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Introduccién

La desembocadura del rio Parana en el Rio de la Plata ocurre a
través de un amplio delta. La hidrodindmica en esta
desembocadura es compleja. Estd condicionada por las
descargas del rio Parand y del rio Uruguay y por las variaciones
de niveles, consecuencia del efecto de la mareas astronémicas y
meteoroldgicas que afectan el estuario del Rio de la Plata (Re et
al., 2003).

El prondstico de series de niveles en las zonas costeras es un
insumo esencial para las actividades de gestién y monitoreo del
riesgo costero.  Convencionalmente, el pronostico se ha
realizado utilizando modelos estadisticos basados en andlisis de
series de tiempo y modelos numéricos que, mediante una
representacion matematica, intentan resolver un problema fisico
(Dinapoli et al, 2020 y Guizzardi et al., 2022). En los ultimos
afios, se han desarrollado con éxito técnicas de inteligencia
artificial (1A) para modelar sistemas hidroldgicos no lineales.
En particular, las redes neuronales artificiales (Seo et al., 2015).

En este trabajo se evalGan distintas arquitecturas de redes
neuronales para el prondstico del nivel del agua en la localidad
de San Fernando (Buenas Aires, Argentina), ubicada sobre el
rio Lujan, a menos de 5 km. de la desembocadura en el Rio de
la Plata (Figura 1). Este punto resulta de interés ya que es un
punto de referencia para la poblacion local en el Delta y cuenta
con un amplio registro de niveles hidrométricos, los cuales se
encuentran influenciados por procesos fluviales y las mareas.
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Figura 1.- Area de estudio.

Métodos y Materiales

Estructura de los datos

Los datos que se utilizan para la modelacion son: serie de
niveles hidrométricos observados en la localidad de San
Fernando (Figura 2 a); serie de niveles mareas astrondmicas
predichas en el mismo punto, proporcionadas por el Servicio de
Hidrografia Naval (SHN) (Figura 2 a); campos de viento a 10m
de altura, pronosticados por el modelo numérico de prediccion
meteoroldgica: Global Ensemble Forecast System (GEFS),
proporcionado por el Centro Nacional de Prediccién Ambiental
(NCEP) de EE.UU. Este modelo se actualiza cuatro veces al dia

con predicciones que alcanzan los 16 dias. Los datos son de
formato grillado con una resolucion asociada a un pixel de
0.25°%0.25° y una resolucion temporal de 3 horas. Las grillas
contienen las componentes XY de la velocidad.

La ventana temporal de analisis se extiende desde noviembre
del 2020 hasta abril del 2022. Momento desde el que se cuenta
con datos de pronosticos de vientos almacenados.

Preprocesamiento de los datos

Para generar una serie temporal a partir de los datos en formato
grillado, se realiza un promedio por paso temporal de las celdas
contenidas en la “zona de influencia” para los niveles en el rio
de la Plata (Figura 1). Para este trabajo solo se utilizaron los
pronésticos a un dia, horizonte temporal en el cual se evaltan
los modelos. Es decir, para cada dia solo se toma el primer
prondstico brindando. Luego se interpola linealmente para
completar a paso horario.

Por dltimo, se agregan dos variables: acumulado de viento en X
yenY (Figura 2 b), que surgen de la suma de las velocidades de
viento durante las Ultimas 24 horas para cada una de las
componentes. Con esta variable se busca capturar la
permanencia de los vientos. Esto se debe a que el Rio de la Plata
se ve afectado por ondas de tormenta que generan eventos de
crecida y bajante en las costas. Las crecidas se generan cuando
soplan vientos fuertes y persistentes del sureste. Por el
contrario, las bajantes estan asociadas a vientos persistentes que
tienen una componente dominante del oeste al noroeste
(D’Onoffrio et al. 2008).

Se ve afectgdo

m
VL
‘{‘.‘ [ MJ M |

—— Nivel en San Fernando
~—— Marea astrondmicas

Nivel [m]

2021-02-05 2021-02-09 2021-02-13 2021-02-17 2021-02-21 2021-02-25
Fecha

U acumulado 24 hrs
200 V acumulado 24 hrs

Velocidad [m/s]
°

Lo
boL
S 2
8 28

20210213

2021.02-05 202102-09 20210221 2021.02-25

Figura 2.- Datos de entrada a los modelos.
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Modelos

Se utiliza una division (70%, 20%, 10%) para los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba. Los datos no se mezclan
antes de dividirlos. De esta forma, es posible dividir los datos en
ventanas de muestras consecutivas para entrenar los modelos.
También, se garantiza que los resultados de la validacién y
prueba sean mas realistas y se evallen sobre los datos
recopilados después de entrenar el modelo.

Antes de entrar en la red neuronal se normalizan los datos
restando la media y dividiendo por la desviacion estandar de los
datos de entrenamiento.

Los modelos se desarrollan en lenguaje Python utilizando las
librerias de cédigo abierto: Tensorflow y Keras (Abadi, 2016).
Esta ultima es un framework para trabajar con redes neuronales
que permite una rapida implementacion.

Los modelos se configuran para hacer predicciones de 24 horas
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en el futuro basadas en una ventana de muestras consecutivas de
las 24 horas del pasado.

Existen dos enfoques para esta tarea: predicciones de disparo
Unico, donde se predice la serie temporal completa en una Unica
salida (Lineal, Denso, CNN, RNN) y predicciones
autorregresivas donde el modelo realiza predicciones de un solo
paso y su salida se retroalimenta como entrada (AR RNN).

A continuacion de describen los modelos utilizados:

Modelo de lineas base: se utiliza este modelo como punto de
comparacion para los modelos mas complejos. Se toma como
hipétesis que la serie no cambia considerablemente dia a dia, es
decir, se repite el dia anterior, asumiendo que el dia siguiente
sera similar.

Lineal: un modelo lineal simple basado en el Gltimo paso de
tiempo de entrada.

Denso: modelo que agrega una capa entre la entrada y la salida,
dandole mas potencia al modelo lineal. Al igual que el anterior,
solo se basa solo en un paso de tiempo de entrada.

CNN: un modelo convolucional hace predicciones basadas en
un historial de ancho fijo, lo que le permite ver cémo cambian
las variables con el tiempo.

RNN: un modelo recurrente puede aprender a usar un largo
historial de entradas, si resulta relevante para las predicciones
que realiza. El modelo acumula el estado interno durante 24
horas, antes de hacer una prediccion para las proximas 24 horas.
AR RNN: Modelo recurrente autorregresivo. Predice la
secuencia de salida en pasos de tiempo individuales. La salida
de cada modelo se retroalimenta en cada paso y se generan
predicciones condicionadas a la anterior.

Resultados

Todos los modelos se entrenan sobre el mismo set de datos.
Como funcién de pérdida, para determinar cuanto se desvian los
valores predichos de los valores observados en los datos de
entrenamiento y poder optimizar los pardmetros, se adopta el
error cuadratico medio. Para juzgar el rendimiento de los
modelos se utiliza como métrica el error absoluto medio
(MAE). En la Figura 3 se presenta el MAE obtenido de cada
modelo sobre los datos de validacion y prueba.
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Figura 3- Error medio absoluto sobre datos de validacion y prueba.

En la Figura 4 se pueden observar dos ejemplos de salidas para
el modelo CNN que obtuvo el menor error medio absoluto entre
los modelos utilizados.
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Figura 4.- Ejemplos de salidas del modelo CNN

Conclusién

Comparando los modelos utilizados se obtienen las siguientes
conclusiones. EI modelo lineal s6lo puede capturar una porcion
de baja dimension del comportamiento, probablemente basada
principalmente en los datos de mareas astronémicas. EI modelo
Denso, al contar con una capa extra, tiene mas potencia que el
modelo lineal pero el rendimiento no cambia
considerablemente. Esto se debe a que estos modelos se basan
solo en un paso de tiempo como entrada al modelo.

Los modelos convolucional (CNN) y recurrente (RNN), tiene la
capacidad de ver como las variables cambian en el tiempo. Esta
capacidad permite un mejor rendimiento que los modelos
anteriores, como se refleja en la Figura 3. Por Gltimo, el modelo
autorregresivo, que en principio parece ser el méas potente
obtuvo un rendimiento menor que los modelos CNN y RNN.
Entonces, estos enfoques més complejos pueden no valer la
pena en este problema.

En los préximos pasos se busca profundizar sobre los modelos
CNN y RNN buscando hiperparametros mas adecuados para
este problema. También, se deben explorar otras posibles
variables de entrada al modelo y alternativas para caracterizar
los vientos.
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