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Modelo de predicciéon de alturas
del agua en el Rio de la Plata

La costa de Argentina comienza en el estuario del Rio de la Plata, ubicado cerca de los 35°S
sobre la costa Atlantica de América del Sur. Después del rio Amazonas, el Rio de la Plata,
junto a sus principales afluentes (los rios Parana y Uruguay), es una de las principales vias
fluviales del hemisferio sur, asi como la segunda mayor cuenca de América Latina. Las dos
ciudades mas importantes de su costa son Buenos Aires, Argentina (AR) y Montevideo,
Uruguay (UR).

En el Rio de la Plata el nivel del agua estd afectado por dos fenémenos. Por un lado,
el efecto astrondémico de las mareas, que genera una fluctuacién semi-diurna, predecible
sencillamente, que se acopla a fluctuaciones generadas por efectos atmosféricos, generando
un efecto complejo y de dificil prediccién. 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 fenémeno conocido como sudestada estd 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 danos por millones de ddlares.

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

A tal fin, se presenta el desarrollo y evaluacion de modelos lineales, como regresiones
lineales y modelos autorregresivos de media mévil (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 pronésti-
cos de vientos, presién y mareas, provistas por el Servicio de Hidrografia Naval (SHN),
el Servicio Meteorélgico Nacional (SMN) y el National Center for Atmospheric Research
(NCAR). El conjunto de datos se generd utilizando calculos de media mévil 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 precision de cada clase fueron comparados entre si utilizando
una métrica robusta de error de prediccion acumulado adecuada para series de tiempo.
De manera incremental, esta métrica incorpora observaciones y calcula la raiz del error
cuadratico medio respetando la secuencia temporal.

Los resultados preliminares muestran que los modelos lineales obtuvieron mejores resul-



tados en términos de esta métrica que la red neuronal. Como parte de las conclusiones
finales, estos resultados seran comparados con los resultados obtenidos de los modelos
numéricos preexistentes SMARA y SHN/SMN;, utilizados desde hace varias décadas en
prondsticos del nivel del Rio de la Plata.

Palabras claves: aprendizaje automatico, prediccion de alturas, Rio de la Plata, sudestadas,
regresion lineal, series temporales, SARIMAX, redes neuronales, LSTM
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Capitulo 1

Introduccion

El nivel del Rio de la Plata estd afectado por el efecto astronémico, causado por las
interacciones gravitacionales entre la Tierra, la Luna y el Sol, y el efecto meteorolégico,
generado por factores atmosféricos.

La gravedad del Sol y la Luna ejercen una atraccién gravitatoria que afecta tanto la parte
liquida como sélida de la Tierra, siendo en la primera donde los efectos son més notorios.
Esta atraccién genera cambios periédicos en el nivel del agua llamados mareas. La pleamar
o marea alta es el momento en el que el agua alcanza su maxima altura dentro de un ciclo
de mareas. De manera opuesta, la bajamar o marea baja es el momento donde alcanza su
minima altura.

En relacién a los factores atmosféricos, vientos con direccién noroeste que soplan sobre la
plataforma continental ocasionan ondas de tormenta (niveles del agua menos niveles de
marea astronémica). Estas ondas de tormenta aumentan su magnitud al entrar en aguas
poco profundas en la boca del estuario. Segun [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 andlisis estadistico de [Escobar G, 2004], estos
eventos estdn caracterizados por variables como la altura y duracién de las ondas de
tormenta (Fig. [1.1).

Figura 1.1: Costanera Norte - Nov, 2014
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Las sudestadas pueden durar varios dias, lo que genera severas inundaciones en las dreas
mas densamente habitadas como la linea costera suroeste del estuario. Sumado a esto, las
sudestadas estdn en general acompanadas por fuertes lluvias sostenidas que contribuyen
a las inundaciones.

Si bien las crecidas en el Rio 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, 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 navegacién
en el Rio de la Plata como a la provisiéon de agua potable de una gran parte de la poblacién
que vive tanto en Buenos Aires como en las zonas aledanas (Fig. [1.2)).

Figura 1.2: Costanera Norte - Jul, 2014

Hacia fines de la década del ‘50, a medida que en nuestro pais se avanzaba en el desarro-
llo de distintas técnicas de pronéstico de olas en forma de métodos graficos-estadisticos,
se descubrié que el comportamiento de las olas podia ser descripto por una ecuacién de
balance de energia que daba la evoluciéon temporal del espectro de las olas. De acuer-
do a la publicacén de [Etala, 1993], a partir de ahi se hicieron numerosos avances en la
determinacién de los procesos fisicos asociados con el crecimiento y decaimiento, como
la inestabilidad del flujo acoplado ola-viento, la interaccién entre olas y, en aguas poco
profundas, procesos relacionados con el fondo.

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

Este modelo continué su evolucion, incorporando técnicas de determinacion del viento en
superficie, mediante el diagndstico y prondstico de variables meteoroldgicas. El esquema
permite la asimilacién de datos de distintas fuentes de informacién (estaciones meteo-
rolégicas, satélites, buques, boyas y pronésticos globales).

En su trabajo publicado sobre la precisiéon de predicciones de ondas de tormenta extra
tropicales, [Etala, 2009] menciona que el rango méaximo de prondstico en Buenos Aires
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basado en las observaciones de nivel més recientes es de aproximadamente 12hs, siendo la
mejor prediccién de nivel del agua el prondstico de 6hs (o nowcast).

La transicion a la tercera generacién de modelos se concreté operacionalmente en el 2004
[Etala et al., 2009]. La modelacién marina estd incluida en un sistema troncal y sostenido
de prondstico numérico del tiempo y desde el 2007 el Servicio de Hidrografia Naval (SHN) y
el Servicio Meteorolégico Nacional (SMN) difundieron piiblicamente el pronéstico numéri-
co de olas para el Atlantico Sudoccidental y Mar Argentina y de ondas de tormenta en el
litoral atlantico y Rio de la Plata. Al mismo tiempo, el prondstico de ondas de tormenta
se comenzo6 a utilizar experimentalmente en el SMARA. Asi, los dos ntcleos del sistema
operacional son el modelo de prondstico de olas SMARA/WAM y el modelo de prondsti-
co de ondas de tormenta del SMARA, integrando prondsticos atmosféricos del National
Centers for Environmental Prediction (NCEP) y del modelo Eta SMN.

Segin menciona ese trabajo, la asimilacién de datos de nivel del agua a tiempo real pre-
senta buenas posiblidades de mejorar los prondsticos numéricos en cuanto a las ondas de
tormenta, debido a la dinamica de propagacién de la onda de tormenta en el Rio de la
Plata. En el mismo se demuestra que el prondstico numérico de onda de tormenta permite
extender el plazo de los prondsticos de nivel del agua disponibles, sin perder calidad.

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

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

Sin embargo, en ciertos casos los modelos lineales han sido deficientes en la representacién
de dindmicas no lineares donde las ANN han demostrado la capacidad de aproximar casi
cualquier funciéon continua a un grado de precisién, no conseguido con otras técnicas
hidrolégicas convencionales.

Los modelos ANN ya fueron aplicados en la prediccién de mareas y ondas de tormenta.
En [Tsai and Lee, 1999 y [Lee and Jeng, 2002] se utilizaron ANNs para el pronéstico de
mareas basados en datos de campo. Mas tarde, los resultados publicados en [Lee, 2004]
[Lee, 2008] propusieron la aplicacién de ANN utilizando algoritmos de propagacién hacia
atras para la prediccion de niveles de marea a largo plazo y de ondas de tormenta a
corto plazo. A partir de su comparacién con métodos numéricos y andlisis 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 Rio
de la Plata y la precisién en términos de la Raiz del Error Cuadrético 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 drea 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 meteorolégicos provistos por el SMN, el Instituto Uruguayo de Meteorologia
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(INUMET) y el National Center for Atmospheric Research (NCAR) Climate Forecast
System (CFSv2). El periodo 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 movil y redes neuronales. Los datos se dividieron en una etapa de entrenamiento y
otra de evaluacion. La evaluacion de los distintos modelos se realizé 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
realizé una comparacion con los modelos preexistentes.



Capitulo 2

Materiales y Métodos

2.1. Estuario del Rio de la Plata

2.1.1. Ubicacién y caracteristicas fisicas

El Rio de la Plata estd ubicado en la costa Este de América de Sur, entre los 34°-
36°10’S y 55°-58°10’0. Es un estuario poco profundo que cubre una superficie cercana
a los 35.000km2. Tiene 320km de largo y el ancho varia entre 38km en la region superior
hasta 230km en la boca entre Punta Rasa y Punta del Este [Perillo et al., 2012] (Fig.

8

Buenos Aires -
fMontevideo

t;Buenos Aires

J\/Iontevideo

Figura 2.1: Ubicacién del Rio de la Plata respecto a América de Sur y referencia de
coordenadas

El Rio de la Plata desagota la segunda cuenca mas grande del continente, proveniente de
los rios Parana-Paraguay y Uruguay, y la de mayor importancia en términos de poblaciéon

10
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y actividad econémica.

Por su morfologia y dindmica, el estuario puede dividirse en dos regiones principales, su-
perior e inferior. Dichas regiones estdn divididas por la Barra del Indio, un area poco
profunda que cruza en la linea Punta Piedras-Montevideo. El area superior tiene un régi-
men fluvial, casi en su totalidad ocupada por agua dulce. En el estuario inferior el agua
dulce interactiia con la plataforma que se refleja en una turbidez maxima.

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 mas
frecuentes que afectan al Rio de la Plata son las llamadas sudestadas. Estas se producen
por la interaccién entre sistemas frontales (con trayectorias SO-NE) y el sistema de baja
presion del litoral, generando fuertes vientos del SE. En general las tormentas afectan el
area por varios dias, causando inundaciones a lo largo de la costa argentina del Rio de la
Plata [Perillo et al., 2012].

Por otro lado, investigaciones realizadas en los ultimos decenios ([Sivaramanan, 2014],
[Couharde et al., 2019], entre ellas) destacan la importante influencia que ejercen las in-
teracciones entre la atmésfera y el océano en el cinturén tropical del océano Pacifico sobre
las caracteristicas del tiempo y del clima a escala mundial. Durante los episodios de El
Nifio, por ejemplo, la temperatura de la superficie del mar en las partes central y oriental
del Pacifico tropical suele ser muy superior a la normal, mientras que, en esas mismas
regiones, durante los episodios de La Nina 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 anomalias pueden durar un ano, o incluso mas [World
Meteorological Organization (WMO)“El Nino/La Nina Background”]. Los episodios de El
Nino y La Nina son extremos de lo que cominmente se llama ciclo El Nino/Oscilacién
del Sur (ENSO por sus siglas en inglés). El ciclo tiene un periodo promedio de unos
cuatro anos, aunque en registros histéricos el periodo ha variado entre dos y siete afios
[Changnon, 2000|. Desde el ano 2014, periodo considerado en este trabajo, se observaron
los eventos de El Nino y La Nina que se muestran en la Fig.

Figura 2.2: Indice Ocednico Nino (ONI). Eventos de El Nino y La Nina entre 2014 - 2017

11



Capitulo 2. Materiales y Métodos
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Figura 2.3: Conjuntos de datos y organismos de procedencia

El Indice Ocednico Nifio (ONI, por sus siglas en inglés) se ha convertido en el indice
estandar para la identificacion de dichos eventos en el Pacifico 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 area que se extiende
desde Puerto Madryn (AR) hasta Chuy (UR). Estas sélo tienen en cuenta el efecto as-
tronémico 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 meteoroldgicos. Estos ultimos fueron provistos por el
SMN, el Instituto Uruguayo de Meteorologia (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°0 y 65°0. (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 mas adelante), en algunos casos
los faltantes se observaron en periodos extendidos, condicionando la seleccién del conjunto
final de datos. Este fue el caso de la medicién de vientos en algunas de las estaciones de
Uruguay, donde la interpolacion de los valores faltantes habria introducido distorsiones en
los datos.

El periodo considerado en este trabajo abarca datos de observaciones y prondsticos entre
los anos 2014 y 2017, con un registro de frecuencia horaria continuo en distintos puntos del
dominio referido al tipo de medicién. El periodo capta asi eventos de El Nino y La Nina
mencionados en la seccién anterior, que pudieran generar comportamientos particulares.

La Fig. muestra las referencias geograficas 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 analisis y mode-
lado en este trabajo. Los datos corresponden al Puerto de Buenos Aires, Muelle Club

12
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San Fernando  Colonia
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Figura 2.4: Referencias geograficas del dominio

de Pescadores frente a Aeroparque J. Newbery (34°33’39S, 58°23’560). Las alturas estan
expresadas en cm y refieren al plano de reduccién que coincide con el cero del Riachuelo
y pasa 79 cm debajo del nivel medio.

Siendo x(t) la medicién 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] (Figl2.5b)).

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

Como se detallard mas 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 ano 2017.
De forma visual, la serie muestra un comportamiento estacionario, no observandose una
tendencia creciente o decreciente en la misma. Sin embargo, tomando una ventana menor
en Enero de ese mismo ano, la curva muestra picos en periodos de aproximadamente 12

horas (Fig[2.7).

De manera més formal, el andlisis de la proxima seccién utilizé los siguientes métodos para
comprobar si efectivamente la serie era o no estacionaria:

= grificos de estadisticos moéviles. Se graficd la media y el desvio estdndar méviles para
comprobar si existian o no variaciones en el tiempo.

= uso de tests estadisticos. Se utilizaron tests estadisticos a fin de chequear si la ex-
pectativa estacionaria se cumplia o no.

13
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(a) Histograma alturas horarias
count  35064.000000

mean 94.960529
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(b) Estadisticos

Figura 2.5: Alturas horarias Buenos Aires - 2014-2017
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Figura 2.6: Alturas horarias Buenos Aires - 2017

Vientos

Segin menciona el trabajo de [Balay, 1961, el efecto de factores climéaticos sobre la am-
plitud de marea del Rio de la Plata es muy significativo, siendo uno de los factores mas
importantes la influencia de tormentas y vientos locales.

El conjunto de datos analizado fue provisto por el Servicio Meteorolégico 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 estan expresados en términos de velocidad (km/h) y direccién del
viento. La direccién sigue la convenciéon meteorolédgica, es decir, indica la direccién desde
la cual sopla el viento. El valor se incrementa en el sentido de las agujas del reloj desde
el punto norte y estd 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 astronémico, debido a las aguas poco profundas del Rio de la Plata, la
generacion de mareas no es posible dentro de la cuenca interna. Las mayores fluctuacio-
nes del nivel del agua son producidas por procesos ocednicos influenciados por patrones
climéticos [Perillo et al., 2012].

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

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

Las tablas de marea proveen los pronosticos diarios de pleamar y bajamar. La tabla de
la Fig[2.8a]lista los prondsticos correspondientes a la Dérsena 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

dfa, como muestran los gréaficos de las Fig[2.8b]y

15



Capitulo 2. Materiales y Métodos
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Figura 2.8: Prondsticos de marea Dérsena F - Buenos Aires, Enero 2014

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

= Buenos Aires
= La Plata

= Mar del Plata
= QOyarvide

= 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 presion media sobre el nivel del mar

Los pronésticos de viento y presion media reducida a nivel del mar fueron tomados del
National Centers for Environmental Prediction (NCEP) Climate Forecast System (CFS)
version 2. E1 CFSv2 mejora y extiende a su predecesor, el CFSv1, originalmente disenado
como una integracién global, de alta resolucién, del sistema atmadsfera - océano - superficie
terrestre - hielo maritimo para proveer la mejor estimacién del estado de estos dominios
acoplados.

El CFSv2 introdujo mejoras en componentes de su version anterior, especificamente en
los dos modelos de prondéstico y en los dos sistemas de asimilacion de datos, junto con
otras novedades. Pero por sobre todo. el CFSv2 fue disenado para mejorar la consistencia
entre estados del modelo y estados iniciales producidos por los sistemas de asimilacion. 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 cominmente usado en meteo-
rologia para almacenar datos climaticos. 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 dia (0000, 0600, 1200, and 1800 UTC), generando produc-
tos CF'S de series de tiempo en intervalos horarios, combinando un andlisis y los prondsticos
subsiguientes entre 1 y 5 horas.

Los datos descargados del NCEP correspondieron al drea comprendida entre los 33°-43° S
y 53°-65°0, dentro de la cual se seleccionaron las siguientes ubicaciones:

De Argentina:
= Bahia Blanca

s Buenos Aires

= La Plata

Mar del Plata
Villa Gesell

De Uruguay:

s Colonia
= Montevideo

= Punta del Este

2.3. Aprendizaje automatico supervisado

El analisis de series de tiempo cumple un rol fundamental en el estudio de fenémenos
climatologicos. Se utilizaron diversas técnicas para el modelado y prediccién 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 fenémenos. Técnicas como las redes neuronales
muestran mayor efectividad a la hora de aproximar series continuas. Este trabajo comienza
trazando una linea base definida por modelos lineales bésicos, avanzando luego hacia
modelos modelos autorregresivos de media mévil para finalizar haciendo una comparacion
con redes neuronales, con el fin de encontrar el mejor modelo predictor de alturas del Rio
de la Plata.

2.3.1. Regresion lineal

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

En su forma mas simple, el modelo de regresién lineal es también una funcién lineal de
las variables de entrada

y(X, W) =wg +wiz1 + ... + wpzp

donde X = (z1,...,7p)T. Esto se conoce simplemente como regresion lineal. Este modelo
es una funcién lineal de los parametros wy, ..., wp. Es ademads, una funcion lineal de las
variables x;.

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

M-1

y(X, W) =wo+ Y w;g;(X)
j=1

donde ¢;(X) son conocidas como funciones base. El total de pardmetros de este mode-
lo serd entonces M. El pardmetro wg permite desplazamientos fijos, llamados bias. Por
conveniencia, a menudo se define una funcién base ¢o(X) = 1, de manera que

M-—1
y(X, W) = > wig;(X) = WTe(X)
=0

donde W = (wo, ..., wM_l)T y © = (¢o, ..., ng_l)T. Funciones de esta forma son llamadas
modelos lineales, ya que son lineales en W. Es esta linealidad en los pardametros lo que
simplifica el andlisis de esta clase de modelos.

A pesar de las limitaciones de los modelos lineales como técnicas practicas de reconoci-
miento de patrones, en particular para problemas que involucran espacios de dominio de
alta dimensionalidad, poseen buenas propiedades analiticas y sirven de base a modelos
més sofisticados [Bishop, 2006].
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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. Segiin [Box and Jenkins, 1994,
un aspecto intrinseco de una serie de tiempo es que observaciones adyacentes son tipica-
mente dependientes, lo que permite aplicar distintas técnicas de analisis.

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

Suponemos que las observaciones se disponen en intervalos de tiempo discretos y equi-
distantes z1, 22, ...z:. Dichas observaciones podran utilizarse para estimar tiempos hacia
adelante [ = 1,2, ...n. Definimos Z;(l) al prondstico realizado en el momento ¢ de la obser-
vacién zy4; del momento t 4 [. El objetivo serd obtener una funcién de prediccion tal que
la media de los desvios cuadrados z;; — 2¢(1) 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 fenémenos 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 funcién de autocorrelacién (o de manera equivalente, por su funcién 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,...,t, y cualquiera sea el retraso k, la
distribucién conjunta de x4, ..., &, ¥ ¢, —k, ..., Tt,—k €5 la misma. Una definicién 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 autocorrelacion solo depende de la
posicion relativa de los valores en la serie.

Series estacionales. La estacionalidad en una serie de tiempo se presenta como un patrén
de cambios repetitivos en S intervalos de tiempo, donde S define el nimero de periodos
de tiempo hasta que el patréon 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 periédico estacional.

Modelos estocasticos

Con el fin de introducir la definicién de modelo estocéstico, incluiremos aqui el concep-
to de modelo matematico deterministico como aquel que describe el comportamiento de
fenémenos fisicos con exactitud.

Como se menciona en [Box and Jenkins, 1994], la deduccién de un modelo totalmente
deterministico 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 limites especificados. A dicho modelo se lo denomina modelo
de probabilidad o estocdstico.
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Modelos estocasticos estacionarios. Una clase especial de los modelos estocasticos es
la que asume que el proceso se mantiene en este equilibrio estadistico particular. Estos
modelos son denominados modelos estacionarios.

Modelo Autorregresivo (AR)

Un modelo estocéstico de utilidad para la representacion 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 combinacién lineal finita de valores previos y un ruido a;. Este ruido
at, llamado ruido blanco o shock en tiempo t, denota nueva informacién en el momento
t de la serie de tiempo, y se caracteriza porque sus valores en dos tiempos diferentes no
guardan correlacion.

Sean valores del modelo z;, z;—1, zt—2... en tiempos igualmente espaciados ¢,t — 1,t — 2, ....
sean Zy, Zy—1, Zt—2... desvios de u, tal que Z; = z; — u, entonces:

Zt =121+ G222+ o+ PpZtp +

se denomina proceso autorregresivo de orden p o AR(p), donde p es la media alrededor
de la cual el proceso varia, siempre que el proceso sea estacionario y ¢1, ¢2, ..., ¢, son
pardmetros del modelo. El proceso es llamado autorregresivo ya que la variable z depende
de valores previos de si misma. El modelo contiene p + 2 parametros desconocidos p,
1,02, ..., Pp, 02, donde el pardmetro adicional o2 es la varianza del ruido blanco a;.

Utilizando el operador de retroceso o backshift Bz; = z;—1, podemos reescribir la definicién
anterior como

Zt— P12-1 — P2Z1—2 — . — GpZi—p = 1

y aplicando la definicién de operador autorregresivo de orden p

¢(B) =1—¢1B — ¢poB? — ... — ¢, BP

el proceso autorregresivo AR(p) se puede reescribir utilizando la notacién polinémica como
¢(B)z = at

Modelo de Media Mévil (MA)

Otro de los modelos utilizados en el anélisis de series de tiempo es el de media mévil (o MA
por sus siglas en inglés). Este modelo especifica que la variable de salida Z es linealmente
dependiente de un nimero finito ¢ de ruidos a previos. El proceso

5,5 = a¢ — 91(115_1 - 02at_2 — . Qqat_q
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se denomina proceso de media mévil de orden g o M A(q). El modelo tiene ¢+ 2 pardmetros
w01, ..., 04, 02 que se estiman a partir de los datos. Con la misma notacién abreviada utili-
zada con el modelo AR, podemos escribir el proceso de media mévil de manera equivalente
como

% =(1—6,B—60:B%>—...—0,B)a

o en notacién polinémica equivalente

Modelo combinado Autorregresivo - Media Mévil (ARMA)

Por ultimo, a fin de alcanzar mayor flexibilidad en la generacién del modelo, los mode-
los autorregresivos de media mévil (o ARMA) utilizan una combinacién de los modelos
anteriores:

Zt=012t 1+ P22t o+ o+ OpZip +ar — brag1 — 02002 — ... — Oga4

con p + ¢ + 2 pardmetros desconocidos i, @1, ..., ¢p, 01, ..., 04,02 (varianza del ruido a)
estimados a partir de los datos.

Modelo combinado estacional (SARIMA)

Con frecuencia las series de tiempo exhiben caracteristicas estacionales. Se dice que una
serie exhibe comportamiento estacional con periodo S cuando ocurren similaridades en la
serie luego de S intervalos béasicos 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 extensién de los modelos ARIMA que
agrega términos estacionales especificos.

Los modelos SARIMA intentan modelar prondsticos a partir de datos univariados que
contienen tendencias y estacionalidad. Por otro lado, muchas de estas series tienen in-
fluencia de variables externas o exdégenas. En estos casos la implementacién de modelos
SARIMAX permiten incorporar dichas variables al modelo, lo que contribuye a aumentar
la precisién del mismo. Como ejemplo en la prediccion de alturas horarias en el Rio de la
Plata, la incorporacién de variables exdgenas como vientos y/o tablas de mareas podrian
potencialmente contribuir a la explicacién del comportamiento de la serie.

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

= ¢l principio de parsimonia, por el cual el enfoque utilizé el minimo niimero posible
de parametros para representaciones adecuadas. Esta idea es similar al principio de
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la navaja de Ockham, segtn 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 seleccién del modelo, utilizando conocimiento tedrico
incompleto para identificar la clase de modelos apropiados a partir de los datos

experimentales (Fig|2.9).

Formulecién de clase
genaral del madelo

|

| ldentificacidn da
/ modslos tentativos
, v

‘ Estimecidn de

pErEmMatros

w | v

'|! Diegnastica del
modelo

Uso del modsls para
prediccidn

Figura 2.9: Proceso iterativo de seleccién de modelo lineal

Los modelos anteriormente presentados en esta secciéon proveen una clase de modelos
adecuados para la representacion de series de tiempo. Este enfoque iterativo, basado en
la identificacion de modelos, estimacion de parametros y diagnodstico desarrollado en las
secciones siguientes, permitié la seleccion del mejor modelo representativo de los datos.

2.3.3. Redes neuronales

Si bien los modelos que comprenden combinaciones lineales poseen propiedades analiticas
utiles, su aplicacion practica en el reconocimiento de patrones es limitada. Esto ocurre,
por ejemplo, en casos practicos 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 maldicion de la
dimensionalidad, y es un factor clave al momento de disenar las técnicas de reconocimiento
de patrones. La complejidad se hace evidente en numerosos problemas al considerar sus
extensiones a problemas con mayor nimero de variables de entrada. En casos con enfoques
simples a problemas de baja dimensionalidad, las problematicas 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 estaran circunscriptos a una region 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 pequenos cambios en las variables de entrada produciran pequenos cambios
en las variables de salida, lo que permite el uso de técnicas de interpolacién que
ayuden a predecir nuevos valores

Los modelos lineales descriptos en la seccién abarcan combinaciones lineales de fun-
ciones base fijas ¢;(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 ¢;(X) dependan de parametros y
permitir que estos pardmetros sean ajustados juntamente con los coeficientes w; durante el
entrenamiento. El modelo basico de red neuronal puede describirse asi como un conjunto
de transformaciones.

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

Zw ZCZ—l-’LU( ) (2.1)

donde j = 1,..., M y el superindice (1) indican que los parametros correspondientes estan

. . 1 . [
en la primera «capa» de la red. Los parametros w 1 56 denominan pesos y los pardmetros

]l
1) . . ) )
wj(.o) biases. Los resultados a; de denominan activaciones. Cada uno de ellos es a su vez

transformados utilizando una funcién de activacién h(.), lo que resulta

zj = h(aj)

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

2
ap = Z w,(m)azz + wk,o)

dando como resultado activaciones de unidad de salida, donde £k = 1,.... K y K es el
namero total de salidas. Finalmente, las activaciones de unidad de salida son transformadas
usando la funcion de activacion apropiada para dar como resultado las salidas de la red
Y. La eleccién de la funcién de activacién estd determinada por la naturaleza de los datos.
En el caso de problemas de regresion lineal, dicha funcién de activaciéon es la identidad,
por lo que yi = ag.

El proceso completo se puede interpretar como una propagacién de informacién hacia
adelante en la red (o feed forward propagation por su denominacién en inglés).
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Una caracteristica clave es el uso de funciones sigmoidales no lineales continuas, lo que
implica que la funcién de la red es diferenciable con respecto a los pardmetros 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 informacién acerca de
los pasos recorridos hasta ese momento.

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

ht = (Z)(W$t + Uht_l)

donde h; es el estado oculto en el momento ¢t. Este es una funcién de la entrada en el
mismo momento x;, modificada por la matriz de pesos W sumada al estado oculto del
momento anterior h;—; multiplicado por su propia matriz de pesos U también conocida
como matriz de transicién. El error generado retorna en forma de propagacién hacia atras
(o back propagation por su denominacién en inglés) y es utilizado para ajustar los pesos
hasta que el error no puede ser mas reducido. La suma es abarcada por la funcién ¢, la
cual es una funcién logistica sigmoidea o tanh a fin de facilitar el manejo de gradientes en
dicha propagacién hacia atras.

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))

b? is fed to next layer blisfed ... b? is fed ...
b = flay)

N
. @
N
0 0 0
O ® (o)

Figura 2.10: Redes neuronales recurrentes - (Cortesia 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 relacién al cambio en el error. Si no conocemos
el gradiente, no podremos ajustar los pesos en la direcciéon que disminuya el error, y la red
deja de aprender.
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En la busqueda para establecer conexiones entre una salida final y eventos ocurridos mu-
chos pasos atras, las RNN muchas veces se estancan ya que es muy dificil saber cudnto
peso se debe asignar a entradas remotas. Esto se debe en parte a que la informacién que
fluye por una red neuronal atraviesa varias fases de multiplicacién, donde las derivadas
son susceptibles de desaparecer o hacer «explosion».

Para el caso en el que las derivadas hacen esta explosién, la solucién es truncar o aplastar
los gradientes, pero la solucién 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]
implement6 una capa RNN especifica llamada memoria de corto largo plazo (Long Short
Term Memory o LSTM). Esta capa mantiene el error que se propaga hacia atras en el
tiempo y capas. Al mantener un error méas constante, la red continua aprendiendo por
muchos pasos, abriendo un canal que relaciona causas y efectos de manera remota. La Fig.
muestra el flujo de los datos a través de una célula de memoria en LSTM.

Legend
unweighted connection
weighted connection
connection with time-lag
branching point
mutliplication
sum over all inputs

gate activation function
(always sigmoid)

input activation function
(usually tanh)

output activation function
(usually tanh)

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

La combinaciéon de entrada presente y estado de la célula pasada alimenta a la célula
misma asi como a sus tres puertas, que deciden cémo se manejara la entrada.

Los circulos negros son las puertas en si 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 basico de las LSTMs. Esto es lo que
permite mantener un error constante al momento de ser propagada hacia atras. 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 generacion de modelos

2.4.1. Conjuntos de entrenamiento y evaluacién

La validacién cruzada es un método de evaluacién de modelos que proveen una estimacion
de qué tan bien el modelo va a predecir cuando se le presenten datos que no haya visto
aun. 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
bésica de los métodos denominados de validacién cruzada (Cross validation o C'V por su
nombre en inglés). Esta habilidad del modelo para categorizar nuevos ejemplos se denomina
generalizacién [Bishop, 2006], parte central del reconocimiento de patrones.

La forma més simple de estos métodos es la CV con retencién (o hold-out por su traduccién
en inglés). El conjunto de datos se divide en un conjunto llamado de entrenamiento y otro
conjunto llamado de evaluacién (Fig.[2.12)).

Para el ajuste y seleccién de pardmetros se calculan y comparan sobre el conjunto de
entrenamiento criterios de informacién y errores obtenidos, seleccionando los mejores de
acuerdo a los criterios que se explican en la siguiente seccién. Finalmente, se calcula el
error en el conjunto de evaluacion.

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

Calculo de error

Entrenamiente / Validacién Evaluacian .
en el conjunto de evaluacion

Seleccion de hiperparametros

Figura 2.12: Ejemplo de CV con retencién

Al tratarse de series de tiempo, ciertas técnicas de validacién cruzada generalmente utili-
zadas en la separacién 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 divisién de los datos de manera
tal de prevenir pérdida de informacién. Para simular de manera precisa condiciones
de prediccién 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 validacion cruzada con retencion, donde el
conjunto de evaluacién sigue cronolégicamente al conjunto de entrenamiento, y el de
validacién al subconjunto de entrenamiento

= la seleccién de un conjunto de datos de evaluacién arbitrario puede conducir a que
el calculo de error sobre este subconjunto sea una estimacién pobre del error en
un subconjunto de evaluacién independiente. Para resolver este punto, se utiliza un
método llamado validacién cruzada anidada (o Nested C'V en inglés). Esta valida-
cién contiene un ciclo externo para estimar el error y un ciclo interno para ajustar
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parametros como se menciona anteriormente. El ciclo externo divide al conjunto de
datos en multiples subconjuntos de entrenamiento y evaluacién, y el error en cada
paso se promedia a fin de obtener una estimacion del error del modelo robusta.

Ciclo entrenamiento, evaluacion
¥ cdlculo de error

Mi-Da Lu-Ma 1. Entrenamienta en
cada division

2. Calculo de error en
- el conjunto de evaluacién (2
+iaes Lu-Ma prondsticos cada 24hs)

3. Incorporacidn de 7 dias
mas de datos

+7 dias Lu-Ma
Figura 2.13: Validacién cruzada anidada de origen mévil con recalibracién

En particular, es de interés el método de validacién cruzada anidado de origen mévil
con recalibracién (en inglés rolling-origin-recalibration) [Bergmeir and Benitez, 2012]. Este
método considera cada periodo p siguiente como conjunto de evaluacion, asignando los
valores del periodo de evaluacién previo al conjunto de entrenamiento (Fig. .

2.4.2. Evaluaciéon y seleccion de modelos

La evaluaciéon del rendimiento de la generalizacion es de gran importancia en la practica, en
la medida que ofrece una medida de la calidad del modelo seleccionado, permite comparar
modelos y orienta la seleccién de un método de aprendizaje o modelo.

Entre las distintas métricas sugeridas para seleccionar modelos estadisticos, este trabajo
utilizé distintos criterios:

Criterio de Informacién Akaike (AIC)

» Error Absoluto Medio (MAE)

Raiz del Error Cuadrético Medio (RMSE)

» Error de Prediccién Acumulado (APE)

Criterio de Informacién Akaike

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

~

#1C; = —2log.L(0;) + cs;

~

donde L(6;) es la méxima verosimilitud bajo el modelo Mj; 6; es el vector de parametros
del modelo, incluyendo por ejemplo, los coeficientes de regresién y un error de varianza
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o parametro de dispersion, y é\j es el vector de estimaciones por maxima verosimilitud
(MLEs) de los pardmetros; s; es el nimero de pardametros en 6;; y ¢ es una constante que
difiere de un criterio de seleccién de modelo a otro. El término —2logeL(§j) es el desvio
residual del modelo (o diferencia del desvio 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 enfocard 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]:
A[C’j = —2logeL(§j) -+ 28j

Para modelos lineales con errores normales, el MLE de los coeficientes de regresién es el
. 2
estimador de cuadrados minimos y el MLE de la varianza de error es 3@2 = (X EZ.(J ) )/n,

donde Ei(j ) son los residuos minimos cuadrados del modelo M e
AIC; = nloge(?éjg) + 2s;

El error calculado en el conjunto de entrenamiento

serd menor que el error de generalizacion, 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 estimacién sobre optimista del error de generalizacién. 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 seleccién, ya que lo importante es el tamano relativo del error
(vs el absoluto).

Dentro de cada clase de modelo se seleccioné aquel con menor AIC. La comparacién
final entre los mejores modelos de cada clase utilizé la métrica de Error de Prediccién
Acumulado que se describe a continuacién.

Error Absoluto Medio (MAE)

Esta es una medida comun del error de prondstico en analisis 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 fenémeno, 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:

i1y — xj)
n

MAFE =
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El MAE tiene una interpretacién clara como la diferencia absoluta promedio entre y; y
xj, y es habitualmente utilizado ya que utiliza la misma escala que los datos que se estan
midiendo.

El MAE fue utilizado en la comparacién de los resultados presentados en este trabajo
con los obtenidos primeros modelos ain productivos a la fecha. Si bien no se obtuvie-
ron prondsticos especificos de estos modelos, se realizé un anélisis del MAE obtenido en
distintos horizontes temporales.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

El RMSE mide también la magnitud promedio del error. Es la raiz cuadrada del promedio
de las diferencias cuadradas entre prediccién y observacién.

n

1 i
RMSE = |~ (y; — ;)"
j=1

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
calculo asigna pesos relativamente altos a errores grandes. Esto lo convierte en una métrica
util cuando esta clase de errores son indeseables.

Desde la interpretacién, RMSE no describe el error promedio solamente y tiene implican-
cias que son més dificiles de interpretar.

Error de Prediccién Acumulado (APE)

Dentro de los modelos seleccionados, aquel con mejor capacidad de separar la estructu-
ra replicable del ruido, es el que tendra el mejor rendimiento predictivo. El criterio més
ampliamente aplicado para la seleccién de modelo es el de maximizacién de la generaliza-
cién, o de forma equivalente, el de minimizacién del error de prediccién de datos futuros
[Wagenmakers et al., 2000].

El método APE utilizado para la seleccién final del modelo, estd basado en la intuicién
que un buen indicador del error de prediccién para datos futuros es la suma (o de forma
equivalente, el promedio) de los errores de prediccién previos. Considerando una serie de
tiempo de n observaciones =" = (x1,x2,...,%,), el método APE calcula prondsticos de
k-pasos basado en conjuntos de datos que aumentan gradualmente. Por ejemplo, para
calcular el APE de un modelo M; los pasos son los siguientes:

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

2. En base a las primeras i — k observaciones, calcular la prediccion p; para la observa-
cion 1

3. Calcular el error de prediccion para la observacién ¢ (por ejemplo, el error cuadratico
entre la observacion x; y el valor predicho p

29



Capitulo 2. Materiales y Métodos

4. Incrementar i en [ (donde [ puede o no ser igual a k) y repetir los pasos 2 y 3 hasta
quet=n

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

Predicclones

Ajuste Evaluacitn AMSE 4
» cosfic » modeln  ——
Ajusta Ewvaluacitn i )
e AMSE2 .
p| cosfic »| modele [ — 4  Performance del modelo
=] 173 Sum(AMSE)
Ajuste Ewvaluacion —
- " AMSE3
p| cosfic. | modelo

Figura 2.14: Célculo del error de prediccién acumulado (APE)

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

APE(M;) = Y dlzi, (pi|2"F)]
1=s+1

donde d indica la funcién especifica que cuantifica la discrepancia entre la observacién y
la prediccion.

2.5. Software utilizado

En el procesamiento, anélisis de datos y modelado se utiliz6 Python v3.7 bajo ambiente
Jupyter Notebook. Jupyter Notebook es una aplicacion web de cédigo abierto que permite
crear y compartir documentos y generar salidas interactivas, con amplia integracién de
herramientas de Big Data.

Las librerias Python especificas de andlisis, procesamiento y modelado de los datos usadas
en esta tesis incluyen:

» sklearn: libreria especifica de aprendizaje automético, hace uso de otras librerias
como numpy y matplotlib. Esta herramienta implementa modelos para el anélisis
predictivo de datos, como regresiones, clustering y clasificacion, ademas de métodos
para el cdlculo de coeficientes de determinacién y error cuadratico medio entre otros.
Utilizada también para llevar las variables del conjunto de datos a una escala similar.

= statsmodel: libreria para la generacion de diversos modelos y tests estadisticos. Esta
libreria fue utilizada especificamente para el andlisis y generacion de modelos de
series de tiempo y los tests estadisticos de soporte.
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= tensorflow: libreria de aprendizaje automatico especifica para la la construccién y
entrenamiento de redes neuronales.

= matplotlib: libreria para la generacion de graficos a partir de estructuras de datos.

= seaborn: liberia para visualizacién de datos y elaboracién de graficos estadisticos
basada en matplotlib.

= numpy: libreria para el manejo de arrays y matrices multi-dimensionales, junto con
una extensa colecciion de funciones matematicas de alto nivel para operar sobre los
mismos.

= pandas: extensién de la libreria Numpy para manipulacién y andlisis de datos, con
métodos de conveniencia para manejo de estructuras de datos y herramientas de
analisis especificos

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

La manipulacién de los archivos csv generados a partir de estos archivos y la extraccion de
los puntos geograficos de interés se realiz6 en bash script bajo iOS High Sierra v10.13.6.

Para la generacién de mapas y ubicacién de las referencias geograficas seleccionadas se
utilizo el Sistema de Informacién Geograafico (SIG) QGIS3 v3.4.5-Madeira licenciado bajo
la GNU (General Public License).

El proyecto completo (datos, cédigo fuente y recursos adicionales generados) se encuentra
disponible en el siguiente repositorio: https://gitlab.com /lolafrias/prediccionmareardp
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Analisis exploratorio y creacion de
variables

3.1. Analisis exploratorio

A continuacién se describen los procedimientos para obtener los atributos utilizados en la
generacién de los modelos.

Los datos de entrada fueron preprocesados transforméndolos en un nuevo espacio de va-
riables, con el objeto de que el problema de reconocimiento de patrones fuera uno mas
simple de resolver. Este preprocesamiento, también llamado extraccion de caracteristicas,
tiene entre otros beneficios acelerar los tiempos de computo.

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 mas rapido, como es el caso de las regresiones lineales y las redes neuronales.

Siendo la escala aplicada (0,1), el calculo sobre cada valor x; de una variable es el siguiente:

Ty~ Tmin
Lsi =
Tmazr — LTmin

Con respecto a los valores perdidos, en varios de los conjuntos de datos se hallaron periodos
consecutivos de faltantes. Esto obligd a acotar los datos a aquellos anos sin faltantes o con
faltantes donde fue posible aplicar técnicas de interpolacién que no introdujeran distorsion
en los datos. En estos casos se aplicé el tipo de interpolacion slinear, una interpolacion
dentro de las llamadas spline que aplica una funcién polinomial compuesta por multiples
subfunciones que corrigen oscilaciones entre puntos que pueden darse al utilizar polinomios
de alto grado.

3.1.1. Alturas horarias

Como se mencioné anteriormente, la marea astronémica muestra cierta regularidad pre-
decible asociada con un régimen semidiurno (FigJ3.1)).
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Figura 3.1: Tabla mareas Buenos Aires - Enero 2014

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

— Tebla mareas BUE
Alturas BUE

Altura {cm)
5 &
s 2

g

n" \I‘I Y

=

T T T T T T
2014-01-01 2014-01-05 2014-01-09 2014-01-13 2014-01-17 2014-01-21
Fecha

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

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

300
—— Desvio estandar mavil

‘ ( — Original

‘ —— Media movil
250
200

150

Alturas horarias

100

2014-10-17 2014-10-21 2014-10-25 0141028 201471101 20141105 2014-11-09 2014.11-13 2014-11-17
Fecha

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

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

= graficando estadisticos méviles. Se graficé la media y el desvio estandar méviles para
comprobar si existian o no variaciones en el tiempo.

33



Capitulo 3. Andlisis exploratorio y creacion de variables

En cualquier instante ¢, se tomé el promedio y el desvio estandar centrados de n ob-
servaciones anteriores. En este caso se tomd una ventana de tiempo de 12 observaciones
(equivalente a medio dia) con el fin de observar cualquier efecto asociado con mareas se-
midiurnas. Se utilizé el desvio 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 desvio estandar o en la media méviles. Por otro
lado, esta ventana de tiempo hace notorio un efecto estacional que serd explorado durante
la generacion del modelo para analizar este factor especifico.

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

El test estadistico de Dickey-Fuller se utilizé para chequear la condicién estacionaria de la
serie de tiempo, determinando la existencia de raices unitarias. En un modelo autorregre-
sivo de orden (1):

Yt = ply—1 — Uy

donde y; es la variable de interés, t es el indice de tiempo, p es un coeficiente y u; es el
término de error, el test se define entonces como:

Ay = (p— Dye—1 +

donde la hipdtesis nula es que la serie es no-estacionaria, es decir, que existe una raiz
unitaria p = 1. Si el estadistico es menor que el valor critico, se rechaza la hipétesis nula
y podemos afirmar que la serie es estacionaria.

Para la serie completa, el test arrojé un valor = -23.076441, menor al valor critico (1 %)
igual a -3.43, por lo que con un nivel de confianza del 99 % se rechazé la hipétesis nula,
confirmando que efectivamente la serie era estacionaria (Figi3.4)).

Dickey-Fuller Test:

Test estadistico -23.076441
p-valor 0.000000
#0bs hacia atris usadas 52.000000
Mamero de cbservaciones usadas 35011.000000
Valor critico ([1%) -3.430537
Valor critico (5%) -2.861623
Valor critico (10%) -2.566814

dtype: float64

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

Por otro lado, el andlisis de autocorrelacién de la serie, que determina la existencia de
correlaciones significativa entre la serie y valores desplazados de la misma, mostré que
existe una correlaciéon positiva con n valores anteriores, siendo n > 18, lo que equivale
a decir, que para cada momento ¢ existe una correlacién entre x; y x;_1,T¢—2...T¢—y, €n
un intervalo de confianza del 99 %, mostrando la dependencia entre una observacién x; y
dichas observaciones anteriores. El hecho de que n > 18 seria 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 mévil, la generacién
de los intervalos de confianza sigue la férmula de Barlett:

1 k
:IIZI,Q/Q N (1 -+ 2 ZT%)
=1

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

En particular, se observé que para cada momento ¢ la correlacién entre la observacion x; y
las precedentes x;_o4 muestra un aumento significativo, que sugiere una correspondencia
con una estacionalidad diaria.

Autocorrelation

104 &
b
0.8 4 12hs

[ ]
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0.6 ‘
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0.0

-0.2

0 10 20 30 40

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

Datos faltantes y valores atipicos

La falta de registros de alturas observadas en intervalos de tiempo consecutivos prolonga-
dos obligd a descartar algunas estaciones mareolégicas del dominio seleccionado para este
trabajo. En el caso de Buenos Aires, se contd con registros consecutivos completos durante
el periodo abarcado. En los restantes casos, aplicar métodos de interpolacion sobre series
de tiempo habria introducido distorsiones en el andlisis posterior, por lo que estos datos
fueron descartados.

En referencia a las alturas horarias de Buenos Aires, se observé la presencia de anomalias
en la serie de tiempo, evaludandose la aplicacién de una transformacion de Winsor. Esta
transformacion limita los valores extremos en los datos y reduce los efectos causados por
los valores atipicos. Dichos valores son fijados a un percentil especifico de los datos.

A fin de analizar en detalle estos valores atipicos, se corrié una prueba aplicando una
transformacién 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 aplicé una operacién de convolucién lineal discreta. Esta operacién
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)

lucién modela el efecto de un sistema de invariacién lineal en el tiempo sobre la serie. La
operacion, definida como:

o0

(axv)[n] = Z a[m]v[n — m]

m=—00

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

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

Por otro lado, los eventos fueron coincidentes con distintos eventos meteorolégicos, como
la bajante ocurrida en Agosto/2014 ([Agencia de Proteccién Ambiental, 2014]), por lo que
se asumio que los valores detectados fueron validos, descartandose la serie transformada
y conservandose los valores originales.
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Figura 3.7: Alturas horarias y media mévil Buenos Aires

3.1.2. Tablas de marea

En un primer anélisis a partir de los prondsticos 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 comparacién con Montevideo y Colonia (Fig3.8).

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

Aires y Colonia ({3.9Db)).
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Figura 3.8: Boxplot de tablas de marea (AR y UR)
Estaciones
San Buenos Pilote La Pla- | Oyarvide| San Sta Tere- | Mar del | Colonia | Mvdo
Frndo Aires Norden | ta Cle- sita Plata
mente
media 0.790008 | 0.790376 | 0.790067 | 0.790762| 0.850195| 0.910182| 0.909974 0.911439| 0.729962| 0.910003
dsvest | 0.262329| 0.253566| 0.210710| 0.255233| 0.280744| 0.321767| 0.332920 0.328954 | 0.153228 | 0.131027
min 0.132118 | 0.205299| 0.239335| 0.140326 | 0.006919| 0.036711| -0.007718 0.108255 | 0.264210| 0.430530
max 1.581246 | 1.552149| 1.400636| 1.590516 | 1.573253| 1.844059| 1.883398 1.892048 | 1.148045| 1.277007

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

En relacién a la bajamar y pleamar en distintas estaciones del Rio de la Plata, el gréafico
de mareas entre Oyarvide y La Plata (Fig mostré 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 utilizé 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 direccién de los vientos
en Buenos Aires analizados en el periodo 2014-2017. Como se puede observar, existe una
predominancia de vientos del este desde principios de primavera hasta finales de verano.

El mismo periodo desde el punto de vista de intensidad y direccién 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 direccién 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 grafico (de 0 a 20) indica el porcentaje
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Figura 3.9: Comparacién de la amplitud de mareas en el comienzo (a) y la salida (b) del
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Figura 3.10: Tablas de marea entre Oyarvide y La Plata - Julio 2016
Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nav Die

N 24 50% 18,14% 17,14% 14,27% 19,08% 21,15% 20,97% 18,15% 13,75% 13.61% 18,54% 23,72%

NE 10,69% 9,14% 11,26% 10,42% B,00% 5,66% 7,43% 6,92% B,7B% B,B4% 11,81% 11,83%

E 27,55% 26,08% 25,675 14,62% 22,51% zn,na%_ 27,01% 26,71%

SE 7.58% 9,29% B,26% 10,94% 8,54% 4,20% 8,01% 9,B5% B,51% 11,29% B,19% 6,B2%

s 13,54% 13,16% 15,63% 12,78% 13,54% 12,74% 15,60% 14,05% 19,41% 17.84% 12,33% 13,31%

50 4, 30% 3,76% 5,95% B,32% B,15% 8,90% B,35%. 931% 6,94% 5,54% 5,97%. 4,03%

o 4,817 B,0B%. 5,44 % 10,56% 8,34% 18,85% 8,81% 11,46% 6,94% B,12% 7,54% 7.33%

NO 6,35% 4,31% 4,67% 6,46% 6,45% 10,42% 7,53% 6,99% 3,58% 2,92% 7,60% 5.48%

SiViento 0,37% 0,96% 0,51% 1,28% 1,61% 2,47% 0,71% 2,35% 0,76% 0,50% 0,50% 0,77%

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

que cada rango representa del total.

Estas observaciones estan en linea con andlisis previos que establecen que las sudestadas
ocurren con mas frecuencia durante los meses de verano que en los de invierno, con dos
méximas en frecuencia al principio de la primavera y durante el verano. Como menciona
el trabajo de [Escobar G, 2004], la forma del Rio de la Plata, de 50km de ancho al inicio y
300km de ancho en su salida al Océano Atlantico 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 direccién mensual de vientos - Buenos Aires, 2014-2017

Conversién coordenadas a componentes ortogonales

Los registros de viento fueron provistos en términos de velocidad y direccién del viento. La
direccién sigue la convencién meteoroldgica, indicando la direccién 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 estd expresado en grados en un intervalo entre 0° y 360°.
Asi, el viento este equivale entonces a 90°.

Para pasar de la convencién velocidad/direccién a coordenadas ortogonales, el uso de
funciones trigonométricas asume que los dngulos estan expresados en radianes (vs grados),
por lo que se convirtié este dato mediante la relacion:

s

o(rad) =
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Capitulo 3. Andlisis exploratorio y creacion de variables

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 angulo definido
por el vector respectivamente:

) T

u = —|vg|sin {@ qﬁMET(deg)}
T

v = —|vg| cos [@ qﬁMET(deg)}

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

Los puntos geograficos seleccionados en el analisis de los prondsticos de viento y presién
media sobre el nivel del mar fueron los siguientes:

= Buenos Aires
= La Plata

= Villa Gesell

= Mar del Plata
= Bahia Blanca
= Colonia

= Montevideo

= Punta del Este

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

Durante el analisis inicial y posterior modelado, se utilizaron los prondésticos de viento
como reemplazo de las observaciones reales. Esta decisién estuvo guiada por dos motivos:
por un lado, existian periodos extensos de valores faltantes en las observaciones de vientos
que no podian ser generados sin introducir sesgos en el andlisis; por otro, la necesidad de
utilizar prondsticos como variables adicionales de los modelos para una mejor prediccion
de las alturas horarias.

Para verificar que el uso de prondsticos de viento no introdujera sesgos en el andlisis y
modelado al reemplazar a las observaciones, se analizaron las correlaciones entre ambos
conjuntos de variables para los puntos geograficos de Buenos Aires y Mar del Plata tomados
como referencia.
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Correlacion vientos observados y prondsticos CFS (componente u) Correlacion vientos observados y prondsticos CFS (componente v)

am

Vind_u_BUE
Wind_v_BUE

Wind_u_MDP
Wind_y_MDP

ass

Wind_u_BUE Wind_u_MDP Wind0mb_u BUE  Wind30mé_u_MDP. Wind_y_BUE Wind__MDP Wind30mb_y_BUE  Wind30mb_y_MDP

Wind30mb_u MDP  Wind30mb_u_BUE
Wind30mb_v_MDP  Wind30mb_y_BUE

(a) Componente u (velocidad zonal) (b) Componente v (velocidad meridional)

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

Como se observa en el grafico[3.12] las variables de observaciones y sus correspondientes de
pronoésticos de vientos, tanto en Buenos Aires como en Mar del Plata, muestran correlaciéon
positiva significativa entre sus componentes (> 0,75) que dio sustento a la sustitucién de
las primeras.

3.2. Creacion de variables

A partir de las observaciones y prondsticos recolectados, se generd una serie de nuevas
variables, considerando medias méviles en distintas ventanas de tiempo y desplazamientos

de n horas hacia atras / adelante (Fig{3.13)).

Al contar con prondsticos como el caso de mareas, vientos y presion m.s.n.m, ademads de
generar variables para tiempos anteriores a x;, fue posible generar variables en tiempo
futuro en relaciéon al mismo.

Por otro lado, se exploraron las correlaciones entre los residuos resultantes de cada modelo
y los prondsticos de vientos de cada punto geografico 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 prondstico. De esta forma, se generaron nuevas variables a partir
de la mejor correlacion obtenida.

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

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

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

= por otro lado, la serie exhibe un comportamiento en equilibrio, donde su media y
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—Seris original MdP.

Prongstico wiento (Componente v)

Did-1101 Dia-1102 Dia-1103 Mia-1104 1105 1106
Fecha

(a) Serie de tiempo original

(mecia mevil Shs)

Pronéstico viento (Componente v)

Dia-1101 EIPRIN) ETRIN] a0 a0 a0
Fecha

(b) Serie suavizada (media mévil 5hs)

Pronéstico viento (Gomponente v)

Dia-1101 EIPRIN) ETRIN] a0 a0 a0
Fecha

(c) Serie desplazada (adelantada 3hs)

Figura 3.13: Generacién variable sobre prondstico CFS - Mar del Plata, 2014-2017

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

= el grafico de autocorrelacién identificé la presencia de un patrén repetitivo regular,
que exhibié una estacionalidad de subas / bajas con una frecuencia de 24 hs

= por ultimo, como se mostrard en la siguiente seccién (Fig, el grafico de valores
ajustados de la regresién vs residuos mostré una varianza constante a lo largo del
tiempo, por lo que inicialmente se asumié homocedasticidad de la serie
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Modelado

En esta seccion se analizaron las distintas técnicas de modelado y aprendizaje automatico
para la prediccion de la altura del nivel de agua en el Rio de la Plata.

Partiendo de un modelo de regresién lineal bésico de minimos cuadrados (OLS por sus
siglas en inglés), el objetivo fue trazar una linea base a partir de la cual medir la perfor-
mance de modelos mas especificos aplicables a series de tiempo, como ARIMA, SARIMAX
y redes neuronales.

Esto permitié realizar una comparacién relativa de las distintas clases de modelo en térmi-
nos de precisién.

4.1. Regresion lineal

Desde el punto de vista de implementacién, la regresion lineal aplicada implementa el
método de minimos cuadrados basico a fin de minimizar el error residual de la suma de
cuadrados entre las observaciones y las predicciones de la aproximacion lineal. Se aplico a
la serie una normalizacion, restando la media y dividiendo por la norma Euclidea o 2.

Con el fin de establecer la linea base mas Optima dentro de las regresiones lineales, se
generaron 4 modelos combinando distintos predictores (Cuadro {.1)):

# Grupos Puntos geograficos # 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 | Buenos Aires (Alt) + | 77 Obs alt (-6hs a -1h) + Pron
(Fut) Todos (TM) TM (+1h a +6hs)

4 Tabla mareas (Fut) + Alturas ho- | Buenos Aires (Alt) + | 413 Obs (Alt -6hs a -1h) + Pron
rarias (Pa) + Presién/Vientos CFS | Todos (TM + CFS) (-6hs a -1h y +1h a +6hs)
(Pa+Fut)

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
grafico de curvas comparativo con prondsticos a 6hs (Fig. 4.1]).

Como se ve en el grafico y a partir del andlisis de las métricas del Cuadro se pudo
ver que el modelo #4 (linea amarilla del grafico) predice a 6hs con la mayor precisién el
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Observacion y prondsticos para 6 horas (datasets combinando distintas variables)

200

150

100

— H
— AltHr(Pa)
o] — AltHr(Pa) + Tabla Marea (Fut)
—— Tabla Marea (Fut)

Alt Hr + CSF (Pa) + Tabla Marea + CSF (Fut)

o 25 50 75 100 125 150 175
Horas

Figura 4.1: Observacion y predicciones a 6h - Buenos Aires, 1* semana Enero 2018

nivel del Rio de la Plata, con el menor RMSE de aproximadamente 30cm y un coeficiente
de determinacién mayor que los restantes modelos (=0.709). Si bien el total de variables
incluidas en el conjunto de datos (=413) podria haber incidido en el criterio de seleccién
de este modelo, el AIC del mismo fue ademads el menor.

# | Regresién lineal RMSE R?2 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) | 30.00 0.709 495350.354

+ Presién/Vientos CFS (Pa+Fut)

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

Se observé ademéds que el modelo que considerd tinicamente prondsticos de marea resulto
con el mayor error y menor coeficiente R?, lo que evidencié un menor aporte de informacién
al momento de explicar la varianza de la serie. En otras palabras, el fenémeno astronémico
relacionado a las mareas no ofreceria en la regresion 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 corrié una nueva
prediccién de las alturas del agua con prondsticos a 1h, 3hs, 6hs y 12hs para determinar la
capacidad de prediccién comparativamente a periodos menores y mayores, obteniéndose
los resultados que se muestran en la Fig. y el Cuadro .

Prediccién| RMSE R?
(hs)

+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 determinacién (1h, 3hs, 6hs, 12hs)

4.2. Modelos lineales sobre series de tiempo

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

» Tendencia: aumento / disminucién de las observaciones a lo largo de periodos exten-
didos de tiempo

» Estacionalidad: variaciones especificas de una ventana de tiempo particular

= Ruido: picos y depresiones en intervalos aleatorios

Como se menciona en la seccion SARIMA, durante el proceso iterativo, la identificacion del
modelo y la estimacion de parametros se superponen en el sentido de que la estimacion
condujo a la simplificacién, siendo la identificacién un método inexacto donde no hay
una formulacién precisa del problema. En esta fase se utilizaron métodos graficos para
considerar tentativamente una clase de modelos a ser luego entrenados.

4.2.1. Formulacion de clase general del modelo
Funciones de autocorrelacién (ACF) y autocorrelacién parcial (PACF)

El célculo de las estimaciones iniciales de un proceso ARM A(p,q) estd basado en las
primeras p + ¢ + 1 autocovarianzas ¢;[j = 0,1,..., (p + ¢)] de wy = A%%. Los pasos del
calculo son los siguientes:

1. Los parametros ¢1, ¢a, ..., ¢, se calculan a partir de las autocovarianzas c4—py1, ..,
Cq+1,Cq+25 -5 Cq+p

2. Con las estimaciones quS obtenidas, se calculan las primeras ¢ + 1 autocovarianzas
ci(j=0,1,...,q) de la serie derivada

, . .
Wy = Wp — QW1 — ... — GpWi_p
3. Las autocovarianzas ), c}, ..., cfl se utilizan iterativamente para calcular las estima-

ciones iniciales de los pardmetros de media mévil 1, 6, ..., 8, y de la varianza residual

2
Ogq
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Para un proceso ARMA(p, q) existirdan ¢ autocorrelaciones pq, pg—1, ..., p1 cuyos valores
dependen directamente de la eleccién de los ¢ parametros 6 de la media mdévil, asi como
también de los p parametros autorregresivos ¢.

Se estudié la forma de las funciones de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacién parcial
(PACF) estimadas para obtener una primera estimacién acerca de la eleccién del 6rden
de p v q para los operadores autorregresivos y de media mévil:

» Funcién de Autocorrelacién (ACF): muestra la medida de correlacién entre la
serie y valores pasados de si misma:

Cov(xe, x4—p)

ACF (xy, x—p) = Var(zy)

» Funcién de Autocorrelacién Parcial (PACF): muestra la medida de la correla-
cion entre la serie con valores pasados de si misma luego de eliminar las variaciones
explicadas por las comparaciones intervinientes. Una correlacién parcial de 3 orden
puede escribirse como:

Cov(xy, vy—3|2t—1,21-2)

PACF (zt,x1-3) =
(2, 7ts) VVar(zive, xe—0)Var(zi—slee—1, x1-2)

Repasando el comportamiento caracteristico de la teoria de estas funciones en procesos
combinados ARMA, mientras que la funcién de autocorrelacién de un proceso autorregre-
sivo de orden p se afina, su funcion de autocorrelacién parcial tiene un corte a partir de la
observacion pasada q. Inversamente, la funcién de autocorrelacién de un proceso de media
mévil de orden ¢ muestra un corte mas alla de la observaciéon pasada ¢, mientras que su
autocorrelacién 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
movil 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 nimero de autocorrelaciones parciales g da el orden del modelo
AR. Para un modelo MA, un patrén maés claro lo muestran las autocorrelaciones totales.
ACF tendré autocorrelaciones distintas de 0 para los valores retrasados intervinientes en
el modelo MA.

Analizando los gréficos correspondientes a la serie de estudio (Fig.[4.3|) se observa que tanto
la autocorrelaciéon como la autocorrelacién parcial se afinan en los primeros 40 valores
pasados, indicando que trataria de un proceso combinado (ARMA).

Con respecto a la tendencia de la serie, y en base a lo analizado en la seccién (Figs
y no se encontrd tendencia creciente o decreciente marcada en el periodo. Por otro
lado, el grafico de la Fig. mostré un patrén regular que se repitia cerca de las 24 horas,
lo que indic6 una cantidad de periodos S = 24 (estacionalidad diaria).

A fin de analizar este efecto estacional en méas detalle, se buscaron patrones significativos
cercanos a frecuencias de 24hs. Se diferencié la serie con respecto a Vo4, calculando z; —
Zy—94 y analizando nuevamente los graficos 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)
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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 aproximacién 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 observé si existian pa-
trones cercanos a valores multiplos de la diferencia tomada (Va4). En el PACF se
observan valores significativos cercanos a 24, por lo que se consideré un posible mo-
delo AR(1). E1 ACF mostré un grupo de valores negativos significativos cercanos
a 24, luego del cual no se observa otro patrén significativo, indicando un posible
modelo MA(1).

Sobre esta base se identificé un modelo SARIMA (3,0,14)x(1,1,1)24 como modelo inicial.
Los modelos SARIMA de los siguientes andlisis ajustan por maxima verosimilitud utilizan-
do el filtro Kalman. El filtro Kalman es un algoritmo recursivo de estimacion de estados en
sistemas dindmicos lineales con ruido, que trabaja sobre la base de prediccion - correccién.

Asumiendo que el estado del sistema evoluciona de acuerdo a la ecuacién lineal
T = AT+ weo1
donde A es una matriz que relaciona con el estado anterior xx_1 y wig_1 € R”™ modela el
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ruido del sistema, el filtro Kalman asume que las mediciones pueden modelarse en relacion
a los estados mediante la ecuacion

2z = Hxyp, + v

donde la medicién z; € R™ en el momento k depende linealmente del estado del sistema
Tk, la matriz H relaciona el estado actual z a la medicion z y el vector vy € R™ modela
el ruido. El filtro utiliza este modelo a fin de corregir la prediccién del estado cuando
existe una medicién. Asi, dado un estado real del sistema, el modelo puede describir cuél
serd la mediciéon correspondiente, para poder comparar con la mediciéon real y corregir la
prediccién del estado.

Busqueda de hiperparametros ( Grid search)

Con el objetivo de realizar un primer analisis y aproximar la configuracién de hiperparame-
tros a los valores que mejor se ajustaban a la serie de tiempo, se ejecuté una busqueda
sobre un subconjunto acotado de valores iniciales (o grid search por su nombre en inglés).

En base a los valores iniciales obtenidos en la seccién anterior, la buisqueda se acotd en los
componentes AR MA e I a valores de orden bajo, (entre 0 y 3), a excepcién del término
no estacional MA que se estimé en 14. Un total de 4 modelos que generaron alertas por
falta de convergencia, no fue incluido en los resultados.

Se compararon 56 configuraciones de modelos, analizando el criterio AIC, ademéas de RM-
SE como se muestra en el Cuadro [£.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 informacién 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 més en detalle, la salida del modelo (3,0,12)x(2,1,1)24 (#51) (Fig. [4.5)), muestra
que los parametros estimados en este primer modelo, tanto estacionales como no estacio-
nales, son significativos en un nivel de confianza p < 0,05, con excepcién 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 observé que se cumplia la
expectativa de que los mismos mantuvieran una varianza constante, mostrando una recta
de ajuste casi horizontal (Fig. |4.6)).

A partir de la formulacién de este modelo inicial, se analizo iterativamente la contribucién
de distintas variables exdgenas a la explicacién de los residuos del modelo y en consecuen-
cia, de la dindmica de la serie de tiempo.
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CI y errores

#1pld|q] P| D] Q]S | AIC RMSE
1 [ 20 7[1]1]1]| 24| 59838.862 8.4
2 | 2/0|7|1]1]2] 24| 59839.504 8.4
3120 7] 2| 1] 1] 24| 59838687 8.4
4 [ 2]0|7|2| 1] 2] 24| 59842.363 8.4
5 2|08 1] 1]|1]| 24| 59667.101 8.3
6 | 20| 8| 1] 1|2/ 24| 59668928 8.3
7 02|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
10209 1| 1]|2]| 24| 59565.872 8.3
1| 2(0]9]2| 11| 24| 59565.386 8.3
12/ 210[9]2] 1] 2| 24| 59567.972 8.3
13 2010 1| 1| 1| 24| 59515.115 8.2
14 20|10 1] 1| 2| 24| 59514.903 8.2
150 20|10 2| 1| 1| 24| 59513.697 8.2
16 2] 0] 10 2| 1| 2| 24| 59518.204 8.2
17 20|11 1] 1] 1| 24| 59514.088 8.2
18] 2011 1| 1|2/ 24| 59513.918 8.2
19 20|11 2] 1] 1| 24| 59522.480 8.2
200 2| 0] 11 2| 1] 2| 24| 59517.093 8.2
21 2| 0] 12 1| 1] 1| 24| 59322.478 8.2
230 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
270 2| 0| 13 2| 1| 1| 24/ 58531.951 7.9
28| 2| 0| 13 2| 1| 2| 24| 59250.159 8.1
20 3|0 7| 1] 1| 1] 24| 58149.814 7.8
30| 3| 0| 7| 1] 1|2/ 24| 58154.966 7.8
31 30| 7| 2| 1] 1] 24| 58147.214 7.8
321 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| 58143231 7.7
36| 3|0 8| 2| 1|2/ 24| 58172.986 7.8
370310 9| 1] 1] 1] 24| 59396.332 8.2
39| 30|92 1|1/ 24| 59347.194 8.2
40| 310 9] 2] 1|2/ 24| 59399.313 8.2
41 3| 0| 10 1| 1| 1| 24| 59373.314 8.2
43| 3|0 100 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| 30| 11| 1| 1| 2] 24| 59283.017 8.1
47| 3| 0| 11| 2| 1| 1| 24| 59351.573 8.2
48 3] 0| 11l 2| 1| 2| 24| 59365.703 8.2
49 30| 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: Busqueda hiperparametros y comparacién de modelos SARIMA

Limitacién de modelos SARIMAX con incorporacion de exégenas

Es importante notar que dado que los prondsticos de esta clase de modelos se realizan
utilizando variables ex6genas 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 incluyé prondsticos de vientos y presion de CFS, que realizan reandlisis 4 veces
y 5 prondsticos en las horas sucesivas, el limite de horas a predecir es 6.

49



Capitulo 4. Modelado

Statespace Model Results

Dep. WVariable: Lewel BUE winsorized Mo. Observations: B760
Model: SARIMAX(3, 0, l3)x(Z, L, L, 24) Log Likelihood -28935.382
Date: Zat, 20 Mar 2021 AIC 57%08.764
Time: 22:01:21 BIC 58043.193
Sampla: 01-01-2014 HOIC 57954.575%
- 12-31-2014
Covariance Type: opg
coet std errc z x|z [0.025 0.975]
ar.Ll 2.6417 0.008 347.530 0.000 2.627 2.657
ar.L? -2.5691 0.013 -152.153 0.000 -2.5B5 -2.533
ar.nL3 0.8908 0.008 117.778 0.000 0.876 0.906
ma.Ll -0.8081 0.011 -T6.264 a.000 -0.829 -0.787
ma.LZ -0.1168 0.011 -10.501 a.000 -0.138 -0.096
ma.L3 0.2882 0.013 22.831 a.000 0.263 0.313
ma. L 0.2537 0.013 18.517 a.000 0.227 0.280
ma.L5 0.0397 0.015 2.735 0.006 0.011 0.068
ma.L6 0.09846 0.014 6.816 a.000 0.070 0.127
ma.LT 0.0778 0.015 5.0%7 0.000 0.048 0.108
ma.LB 0.013% 0.014 0.871 0.331 -0.014 0.042
ma.L% -0.030% 0.014 -2.258 0.024 -0.058 -0.004
ma.LlO 0.0228 0.013 1.798 0.072 -0.002 0.047
ma.Lll 0.08482 0.012 7.608 0.000 0.065 0.111
ma.Ll2 0.0397 0.010 3.5940 0.000 0.020 0.05%
ar.5.L24 0.0305 0.008 3.608 0.000 0.014 0.047
ar.5.L48 -0.0378 0.010 -3.811 0.000 -0.0587 -0.018
ma.S.L24 -0.9861 0.002 -380.39%96 0.000 -0.591 -0.981
sigma? 43.6351 O.2l6 104.963 0.000 42.820 44.450
Ljung-Box (Q): 745,23 Jarque-Bera ([JB}: 7245.53
Prob(Q): 0.00 Prob(JB): 0.00
Hetercskedasticity (H): 0.4%5 Skew: 0.84
Prob(H) (two-sided): 0.21 Kurtosis: 7.13
Figura 4.5: Salida SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24
Residuos vs Valores ajustados
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Figura 4.6: SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 - Residuos vs valores ajustados

4.2.2.

Identificacion de modelo tentativo

En una primera iteracién se analizaron las correlaciones con variables exdgenas con el
objeto de explicar las variaciones de alturas como un proceso autorregresivo donde otras

Iteracién 1: SARIMAX (3,0,12)x(2,1,1)24 y una variable exégena

variables (observaciones o predicciones) se asumen como regresoras.

En base al modelo anterior, se analiz6 la correlacién 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 correlacién con el error residual, las generadas a
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partir de los prondsticos de vientos fueron las que mostraron una correlacion mas fuerte. En
este grupo, se selecciond la velocidad meridional (componente v) del prondstico de vientos
de Montevideo, con una media mévil 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 observacién), correspondiente a la variable
Wind30mb_v_MVD_3_1, como muestra la Fig . La correlacion con esta variable fue de
0.13, y si bien se obtuvieron correlaciones més fuertes a esta en términos absolutos, los
modelos resultantes no fueron mejores en relacién a criterios de informacién ni errores
calculados.

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

Matriz de Comelacidn con residucs

v MDY
8
-

w
VrdOmk v MVD_3_1

Wndimi._ MOP_3 7
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Figura 4.7: Correlacion de residuos SARIMA(3,0,12)x(2,1,1)24 vs. prondsticos de vientos

Estimacién de parametros

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

Si bien en relacién al modelo base el AIC obtenido es mayor (59274.441 respecto al anterior
57908.764), se realizé primeramente un andlisis comparativo de los valores de AIC entre
los modelos que incorporan variables exdgenas para finalmente realizar una evaluacién con
el modelo base en un paso final (Cuadro iteracion #2). Como se verd en las siguientes
iteraciones, la combinacién de sucesivas variables exdgenas mejorara la precision total del
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Statespace Model

Dep. Variable: Level BUE No. Observations: 8760

Model: SARIMAX(3, 0, 12)=(2, 1, 1, Z4) Log Likelihood -29617.220

Date: Sat, 01 May 2021 ATC 59274.441

Time: 11:13:32 BIC 59415.945

Sample: 01-01-2014 HQIC 59322.663
- 12-31-2014

Covariance Type: opg

Ljung-Box (Q): 2410.24 Jargque-Bera (JB): 8191.26
Prob{Q): o.00 rob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 0.95 Skew: 1.02
Prob(E) (two-sided): 0.14 Kurtosis: 7.28

Figura 4.8: Salida SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 con ex6g=Wind30mb_MVD_3_1

modelo.

Diagnéstico del modelo

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

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

Identificacion de modelo tentativo

En una nueva iteracion sobre la seleccién de variables exdgenas generadas, se analizé 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
pronésticos de mareas de puntos geograficos cercanos a Buenos Aires, entre las cuales

se obtuvieron correlaciones positivas significativas (Fig.

En este paso se seleccioné el prondstico de marea en Buenos Aires, para una ventana de
tiempo de 1 hora retrasada 1 hora con respecto a cada observacién de la altura del Rio de
la Plata (Tide_BUE_1_-1). Esto significa que para la prediccién de la altura del Rio de la
Plata se utilizé la informacién aportada por el prondstico de marea en Buenos Aires de la
hora siguiente.
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Matriz de Corralacion con residuos

Figura 4.9: Correlacién de residuos SARIMAX(3,0,12)x(2,1,1)24 con exdg. vs prondsticos
de marea

Estimacién de parametros

Como muestra la salida del modelo en la Fig. [£.10] el AIC mostré una considerable mejora
con respecto al anterior, indicando que la inclusién del pronéstico de marea en Buenos
Aires mejora el modelo previo (Cuadro iteracién #3).

Diagnéstico del modelo

Los resultados de las pruebas indicaron que la incorporacion de la variable Tide_BUE_1_-1
mejord la precisién del modelo. E1 RMSE mostré una disminucién del 8 % con respecto
al anterior y del 3% con respecto al modelo base, siendo asi el menor obtenido entre los
modelos SARIMA y SARIMAX (Cuadro [4.5)).

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

Identificacion de modelo tentativo

En esta iteracion, se incorporé la variable generada a partir de la componente v del
pronéstico de vientos de Mar del Plata (Wind30mb_MDP_05_100). Esta variable gene-
rada, resultante del calculo de las componentes vectoriales u y v del viento Este en Mar
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Statespace Model Results

Dep. Variable: Level BUE  Ko. Observations: 8760

Model: SARTMAX(3, 0, 12)x(2, 1, 1, 24) Log Likelihood -29061.591

Date: Sunm, 11 Jul 2021 AIC 58165.18B2

Times: 23:02:38 BIC SE313.761

Sample: 01-01-2014 HOIC 58215.815
- 12-31-2014

Covariance Type opg

0. o ] 0. 0.4
0. o o 0. 0.
. 2. o o Z. 2.
ar.LZ -2.57689 0.012 -214.836 0.000 -2.600 -2.5513
ar.L3 0.9012 0.007 133.151 0.000 0.888 0.914
ma.Ll -0.8337 0.010 -22.303 o.ooo -0.854 -0.81a
ma.L2 -0.1074 0.011 -9.852 o.ooo -0.12% -0.086
ma.L3 0.2B78 0.013 22.382 o.000 0.263 0.313
ma. L4 0.2502 0.013 18.808 0.000 0.224 0.276
ma.L5 0.0244 0.014 1.694 0.090 -0.004 0.053
ma.Lb& 0.0966 0.014 6.895 0.000 0.069 0.124
ma.L7 0.0711 0.015 4.771 o.ooo 0.042 0.100
ma.LEB 0.0063 0.014 0.440 0.660 -0.022 0.034
ma.LY -0.0337 0.014 -2.430 0.015 -0.061 -0.007
ma.Ll0 0.0238 0.013 1.878 0.060 -0.001 2.049
ma.Lll 0.09%978 0.012 8.411 0.000 0.075 0.121
ma.LlZ 0.0215 0.010 2.117 0.034 Q.002 0.041
ar.5.024 -0.0064 0.010 -0.627 0.530 -0.026 0.01la
ar.5.L48 -0.0620 0.011 -5.665 o.ooo -0.0B3 -0.041
ma.5.024 -0.9167 0.008 -120.96% o.000 -0.932 -0.%02
sigma2 45,1294 0.450 100.317 0.000 44.248 46.011
Lijung-Box (Q): T27.648 Jargue-Bera (JB): 6561.96
Prob(Q): 0.00 roeb(JB): 0.00
Heteroskedasticity (E): 0.94 Skew: 0.82
Prob(E) (two-sided): 0.13 Kurtosis: 6.92

Figura 4.10: Salida SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 y ex6g=Wind30mb_v_-MVD_3_1, Ti-
de_BUE_1_-1

del Plata, adelantado 5 horas, fue la de mayor correlacion con los residuos en relacion a
las variables calculadas a distintos dngulos de direccién y desplazamientos horarios (corre-
lacién Pearson=0.11).

Estimacién de parametros

Con la incorporacién de esta variable, el AIC mejora aiun méas (57911.604 respecto al
anterior 58165.182), acercdndose al AIC del modelo base (57908.764) (Fig y cuadro

iteracién #4).

Diagnéstico del modelo

En términos de RMSE, la incorporacién de la variable Wind30mb_MDP_05_100 igualé el
mismo error que el modelo anterior. Siendo que el criterio de corte considerado fue llegar
a un valor mayor en relacién al valor de AIC anterior, se procedié a una nueva iteracion.
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Etatespace Model Results

Dep. Variable: Level BUE  Ko. Observations: 8760
Model: SARTMAX(3, 0, 12)x{2, 1, 1, 24) Log Likelihood -28933.802
Date: Thu, 06& May 2021 AIC 57911.604
Times: 09:10:34 BIC 58067.25%
Sample: 01-01-2014 HOQIC 57964.648
- 12-31-2014
Covariance Type: opg
coaf std err z P>|z [0.025 0.975]
x1 0.0421 0.012 3.628 o.oo0 0.019 0.065
xZ 0.1094 0.014 7.666 o.ogo Q.081 0.137
x3 0.00248 0.006 0.513 o.e0B -0.008 0.014
ar.Ll 2.6452 0.007 368.836 o.ooo 2.631 2.659
ar.L2 -2.5646 0.013 -203.7758 o.ooo -2.58% -2.540
ar.L3 0.8%40 g.o007 125.491 o.ogo Q.8890 0.908
ma.Ll -0.B215 0.010 -79.527 o.ogo -0.8942 -0.801
mia. L2 -0.1058 0.011 -5.813 o.ooo -0.127 -0.085
ma. L3 0.2876 0.013 22.772 o.ooo 0.263 0.312
ma.L4 0.2493 0.013 19.021 o.oo0 0.224 0.275
mia. L5 0.0281 0.014 1.981 0.048 Q.000 0.056
ma . LE 2.1011 0.014 7.2286 o.ogo 0.074 0.128
ma. LT 0.0745 0.015 5.023 o.ooo 0.045 0.104
ma. L8 0.0104 0.014 0.734 0.463 -0.017 0.038
ma. LI -0.0311 0.014 -2.274 0.0z3 -0.058 -0.004
ma.Lll 0.0197 0.013 1.574 0.115 -0.005 0.044
ma.Lll 0.09%956 0.011 8.335 o.ooo 0.073 0.1148
ma.L12 0.0270 0.010 2.666 o.ooB 0.007 0.047
ar.5.L24 0.0214 0.009 2.449 0.014 0.004 0.038
ar.5.L48 -0.0411 0.010 -4.074 o.ogo -0.061 -0.021
ma.5.L24 -0.9747 0.004 -260.738 o.ogo -0.982 -0.98&7
sigma2 43.6431 0.420 104.03EB o.ooo 42.827 44.471
Lijung-Box (Q): 699.47 Jargue-Bera [JB): T079.65
Prob(Q): 0.00 Frob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (E): 0.95 Skew: 0.81
Prob(E) (two-sided): 0.18 Kurtosis: 7.10

Figura 4.11: Salida SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 y ex6g=Wind30mb_v_MVD_3_1, Ti-
de_BUE_1_-1 y Wind30mb_MDP __05_100

4.2.5. Iteracién 4: SARIMAX (3,0,12)x(2,1,1)24 y 4 variables exégenas
Identificacion de modelo tentativo

La variable incorporada en esta iteracion fue la generada a partir del prondstico de mareas
de La Plata (Tide_LPL_2_0). Esta fue un promedio de los prondsticos de las dos ultimas
horas sin desplazo. La correlacién entre los residuos del modelo anterior con esta variable

fue 0.08 (Figi4.12)).

Estimacién de parametros

De acuerdo al valor de AIC obtenido, la incorporacién de la nueva variable exdgena con-
tribuye a la precisién del modelo con respecto al modelo anterior (57907.124 vs 57911.604)
(Fig[4.13] y Cuadro iteracién #5). Asimismo, en este paso se mejora el valor de AIC
con respecto al modelo base.

Diagnéstico del modelo

En términos de RMSE, la incorporacién de la variable Tide_LPL_2_0 mantiene el mismo
orden de error.
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Matriz da Correlacién con residuos

Figura 4.12: Correlacién de residuos SARIMAX(3,0,12)x(2,1,1)24 con 3 exdg. vs tabla de
mareas

4.2.6. Iteracién 5: SARIMAX (3,0,12)x(2,1,1)24 y 5 variables exégenas
Identificacion de modelo tentativo

En la iteracién 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 udltimo
modelo obtenido. En el Cuadro se muestra como ejemplo los resultados al incorporar
los prondésticos de viento de Villa Gesell 5 horas antes del registro de alturas del Rio 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 Rio de la Plata implementado con LSTM consideré 3 pasos
bésicos: la construccién de la red, el entrenamiento del modelo y el diagnéstico del mismo.
El modelado abarco el mismo periodo y variables de prondsticos de marea y vientos que
los modelos anteriores para una mejor comparacién posterior.

Es importante aclarar que si bien la preparacién de los datos considerd aplicar una dife-
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Etatespace Model Results

Dep. Variable: Level BUE Ho. Observations: 8760
Model: SARIMAX(I, O, 1l2)=x(2, 1, 1, 24) Log Likelihood -28930.562
Date: Sun, 09 May 2021 AIC 57907.124
Time: 08:57:33 BIC 5806%.854
Sample: 01-01-2014 HQIC 57962.57%
- 12-31-2014
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z [0.025 0.975]
xl 0.0424 0.01z2 3.653 0.0o00 0.020 0.065
x2 0.1117 0.015 7.589 0.ooo 0.083 0.141
x3 -0.0008 0.027 -0.031 0.575 -0.054 0.052
xd 0.0027 0.006 0.489% 0.625 -0.008 0.014
ar.L1 2.6433 0.007 365.068 o.oo0 2.629 2.658
ar.L2 -2.5609 0.013 -201.545 0.0o00 -2.5086 -2.536
ar.L3 0.8%21 0.007 124.330 0.000 0.878 0.%06
ma.Ll -0.8138 0.010 -78.592 0.000 -0.840 -0.799
ma.L2Z -0.1063 0.011 -9.858 o.oo0 -0.127 -0.085
ma.L3 0.2872 0.013 22.696 0.0o00 0.262 0.312
ma . L4 0.2487 0.013 18.972 0.ooo 0.223 0.274
ma.L5 0.0280 0.014 1.378 0.048 0.000 0.056
ma . L6 0.0995 0.014 7.124 0.000 0.072 0.127
ma.L7 0.0743 0.015 5.024 o.oo0 0.045 0.103
ma.L8 0.0113 0.014 0.79%9 0.424 -0.016 0.039
ma.L3 -0.0238 0.014 -2.181 0.029 -0.0587 -0.003
ma.L10 0.0198 0.012 1.586 0.113 -0.005 0.044
ma.Lll 0.0965 0.011 g.421 o.oo0 0.074 0.119
ma.Ll2 0.0276 0.010 2.718 0.007 0.008 0.048
ar.5.L24 0.0234 0.009 2.725 0.006 0.007 0.040
ar.5.L48 -0.0364 0.010 -3.634 0.000 -0.056 -0.017
ma.5.L24 -0.59803 0.003 -307.648 0.000 -0.987 -0.374
sigma2 43.5277 0.418 104.087 o.oo0 42,708 44.347
Ljung-Box (Q): 698.00 Jargue-Bera (JB): 72BE.59
Prob{Q): g.00 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (E): 0.95 Skew: 0.83
Prob(E) (two-sided): 0.19 Kurtosis: 7.15

Figura 4.13: Salida SARIMA (3,0,12)x(2,1,1)24 y ex6g=Wind30mb_v_MVD_3_1, Ti-
de_.BUE_1_-1, Wind30mb_MDP_05_100, Tide_LPL_2_0

CI y errores

Tt pld| q ] P| D] Q] S | Exdg AIC RMSE
T[3lo|12] 21| 1] 24]- 57908.764 77
20 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 58165.182 7.5
Tide_BUE_1.-1
43012 2| 1] 1] 24| Wind30mb_v_.MVD_3_1 57911.604 7.5
Tide.BUE_1.-1
Wind30mb_MDP_05_100
5(/3[0] 12| 2] 1| 1] 24| Wind30mb_v_.MVD_3_1 57907.124 7.5
Tide.BUE_1_-1
Wind30mb_MDP_05_100
Tide_LPL_2.0
63012 2| 1] 1] 24| Wind30mb_v.MVD_3_1 57924.400 7.4
Tide.BUE_1.-1
Wind30mb_MDP_05_100
Tide_LPL_2_0
Wind30mb_VGL_05_100

Cuadro 4.5: Criterio de informaciéon y RMSE de modelos

renciacion 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
variacion no fue incluida en el presente andlisis.

Construccién de la red

En la fase de construccién se definié un modelo de red neuronal secuencial de 3 ca-
pas (entrada, oculta y salida), siendo este un disefio 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 gener6 un modelo secuencial con la siguiente estructura organizada en una pila o stack:

» una capa de entrada LSTM que recibe arreglos de dimensién (24, 5), correspon-
diente a 1 dia de observaciones horarias de las alturas del agua en Buenos Aires
(Level_.BUE), pronéstico de vientos CFS de Montevideo (Wind30mb_v_-MVD_3_-1),
pronéstico de mareas de Buenos Aires (Tide_BUE_1_-1), prondstico de vientos de
Mar del Plata ( Wind30mb_MDP_05_100) y pronéstico de mareas de La Plata (7'-
de_LPL_2_0). La funcién de activacién aplicada fue la tangente hiperbdélica (tanh).

= una capa oculta densa, totalmente conectada con funcién de activacién lineal. Esta
capa que permite calcular multiples prondsticos en un paso, con 60 unidades de
salida (predicciones a 12 horas * 5 variables).

hw,b(X):X'w-i-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 aplic6 un algoritmo de optimizacién RMSprop, el cual mantiene
una media mévil 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 funcién de pérdida aplicada en el proceso
de entrenamiento como la métrica de rendimiento del modelo aplican el calculo de error
cuadratico medio (MSE). Mateméaticamente, es la funcién preferida para problemas de
regresion donde la variable dependiente es gausseana. A fin de evitar sobreajuste del con-
junto de entrenamiento, se configuré una funcién de detencién temprana (o early stopping
por su nombre en inglés), que define el limite de iteraciones luego del cual de no observarse
mejora en el conjunto de validacién el entrenamiento se interrumpe.
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Precision de entrenamiento y validacidn

—— Taining accuracy

— Validation accurac
0.9 4 v

05 -

07

06

Accuracy

05 4

0.4 -

03

0 5 10 15 20 % 0 35
Epochs

Figura 4.14: Configuracién 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 validacién y continua disminuyendo hasta
la iteracién #40, a diferencia del conjunto de validacidon que se mantiene casi constante
a partir de la iteracion #15. Esto indicaria cierto nivel de sobreajuste del modelo en el
conjunto de entrenamiento a partir de ese punto.

Diagnéstico del modelo

Como se puede observar en la Fig. desde el punto de vista de la aplicacion del modelo
la precisién empieza a mantenerse en un valor cercano a 0.35 desde la iteracién #15, donde
el mismo mostré una mejor precision en entrenamiento que en validacién, indicando un
probable sobreajuste del modelo en ese conjunto de datos.
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Comparacion de resultados

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

Para la evaluacién de los modelos generados, se calculé el error de precisién acumulado
(APE). Como se mencionara en la seccién 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 evaluacién
del modelo sea mas robusta, contemplando su precisién tanto en periodos regulares como
en eventos extremos de ondas de tormenta y ondas de tormenta negativas.

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

En el Cuadro 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 prondsticos fueron la dltima
hora y el promedio anual respectivamente:

Predicc. Regr.lin. Regr.lin. Regr.lin. Srmx LSTM(3
(hs) (Ult. (Prom. (3,0,12)x | capas)
altura) anual) (2,1,1)24

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 pronésticos entre 1h y 12hs (en mts)

Analizando la regresién lineal que asumié como mejor prediccién la dltima hora observada,
se puede ver que los errores de los distintos horizontes pronosticados fueron 2 veces los
correspondientes de la mejor regresié lineal. Por otro lado, la regresiéon que asumié como
mejor prediccion el promedio anual dio como resultado un error estable de entre 0.55 y
0.57m, 2 veces el error de la mejor regresién en un pronostico a 12hs.

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

5.2. Comparacion 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 pronéstico de olas SMARA /WAM

Modelo de pronéstico de olas de tercera generacién SMARA/WAM. Al momento
de la publicacién citada, el mismo se incluy6 en un sistema troncal y de prondstico
numérico de tiempo en el Rio de la Plata. Segiin dicha trabajo, el modelo se conducia
por modelos meteoroldgicos, y permitia la asimilacién de datos de distintas fuentes
de informacion. Fue utilizado con fines de prondstico. El modelo numérico de olas
SMARA/WAM se aplicé en el Atlantico Sudoccidental desde 30°S hasta la costa
antartica y desde 20°O hasta 70°0O. Los prondsticos y retroandlisis 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
retroandlisis pero s6lo se realizaban dos prondsticos diarios [Etala et al., 2009]. Para
la estacion de Palermo en el Rio de la Plata se dispone del pronéstico de la Central de
Prevencién de Crecidas del Rio de la Plata del SHN, que esta basado en observaciones
recientes del nivel del agua.

= Modelo de pronéstico de ondas de tormenta Eta SMIN

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

Para ambos modelos, el andlisis 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 estacién Palermo.

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

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

La Fig[5.Tmuestra el error medio de pronéstico de los modelos de olas y ondas de tormenta
calculado en el periodo Mayo 2007 a Febrero 2009 en Palermo. Este prondstico esta basado
en observaciones recientes del nivel del agua. El tiempo de propagaciéon de la onda de
tormenta a lo largo de la costa establece un limite de anticipacién posible de este ultimo
prondéstico. Por eso, en la figura el plazo se sitiia por debajo de la primera valicacién del
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prondstico numérico, que es a las 12hs de prediccién. En ese lapso, también se realizaron
actualizaciones de prondstico, denominadas nowcast. Ambos prondsticos se utilizan como
referencia para evaluar la calidad del producto del modelo Eta SMN.

En la figura se observa que los errores del prondstico numérico Eta SMN se mantienen por
debajo hasta poco mas de las 48hs y a excepcién del nowcast, que resulta ser la prediccién
de mejor performance. Esto podria entenderse como que el sistema numérico extiende el
plazo posible de prondstico a 48hs.

L5 B

AT T T T T T T T 1T

E § &2 2 2 2 2 2 2
§ 33§33 38#3
J%E

Figura 5.1: Error medio (azul) y desvio estdndar del error (verde) de los prondsticos de
nivel del agua de los modelos de olas y de ondas de tormenta en Palermo. El nowcast oficial
(SHN) o actualizacién del prondstico presenta el menor error sistematico. Los cuadrados
representan los pronosticos de plazo mas corto del SHN, basados en observaciones de
mareografos e independientes del sistema numérico.

Al comparar los resultados de los modelos generados en un periodo similar, el error de
la regresién lineal y LSTM para el pronéstico 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 pronostico oficial alcanza ~-0.30m la regresion muestra un error
aproximado al modelo Eta SMN, mejorando la performance de la red neuronal (Cuadro

52).

May /2007 - Feb/2009 May /2015 - Feb/2017
Prondéstico 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 prondstico oficial, Eta SMN, regresion lineal, SARIMAX y
LSTM (periodo 2 anos)

5.2.2. Error medio de prondstico en periodos de sudestada y bajante

Este analisis comparativo evalué los resultados del modelo Eta SMN y de los obtenidos
por los modelos generados durante eventos de sudestadas y bajantes en el Rio de la Plata.

Para la seleccién de eventos de sudestada, se adoptd 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 selecciéon consider6 aquellos registros de onda de tormenta negativa
que sobrepasaron un umbral de -1.80m [Cerne et al., 2005].

Bajo estas definiciones se analizaron los prondsticos a 6hs y 12hs para eventos ocurridos
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entre 2014 y 2017 (Cuadro y Figl5.2)).

12:00hs (16) 18:00hs (+12)
# Fecha Tipo | Nivel(m) | Regr. lin. | SARIMAX | LSTM | Nivel(m) | Eta SMN | Regr. lin. | LSTM
1 18/Abr/16 A 2.14 0.88 0.90 0.38 3.14 0.16 1.04 1.46
2 18/0ct/16 A 1.81 -0.24 0.21 -0.06 2.14 -0.21 0.14 0.30
3 25/Ago/14 A4 -0.46 -0.41 0.47 -0.68 -1.27 -0.85 -1.65 -1.63
4 11/Sep/17 \4 -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

12hs durante sudestadas y bajantes (Palermo, 2015-2017)

s o0 @ rinronra
T BUE -1

30 TeepL20

=0

Observaciones y predicciones marea (m)
Pronésticos viento

o
G P P P P P P P P o P

Horas

(a) Sudestada Abr/2016

Figura 5.2: Valores de las series durante eventos de niveles de agua extremos en el Rio de

la Plata

El error medio del prondstico del nivel
del agua en los periodos de sudestada
para Palermo se muestra en las Fig.
y 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 regresién li-
neal y LSTM obtiene un orden de error
similar en la prediccién de la bajan-
te de Octubre, pero superando 1m de
error para el evento més pronunciado
durante Abril del mismo ano.

En la practica se podria decir que
el sistema numérico mantiene la cali-
dad en pronédsticos a 12hs para even-
tos de sudestada en el Rio 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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Figura 5.3: Sudestadas Palermo, 2015-2016
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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 regresién
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. y |5.4b)).

LSTM registré el mayor error medio
en ambos casos, tanto en la prediccion P
a 6hs como en la de 12hs. Por otro la-
do, contrario a los resultados obtenidos o0 x
durante las sudestadas, el error medio
de los pronésticos del modelo numérico
a 12hs se incremento entre 3 y 4 veces.

Observando el error medio de los mo- \_//\"

delos lineales y LSTM en los prondsti- R R R I

cos de sudestada y bajante extremos S

con variaciones mayores a 1.2m en una (a) Agosto, 2014

ventana de 12hs (Cuadro #1 #3), o

se vio que la capacidad predictora dis-
minuyé considerablemente en cuanto a
la precisién, registrandose errores me-
dios >1m. x

5.2.3. Error de prediccién acu-
mulado entre 2014 y 2017 o g o o

(b) Septiembre, 2017
Utilizando la misma métrica que en
la comparacién de los modelos gene- Figura 5.4: Bajantes Palermo, 2014-2017
rados, se calculé el error de predic-
cién acumulado (APE) sobre el modelo
numérico con un horizonte de prondsti-
cos a 12hs para el periodo completo
considerado en este trabajo El modelo
numérico no muestra el error calculado a 6hs, ya que el solamente se conté con prondsticos
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 prondsticos a 6hs es
levemente menor en la regresién lineal, aunque el error de SARIMAX y LSTM se ubica
en el mismo orden.

Ya en prondsticos 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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Discusion y conclusiones

Se han analizado los factores que hacen de la prediccién de alturas en el Rio de la Plata
un problema complejo a predecir con cierto rango de horas de anticipacién. Por otro lado,
el anélisis de patrones y la generaciéon de modelos estuvieron condicionados por la falta de
datos en periodos consecutivos en determinados puntos de medicién, lo que forzé en casos
como vientos y alturas del agua a reemplazos por prondsticos aproximados.

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

Siguiendo las correlaciones halladas de los prondsticos con el error residual de los mode-
los, las implementaciones incorporaron un ensamble de 4 variables generadas a partir de
medias méviles (mm) y desplazamientos temporales (dt). La incidencia de los prondsti-
cos de vientos provenientes de Montevideo (3., +14:) y Mar del Plata (5,,,,,) sobre las
predicciones del nivel del agua en el Rio de la Plata fueron significativas, asi como los
prondsticos de marea astronémica estimados en puntos cercanos como Buenos Aires (1,
+14t) y La Plata (2,,m).

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
periodos similares con crecientes >1m, el error medio de los modelos generados para
pronésticos a 6hs se mantuvo en el mismo orden que el pronéstico de olas oficial, me-
jorandolo un 30 % en prondsticos a 12hs. En este ultimo escenario, el modelo numérico
Eta SMN obtuvo el menor error medio.

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

Desde un punto de vista més genérico, el calculo del APE en el periodo 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 mostré un error 0.05m y 0.15m mejor que la regresién y el LSTM respectivamente.

La aplicacion de modelos en la prediccion de alturas del Rio de la Plata presenta sin dudas
resultados positivos. Entre las redes neuronales, LSTM fue capaz de predecir tendencias no
lineales de la serie. En prondsticos 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 pronésticos de un horizonte mayor con
respecto a la regresion lineal. La regresién por otro lado mantuvo un error estable en
pronosticos a 12hs, y fue el que mas aproximé a la mejor precision obtenida con el modelo

numérico (Figl6.1).

05 Regresion fineal
Semx [3.0.12)x [2,1.1]24
LETM 3 capas]

Eta SMN

Error de Prediccion Acumulado (mts)

oo

Prondstico (hs)

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

Los resultados indican que LSTM parece mostrar un mejor rendimiento comparado con
el modelo autorregresivo de media moévil 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 mévil presentaron resultados mejores
([Fashae et al., 2019]).

Tradicionalmente, las redes neuronales puras en predicciones de series de tiempo no han
obtenido los resultados mas éptimos en términos de precisién. Sin embargo, en los iltimos
anos han habido importantes avances de modelos de deep learning en este area, muchos de
ellos surgidos a partir de competencias internacionales abiertas donde si bien los modelos
estadisticos eran los ganadores, a partir del 2018 lo son modelos estadisticos combinados
con modelos de deep learning.

Si bien nuevos modelos de redes neuronales puros como N-BEAT'S (red neuronal univariada
[Oreshkin et al., 2019]), o N-BEATSx (que extiende a la anterior incorporando variables
exdgenas [Olivares et al., 2021]), podrian ser una futura linea 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 estadisticas. En este sentido los
modelos hibridos plantean un camino con potenciales buenos resultados, como se muestra
en la publicacién de [Choi, 2018| sobre el rendimiento de un modelo ARIMA-LSTM en la
prediccién del precio de acciones.
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