa norte y sur muestran una clara diferencia de amplitud, que se puede observar en
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el rango mayor de las mareas de puntos como el puerto de San Clemente y Santa Teresita
en comparación con Montevideo y Colonia (Fig.3.8).

Esta diferencia de amplitud sin embargo, disminuye a medida que nos desplazamos hacia
la parte superior del Ŕıo de la Plata. Como se muestra en el Cuadro 3.1, el desv́ıo estándar
disminuye desde San Clemente (0.3217) en la parte inferior del Ŕıo de la Plata, pasando por
Oyarvide (0.2807) hasta Pilote Norden (0.2107). La disminución en la diferencia también
se puede ver en la Fig.3.9, donde la diferencia de alturas entre San Clemente y Montevideo
(3.9a) es mucho mayor que hacia la parte superior del Ŕıo de la Plata, a la altura de Buenos
Aires y Colonia (3.9b).

Figura 3.8: Boxplot de tablas de marea (AR y UR)

Estaciones
San
Frndo

Buenos
Aires

Pilote
Norden

La Pla-
ta

Oyarvide San
Cle-
mente

Sta Tere-
sita

Mar del
Plata

Colonia Mvdo

media 0.790008 0.790376 0.790067 0.790762 0.850195 0.910182 0.909974 0.911439 0.729962 0.910003
dsv est 0.262329 0.253566 0.210710 0.255233 0.280744 0.321767 0.332920 0.328954 0.153228 0.131027
mı́n 0.132118 0.205299 0.239335 0.140326 0.006919 0.036711 -0.007718 0.108255 0.264210 0.430530
máx 1.581246 1.552149 1.400636 1.590516 1.573253 1.844059 1.883398 1.892048 1.148045 1.277007

Cuadro 3.1: Estad́ısticos de tablas de marea de los puertos referenciados

En relación a la bajamar y pleamar en distintas estaciones del Ŕıo de la Plata, el gráfico
de mareas entre Oyarvide y La Plata (Fig.3.10) mostró un desplazamiento de onda de
aproximadamente 6hs entre ambos puntos. En particular, este desplazamiento se estima
en aproximadamente 4hs/5hs hasta Buenos Aires, dato que se utilizó posteriormente para
generar nuevas variables predictoras del nivel del agua en el punto de interés.

3.1.3. Vientos

Los valores del Cuadro 3.2 muestran la frecuencia mensual de la dirección de los vientos
en Buenos Aires analizados en el peŕıodo 2014-2017. Como se puede observar, existe una
predominancia de vientos del este desde principios de primavera hasta finales de verano.

El mismo peŕıodo desde el punto de vista de intensidad y dirección de los vientos, en
la Fig.3.11 muestra que los vientos de mayor intensidad ocurren durante los meses de
Septiembre a Noviembre y en el verano, predominando los viento de dirección este-sureste,
que alcanzan intensidades entre los 30 km/h y 45 km/h, superando los 45 km/h en algunos
casos. La escala que se muestra en los ejes de cada gráfico (de 0 a 20) indica el porcentaje
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(a) San Clemente - Montevideo

(b) Buenos Aires / Colonia

Figura 3.9: Comparación de la amplitud de mareas en el comienzo (a) y la salida (b) del
Ŕıo de la Plata - Enero 2016

Figura 3.10: Tablas de marea entre Oyarvide y La Plata - Julio 2016

Cuadro 3.2: Frecuencia mensual de la dirección de vientos - Buenos Aires, 2014-2017

que cada rango representa del total.

Estas observaciones están en ĺınea con análisis previos que establecen que las sudestadas
ocurren con más frecuencia durante los meses de verano que en los de invierno, con dos
máximas en frecuencia al principio de la primavera y durante el verano. Como menciona
el trabajo de [Escobar G, 2004], la forma del Ŕıo de la Plata, de 50km de ancho al inicio y
300km de ancho en su salida al Océano Atlántico y su curso noroeste-sureste, hacen que,
al soplar viento fuerte del sureste, el nivel de agua suba.
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Figura 3.11: Intensidad y dirección mensual de vientos - Buenos Aires, 2014-2017

Conversión coordenadas a componentes ortogonales

Los registros de viento fueron provistos en términos de velocidad y dirección del viento. La
dirección sigue la convención meteorológica, indicando la dirección desde la cual sopla el
viento con términos como “viento este”. El valor se incrementa en el sentido de las agujas
del reloj desde el punto Norte y está expresado en grados en un intervalo entre 0° y 360°.
Aśı, el viento este equivale entonces a 90°.

Para pasar de la convención velocidad/dirección a coordenadas ortogonales, el uso de
funciones trigonométricas asume que los ángulos están expresados en radianes (vs grados),
por lo que se convirtió este dato mediante la relación:

φ(rad) =
π

180
φ(deg)
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Para obtener las componentes ortogonales de velocidad, donde:

u es la velocidad zonal, es decir, la componente del viento horizontal hacia el Este

v es la velocidad meridional, es decir, la componente del viento horizontal hacia el
Norte

se aplicaron las relaciones entre componentes x e y con el seno y coseno del ángulo definido
por el vector respectivamente:

u = −|vH | sin
[ π
180

φMET (deg)
]

v = −|vH | cos
[ π
180

φMET (deg)
]

3.1.4. Pronósticos de viento y presión media sobre el nivel del mar
(m.s.n.m.)

Los puntos geográficos seleccionados en el análisis de los pronósticos de viento y presión
media sobre el nivel del mar fueron los siguientes:

Buenos Aires

La Plata

Villa Gesell

Mar del Plata

Bah́ıa Blanca

Colonia

Montevideo

Punta del Este

Ambos pronósticos se desplazaron -3 horas, haciéndolos corresponder aśı con la zona ho-
raria de registro de los datos restantes, es decir, UTC-03.

Durante el análisis inicial y posterior modelado, se utilizaron los pronósticos de viento
como reemplazo de las observaciones reales. Esta decisión estuvo guiada por dos motivos:
por un lado, exist́ıan peŕıodos extensos de valores faltantes en las observaciones de vientos
que no pod́ıan ser generados sin introducir sesgos en el análisis; por otro, la necesidad de
utilizar pronósticos como variables adicionales de los modelos para una mejor predicción
de las alturas horarias.

Para verificar que el uso de pronósticos de viento no introdujera sesgos en el análisis y
modelado al reemplazar a las observaciones, se analizaron las correlaciones entre ambos
conjuntos de variables para los puntos geográficos de Buenos Aires y Mar del Plata tomados
como referencia.
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(a) Componente u (velocidad zonal) (b) Componente v (velocidad meridional)

Figura 3.12: Correlación de vientos y pronósticos CFS Bs As y Mar del Plata, 2014-2017

Como se observa en el gráfico 3.12, las variables de observaciones y sus correspondientes de
pronósticos de vientos, tanto en Buenos Aires como en Mar del Plata, muestran correlación
positiva significativa entre sus componentes (≥ 0,75) que dio sustento a la sustitución de
las primeras.

3.2. Creación de variables

A partir de las observaciones y pronósticos recolectados, se generó una serie de nuevas
variables, considerando medias móviles en distintas ventanas de tiempo y desplazamientos
de n horas hacia atrás / adelante (Fig.3.13).

Al contar con pronósticos como el caso de mareas, vientos y presión m.s.n.m, además de
generar variables para tiempos anteriores a xt, fue posible generar variables en tiempo
futuro en relación al mismo.

Por otro lado, se exploraron las correlaciones entre los residuos resultantes de cada modelo
y los pronósticos de vientos de cada punto geográfico recorriendo direcciones entre 0° y
360° en incrementos de 10° y desplazamientos que variaron entre -5hs y +6hs con respecto
al registro de hora del pronóstico. De esta forma, se generaron nuevas variables a partir
de la mejor correlación obtenida.

3.3. Propiedades de la serie de tiempo de alturas del Rı́o de
la Plata

Como menciona [Box and Jenkins, 1994], observaciones adyacentes en una serie de tiem-
po son t́ıpicamente dependientes. A partir del análisis exploratorio, se comprobaron las
siguientes propiedades de la serie correspondiente a las alturas del Ŕıo de la Plata:

de manera visual, se observó que la serie de tiempo de alturas del Ŕıo de la Plata
no muestra tendencia, las observaciones en promedio no muestran crecimiento o
decrecimiento a lo largo del tiempo que pudiera requerir una diferenciación de la
serie

por otro lado, la serie exhibe un comportamiento en equilibrio, donde su media y
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(a) Serie de tiempo original

(b) Serie suavizada (media móvil 5hs)

(c) Serie desplazada (adelantada 3hs)

Figura 3.13: Generación variable sobre pronóstico CFS - Mar del Plata, 2014-2017

varianza se mantienen constantes. Dicha estacionaridad de la serie se comprobó
mediante el test de Dickey-Fuller

el gráfico de autocorrelación identificó la presencia de un patrón repetitivo regular,
que exhibió una estacionalidad de subas / bajas con una frecuencia de 24 hs

por último, como se mostrará en la siguiente sección (Fig.4.6), el gráfico de valores
ajustados de la regresión vs residuos mostró una varianza constante a lo largo del
tiempo, por lo que inicialmente se asumió homocedasticidad de la serie
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Modelado

En esta sección se analizaron las distintas técnicas de modelado y aprendizaje automático
para la predicción de la altura del nivel de agua en el Ŕıo de la Plata.

Partiendo de un modelo de regresión lineal básico de mı́nimos cuadrados (OLS por sus
siglas en inglés), el objetivo fue trazar una ĺınea base a partir de la cual medir la perfor-
mance de modelos más espećıficos aplicables a series de tiempo, como ARIMA, SARIMAX
y redes neuronales.

Esto permitió realizar una comparación relativa de las distintas clases de modelo en térmi-
nos de precisión.

4.1. Regresión lineal

Desde el punto de vista de implementación, la regresión lineal aplicada implementa el
método de mı́nimos cuadrados básico a fin de minimizar el error residual de la suma de
cuadrados entre las observaciones y las predicciones de la aproximación lineal. Se aplicó a
la serie una normalización, restando la media y dividiendo por la norma Eucĺıdea o l2.

Con el fin de establecer la ĺınea base más óptima dentro de las regresiones lineales, se
generaron 4 modelos combinando distintos predictores (Cuadro 4.1):

# Grupos Puntos geográficos # Vars Variables
1 Alturas horarias (Pa) Buenos Aires 7 Obs Alt (-6hs a -1h)
2 Tabla de mareas (Fut) Todos 70 Pron (+1h a +6hs)
3 Alturas horarias (Pa) + Tabla mareas

(Fut)
Buenos Aires (Alt) +
Todos (TM)

77 Obs alt (-6hs a -1h) + Pron
TM (+1h a +6hs)

4 Tabla mareas (Fut) + Alturas ho-
rarias (Pa) + Presión/Vientos CFS
(Pa+Fut)

Buenos Aires (Alt) +
Todos (TM + CFS)

413 Obs (Alt -6hs a -1h) + Pron
(-6hs a -1h y +1h a +6hs)

Cuadro 4.1: Detalle de conjuntos de datos generados

Los modelos generados se entrenaron sobre los nuevos conjuntos de datos y se predijeron
las alturas horarias correspondientes a la ciudad de Buenos Aires, obteniéndose el siguiente
gráfico de curvas comparativo con pronósticos a 6hs (Fig. 4.1).

Como se ve en el gráfico y a partir del análisis de las métricas del Cuadro 4.2, se pudo
ver que el modelo #4 (ĺınea amarilla del gráfico) predice a 6hs con la mayor precisión el
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Figura 4.1: Observación y predicciones a 6h - Buenos Aires, 1a semana Enero 2018

nivel del Ŕıo de la Plata, con el menor RMSE de aproximadamente 30cm y un coeficiente
de determinación mayor que los restantes modelos (=0.709). Si bien el total de variables
inclúıdas en el conjunto de datos (=413) podŕıa haber incidido en el criterio de selección
de este modelo, el AIC del mismo fue además el menor.

# Regresión lineal RMSE R2 AIC
1 Alturas Horarias (Pa) 36.67 0.506 624289.831
2 Tabla Mareas (Fut) 48.95 0.120 663165.504
3 Alturas Horarias (Pa) + Tabla Mareas (Fut) 30.62 0.656 607470.064
4 Tabla Mareas (Fut) + Alturas Horarias (Pa)

+ Presión/Vientos CFS (Pa+Fut)
30.00 0.709 495350.354

Cuadro 4.2: RMSE, coeficiente de determinación y AIC de regresiones lineales (prediccio-
nes a 6h)

Se observó además que el modelo que consideró únicamente pronósticos de marea resultó
con el mayor error y menor coeficiente R2, lo que evidenció un menor aporte de información
al momento de explicar la varianza de la serie. En otras palabras, el fenómeno astronómico
relacionado a las mareas no ofreceŕıa en la regresión lineal un aporte significativo a la hora
de predecir alturas del nivel de agua.

Tomando como base el modelo con mejor resultado en términos de AIC, se corrió una nueva
predicción de las alturas del agua con pronósticos a 1h, 3hs, 6hs y 12hs para determinar la
capacidad de predicción comparativamente a peŕıodos menores y mayores, obteniéndose
los resultados que se muestran en la Fig. 4.2 y el Cuadro 4.3).

Predicción
(hs)

RMSE R2

+1 7.4 0.982
+3 20.5 0.864
+6 30.0 0.709
+12 28.7 0.734

Cuadro 4.3: RMSE y coeficiente de determinación (1h, 3hs, 6hs, 12hs)

4.2. Modelos lineales sobre series de tiempo

Una clase importante de procesos estocásticos es la de los procesos estacionarios que en
particular vaŕıan alrededor de una media fija. Una serie de tiempo se puede descomponer
de acuerdo a:
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Figura 4.2: Observación y pronósticos a 1h, 3hs, 6hs y 12hs - Buenos Aires, 1a semana
Enero 2018

Tendencia: aumento / disminución de las observaciones a lo largo de peŕıodos exten-
didos de tiempo

Estacionalidad: variaciones espećıficas de una ventana de tiempo particular

Ruido: picos y depresiones en intervalos aleatorios

Como se menciona en la sección SARIMA, durante el proceso iterativo, la identificación del
modelo y la estimación de parámetros se superponen en el sentido de que la estimación
condujo a la simplificación, siendo la identificación un método inexacto donde no hay
una formulación precisa del problema. En esta fase se utilizaron métodos gráficos para
considerar tentativamente una clase de modelos a ser luego entrenados.

4.2.1. Formulación de clase general del modelo

Funciones de autocorrelación (ACF) y autocorrelación parcial (PACF)

El cálculo de las estimaciones iniciales de un proceso ARMA(p, q) está basado en las
primeras p + q + 1 autocovarianzas cj [j = 0, 1, ..., (p + q)] de wt = ∆dzt. Los pasos del
cálculo son los siguientes:

1. Los parámetros φ1, φ2, ..., φp se calculan a partir de las autocovarianzas cq−p+1, ...,
cq+1, cq+2, ..., cq+p

2. Con las estimaciones φ̂ obtenidas, se calculan las primeras q + 1 autocovarianzas
c′j(j = 0, 1, ..., q) de la serie derivada

w′t = wt − φ̂wt−1 − ...− φ̂pwt−p

3. Las autocovarianzas c′0, c
′
1, ..., c

′
q se utilizan iterativamente para calcular las estima-

ciones iniciales de los parámetros de media móvil θ1, θ2, ..., θq y de la varianza residual
σ2
a
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Para un proceso ARMA(p, q) existirán q autocorrelaciones ρq, ρq−1, ..., ρ1 cuyos valores
dependen directamente de la elección de los q parámetros θ de la media móvil, aśı como
también de los p parámetros autorregresivos φ.

Se estudió la forma de las funciones de autocorrelación (ACF) y autocorrelación parcial
(PACF) estimadas para obtener una primera estimación acerca de la elección del órden
de p y q para los operadores autorregresivos y de media móvil:

Función de Autocorrelación (ACF): muestra la medida de correlación entre la
serie y valores pasados de śı misma:

ACF (xt, xt−h) =
Cov(xt, xt−h)

V ar(xt)

Función de Autocorrelación Parcial (PACF): muestra la medida de la correla-
ción entre la serie con valores pasados de śı misma luego de eliminar las variaciones
explicadas por las comparaciones intervinientes. Una correlación parcial de 3 orden
puede escribirse como:

PACF (xt, xt−3) =
Cov(xt, xt−3|xt−1, xt−2)√

V ar(xt|xt−1, xt−2)V ar(xt−3|xt−1, xt−2)

Repasando el comportamiento caracteŕıstico de la teoŕıa de estas funciones en procesos
combinados ARMA, mientras que la función de autocorrelación de un proceso autorregre-
sivo de orden p se afina, su funcion de autocorrelación parcial tiene un corte a partir de la
observación pasada q. Inversamente, la función de autocorrelación de un proceso de media
móvil de orden q muestra un corte mas allá de la observación pasada q, mientras que su
autocorrelación parcial se afina. Si ambas funciones se afinan, esto indica un proceso com-
binado conteniendo un componente autorregresivo de orden p y un componente de media
móvil de orden q.

Para un modelo AR, las autocorrelaciones parciales son iguales a 0 pasando el order del
modelo, o lo que es igual, el número de autocorrelaciones parciales q da el orden del modelo
AR. Para un modelo MA, un patrón más claro lo muestran las autocorrelaciones totales.
ACF tendrá autocorrelaciones distintas de 0 para los valores retrasados intervinientes en
el modelo MA.

Analizando los gráficos correspondientes a la serie de estudio (Fig. 4.3) se observa que tanto
la autocorrelación como la autocorrelación parcial se afinan en los primeros 40 valores
pasados, indicando que trataŕıa de un proceso combinado (ARMA).

Con respecto a la tendencia de la serie, y en base a lo analizado en la sección 3.1 (Figs.3.3
y 3.4) no se encontró tendencia creciente o decreciente marcada en el peŕıodo. Por otro
lado, el gráfico de la Fig. 4.3 mostró un patrón regular que se repit́ıa cerca de las 24 horas,
lo que indicó una cantidad de peŕıodos S = 24 (estacionalidad diaria).

A fin de analizar este efecto estacional en más detalle, se buscaron patrones significativos
cercanos a frecuencias de 24hs. Se diferenció la serie con respecto a ∇24, calculando xt −
xt−24 y analizando nuevamente los gráficos ACF y PACF para la nueva serie generada
(Fig. 4.4).
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Figura 4.3: PACF y ACF de nivel de alturas Buenos Aires (2014-2017)

Figura 4.4: PACF y ACF de la serie diferenciada a 24hs

términos no estacionales. Los retrasos significativos cercanos al inicio (y menores
a S = 24), tanto en el ACF y PACF, dan una aproximación a los términos no
estacionales que pueden contribuir al modelo. En el PACF, los tres primeros saltos
(positivo y negativo) indicaron un posible modelo AR(3); en los valores siguientes los
valores se amortiguan. En el ACF, los valores significativos hasta el 14vo indicaron
un posible modelo MA(14).

términos estacionales. Para los términos estacionales, se observó si exist́ıan pa-
trones cercanos a valores múltiplos de la diferencia tomada (∇24). En el PACF se
observan valores significativos cercanos a 24, por lo que se consideró un posible mo-
delo AR(1). El ACF mostró un grupo de valores negativos significativos cercanos
a 24, luego del cual no se observa otro patrón significativo, indicando un posible
modelo MA(1).

Sobre esta base se identificó un modelo SARIMA(3,0,14)x(1,1,1)24 como modelo inicial.
Los modelos SARIMA de los siguientes análisis ajustan por máxima verosimilitud utilizan-
do el filtro Kalman. El filtro Kalman es un algoritmo recursivo de estimación de estados en
sistemas dinámicos lineales con ruido, que trabaja sobre la base de predicción - corrección.

Asumiendo que el estado del sistema evoluciona de acuerdo a la ecuación lineal

xk = Axk−1 + wk−1

donde A es una matriz que relaciona con el estado anterior xk−1 y wk−1 ∈ <n modela el
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ruido del sistema, el filtro Kalman asume que las mediciones pueden modelarse en relación
a los estados mediante la ecuación

zk = Hxk + vk

donde la medición zk ∈ <m en el momento k depende linealmente del estado del sistema
xk, la matriz H relaciona el estado actual xk a la medición zk y el vector vk ∈ <m modela
el ruido. El filtro utiliza este modelo a fin de corregir la predicción del estado cuando
existe una medición. Aśı, dado un estado real del sistema, el modelo puede describir cuál
será la medición correspondiente, para poder comparar con la medición real y corregir la
predicción del estado.

Búsqueda de hiperparámetros (Grid search)

Con el objetivo de realizar un primer análisis y aproximar la configuración de hiperparáme-
tros a los valores que mejor se ajustaban a la serie de tiempo, se ejecutó una búsqueda
sobre un subconjunto acotado de valores iniciales (o grid search por su nombre en inglés).

En base a los valores iniciales obtenidos en la sección anterior, la búsqueda se acotó en los
componentes AR MA e I a valores de orden bajo, (entre 0 y 3), a excepción del término
no estacional MA que se estimó en 14. Un total de 4 modelos que generaron alertas por
falta de convergencia, no fue inclúıdo en los resultados.

Se compararon 56 configuraciones de modelos, analizando el criterio AIC, además de RM-
SE como se muestra en el Cuadro 4.4.

El modelo con mejores resultados iniciales en términos de AIC fue el SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24

(#51), donde todos los coeficientes excepto uno mostraron un nivel de significancia p <
0,05, el AIC fue el menor registrado, y el RMSE fue de 7.7 cm. Los siguientes modelos en
términos de criterio de información y error estimado fueron el SARIMA (3,0,13)x(1,1,1)24

(#53) y el SARIMA (3,0,8)x(2,1,1)24 (#35).

Analizada más en detalle, la salida del modelo (3,0,12)x(2,1,1)24 (#51) (Fig. 4.5), muestra
que los parámetros estimados en este primer modelo, tanto estacionales como no estacio-
nales, son significativos en un nivel de confianza p < 0, 05, con excepción de los términos
no estacionales MA(8) y MA(10), cuyos coeficientes fueron relativamente despreciables en
cuanto a su peso en el modelo.

Por el lado de la varianza de los residuos, de forma visual se observó que se cumpĺıa la
expectativa de que los mismos mantuvieran una varianza constante, mostrando una recta
de ajuste casi horizontal (Fig. 4.6).

A partir de la formulación de este modelo inicial, se analizó iterativamente la contribución
de distintas variables exógenas a la explicación de los residuos del modelo y en consecuen-
cia, de la dinámica de la serie de tiempo.
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CI y errores

# p d q P D Q S AIC RMSE
1 2 0 7 1 1 1 24 59838.862 8.4
2 2 0 7 1 1 2 24 59839.594 8.4
3 2 0 7 2 1 1 24 59838.687 8.4
4 2 0 7 2 1 2 24 59842.363 8.4
5 2 0 8 1 1 1 24 59667.101 8.3
6 2 0 8 1 1 2 24 59668.928 8.3
7 2 0 8 2 1 1 24 59668.797 8.3
8 2 0 8 2 1 2 24 59670.285 8.3
9 2 0 9 1 1 1 24 59564.730 8.3
10 2 0 9 1 1 2 24 59565.872 8.3
11 2 0 9 2 1 1 24 59565.386 8.3
12 2 0 9 2 1 2 24 59567.972 8.3
13 2 0 10 1 1 1 24 59515.115 8.2
14 2 0 10 1 1 2 24 59514.903 8.2
15 2 0 10 2 1 1 24 59513.697 8.2
16 2 0 10 2 1 2 24 59518.204 8.2
17 2 0 11 1 1 1 24 59514.088 8.2
18 2 0 11 1 1 2 24 59513.918 8.2
19 2 0 11 2 1 1 24 59522.480 8.2
20 2 0 11 2 1 2 24 59517.093 8.2
21 2 0 12 1 1 1 24 59322.478 8.2
23 2 0 12 2 1 1 24 59307.053 8.2
24 2 0 12 2 1 2 24 59326.225 8.2
25 2 0 13 1 1 1 24 59245.817 8.1
26 2 0 13 1 1 2 24 59249.329 8.1
27 2 0 13 2 1 1 24 58531.951 7.9
28 2 0 13 2 1 2 24 59250.159 8.1
29 3 0 7 1 1 1 24 58149.814 7.8
30 3 0 7 1 1 2 24 58154.966 7.8
31 3 0 7 2 1 1 24 58147.214 7.8
32 3 0 7 2 1 2 24 58153.658 7.8
33 3 0 8 1 1 1 24 58145.741 7.7
34 3 0 8 1 1 2 24 58206.511 7.8
35 3 0 8 2 1 1 24 58143.231 7.7
36 3 0 8 2 1 2 24 58172.986 7.8
37 3 0 9 1 1 1 24 59396.332 8.2
39 3 0 9 2 1 1 24 59347.194 8.2
40 3 0 9 2 1 2 24 59399.313 8.2
41 3 0 10 1 1 1 24 59373.314 8.2
43 3 0 10 2 1 1 24 59363.544 8.2
44 3 0 10 2 1 2 24 59377.139 8.2
45 3 0 11 1 1 1 24 59362.574 8.2
46 3 0 11 1 1 2 24 59283.017 8.1
47 3 0 11 2 1 1 24 59351.573 8.2
48 3 0 11 2 1 2 24 59365.703 8.2
49 3 0 12 1 1 1 24 59312.728 8.2
50 3 0 12 1 1 2 24 59386.749 8.2
51 3 0 12 2 1 1 24 57908.764 7.7
52 3 0 12 2 1 2 24 59316.228 8.2
53 3 0 13 1 1 1 24 57928.468 7.7
55 3 0 13 2 1 1 24 59474.855 8.2
56 3 0 13 2 1 2 24 59251.831 8.1

Cuadro 4.4: Búsqueda hiperparámetros y comparación de modelos SARIMA

Limitación de modelos SARIMAX con incorporacion de exógenas

Es importante notar que dado que los pronósticos de esta clase de modelos se realizan
utilizando variables exógenas disponibles en las horas a predecir, el horizonte pronostica-
do se limita a los datos existentes para cada momento. Dado que el conjunto de datos
utilizado incluyó pronósticos de vientos y presión de CFS, que realizan reanálisis 4 veces
y 5 pronósticos en las horas sucesivas, el ĺımite de horas a predecir es 6.
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Figura 4.5: Salida SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24

Figura 4.6: SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 - Residuos vs valores ajustados

4.2.2. Iteración 1: SARIMAX (3,0,12)x(2,1,1)24 y una variable exógena

Identificación de modelo tentativo

En una primera iteración se analizaron las correlaciones con variables exógenas con el
objeto de explicar las variaciones de alturas como un proceso autorregresivo donde otras
variables (observaciones o predicciones) se asumen como regresoras.

En base al modelo anterior, se analizó la correlación del error residual de la variable
principal (Residual) con distintas variables, ajustando mediante el coeficiente de Pearson
que se independiza de la escala de medida de las variables.

Entre las variables generadas de mayor correlación con el error residual, las generadas a
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partir de los pronósticos de vientos fueron las que mostraron una correlación más fuerte. En
este grupo, se seleccionó la velocidad meridional (componente v) del pronóstico de vientos
de Montevideo, con una media móvil de 3 horas y desplazamiento de 1 hora (es decir,
promedio de 3 horas pasadas de vientos pronosticados a un momento dado y desplazado
1 hora hacia adelante al momento de cada observación), correspondiente a la variable
Wind30mb v MVD 3 1, como muestra la Fig 4.7). La correlación con esta variable fue de
0.13, y si bien se obtuvieron correlaciones más fuertes a esta en términos absolutos, los
modelos resultantes no fueron mejores en relación a criterios de información ni errores
calculados.

Aśı, la velocidad meridional de los pronósticos de viento de Montevideo estimados una
hora antes explican parte del error residual no captada por el modelo base.

Figura 4.7: Correlación de residuos SARIMA(3,0,12)x(2,1,1)24 vs. pronósticos de vientos

Estimación de parámetros

La salida de este nuevo modelo se muestra en la Fig. 4.8.

Si bien en relación al modelo base el AIC obtenido es mayor (59274.441 respecto al anterior
57908.764), se realizó primeramente un análisis comparativo de los valores de AIC entre
los modelos que incorporan variables exógenas para finalmente realizar una evaluación con
el modelo base en un paso final (Cuadro 4.5 iteración #2). Como se verá en las siguientes
iteraciones, la combinación de sucesivas variables exógenas mejorará la precisión total del
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Figura 4.8: Salida SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 con exóg=Wind30mb MVD 3 1

modelo.

Diagnóstico del modelo

Si bien en relación al RMSE del modelo anterior los valores obtenidos tienen un leve
aumento respecto a los valores anteriores (6 %), como se menciona en la sección anterior
se evaluarán los valores RMSE resultantes en las sucesivas iteraciones. (Cuadro 4.5).

4.2.3. Iteración 2: SARIMAX (3,0,12)x(2,1,1)24 y 2 variables exógenas

Identificación de modelo tentativo

En una nueva iteración sobre la selección de variables exógenas generadas, se analizó la ma-
triz de correlaciones con el error residual del modelo anterior (Residual + Wind30mb MVD 3 1 ).
En particular, se realizaron diversas pruebas con variables generadas a partir de los
pronósticos de mareas de puntos geográficos cercanos a Buenos Aires, entre las cuales
se obtuvieron correlaciones positivas significativas (Fig.4.9).

En este paso se seleccionó el pronóstico de marea en Buenos Aires, para una ventana de
tiempo de 1 hora retrasada 1 hora con respecto a cada observación de la altura del Ŕıo de
la Plata (Tide BUE 1 -1 ). Esto significa que para la predicción de la altura del Ŕıo de la
Plata se utilizó la información aportada por el pronóstico de marea en Buenos Aires de la
hora siguiente.
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Figura 4.9: Correlación de residuos SARIMAX(3,0,12)x(2,1,1)24 con exóg. vs pronósticos
de marea

Estimación de parámetros

Como muestra la salida del modelo en la Fig. 4.10, el AIC mostró una considerable mejora
con respecto al anterior, indicando que la inclusión del pronóstico de marea en Buenos
Aires mejora el modelo previo (Cuadro 4.5 iteración #3).

Diagnóstico del modelo

Los resultados de las pruebas indicaron que la incorporación de la variable Tide BUE 1 -1
mejoró la precisión del modelo. El RMSE mostró una disminución del 8 % con respecto
al anterior y del 3 % con respecto al modelo base, siendo aśı el menor obtenido entre los
modelos SARIMA y SARIMAX (Cuadro 4.5).

4.2.4. Iteración 3: SARIMAX (3,0,12)x(2,1,1)24 y 3 variables exógenas

Identificación de modelo tentativo

En esta iteración, se incorporó la variable generada a partir de la componente v del
pronóstico de vientos de Mar del Plata (Wind30mb MDP 05 100 ). Esta variable gene-
rada, resultante del cálculo de las componentes vectoriales u y v del viento Este en Mar
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Figura 4.10: Salida SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 y exóg=Wind30mb v MVD 3 1, Ti-
de BUE 1 -1

del Plata, adelantado 5 horas, fue la de mayor correlación con los residuos en relación a
las variables calculadas a distintos ángulos de dirección y desplazamientos horarios (corre-
lación Pearson=0.11).

Estimación de parámetros

Con la incorporación de esta variable, el AIC mejora aún más (57911.604 respecto al
anterior 58165.182), acercándose al AIC del modelo base (57908.764) (Fig.4.11 y cuadro
4.5 iteración #4).

Diagnóstico del modelo

En términos de RMSE, la incorporación de la variable Wind30mb MDP 05 100 igualó el
mismo error que el modelo anterior. Siendo que el criterio de corte considerado fue llegar
a un valor mayor en relación al valor de AIC anterior, se procedió a una nueva iteración.
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Figura 4.11: Salida SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 y exóg=Wind30mb v MVD 3 1, Ti-
de BUE 1 -1 y Wind30mb MDP 05 100

4.2.5. Iteración 4: SARIMAX (3,0,12)x(2,1,1)24 y 4 variables exógenas

Identificación de modelo tentativo

La variable incorporada en esta iteración fue la generada a partir del pronóstico de mareas
de La Plata (Tide LPL 2 0 ). Esta fue un promedio de los pronósticos de las dos últimas
horas sin desplazo. La correlación entre los residuos del modelo anterior con esta variable
fue 0.08 (Fig.4.12).

Estimación de parámetros

De acuerdo al valor de AIC obtenido, la incorporación de la nueva variable exógena con-
tribuye a la precisión del modelo con respecto al modelo anterior (57907.124 vs 57911.604)
(Fig.4.13 y Cuadro 4.5 iteración #5). Aśımismo, en este paso se mejora el valor de AIC
con respecto al modelo base.

Diagnóstico del modelo

En términos de RMSE, la incorporación de la variable Tide LPL 2 0 mantiene el mismo
orden de error.
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Figura 4.12: Correlación de residuos SARIMAX(3,0,12)x(2,1,1)24 con 3 exóg. vs tabla de
mareas

4.2.6. Iteración 5: SARIMAX (3,0,12)x(2,1,1)24 y 5 variables exógenas

Identificación de modelo tentativo

En la iteración final se llega al criterio de corte, al obtenerse un valor de AIC mayor
al modelo anterior. En distintas pruebas las variables incorporadas generaron que los
modelos resultantes dieran valores mayores en este criterio con respecto al del último
modelo obtenido. En el Cuadro 4.5 se muestra como ejemplo los resultados al incorporar
los pronósticos de viento de Villa Gesell 5 horas antes del registro de alturas del Ŕıo de la
Plata.

4.3. Redes neuronales

4.3.1. Memoria de largo corto plazo (Long Short-Term Memory o LSTM)

El modelado de las alturas del Ŕıo de la Plata implementado con LSTM consideró 3 pasos
básicos: la construcción de la red, el entrenamiento del modelo y el diagnóstico del mismo.
El modelado abarcó el mismo peŕıodo y variables de pronósticos de marea y vientos que
los modelos anteriores para una mejor comparación posterior.

Es importante aclarar que si bien la preparación de los datos consideró aplicar una dife-
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Figura 4.13: Salida SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 y exóg=Wind30mb v MVD 3 1, Ti-
de BUE 1 -1, Wind30mb MDP 05 100, Tide LPL 2 0

CI y errores
It. p d q P D Q S Exóg AIC RMSE
1 3 0 12 2 1 1 24 - 57908.764 7.7
2 3 0 12 2 1 1 24 Wind30mb v MVD 3 1 59274.441 8.2
3 3 0 12 2 1 1 24 Wind30mb v MVD 3 1

Tide BUE 1 -1
58165.182 7.5

4 3 0 12 2 1 1 24 Wind30mb v MVD 3 1
Tide BUE 1 -1
Wind30mb MDP 05 100

57911.604 7.5

5 3 0 12 2 1 1 24 Wind30mb v MVD 3 1
Tide BUE 1 -1
Wind30mb MDP 05 100
Tide LPL 2 0

57907.124 7.5

6 3 0 12 2 1 1 24 Wind30mb v MVD 3 1
Tide BUE 1 -1
Wind30mb MDP 05 100
Tide LPL 2 0
Wind30mb VGL 05 100

57924.400 7.4

Cuadro 4.5: Criterio de información y RMSE de modelos

renciación de -12hs a fin de eliminar la estacionalidad de la serie, el error final calculado
sobre las predicciones fue mucho mayor que en el caso que se presenta, y por lo tanto esta
variación no fue inclúıda en el presente análisis.

Construcción de la red

En la fase de construcción se definió un modelo de red neuronal secuencial de 3 ca-
pas (entrada, oculta y salida), siendo este un diseño adoptado en muchos estudios pre-
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vios que prueban que esta arquitectura modela datos no lineales de manera satisfactoria
[Fashae et al., 2019].

Se generó un modelo secuencial con la siguiente estructura organizada en una pila o stack :

una capa de entrada LSTM que recibe arreglos de dimensión (24, 5), correspon-
diente a 1 d́ıa de observaciones horarias de las alturas del agua en Buenos Aires
(Level BUE ), pronóstico de vientos CFS de Montevideo (Wind30mb v MVD 3 -1 ),
pronóstico de mareas de Buenos Aires (Tide BUE 1 -1 ), pronóstico de vientos de
Mar del Plata (Wind30mb MDP 05 100 ) y pronóstico de mareas de La Plata (Ti-
de LPL 2 0 ). La función de activación aplicada fue la tangente hiperbólica (tanh).

una capa oculta densa, totalmente conectada con función de activación lineal. Esta
capa que permite calcular múltiples pronósticos en un paso, con 60 unidades de
salida (predicciones a 12 horas * 5 variables).

hw,b(X) = X · w + b

una capa de salida que retorna 12 horas de predicciones de las alturas del agua en
Buenos Aires.

Entrenamiento del modelo

El entrenamiento de la red aplicó un algoritmo de optimización RMSprop, el cual mantiene
una media móvil del cuadrado de los gradientes para cada peso. Esto evita problemas de
convergencia como ocurre en el caso de otros algoritmos que acumulan todos los gradien-
tes desde el inicio del entrenamiento. Tanto la función de pérdida aplicada en el proceso
de entrenamiento como la métrica de rendimiento del modelo aplican el cálculo de error
cuadrático medio (MSE). Matemáticamente, es la función preferida para problemas de
regresión donde la variable dependiente es gausseana. A fin de evitar sobreajuste del con-
junto de entrenamiento, se configuró una función de detención temprana (o early stopping
por su nombre en inglés), que define el ĺımite de iteraciones luego del cual de no observarse
mejora en el conjunto de validación el entrenamiento se interrumpe.
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Figura 4.14: Configuración del modelo LSTM - Métrica rendimiento (MSE)

El modelo fue entrenado con 100 iteraciones o epochs. La pérdida en el conjunto de en-
trenamiento es menor que la del conjunto de validación y continua disminuyendo hasta
la iteración #40, a diferencia del conjunto de validación que se mantiene casi constante
a partir de la iteración #15. Esto indicaŕıa cierto nivel de sobreajuste del modelo en el
conjunto de entrenamiento a partir de ese punto.

Diagnóstico del modelo

Como se puede observar en la Fig. 4.14, desde el punto de vista de la aplicación del modelo
la precisión empieza a mantenerse en un valor cercano a 0.35 desde la iteración #15, donde
el mismo mostró una mejor precisión en entrenamiento que en validación, indicando un
probable sobreajuste del modelo en ese conjunto de datos.
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Comparación de resultados

5.1. Comparación entre modelos lineales y no lineales gene-
rados

Para la evaluación de los modelos generados, se calculó el error de precisión acumulado
(APE). Como se mencionara en la sección 2.4.2, el APE calcula el RMSE promedio de las
predicciones de un modelo sobre series que iterativamente incorporan observaciones a la
vez que mantienen la dependencia temporal de las mismas. Esto permite que la evaluación
del modelo sea más robusta, contemplando su precisión tanto en peŕıodos regulares como
en eventos extremos de ondas de tormenta y ondas de tormenta negativas.

Para cada clase de modelo, se entrenó inicialmente un modelo base entre Enero y Diciembre
de 2014, y sucesivos modelos que de manera incremental incorporaron datos en peŕıodos
de 1 semana hasta Diciembre de 2017.

En el Cuadro 5.1, se listan los resultados obtenidos para cada uno de los modelos genera-
dos para horizontes de tiempo entre 1 y 12 horas. Con fines comparativos, se incluyeron
resultados de dos regresiones lineales adicionales, donde los pronósticos fueron la última
hora y el promedio anual respectivamente:

Predicc.
(hs)

Regr.lin.
(Últ.
altura)

Regr.lin.
(Prom.
anual)

Regr.lin. Srmx
(3,0,12)x
(2,1,1)24

LSTM(3
capas)

1 0.13 0.56 0.06 0.06 0.08
2 0.26 0.57 0.12 0.13 0.14
3 0.36 0.57 0.17 0.19 0.18
4 0.44 0.57 0.21 0.24 0.22
5 0.50 0.57 0.24 0.28 0.25
6 0.54 0.56 0.25 0.31 0.27
12 0.53 0.55 0.27 - 0.38

Cuadro 5.1: RMSE de pronósticos entre 1h y 12hs (en mts)

Analizando la regresión lineal que asumió como mejor predicción la última hora observada,
se puede ver que los errores de los distintos horizontes pronosticados fueron 2 veces los
correspondientes de la mejor regresió lineal. Por otro lado, la regresión que asumió como
mejor predicción el promedio anual dio como resultado un error estable de entre 0.55 y
0.57m, 2 veces el error de la mejor regresión en un pronóstico a 12hs.

Como se observa, la regresión lineal seleccionada, SARIMAX y LSTM tienen precisión
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similar en las primeras horas pronosticadas. Ya en un pronóstico a 12hs se puede ver que
el modelo no lineal se aleja en términos de precisión, con un APE 40 % mayor.

5.2. Comparación con modelos numéricos preexistentes

Con el objeto de comparar los resultados obtenidos con modelos preexistentes productivos,
se analizaron resultados de dos modelos numéricos:

Modelo de pronóstico de olas SMARA/WAM

Modelo de pronóstico de olas de tercera generación SMARA/WAM. Al momento
de la publicación citada, el mismo se incluyó en un sistema troncal y de pronóstico
numérico de tiempo en el Ŕıo de la Plata. Según dicha trabajo, el modelo se condućıa
por modelos meteorológicos, y permit́ıa la asimilación de datos de distintas fuentes
de información. Fue utilizado con fines de pronóstico. El modelo numérico de olas
SMARA/WAM se aplicó en el Atlántico Sudoccidental desde 30°S hasta la costa
antártica y desde 20°O hasta 70°O. Los pronósticos y retroanálisis fueron conducidos
por campos de viento a 10m producidos por el National Centers for Environmental
Prediction (NCEP). Los campos de viento eran actualizados cada 6 horas en el
retroanálisis pero sólo se realizaban dos pronósticos diarios [Etala et al., 2009]. Para
la estación de Palermo en el Ŕıo de la Plata se dispone del pronóstico de la Central de
Prevención de Crecidas del Ŕıo de la Plata del SHN, que está basado en observaciones
recientes del nivel del agua.

Modelo de pronóstico de ondas de tormenta Eta SMN

Modelo de pronóstico numérico de ondas de tormenta Eta SMN (versión 2005),
parte integrante del sistema general de pronóstico numérico. La performance de los
modelos de ondas de tormenta se monitorea en forma cont́ınua con los datos de nivel
del agua que integran la red de mareógrafos del SHN en distintos puntos de la costa,
incluyendo Palermo. Las predicciones de marea astronómica realizadas por el SHN
para cada ubicación son adicionadas a la onda de tormenta modelada para obtener
el nivel del agua total.

Para ambos modelos, el análisis comparativo entre estos y los modelos generados considera
los resultados publicados en [Etala et al., 2009] entre Mayo de 2007 y Febrero de 2009,
donde se muestra el MAE calculado en la estación Palermo.

Para la comparación con el modelo Eta SMN se incluyeron además los resultados arrojados
por el modelo en el peŕıodo Enero 2014 a Diciembre 2017, mismo peŕıodo al incluido en
este trabajo.

5.2.1. Error medio de pronóstico del nivel de agua >1m

La Fig.5.1 muestra el error medio de pronóstico de los modelos de olas y ondas de tormenta
calculado en el peŕıodo Mayo 2007 a Febrero 2009 en Palermo. Este pronóstico está basado
en observaciones recientes del nivel del agua. El tiempo de propagación de la onda de
tormenta a lo largo de la costa establece un ĺımite de anticipación posible de este último
pronóstico. Por eso, en la figura el plazo se sitúa por debajo de la primera valicación del
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pronóstico numérico, que es a las 12hs de predicción. En ese lapso, también se realizaron
actualizaciones de pronóstico, denominadas nowcast. Ambos pronósticos se utilizan como
referencia para evaluar la calidad del producto del modelo Eta SMN.

En la figura se observa que los errores del pronóstico numérico Eta SMN se mantienen por
debajo hasta poco más de las 48hs y a excepción del nowcast, que resulta ser la predicción
de mejor performance. Esto podŕıa entenderse como que el sistema numérico extiende el
plazo posible de pronóstico a 48hs.

Figura 5.1: Error medio (azul) y desv́ıo estándar del error (verde) de los pronósticos de
nivel del agua de los modelos de olas y de ondas de tormenta en Palermo. El nowcast oficial
(SHN) o actualización del pronóstico presenta el menor error sistemático. Los cuadrados
representan los pronósticos de plazo más corto del SHN, basados en observaciones de
mareógrafos e independientes del sistema numérico.

Al comparar los resultados de los modelos generados en un peŕıodo similar, el error de
la regresión lineal y LSTM para el pronóstico a 6hs (0.20m y 0.22m respectivamente) no
mejora la performance del nowcast oficial (∼-0.17m). En cambio, al comparar un horizonte
de 12hs, mientras el pronóstico oficial alcanza ∼-0.30m la regresión muestra un error
aproximado al modelo Eta SMN, mejorando la performance de la red neuronal (Cuadro
5.2).

May/2007 - Feb/2009 May/2015 - Feb/2017
Pronóstico Pron. oficial Eta SMN Regr. lineal SARIMAX LSTM

6hs ∼-0.17 - 0.20 0.24 0.22
12hs ∼-0.30 0.17 0.21 - 0.28

Cuadro 5.2: Error medio de pronóstico oficial, Eta SMN, regresión lineal, SARIMAX y
LSTM (peŕıodo 2 años)

5.2.2. Error medio de pronóstico en peŕıodos de sudestada y bajante

Este análisis comparativo evaluó los resultados del modelo Eta SMN y de los obtenidos
por los modelos generados durante eventos de sudestadas y bajantes en el Ŕıo de la Plata.

Para la selección de eventos de sudestada, se adoptó el criterio del trabajo de [Escobar G, 2004],
tomando registros de nivel de agua >= 1.60m persistentes por al menos 24hs. En el caso de
eventos de bajante, la selección consideró aquellos registros de onda de tormenta negativa
que sobrepasaron un umbral de -1.80m [Cerne et al., 2005].

Bajo estas definiciones se analizaron los pronósticos a 6hs y 12hs para eventos ocurridos
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entre 2014 y 2017 (Cuadro 5.3 y Fig.5.2).

12:00hs (+6) 18:00hs (+12)
# Fecha Tipo Nivel(m) Regr. lin. SARIMAX LSTM Nivel(m) Eta SMN Regr. lin. LSTM
1 18/Abr/16 4 2.14 0.88 0.90 0.38 3.14 0.16 1.04 1.46
2 18/Oct/16 4 1.81 -0.24 0.21 -0.06 2.14 -0.21 0.14 0.30
3 25/Ago/14 5 -0.46 -0.41 0.47 -0.68 -1.27 -0.85 -1.65 -1.63
4 11/Sep/17 5 -1.07 -0.47 -1.00 -0.79 -1.00 -0.48 -0.40 -1.38

Cuadro 5.3: Nivel del agua observado en Palermo y error medio de pronósticos a 6hs y
12hs durante sudestadas y bajantes (Palermo, 2015-2017)

(a) Sudestada Abr/2016 (b) Bajante Ago/2014

Figura 5.2: Valores de las series durante eventos de niveles de agua extremos en el Ŕıo de
la Plata

(a) Abril, 2016

(b) Octubre, 2016

Figura 5.3: Sudestadas Palermo, 2015-2016

El error medio del pronóstico del nivel
del agua en los peŕıodos de sudestada
para Palermo se muestra en las Fig.
5.3a y 5.3b. En ambas figuras se ob-
serva que el error del modelo Eta SMN
a 12hs se mantiene en el orden de los
0.20m, mientras que en la regresión li-
neal y LSTM obtiene un orden de error
similar en la predicción de la bajan-
te de Octubre, pero superando 1m de
error para el evento más pronunciado
durante Abril del mismo año.

En la práctica se podŕıa decir que
el sistema numérico mantiene la cali-
dad en pronósticos a 12hs para even-
tos de sudestada en el Ŕıo de la Pla-
ta. Por el contrario, el modelo li-
neal y la red neuronal no eviden-
cian tener un comportamiento es-
table frente a crecientes generadas
en el corto plazo de algunas ho-
ras.
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Analizando las ondas de tormenta ne-
gativas durante Agosto de 2014 y Septiembre de 2017, se observa que si bien la regresión
lineal tiene un error medio menor en el primer evento que los restantes modelos, en el
segundo evento con una bajante pronunciada de 1.70m en 12hs su error medio aumenta
considerablemente (Fig. 5.4a y 5.4b).

(a) Agosto, 2014

(b) Septiembre, 2017

Figura 5.4: Bajantes Palermo, 2014-2017

LSTM registró el mayor error medio
en ambos casos, tanto en la predicción
a 6hs como en la de 12hs. Por otro la-
do, contrario a los resultados obtenidos
durante las sudestadas, el error medio
de los pronósticos del modelo numérico
a 12hs se incrementó entre 3 y 4 veces.

Observando el error medio de los mo-
delos lineales y LSTM en los pronósti-
cos de sudestada y bajante extremos
con variaciones mayores a 1.2m en una
ventana de 12hs (Cuadro 5.3 #1 #3),
se vio que la capacidad predictora dis-
minuyó considerablemente en cuanto a
la precisión, registrándose errores me-
dios >1m.

5.2.3. Error de predicción acu-
mulado entre 2014 y 2017

Utilizando la misma métrica que en
la comparación de los modelos gene-
rados, se calculó el error de predic-
ción acumulado (APE) sobre el modelo
numérico con un horizonte de pronósti-
cos a 12hs para el peŕıodo completo
considerado en este trabajo El modelo
numérico no muestra el error calculado a 6hs, ya que el solamente se contó con pronósticos
a 12hs.

Los resultados del error calculado se muestran en el Cuadro 5.4.

Hs Eta SMN Regr. lin. SARIMAX LSTM
6 - 0.25 0.31 0.27
12 0.22 0.27 - 0.37

Cuadro 5.4: APE calculado en predicciones a 6hs y 12hs entre 2014 y 2017

En el cuadro se observa que para los modelos generados el error en pronósticos a 6hs es
levemente menor en la regresión lineal, aunque el error de SARIMAX y LSTM se ubica
en el mismo orden.

Ya en pronósticos a 12hs, el modelo numérico mejora en términos del error calculado,
con un APE final de 0.22m, en el mismo orden que el modelo lineal, con 0.27m, ambos
mejorando considerablemente el error de 0.37m obtenido con LSTM.
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Se han analizado los factores que hacen de la predicción de alturas en el Ŕıo de la Plata
un problema complejo a predecir con cierto rango de horas de anticipación. Por otro lado,
el análisis de patrones y la generación de modelos estuvieron condicionados por la falta de
datos en peŕıodos consecutivos en determinados puntos de medición, lo que forzó en casos
como vientos y alturas del agua a reemplazos por pronósticos aproximados.

Si bien los modelos lineales demostraron buenos resultados en cuanto a su capacidad
predictiva, en el caso de SARIMAX esta quedó limitada a un horizonte de 6hs. Esta
limitación, dada por la implementación de este modelo en la incorporación de variables
exógenas, fue un condicionante al momento de comparar los resultados con otros modelos.

Siguiendo las correlaciones halladas de los pronósticos con el error residual de los mode-
los, las implementaciones incorporaron un ensamble de 4 variables generadas a partir de
medias móviles (mm) y desplazamientos temporales (dt). La incidencia de los pronósti-
cos de vientos provenientes de Montevideo (3mm +1dt) y Mar del Plata (5mm) sobre las
predicciones del nivel del agua en el Ŕıo de la Plata fueron significativas, aśı como los
pronósticos de marea astronómica estimados en puntos cercanos como Buenos Aires (1mm
+1dt) y La Plata (2mm).

Los modelos lineales obtuvieron buenos resultados, comparables en rendimiento a los ob-
tenidos por los modelos preexistentes oficial y Eta SMN. Evaluando los resultados en
peŕıodos similares con crecientes >1m, el error medio de los modelos generados para
pronósticos a 6hs se mantuvo en el mismo orden que el pronóstico de olas oficial, me-
jorandolo un 30 % en pronósticos a 12hs. En este último escenario, el modelo numérico
Eta SMN obtuvo el menor error medio.

Sin embargo, al analizar las predicciones de eventos extremos espećıficos la precisión obte-
nida no se mantuvo. Al comparar los resultados con las observaciones tanto en la sudestada
como en la bajante máximas de estudio, se hizo evidente que los modelos generados subes-
timan los picos de altura. Los modelos generados para pronósticos a 6hs incrementaron el
error medio entre 2 y 4 veces con respecto a los calculados en el peŕıodo antes evaluado. El
modelo númerico de ondas de tormenta mantuvo su precisión en ambos eventos de sudes-
tada, pero no aśı en las bajantes de Agosto 2014 y Septiembre 2017 donde su error medio
llegó a ser hasta 4 veces mayor. Los resultados en estos eventos no fueron concluyentes.

Desde un punto de vista más genérico, el cálculo del APE en el peŕıodo 2014 a 2017
refleja que la regresion lineal y SARIMAX tienen error acumulado de mismo orden en
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predicciones a 6hs, pero no mejoran el resultado a 12hs del modelo de ondas de tormenta,
que mostró un error 0.05m y 0.15m mejor que la regresión y el LSTM respectivamente.

La aplicación de modelos en la predicción de alturas del Ŕıo de la Plata presenta sin dudas
resultados positivos. Entre las redes neuronales, LSTM fue capaz de predecir tendencias no
lineales de la serie. En pronósticos a corto plazo el error acumulado calculado entre 2014
y 2017 se mantuvo apenas por debajo del error obtenido con modelo lineal SARIMAX
(0.04m), pero tuvo una tendencia creciente en pronósticos de un horizonte mayor con
respecto a la regresión lineal. La regresión por otro lado mantuvo un error estable en
pronósticos a 12hs, y fue el que más aproximó a la mejor precisión obtenida con el modelo
numérico (Fig.6.1).

Figura 6.1: Error de Predicción Acumulado (APE) 2014-2017

Los resultados indican que LSTM parece mostrar un mejor rendimiento comparado con
el modelo autorregresivo de media móvil SARIMAX. En principio, esto muestra una di-
ferencia con respecto a resultados publicados en trabajos previos sobre series de tiem-
po, donde los modelos autorregresivos de media móvil presentaron resultados mejores
([Fashae et al., 2019]).

Tradicionalmente, las redes neuronales puras en predicciones de series de tiempo no han
obtenido los resultados más óptimos en términos de precisión. Sin embargo, en los últimos
años han habido importantes avances de modelos de deep learning en este área, muchos de
ellos surgidos a partir de competencias internacionales abiertas donde si bien los modelos
estad́ısticos eran los ganadores, a partir del 2018 lo son modelos estad́ısticos combinados
con modelos de deep learning.

Si bien nuevos modelos de redes neuronales puros como N-BEATS (red neuronal univariada
[Oreshkin et al., 2019]), o N-BEATSx (que extiende a la anterior incorporando variables
exógenas [Olivares et al., 2021]), podŕıan ser una futura ĺınea de trabajo, es posible que
no podamos alejarnos completamente de la necesidad de un conocimiento previo o pre-
procesamiento de la serie de tiempo que incluya técnicas estad́ısticas. En este sentido los
modelos h́ıbridos plantean un camino con potenciales buenos resultados, como se muestra
en la publicación de [Choi, 2018] sobre el rendimiento de un modelo ARIMA-LSTM en la
predicción del precio de acciones.
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4.2. Observación y pronósticos a 1h, 3hs, 6hs y 12hs - Buenos Aires, 1a semana
Enero 2018 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.3. PACF y ACF de nivel de alturas Buenos Aires (2014-2017) . . . . . . . . . 47

4.4. PACF y ACF de la serie diferenciada a 24hs . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.5. Salida SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.6. SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 - Residuos vs valores ajustados . . . . . . . . . 50

4.7. Correlación de residuos SARIMA(3,0,12)x(2,1,1)24 vs. pronósticos de vientos 51
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