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RESUMEN

El Rio de la Plata es el receptor de la segunda cuenca hidrica mas grande de América
del Sur. La confluencia de la descarga del Rio de la Plata con las corrientes oceanicas

de Brasil y Malvinas genera un frente de turbidez (Piedra Cueva & Fossati, 2003). Su

posicion y dindmica puede ser detectada a partir de imagenes satelitales. Esta tesis
tuvo como objetivo implementar una metodologia para deteccion del frente de turbidez
del Rio de la Plata a partir de imagenes satelitales obtenidas en el periodo 2011-2016
y la representacion de cambios espaciales del frente principal en periodos
interanuales de variabilidad extrema asociados a eventos El Nifio/La Nifia. Fue
utilizada la modelizacion espacial basada en aproximaciones anidadas integradas de
Laplace (INLA), aplicando un algoritmo deterministico integrado en la plataforma
computacional R. Las variables explicativas integradas a los modelos fueron marea,
caudal y viento (direccion y velocidad), mientras que la variable respuesta fue la
reflectancia de luz generada en la superficie del agua a partir del contraste de color
aportado por los sedimentos en suspension. La combinacién de la estadistica
Bayesiana y la teledeteccion permitié analizar la variabilidad espacial del frente de
turbidez del Rio de la Plata de manera integral, observandose que los eventos El Nifio
y La Nifa tienen un efecto directo en la variabilidad espacio-temporal del frente de
turbidez principal, afectando su posicion y dinamica. El impacto del evento El Nifio en
la zona del Rio de la Plata promueve un desplazamiento longitudinal del frente de
turbidez en sentido costa-océano posicionandose hacia la zona externa del estuario,
se observa mayor separacion entre el frente principal y el secundario, siendo el caudal
la variable que explica la mayor varianza de los datos y obtiene elmayor rendimiento

en los modelos. En cambio, durante La Nifa, el frente de turbidez experimenta una
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retraccion longitudinal en el sentido océano-costa y se posiciona en la zona media del
estuario, la separacion entre el frente principal y el secundario disminuye yes la

direccion del viento la variable explicativa con mayor rendimiento en los modelos.

Palabras clave: Rio de la Plata, turbidez, teledeteccion, estadistica Bayesiana, R-

INLA, eventos interanuales extremos
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1. Introduccién general

El estuario es un sistema compuesto por dos capas, una superior de agua dulce y otra
inferior de agua salada; el espesor de la capa de agua dulce es practicamente
uniforme en todo el estuario mientras que la capa de agua salada disminuye a medida
gue avanza rio arriba generando una cufa salina. El extremo de la cufia salina rio
arriba se define como frente salino. En sentido contrario, donde se produce el maximo
avance del agua dulce hacia el océano se denomina frente de turbidez debido al
contraste de color que se genera, resultado de las diferentes caracteristicas fisco-
guimicas de las dos masas de agua. En la columna vertical las dos masas de agua
se diferencian por el cambio abrupto de concentracién de salinidad, este limite es

denominado haloclina (Acha & Mianzan, 2003). Los estuarios presentan una dinamica

propia producto de las variables fisicas, quimicas, bioldgicas y geoldgicas que alli
confluyen. Los movimientos de masas de agua dentro de un estuario dependen del
caudal del rio, de las oscilaciones de marea y de ciertas condiciones atmosféricas,

especialmente direccion y velocidad del viento (Piedra Cueva et al., 2003).

En los estuarios, los cambios de las propiedades del agua tales como salinidad,
temperatura y/o turbidez, ocurren de forma abrupta en el plano horizontal. Como

resultado se conforman estrechas regiones denominadas frentes (Simionato et al.,

2011). Los frentes estuarinos estan controlados por el caudal del rio, la marea y el

viento (Acha et al., 2015). Desde el punto de vista fisico existen tres tipos principales

de frentes estuarinos: frentes de pluma e intrusion de marea,; frentes de mezcla de
mareas, y frentes de corte. Los frentes de pluma son aquellos que aparecen cuando

ocurre alta descarga del rio y reflujo de la marea, formandose una capa delgada de
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agua dulce que fluye sobre el agua del océano. Los frentes de pluma estan
delimitados por un marcado cambio de turbidez (color) del agua o por una linea de
espuma u otros detritos. Los frentes de intrusion estan estrechamente relacionados
con los frentes de pluma ya que estos se generan cuando el agua oceanica mas densa
ingresa por debajo hacia el continente y promueve un hundimiento lo cual produce

una corriente de gravedad (O’Donnell, 1993). Los frentes de mezcla de mareas

suceden entre las mareas mixtas y las aguas poco profundas de los bordes del
estuario, mientras el agua mas profunda del centro se encuentra influenciada por la

escorrentia del agua dulce (Acha et al., 2015). Los frentes de corte son resultado de

las diferencias de las tasas de movimiento de aguas entre los bordes y el centro del
estuario. Cuando la marea crece, el agua en la parte central y profunda del estuario
puede subir mas rapido que el agua de los bordes la cual se ve afectada por la friccion

del fondo (O’'Donnell, 1993). Este tipo de frente puede coexistir con otros frentes o

cambiar durante un ciclo de marea y sera influenciado por la hidrologia, la interaccion
entre los bordes y el fondo, asi como por las caracteristicas biogeoquimicas del

estuario (Acha et al., 2015).

El estuario del Rio de la Plata (Figura 1) es el receptor de la segunda cuenca hidrica
mas grande de América del Sur. La interaccion de la pluma de descarga del Rio de la
Plata con la confluencia de las corrientes oceanicas de Brasil y Malvinas genera un

frente de turbidez (Piedra Cueva & Fossati, 2003). La deteccion espacio-temporal del

mismo es utilizada como una herramienta que permite comprender la dinamica

hidrogréafica de su zona de influencia fisico-quimico-biolégica (FREPLATA, 2005). Su

aplicacion puede tener diferentes fines, desde gestion de los recursos hidricos,

conservacion bioldgica en todos los niveles, manejo y planificacion estratégica de
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actividades econdmicas tales como pesquerias u otras, hasta regulacion de servicios

ecosistémicos asociados con turismo y recreaciéon (Echevarria, 2016).
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Figura 1. Ubicacion geogréfica del area de estudio en la regién sur de Sudamérica (a) y zona de
influencia del Rio de la Plata, considerando sus regiones, interna, intermedia y externa (b).

Fuente: Elaboracion propia

La teledeteccion es una herramienta aplicable para estimaciones de turbidez del agua,

a partir de diferencias de color en el plano horizontal (Dogliotti et al., 2014; Maciel et

al.,, 2021). Por tanto, a partir de imagenes satelitales es posible detectar las
dimensiones del frente de turbidez y su dindmica. Se han desarrollado diversas
metodologias de deteccion de la turbidez del agua en estuarios. En 1999, se introdujo
un enfoque basado en teledeteccidn para estudiar la dinamica de los rios Tinto y Odiel

(Qlmo et al., 1999). Este método utilizaba un analisis de componentes principales para

10
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categorizar las aguas del sistema estuario-océano segun su comportamiento
hidrodindmico. Al combinar los resultados de teledeteccién con datos in situ, fue
posible establecer la distribucién espacial de las distintas categorias, proporcionando
asi una base solida para entender la dinamica del estuario en su conjunto (Olmo et

al., 1999). A su vez, Hernandez & Hernandez (2003) desarrollaron un modelo tedrico

a partir de datos in situ de la costa oriental de Gran Canaria, al cual incorporaron
valores complementarios obtenidos a partir de técnicas de teledeteccion,
principalmente utilizando histogramas de imagenes del programa Landsat para
relacionar valores de reflectancia. Mas adelante, en 2010, el Grupo de investigacion
de la Estacion Bioldgica de Dofiana presentd una metodologia de prediccién de
turbidez a partir de datos obtenidos in situ los cuales fueron correlacionados con
valores de reflectancia de imagenes satelitales Landsat. En este trabajo se destaca la
importancia de los valores obtenidos en campo para representar la complejidad de la
realidad, pero a su vez demuestran como técnicas de teledeteccion estiman de una
manera rapida y sencilla algunos de los fenémenos fisicos que presentan los

estuarios, en contraposicién a métodos tradicionales.

2. Antecedentes

2.1 Caracteristicas biolégicas y ecoldgicas de los estuarios

Los estuarios son zonas de relevancia biolégica y ecolégica debido al desarrollo de
un ecosistema complejo y diferente al que se produce individualmente en cada uno
de los dos sistemas involucrados (el fluvial y el marino), lo cual queda reflejado en la
elevada produccion primaria y la alta abundancia y diversidad de plancton

(fitoplancton y zooplancton) distribuido en zonas estuarinas (Acha et al., 2003). Este

11
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conjunto de condiciones ecoldgicas puede desencadenar impactos positivos tanto en
la biodiversidad marino-estuarina como en actividades econdmicas desarrolladas en

esa zona tales como pesquerias y actividades turisticas (Echevarria, 2016)

2.2 Estuario del Rio de la Plata

El origen del estuario Rio de la Plata es debido a procesos tecténicos que se han

mantenido estables en el tiempo (Piccolo et al., 1997). A partir de sus caracteristicas

geomorfolégicas el Rio de la Plata puede clasificarse como un estuario primario de

influencia fluvial (Piccolo et al., 1997). Los estuarios de influencia fluvial son aquellos

donde el valle no ha sido inundado por el mar y la circulacion en los tramos inferiores

del estuario se ve afectada por la marea (Piccolo et al., 1997). De acuerdo con su

geomorfologia, el Rio de la Plata puede dividirse en tres zonas: interna, media y

externa (Boschi, 1987) (Figura 1). La zona interna o cabecera del estuario, esta

caracterizada por la presencia de agua dulce, bajo influencia del delta subfluvial y sin
influencia del agua salada, donde los sedimentos estan integrados por arena fina, limo
y arcilla. Su limite se define por una linea imaginaria que une las ciudades de La Plata
con Colonia. La dinamica fluvial se hace visible al producirse una acumulacién de
arena a lo largo de las costas correspondientes a Uruguay y una escasez de las
mismas sobre las costas argentinas que se caracterizan por ser playas de limo y
arcilla. Las playas correspondientes a Argentina estan apoyadas sobre un manto de
tosca, el cual aflora en algunos puntos, formando un cordon litoral en la region
bonaerense. La zona media del estuario abarca desde el limite de la zona interna
hasta una linea imaginaria que une Punta Brava (Uruguay) con Punta Piedras

(Argentina). La zona media se caracteriza por tener mayor influencia de las mareas y

12
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el oleaje, permitiendo el ingreso de agua marina al sistema a través del fondo. Estas
condiciones hacen posible que especies marinas puedan utilizar esta zona del
estuario. La zona externa del estuario es donde se producen los mayores intercambios

entre el sistema marino y el fluvial (Boschi, 1987). Esta zona esta ubicada entre Punta

del Este (Uruguay) y Cabo San Antonio (Argentina), pero estos limites son oscilantes

dependiendo del desplazamiento del agua dulce y marina.

La dinamica del estuario del Rio de la Plata esta controlada por las olas impulsadas
por la marea, el viento y la descarga continental, pero modificada por la topografia del

fondo y la fuerza de Coriolis (Gutiérrez,2016). El equilibrio entre estas fuerzas es muy

variable, dependiendo en gran medida de la intensidad del viento y la descarga

continental (Burattiet al., 2022). La descarga continental viene dada principalmente

por los aportes de los rios Parana y Uruguay. En promedio son descargados 20.000

m3/s al Océano Atlantico (Gutiérrez, 2016). El agua dulce descargada por el Rio de

la Plata interactla con las corrientes oceanicas de Brasil y Malvinas. La corriente de
Malvinas es una corriente fria con direccion Noreste que circula a lo largo del talud
continental argentino y cuyo brazo costero, que circula sobre la plataforma continental,
es la corriente Patagonica. La corriente de Brasil es calida y fluye con direccion Sur,
circulando a lo largo de la costa de Brasil hasta la zona del Rio de la Plata donde se

aleja de la costa (Angelescu & Sanchez, 1997). El estuario cuenta con un régimen

astrondmico micro mareal con disparidades diurnas y grandes diferencias entre

procesos de bajamar y pleamar contiguos (FREPLATA, 2005). Los vientos suelen ser
leves con un promedio anual uniforme, aumentando aproximadamente 5 m/s en las

zonas costeras (Ré & Menéndez, 2003). La mayor intensidad de los vientos ocurre en

el sector sur y la menor en el sector noroeste. Un fendmeno de vientos intensos y

13
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sostenidos que afecta a la costa son las “Sudestadas”, provienen desde el sudeste y
alcanzan velocidades mayores a 30 m/s, asociados con tormentas que afectan
durante varios dias y que pueden generar inundaciones en el litoral del Rio de la Plata

(Simionato et al., 2011).

2.3 Frente de turbidez del Rio de la Plata

La turbidez en el Rio de la Plata tiene un rol central porque condiciona la entrada de
luz a través de la columna de agua, lo cual impacta a diversos procesos biolégicos,

ecoldgicos vy fisico-quimicos que alli acontecen (Simionato et al., 2011). La turbidez

delimita el habitat de algunas especies marino-estuarinas incluidas en diferentes
niveles troficos (desde productores primarios a consumidores superiores). Por
ejemplo, la atenuaciéon de la luz afecta el desarrollo de algunas especies de
fitoplancton. También puede contribuir a cambios en la abundancia de especies de
peces costeros de interés comercial, destacandose la corvina rubia (Micropogonias
furnieri). Otra caracteristica que se ve afectada por la turbidez es el estado de
contaminacion del rio, ya que los sedimentos son la principal fuente de transporte de
contaminantes acoplados, principalmente metales pesados que terminan ingresando
en organismos vivos y son transportados a través de las diferentes tramas tréficas
representando un potencial impacto sanitario sobre la poblacibn humana que

consume productos pesqueros extraidos del Rio de la Plata (Simionato et al., 2011).

El frente de turbidez del Rio de la Plata es definido como el area donde se registra el
maximo de sedimentos en suspension, resultado de procesos fisico-quimicos y
mecanicos asociados con la interaccidn entre la descarga de aguas continentales, las

masas de aguas marinas de plataformay la marea. A partir de un analisis de imagenes
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satelitales diarias de NOAA para una serie temporal de cuatro afos, Framifianet al

(1996) establecieron el desplazamiento maximo del frente de turbidez del Rio de la
Plata en el eje este-oeste, determinando que la posicion mas al oeste ocurre en
verano, coincidiendo con el caudal minimo de los rios y predominio de vientos del
noroeste. Mientras tanto, el maximo desplazamiento hacia el este lo alcanza en
primavera, con fuertes vientos del suroeste. En cuanto a la variabilidad espacial del
frente en el eje norte-sur, la misma se produce en otofio e invierno coincidiendo con
el maximo registro de caudal de los rios. Se observa una mayor variabilidad en la zona
central del estuario y distribucion bimodal frontal, destacando los puntos de mayor
densidad frontal en la region de la Bahia de Samborombén y la porcion meridional de
Montevideo. La mayor variabilidad de desplazamiento del frente de turbidez ocurre en

la costa uruguaya (Framifian et al., 1999). La ubicacién de los maximos de turbidez

puede verse afectadas por variaciones en el régimen de mareas, descarga continental

y procesos sedimentolégicos (Simionato et al., 2011). Framifian et al., (1999)

plantearon que hay una relacién entre la posicion del frente y la estabilidad de la
columna de agua, siendo que los maximos de turbidez coinciden con las areas donde
los gradientes verticales de salinidad son maximos. Nagy (2008) propone una
clasificacion de los frentes del estuario del Rio de la Plata a partir de las diferencias
de color. Estos frentes son: frente de turbidez principal, frente marino principal, frente

marino secundario y frente de turbidez secundario. Recientemente, Maciel et al (2020)

indicaron que la descarga del rio es el principal factor que afecta la ubicacién del frente
de turbidez principal del Rio de la Plata, seguido por el nivel del mar y los vientos

locales.
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2.4. Eventos El Nifio/La Nifia y caudal del Rio de la Plata

El fendbmeno El Nifio Oscilacion del Sur (ENOS) es un evento interanual de origen
atmosférico-oceanografico cuyo desarrollo inicial ocurre en el océano Pacifico y

posteriormente se traslada hacia el resto del planeta (Bidegain et al., 2017). El ENOS

presenta dos fases contrastantes, una célida (El Nifio) y otra fria (La Nifia), y entre
ambas una fase neutra. Durante El Nifio ocurre el aumento de la temperatura
superficial del mar y la disminucion de los vientos alisios en el lado este del océano

Pacifico. (Eranco et al., 2020). Estas condiciones generan fuertes precipitaciones en

el suroeste del Pacifico. Por su parte, durante La Nifia ocurre el descenso de la
temperatura superficial del mar y la intensificacion de los vientos alisios en el este del

océano Pacifico (Maturana et al.,1997). Durante las dos fases del ENOS se producen

intercambios de calor entre el océano y la atmdsfera afectando la temperatura media
global y el ciclo hidrolégico, lo cual puede promover situaciones de inundaciones (en
fase El Nifio) o sequias (fase La Nifia) en la cuenca del Plata y diferentes partes del

planeta.

Existe correlacion positiva (negativa) entre el fenébmeno El Nifio (La Nifia) y el aumento
(disminucion) de las precipitaciones y posteriormente del caudal fluvial en la cuenca

del Plata (INA, 2003). El aumento o disminucion del caudal y descarga fluvial en la

cuenca del Plata tiene un efecto directo en la posicion del frente de turbidez del Rio

de la Plata (INA, 2003). Durante EIl Nifio, el frente de turbidez muestra su maximo

desplazamiento hacia el noreste (INA, 2003). Inversamente, durante La Nifia el frente

de turbidez del Rio de la Plata muestra su maximo desplazamiento hacia el suroeste

(INA, 2003).
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2.5 Estadistica Bayesiana

La estadistica Bayesiana es una rama de la estadistica que permite establecer
inferencias de datos desconocidos a partir de datos conocidos mediante un modelo
paramétrico preestablecido, incorporando un enfoque probabilistico y una base

matematica sélida (Garcia & Gonzélez, 2018). El fundamento clave de la estadistica

Bayesiana radica en el teorema de Bayes, el cual relaciona los datos observados con
la probabilidad de los datos observados dado el parametro (probabilidad verosimil) y
la probabilidad previa o asumida del pardmetro (probabilidad a priori), para estimar
asi la probabilidad posterior del parametro dado los datos observados probabilidad a

posteriori (Blangiardo & Cameletti, 2015). En suma, a través de la combinacion de

datos observados y una distribucion de probabilidad a priori permite obtener una

distribucién de probabilidad a posteriori mas precisa (Garcia & Gonzélez, 2018).

Matematicamente, el teorema de Bayes se expresa como:

P(©|D) = P(DI|6) * P(B) / P(D)

donde 0 representa el parametro desconocido, D son los datos observados, P(6|D) es
la probabilidad a posteriori, P(D|0) es la probabilidad verosimil, P(8) es la probabilidad

a priori y P(D) es la probabilidad de los datos (Blangiardo & Cameletti, 2015).

El teorema de Bayes proporciona el marco estadistico para actualizar las hipotesis
iniciales a medida que se recopilan nuevos datos, lo que conduce a mejorar la
estimacion del parametro de interés. Asi se construye esta metodologia que consta
de tres pasos: i) definir un modelo de probabilidad que parta de datos conocidos
(observados), ii) actualizar los parametros seleccionados vy iii) evaluar un ajuste al

modelo a partir de la sensibilidad a los cambios que pudieran sufrir los parametros
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con la incorporacion de nuevos datos.

La estadistica bayesiana ofrece un enfoque flexible y poderoso para hacer inferencias
estadisticas al incorporar conocimiento previo y datos observados de manera
coherente. Su capacidad para actualizar creencias y adaptarse a modelos complejos
la convierte en una herramienta valiosa cuando se requiere una estimacion precisa y

razonamiento probabilistico (Rendon-Macias, 2018)

2.6 Teledeteccion

La teledeteccion es la observacion a partir de imagenes de la superficie de la Tierra

adquiridas a través de sensores remotos, como son los satélites (ESA, 2009). La

captura de datos a partir de esta técnica conlleva la medicion de la energia que es
reflejada o emitida por los objetos. Esta energia electromagnética, se propaga como
ondas que se diferencian entre ellas por su longitud, distancia entre dos crestas
sucesivas de una onda (Figura 2) Cada objeto o grupo de objetos refleja un Unico
espectro de longitudes de onda, denominado firma espectral que sirve para distinguir

un objeto de otro (Chuvieco, 1991) (Figura 2).
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Figura 2: Representacién gréfica del espectro electromagnético y firmas espectrales para coberturas
de nieve (gris), vegetacion (rojo), suelo arenoso (amarillo), agua (celeste). Fuente: Imagen adaptada
de eduSat Universidad de Girona.

La utilizacion de sensores montados en satélites espaciales sirve para captar
diferentes longitudes de onda emitidas o reflejadas por objetos en la superficie del
planeta. Para la observacién remota de recursos naturales se utilizan satélites con
oOrbitas helio-sincronicas (Figura 3) con el objetivo de obtener imagenes de la misma
porciébn de la Tierra en condiciones de luz homogéneas permitiendo asi una

comparaciéon temporal (Sanchez & Toral, 2014).
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o Orbita Geoestacionaria

<‘I> e Orbita Polar

e Orbita Helio-sincrona

Figura 3: Tipos de orbitas satelitales. Orbita geoestacionaria (1), érbita polar (2), 6rbita heliosincronica
(3). Imagen adaptada de © 2015 SOPHIA.

El satélite Aqua (https://modis.gsfc.nasa.gov/) érbita con una inclinacion de 98° a una
altitud media de 705 km en direccion ascendente, lleva a bordo el sensor “Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer” (MODIS) y monitorea la totalidad de la
superficie terrestre con una frecuencia de 1 o 2 dias, variando segun la latitud

(Vermote, 2015).

El sensor MODIS posee una sensibilidad radiométrica alta, 12 bits en 36 bandas
espectrales dentro del rango de 0.4 um a 14.4 um de longitud de onda. Este sensor
es de barrido con un espejo movil que oscila perpendicularmente a la direccion de la
trayectoria a un angulo de +/- 55° lo que permite explorar el terreno a ambos lados de
la traza del satélite. La franja de escaneo es de 2.330 km ortogonal por 10 km a lo
largo de la érbita helio-sincronica casi polar. Posee una resolucion espacial de 250 m
en las bandas 1y 2, 500 m en las bandas 3 a 7 y 1000 m en las bandas 8 a la 36

(Vermote, 2015).
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Las imagenes producto de este sensor se encuentran disponibles de forma libre en la
plataforma Google Earth Engine (https://code.earthengine.google.com). Esto permite

un monitoreo del &rea de estudio continuo y prolongado en el tiempo.

Ademaés de los trabajos ya mencionados encontramos diversas metodologias que
incorporan a la teledetecciébn como herramienta para el analisis de la concentracion
de turbidez y dinamica del frente de turbidez principal del Rio de la Plata. Dogliotti et
al. (2014) presentd un estudio a partir del andlisis de algoritmos para imagenes
satelitales utilizando datos de las bandas del infrarrojo cercano e infrarrojo medio para
el estudio de la turbidez del agua y sélidos en suspensién, donde se compar6 con
valores in situ. Se llegaron a buenos resultados con un algoritmo global, pero se

recomienda hacer ajustes con valores locales.

Dogliotti et al. (2016) planteé una metodologia para el estudio de la variabilidad

espacio temporal de la concentracion de turbidez en el Rio de la Plata. Esta
metodologia se caracteriza por utilizar una serie temporal de largo plazo (15 afios) a
partir de datos MODIS. El objetivo de este estudio es estimar valores de turbidez en
el estuario del Rio de la Plata y entender el impacto de la Oscilacion Austral de El
Nifio (ENSO) en la misma a escala estacional e inter-anual. Para esto se combinaron
técnicas de teledeteccion con mediciones in situ.Posteriormente Ruiz (2017) aplic
una metodologia para deteccion de soélidos en suspensidon a partir de imagenes
satelitales calibradas con datos de campo. Este estudio dej6 en evidencia las
limitaciones implicadas al momento de extrapolar modelos calibrados a partir de datos
de campo en zonas donde no se cuentan con este tipo de datos para calibrar al

modelo.
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Por otro lado, Maciel et al. (2021) implementaron un algoritmo basado en imagenes

satelitales para detectar de forma remota el frente de turbidez del Rio de la Plata. El
algoritmo utilizé la reflectancia valor del tope de la atmdsfera en la banda roja del
satélite MODIS-Aqua. El estudio analiz6 la dinamica del frente combinando
informacion de teledeteccion y datos de series temporales de caudal de rio, vientos,
salinidad y nivel del mar, en el periodo 2014-2017. Los autores indican que la
descarga es el principal forzamiento externo, mientras que el nivel del mar es un
forzante secundario, destacando que los vientos locales debian tener un componente
de al menos 2 dias en determinada direccion para afectar la ubicacién del frente de

turbidez principal
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3. Justificacién

El frente de turbidez principal del Rio de la Plata se revela como un elemento clave
para entender la compleja interaccion entre factores naturales (fisicos, astronémicos,
hidrologicos) y perturbaciones interanuales extremas que afectan la dindmica de este
estuario. La deteccion y seguimiento interanual del frente de turbidez principal
representa un eslabén clave para complementar el conocimiento acerca de la
dinamica espacio-temporal de este estuario y a su vez, contribuye al monitoreo del
proceso adaptativo que pueda experimentar el estuario ante variabilidad extrema de

las condiciones hidroldgicas y atmosféricas en el futuro.

A partir de esto nace la inquietud de emplear una metodologia que fusiona técnicas
de estadistica Bayesiana y andlisis de imagenes satelitales, se busca detectar y
cuantificar la evolucion del frente de turbidez en el Rio de la Plata. Esta integracion
de enfoques cualitativos y cuantitativos promete proporcionar una vision de la

dindmica del frente de turbidez en esta region estratégica.

Esta investigacion busca contribuir al desarrollo del conocimiento en geografia marina
y estuarina, al aportar una vision mas detallada sobre la localizacion, distribucién e
interaccion de fenOmenos marinos complejos, enriqueciendo asi la comprension

integral de los procesos costeros y marinos en los estuarios.

El conocimiento de estas dinamicas es crucial para la toma de decisiones
relacionadas con la conservacion biolégica y el desarrollo econdémico en las areas
estuarinas. En un contexto donde la pesca, el turismo y otras actividades econdmicas
dependen intrinsecamente de la salud de los estuarios, comprender los patrones

espaciales de turbidez brinda una base solida para implementar practicas sostenibles
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y estrategias de adaptacion.
4. Preguntas de investigacién

1. ¢Cuél es la variabilidad espacial extrema del frente de turbidez principal del

Rio de |la Plata asociada a eventos La Nina/El Nino?

2. ¢El comportamiento espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata
puede ser representado mediante un modelo basado en estadistica

Bayesiana?

24



Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

5. Hipotesis.
Son planteadas dos hipoétesis de investigacion.

1. Los eventos El Nifio/La Nifia tienen un efecto directo en la variabilidad espacial
extrema del frente de turbidez principal del Rio de la Plata, afectando tanto su posicion

como su dinamica.

2. La variabilidad espacial del frente de turbidez puede ser modelada a partir de
variables explicativas tales como el viento (direccion, velocidad), la marea y el caudal,

a partir de modelos basados en estadistica Bayesiana.
6. Objetivos
6.1 Objetivo general.

Evaluar la dindmica espacial del frente de turbidez principal del estuario del Rio de la
Plata en periodos interanuales de variabilidad extrema asociados a eventos El
Niflo/La Nifa.
6.2 Objetivos especificos
e Representar cambios de la posicion del frente de turbidez principal del sistema
estuarial del Rio de la Plata en periodos interanuales de variabilidad extrema
asociados a eventos El Nifio/ La Nifia.
e Aplicar una metodologia semi-cuantitativa para deteccion del frente de turbidez

principal del Rio de la Plata.
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7. Materiales y Métodos

7.1 Area de estudio

El Rio de la Plata se encuentra ubicado en la costa este de Sudamérica entre
Argentina y Uruguay, entre los 34°00’S, 36°10’S y los 55°00’, 58°10’ W. Este sistema
estuarino esta conformado a partir de la descarga de los rios Parana y Uruguay, y
representa el colector de la segunda cuenca mas grande del continente. La superficie
del Rio de la Plata se estima en 38.800 kmz, con 250 km de largo aproximadamente
y un ancho que varia entre 40 km en la parte mas estrecha y 200 km en la

desembocadura cuya conexion es directa al océano Atlantico (Serrano, 2014).

El area de interés para la presente investigacion fue la region externa del Rio de la
Plata por ser la zona a través de la cual se desplaza el frente de turbidez principal y
donde se observan sus principales cambios espacio-temporales (Figura 1). Esta
region se caracteriza entonces por tener contacto directo con el océano por lo que las
concentraciones salinas son maximas en la columna de agua con una capa superficial

menos salina. La granulometria tiende a ser mas gruesa debido a las corrientes

marinas y el aporte de sedimento del rio Bernden, (2016). Las variables ambientales
seleccionadas para esta investigacion fueron viento, marea y caudal las cuales se

encuentran desarrolladas en la seccion 7.2.2.
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7.2 Base de datos

7.2.1. Variable respuesta: Reflectancia

La extraccion de datos se realiz6 a partir de imagenes MODIS Aqua MYDO09A1
Version 6 obtenidas desde la Agencia Nacional de Administracion Espacial (NASA por
sus siglas en inglés, (https://Ipdaac.usgs.gov/node/). Estas imagenes son resultado
de una composicién de 8 dias de valores de reflectancia espectral. Cuentan con
correcciones atmosféricas para la dispersion de Rayleigh (fenémeno responsable de

la dispersion de la luz solar en la atmésfera (Schowengerdt, 2006)), gases y aerosoles.

Presentan una resolucion espacial de 500 m con dimension geogréfica de 1200 km x

1200 Km.

Las imagenes de MODIS se proporcionan en reflectancia de superficie escalada, que

puede convertirse en reflectancia de superficie mediante la férmula:

p(A) = ND*0.0001

donde:

ND: Numero digital de las bandas MODIS.

A partir de los datos obtenidos de las imagenes se cred una matriz con los valores de
reflectancia de la banda roja, banda que abarca entre 620-670 nm del espectro
electromagnético y donde el agua clara y el agua turbia presentan una mayor
diferencia en su firma espectral (Figura 4) fecha, coordenadas, identificador del punto

dentro de la imagen e identificador del punto dentro de la serie de datos.
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Figura 4: Firma espectral del agua de rio cargada en sedimento en linea con guiones firma espectral
de agua clara léntico en linea de guion con punto y firma espectral de agua ocedanica con linea continua.
Se grafica valor medio de la longitud de onda correspondiente al verde (V) y rojo (R) del espectro
visible, y del infrarrojo cercano (NIR) Fuente: imagen adaptada de Mather et al (1993)

7.2.2. Variables explicativas
Las variables explicativas (independientes) consideradas para la modelizacién
correspondieron a los siguientes factores atmosféricos, astronémicos o hidrolégicos:

viento (velocidad y direccion), marea y caudal.

7.2.2.1. Viento

El viento posee un impacto directo sobre la pluma de agua dulce del Rio de la Plata

por lo que se observa una variabilidad estacional e interanual (Simionato et al., 2001).
La variabilidad interanual esta dada por dos variantes. La primera y que explica la

mayor varianza esta dada en un periodo de dos afios y esta vinculada con los cambios
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de temperatura superficial del oeste en el Pacifico Tropical. La segunda variante esta
asociada a la rotacion horaria/antihoraria de los vientos en periodos de entre ocho y

doce afios (Simionato et al., 2001). Segun Meccia et al., (2018), durante los periodos

El Nifio/La Nifia ocurre predominancia de vientos de componente oeste/este.

Los datos de vientos fueron cedidos por el Instituto Uruguayo de Meteorologia
(INUMET) para su utilizacion en esta tesis. La base de datos proporcionada contaba
con los datos de velocidad (km/h) y direcciéon (°) por dia para el periodo 2011- 2019,
tomados en las estaciones meteorolégicas de Colonia del Sacramento y Montevideo
(Melilla). A partir de datos diarios fue creada una matriz con el promedio de cada
parametro para el periodo de 8 dias, con el fin de ajustarse a la escala temporal que

abarcan las imagenes satelitales de Aqua-MODIS.

7.2.2.2. Marea

La marea es la oscilaciéon periédica del nivel medio del mar debido a las interacciones
gravitatorias del Sol y la Luna con la Tierra. Los movimientos de marea son
movimientos verticales y horizontales que generan las corrientes de marea. Hay una
profundidad donde las mareas comienzan a mezclar la columna de agua en direccién
a la costa, generando entre la regiéon de aguas mezcladas y la region oceanica el

frente de marea (Acha et al 2015). Las mareas, que son semidiurnas en esta region

(con dos ciclos diarios de pleamar y bajamar), generan variaciones en el nivel del agua
gue afectan la direccion y velocidad de las corrientes. Estas variaciones inciden en la
mezcla de aguas dulces provenientes de los rios Parana y Uruguay con las aguas
saladas del Atlantico, determinando la extension y posicion del frente de turbidez en

el estuario (Farias, 2022).
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Los datos de marea fueron obtenidos de la pagina web Tabla de Mareas

(https://tablademareas.com/). Se tomaron los datos del primer registro del dia

expresado en metros y se realiz6 un promedio de los 8 dias correspondientes al
producto MODIS utilizado. Se trabajé con los datos de los puntos de Colonia y

Montevideo.

7.2.2.3 Caudal

El caudal, refiere al volumen de agua que pasa por segundo en un punto observado.
Durante eventos El Nifio/La Nifia se observan anomalias positivas/negativas de
precipitacion en la Cuenca del Plata lo cual se ve reflejado en aumento/disminucién

del caudal del Rio de la Plata (Meccia et al., 2008).

Los datos de caudal para el periodo 2011-2014 fueron obtenidos desde el Instituto
Nacional del Agua (Argentina). Se utilizaron los datos de estimaciones diarias de los
tres principales tributarios al Rio de la Plata: Parand Guazu, Parana de las Palmas y
Uruguay. De la suma del caudal de los tres puntos se realizé el promedio de los 8 dias

correspondientes al producto Aqua-MODIS

7.3 Andlisis de datos

El andlisis espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata fue concretado
a partir de imagenes satelitales en la banda del rojo en el espectro visible, velocidad
del viento, valor de marea y caudal. Especificamente fue considerado el periodo 2012-
2016, correspondiente a variabilidad extrema del frente de turbidez, asociados con

eventos El Nifio/La Nifla de gran intensidad.
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7.3.1 Eleccién de escala temporal

Los periodos de analisis para los eventos ENOS y sus fases positiva (El Nifio) y
negativa (La Nifia) fueron seleccionaron sobre la base del indice “Multivariate El
Nifio/Southern  Oscillation index” (MEI, por sus siglas en inglés)
El indice MEI es calculado a partir de la funcion ortogonal empirica de la serie temporal
de 12 estaciones donde se miden cinco variables: presion del nivel del mar,
temperatura de la superficie del mar, vientos zonales superficiales, vientos
meridionales superficiales y radiacion de onda larga. Las mediciones de estas
variables se calculan para la cuenca del océano Pacifico Tropical. Los valores son
presentados de forma bimensual con el objetivo de tener en cuenta los efectos

estacionales del ENOS y reducir el efecto interestacional (NOAA, 2022). Los valores

positivos a partir de 0.5 son considerados como eventos El Nifio y a partir de - 0.5 son

considerados eventos La Nifa.

Tabla 1: Valores del indice MEI Multivariado Versién 2 (MEI.v2) para eventos El
Nifio/La Nifia. En rojo son indicados los valores del indice correspondientes al evento
El Nifio y en azul los correspondientes al evento La Nifa (fuente:

https://www.psl.noaa.gov/enso/mei).

Dic- | Ene- | Feb- | Mar | Abr- | May |Ju- |Jul- | Ago | Set- | Oct- | Nov

Ano Ene |Feb |Mar |-Abr |May |-Jun [Jul | Ago |-Set | Oct | Nov |-Dic

2011 |-19 |-16 |-18 |-1.7 |-1.3 |-1.1 |-09|-09 |-1.2 |-14 |-1.2 |-1.2

2012 |-11 |-0.7 |-06 |-04 |-04 -03 |03 |-0.1 |-0.3 |-0.2 |-0.1 |-0.1

2013 |-0.2 |-0.2 |-0.1 |-04 |-0.7 |-1.2 |-09|-05 |-04 |-0.2 |-0.2 |-0.4
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2014 |-05 |04 |-01 |-0.2 |-0.2 |-0.1 |03 |0.2 |-0.2 |0.1 |03 |0O.3

2015 0.2 |0.05 |01 |04 |20 (28 |1.7 |19 |22 |21 |19 |19

2016 |20 |18 |13 |13 |13 |04 |-05|-0.3 |-0.3 |-0.6 |-0.5 |-0.3

2017 |-04 |-04 |-06 |-0.2 |02 |-03 |-0.7|-0.8 |-0.8 |-0.6 |-0.6 |-0.7

2018 |-0.8 |-0.7 |-08 |-1.3 |-09 |-05 |-0.2|04 |05 |04 |03 |01

2019 |0.08 |05 |08 |03 |03 |04 |03 |03 |02 |03 |05 |04

Se establecieron tres escalas temporales de andlisis. Trimestral, cuatrimestral y
semestral. El evento El Nifio tiene sus afios de mayor intensidad en 2015y 2016. Para
el afio 2015 la mayor intensidad se encuentra en el segundo semestre del afio (julio a
diciembre) y para el afio 2016 en el primero (enero a julio).

Segun los criterios previamente establecidos la escala temporal de cuatro meses
guedé definida julio agosto octubre y noviembre para 2015 y enero, febrero, abril y
junio para 2016. En este caso no se contd con imagenes libres de nubes para el mes
de mayo por lo que fue excluido del andlisis. La escala trimestral quedd definida de
agosto a octubre para 2015 y de febrero a abril para 2016 (meses con mayor
intensidad en cada uno de los afios).

Los afios de mayor intensidad son 2011 y 2012 para el evento La Nifia (Tabla 1). En
ambos casos se observa la mayor intensidad de la sefial (valores de MEI mas altos)
en los primeros seis meses del aflo que son los que se seleccionaron para la escala
temporal semestral. Para la escala temporal de cuatro meses se seleccionaron dos
meses correspondientes a una estaciéon del afio y dos meses a la estacion
consecutiva, con la finalidad de equiparar los efectos estacionales descartando el mes

de transicion de estacion. Para la escala trimestral se tomaron dos meses de
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estaciones del afio diferentes y el mes de transicion para evaluar la incidencia de este
en los resultados finales. Asi es que el periodo trimestral fue definido de febrero a abril
para los afios 2011 y 2012; el cuatrimestre enero, febrero, abril y mayo y semestral de

enero a junio (Tabla 2).

33



Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

Tabla 2: Meses seleccionados para el andlisis de los eventos El Nifio/La Nifia por

escala temporal.

Meses seleccionados por escala temporal

Evento Ao
3 meses 4 meses 6 meses
La Nifia 2011 Febrero Enero Enero
Marzo Febrero Febrero
Abril Abril Marzo
Mayo Abril
Mayo
Junio
2012 Febrero Enero Enero
Marzo Febrero Febrero
Abril Abril Marzo
Mayo Abril
Mayo
Junio
Evento Afo Meses seleccionados por escala temporal
3 meses 4 meses 6 meses
El Nifio 2015 Agosto Julio Julio
Setiembre Agosto Agosto
Octubre Octubre Setiembre
Noviembre Octubre
Noviembre

34



Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

Diciembre
2016 Abril Marzo Marzo
Junio Abril Abril
Julio Julio Junio
Agosto Julio
Agosto
Setiembre

7.3.2 Procesamiento de imagenes satelitales

Para realizar el procesamiento de las imagenes se utilizo la plataforma Google

EarthEngine (https://code.earthengine.google.com). La plataforma Google Earth

Engine se caracteriza por tener petabytes en colecciones de imagenes que permite

realizar los procesamientos en la nube a través de lenguajes de programacion como

JavaScript o Python, generando procesos automatizados y minimizando el tiempo de

procesamiento (Google Earth Engine, 2023).

El esquema de trabajo que fue aplicado para el procesamiento

satelitales se encuentra descrito en la Figura 5.
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Figura 5. Procesos de andlisis y deteccion del frente para obtener valores de reflectancia.

El primer paso fue seleccionar la coleccion de imagenes Aqua-MODIS a utilizar. Se
seleccionaron las imagenes libres de nubes y se procedio delimitar el area de estudio
para cada imagen, utilizando la funcion de recorte "clip”, la cual permite extraer el area
de interseccion entre un shapefile con el contorno del &rea de estudio y la imagen en

cuestion.

Se realizé una mascara basada en la banda en el espectro visible rojo entre las
longitudes de onda 620-670 nm que permite clasificar la imagen en dos clases. Zonas

con turbidez y agua clara.

Para el proceso de identificacion de la posicion del frente de turbidez principal se creé
una geometria tipo punto para cada imagen seleccionada. La identificacion comenzé
por los extremos norte y sur del frente y luego se marcaron 10 puntos adicionales a lo
largo del eje central. El mismo procedimiento se realizd con la zona externa al frente

principal de turbidez. Generando un total de 24 puntos por imagen.

Fueron establecidas las coordenadas geogréficas (latitud, longitud) por punto y el
valor de reflectancia por pixel, para todos los puntos en el eje central del frente de

turbidez. Estos datos fueron almacenados para su posterior uso (formato: .csv).
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Figura 6: A) Puntos rojos limites de frente principal de turbidez, puntos verdes zona del frente de
turbidez secundario. B) Ejemplo de imagen descartada por alto porcentaje de nubosidad.

Las imagenes que contaban con alto porcentaje de nubosidad, como muestra la
Figura 6.B, fueron descartadas ya que impiden la identificacién del limite del frente de

turbidez.

7.3.4 Exploracién de datos

Se llevo a cabo un analisis exploratorio de los datos, iniciando con la representacion
gréfica de las variables explicativas (marea, direccién de viento, velocidad de viento y
caudal) y de la variable respuesta (reflectancia) (Figura 7). En segundo lugar, se
procedio a identificar y extraer los valores atipicos detectados por variable. Se efectué
una evaluacion visual con el proposito de verificar que los datos no exhiben patrones
0 estructuras discernibles que pudieran sesgar los resultados del analisis. Este
procedimiento fue aplicado para las bases de datos de los eventos El Nifio y La Nifia

en sus tres escalas temporales.
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Figura 7: Ejemplo de representacion gréfica de variable caudal (eje y) con los valores de reflectancia
(eje x).

7.3.4.2 Correlacion entre variables explicativas
Con el fin de analizar el grado de correlacion existente entre las variables explicativas

fue aplicado el test de Pearson (Lalinde et al.,2018). Siguiendo los resultados de la

matriz de correlacion fue posible seleccionar las variables fisicas a utilizar (Tabla 4).

7.4 Modelizacion espacio-temporal

7.4.1. Modelos jerarquicos y aproximacion R-INLA

Una de las herramientas utilizadas para el tratamiento de grandes volimenes de datos
son los modelos jerarquicos. Se trata de modelos probabilisticos complejos
formulados como combinaciones de diversos componentes o colecciones de
variables, capaces de adaptarse mediante simulacién y a través del desarrollo de
técnicas inferenciales. Los modelos jerarquicos tienen la capacidad de introducir
factores de confusién indeterminados y de combinar fuentes de variabilidad y ademas,

unir modelos parciales. A su vez, a partir del enfoque Bayesiano es posible transferir
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informacion desde los datos observados y factores asociados hacia otro conjunto de
datos mediante el aprendizaje generado por el modelo acerca de los pardmetros. La
Aproximacion INLA ofrece un enfoque general para calcular las distribuciones
marginales posteriores de todos los pardmetros involucrados en el modelo. Para la
tipologia de modelos gaussianos latentes, tales como modelos espaciales, INLA logra
establecer aproximaciones precisas de la densidad marginal posterior de los
hiperparametros y es capaz de representar las condicionales completas de las
marginales posteriores de las variables latentes de manera rapida y eficiente

(Monsalve, 2013). Su aplicacién es relevante para los modelos jerarquicos espaciales,

porque permite que tanto las observaciones como los parametros del modelo sean
variables aleatorias, dando como resultado estimaciones mas realistas y precisas de
la incertidumbre. Este tipo de modelacion se destaca porque permite incorporar la

autocorrelacion espacial (R -INLA Project).

El paquete computacional INLA montado en la plataforma R (R-INLA) presenta una
funcién principal -inla()- mediante una férmula que especifica el modelo que se va
ajustar, permitiendo incluir variables independientes y otras especificadas. R-INLA
permite crear modelos espaciales, es decir trabajar con datos con alto grado de

autocorrelacion por cercania (R -INLA Project).

En este estudio, la funcion inla() fue utilizada para generar y ajustar modelos
espaciales y también para generar modelos que incorporan variables explicativas
relacionadas con factores fisicos junto con la variable respuesta, reflectancia. La
evaluacion y comparaciéon de estos modelos por evento dentro de una misma escala
temporal permitieron obtener una comprension mas profunda de la variabilidad

espacial y temporal de la reflectancia en el area de estudio.
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La funcion inla() da como resultado un modelo ajustado e informacién asociada
incluyendo intervalos de confianzay el dato del criterio de informacion de la desviacion
del modelo (DIC) lo que permitié evaluar y comparar los modelos por evento dentro

de una misma escala temporal (Blangiardoa, 2015)

7.4.1 Procesamiento R-INLA

Una vez seleccionadas las variables explicativas a utilizar y habiendo depurado los
valores atipicos, fue posible representar la distribucién espacial de los puntos con los
datos asociados. Estos se grafican en el espacio geogréafico y de esta manera se
genera un perimetro que abarquen todos los puntos mencionados anteriormente,

como muestra la Figura 8.

-34.0
|

perlat
=355
|

-37.0
|

| | | | | | |
-28.0 275 -27.0 -26.5 -56.0 -25.5 -25.0

per.lon

Figura 8: Ejemplo de perimetro de area de estudio.

A partir de este perimetro se realiza una grilla con celdas de 0.01° X 0.01° como

muestra la figura 6 con la finalidad de estimar el efecto espacial. (R — INLA Project)
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Eist

Figura 9: Grilla de estimacién del efecto espacial.

Una vez generada la grilla se establece la formula que se quiere aplicar. La estructura

de la férmula es la siguiente:

formula<-y ~ 1 + z + f(x1, model ="...")+ f(x2, model ="...");

donde “y” representa la variable respuesta, “z” los efectos fijos y las funciones f( . )
representan los componentes Gaussianos con efectos aleatorios del modelo. (Miras,
2019).

Para este trabajo se utilizd6 el modelo Markov random field (besag) para la variable
respuesta (reflectancia) y random walk de orden 2 (rw2) para las variables
explicativas. El modelo besag define una distribucién a priori CAR. Es decir, x ~ N(O,
[TR]-), donde T es el pardmetro de precision y R es la matriz espacial adyacente de
dependencias entre vecinos. Este modelo impone la restriccion de suma cero

2xi=0ki=1 (constr=TRUE). (Miras, 2019). El modelo rw2 se construye suponiendo
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incrementos independientes de segundo orden y es utilizado para analisis espaciales

donde los datos a predecir se encuentran a una distancia uniforme. (R-INLA project).

Luego se aplica la funcién inla() donde se define las celdas con falta de informacion
(NA). Asi el modelo realizara la prediccidén para las celdas de interés, se define la
familia de datos en este caso gaussiana y la formula a aplicar.
Para responder a los objetivos planteados se definieron 16 modelos que se enumeran
a continuacion. Un modelo espacial, que genera el modelo a partir de la correlacion
espacial de los datos de reflectancia y un modelo para cada variable explicativa
independiente. En una segunda etapa se establecieron modelos sumando dos
variables explicativas. Luego modelos con combinaciones de tres variables y un dltimo

modelo con las cuatro variables explicativas (Tabla 3).
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Tabla 3: Lista de variables explicativas incorporadas en los modelos de eventos El

Nifio/La Nifa.

Modelo

Variables incorporadas

Espacial

Coordenadas (latitud y
longitud)

univariados

Direccion del viento

Velocidad del viento

Caudal

Marea

Bivariados

Velocidad del viento,
caudal

Direccion del viento,
caudal

Marea, caudal

Direccioén del viento,
Velocidad del viento

Velocidad del viento,
marea

Direccioén del viento,
marea

Trivariados

Direccioén del viento,
caudal, marea

Marea, direccion del
viento, velocidad del
viento

Caudal, direccién del
viento, velocidad del
viento

Velocidad del viento,
caudal, marea

Tetravariado

Velocidad del viento,
Direccién del viento,
marea, caudal
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Una vez ejecutados los modelos se rescata la media de cada celda con el fin de

generar la representacion grafica de cada uno de ellos.

7.5 Evaluacion de modelos

7.5.1 Criterio de Informacién de Desviacion

Para evaluar y seleccionar los modelos con mayor rendimiento, se emplearon los
valores resultantes del Criterio de Informacion de Desviacion. El DIC constituye una
métrica que evalla tanto la complejidad como el ajuste de los modelos, permitiendo
asi la comparacion de modelos jerarquicos de alta complejidad basandose en su
desviacion. La obtencion de valores mas reducidos de DIC indica un rendimiento
mejorado en cuanto a la relacién entre la complejidad del modelo y su capacidad de

ajuste (Miras, 2019).

En el presente trabajo, se realizé un analisis de los valores de DIC dentro de una
misma escala temporal (matriz del trimestre, cuatrimestre y semestre) para cada tipo

de evento (El Nifio y La Nifia) de manera individual.

7.5.2 Salida grafica de los modelos

Para evaluar la salida grafica de los modelos, se construyé un mosaico para cada
escala temporal. EI mosaico fue realizado con el promedio de las imagenes
correspondientes a las fechas utilizadas en la base de datos. Se aplico el promedio
ya que el modelo rescata dichos valores para cada celda de la grilla. Posteriormente,
con los mosaicos se realizaron clasificaciones no supervisadas, proceso que genera

clases espectrales de forma automatica, sin intervencién del usuario (Tutorial ArcGis).
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Esta clasificacion se efectué mediante la funcion Clusterer, la cual emplea el algoritmo
basado en la distancia euclidiana (k-Means), un método de aprendizaje automatico
gue asigna automaticamente la imagen a un numero predefinido de clases
espectrales. Para los eventos de El Nifio se definieron 4 clases, mientras que para el
evento de La Nifia se consideraron 5 clases. En ambos eventos, la clasificacion se

realizé a la banda correspondiente al rojo del espectro visible.

Una vez obtenida la clasificacion no supervisada se exporto la imagen resultante y en
el programa Qgis se poligonizo, transformandose asi de formato raster a vectorial. Del
shapefile resultante se selecciono la clase correspondiente al area del frente de
turbidez secundario (poligono verde en la figura 7) y se transformé a lineas para asi
definir el limite oeste como el frente de turbidez principal y el limite este como el frente

de turbidez secundario, tal como se ilustra en la figura 10.

Figura 10: Procesamiento grafico para la generacién de lineas del frente de turbidez (principal y
secundario) del Rio de la Plata. En laimagen (a) se visualiza el mosaico. En (b) se visualiza el resultado
de la clasificacion no supervisada y en (c) se representa el resultado de la extraccién de las lineas de
la clase que se observa en verde en la figura b) Fuente: Elaboracion propia.
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8. Resultados

8.1 Analisis de datos

8.1.1 Exploracién de datos

La salida de la matriz de correlacidbn mostré que la direccion del viento en Montevideo
y Colonia son variables altamente correlacionadas. Lo mismo ocurre con la velocidad
del viento en Montevideo y Colonia. Por lo tanto, se optd por seleccionar Gnicamente
las variables direccion de viento en Montevideo y velocidad de viento de Montevideo,
dado que es en este lugar donde se registra la mayor variabilidad espacial en el frente
de turbidez. En cuanto a la marea, fue establecida una alta correlacion de esta variable
en Colonia y Montevideo, por tanto, se utilizaron los datos de la marea medida en

Montevideo, siguiendo el mismo criterio utilizado anteriormente.
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Tabla 4: Matriz de correlacion entre las variables fisicas (explicativas). En color verde

se muestran las variables correlacionadas a partir de 0.5. Correlacién negativa entre

variables es indicada con signo (-) a partir de -0.5.

D|re(?C|on VeIO(_:|dad Marea Direccién del | Velocidad del | Marea
del viento del viento |[Caudal . . . . . .
. . Montevideo|viento Colonia|viento Colonia| Colonia

Montevideo | Montevideo

Direccion

del viento 1 -0,11 -0,04 0,21 0,83 0,03 022

Montevideo

Velocidad

del viento 1 0,12 -0,01 -0,13 0,77 0,11

. -0,11

Montevideo

Caudal -0,04 0,12 1 0,08 0,01 0,10 -0,01

Marea 0,21 -0,01 0,08 1 0,13 -0,01

Montevideo ' ' ' ' ' -0,50

Direccién

del viento 0,83 -0,13 0,01 0,13 1 -0,01 -0,17

Colonia

Velocidad

del viento 0,03 0,77 0,09 -0,01 -0,01 1 0,11

Colonia

Marea

Colonia -0,22 0,11 -0,01 -0,50 -0,17 0.11 1

8.2 Modelizacion: efecto de la variabilidad interanual con forzantes ambientales.

A continuacion, son presentados los resultados de los modelos generados en tres

escalas temporales (3, 4 y 6 meses) para los eventos El Nifio y La Nifia.
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Tabla 5: Resultados de valores de DIC de los modelos para los eventos El Nifio/ La

Nifla para tres escalas temporales: 3, 4 y 6 meses. En verde se muestra el modelo

con mayor rendimiento del bloque (univariado, bivariado y trivariado) y en naranja el

de menor rendimiento.

El Nifio 2015 -2016

La Nifia 2011-2012

3 meses 4 meses 6 meses | 3 meses | 4 meses 6 meses
Modelos
Espacial -1690,81  -2485,24  -3506,73| -2149,15  -2281,60 -3732,65
Direccién del viento -1790,25  -2656,20  -3680,12| -2193,96 -2290,42 -3793,41
Velocidad del viento -1781,30  -2569,79  -3652,35| -2155,59  -2301,10 -3757,51
Caudal -1815,70  -2658,38  -3709,09| -2189,09 -2292,62 -3788,62
Marea -1737,51  -2561,22  -3556,71| -2147,25  -2279,93 -3730,99
Velocidad del viento y
caudal -1815,77  -2658,10  -3709,85| -2189,19 -2292,38 -3788,65
Direccion del viento y
caudal -1815,72  -2665,80  -3709,02] -2189,69  -2292,63 -3788,96
Marea y caudal -1815,07  -2658,11  -3709,24| -2189,25  -2293,05 -3789,05
Velocidad del viento y
marea -1763,76  -2610,49  -3641,91| -2156,58 -2299,65 -3755,34
Direccion del viento y
marea -1789,61  -2654,77  -3692,57| -2194,38  -2289,17 -3795,21
Direccién y velocidad
del viento -1789,70  -2665,58  -3694,48| -2191,19 -2298,59 -3793,65
Caudal, direccion del
viento y marea -1815,43 -2665,20  -3710,43] -2189,18  -2294,32 -3788,94
Marea, direccion y
velocidad del viento -1790,77  -2665,07  -3703,17| -2191,96 -2296,03 -3796,22
Caudal, direccion y
velocidad del viento -1816,62  -2671,81  -3709,15| -2189,31 2292,35 -3788,56
Caudal, direccion del
viento y marea -1816,31  -2659,85  -3708,84| -2180,74  -2293,39 -3789,54
Caudal, marea direccién
y velocidad del viento -1816,07  -2670,24  -3710,16| -2189,70| -2293,40 -3789,54
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8.2.1. Escala temporal: 3 meses

El Nifio

El modelo espacial presentd el menor rendimiento entre todos los modelos
considerados para el evento El Nifo.
En modelos univariados, el modelo que presenté mayor rendimiento fue el modelo
qgue incluyé al caudal y el de menor rendimiento el que incluyé la marea (Figura 11).
Estos resultados se ven reflejados en la salida grafica donde el modelo de la variable
caudal presenta un frente con una sinuosidad que se acerca mas a la realidad
mientras que el modelo de marea presenta una zona horizontal que no refleja la
realidad del frente. Por otro lado, se puede observar que el modelo de caudal presenta
mayor intensidad en el color del estuario, indicando mayores valores de reflectancia,

acentuado en la zona de Punta Piedras.
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Modelos uni-variados - El Nifio 3 meses ‘
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Figura 11: Evento El Nifio, modelos uni-variados. Salida grafica en escala de 3 meses. a) Modelo con
la variable direccion del viento. b) Modelo que incluye velocidad de viento ¢) Modelo que incluye caudal.
d) Modelo que incluye marea. Debajo de cada salida gréfica se encuentran los valores de DIC de cada
modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el modelo con mayor rendimiento.
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En modelos bivariados, la combinacién de las variables caudal y velocidad del viento
genero el modelo de mayor rendimiento (Figura 12). Los modelos que incorporan la
variable caudal presentan el mismo patrén espacial (Figura 12) manteniendo los
patrones observados en el modelo univariado de caudal y velocidad del viento (Eigura

13).
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Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

Modelos bi-variados - El Nifio 3 meses
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Figura 12: Evento El Nifio, modelos bi-variados. Salida gréafica en escala temporal de 3 meses. A)
Modelo combinando direccion del viento y caudal. B) Modelo combinando velocidad de viento y caudal
C) Modelo combinando marea y caudal. D) Modelo combinando velocidad de viento y marea. E)
Modelo combinando direccidn de viento y marea F) Modelo combinando velocidad y direccién de viento
Debajo de cada salida gréfica se encuentran el valor del Criterio de informacion de desviacion(DIC) de
cada modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el modelo con mayor
rendimiento.

52



Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

En tri-variados, el modelo con mayor rendimiento incorpor6 a las variables caudal,

direccion y velocidad de viento. La salida gréfica de este modelo sigue el patron

espacial de los modelos de caudal y velocidad de viento. (Figura 13).
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Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

Modelos tri-variados - El Nifio 3 meses
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Figura 13: Salida grafica de los modelos trivariados en evento El Nifio escala temporal 3 meses. A)
Modelo con las variables direccién del viento, cauda y mareal. B) Modelo que combina marea, velocidad
y direccién de viento. C) Modelo que combina caudal, velocidad y direccion de viento. D) Modelo que
combina las variables caudales, velocidad y direccion de viento. Debajo de cada salida gréafica se
muestran los valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se

recuadra el modelo con mayor rendimiento.
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Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

En tetravariados (incluye a todas las variables explicativas), el rendimiento del modelo
de 3 meses (Figura 14) obtuvo un valor de DIC similar al que obtuvo el modelo
trivariado (Tabla 5). La salida grafica presenta los mismos patrones espaciales

observados al modelo trivariado mencionado anteriormente.
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Figura 14: Modelos tetra - variados en evento El Nifio para escala temporal 3 meses. Modelo que
combina marea, caudal, velocidad y direccion del viento. Debajo de la salida gréfica se encuentran los
valores de DIC de cada modelo y su intervalo de confianza.

La Nifa
Los modelos con mayor rendimiento fueron aquellos que incorporan la variable

direccion del viento. Por el contrario, los modelos con menor rendimiento fueron los
gue incorporaron la variable marea (Tabla 5).

En univariados, el modelo de mayor rendimiento incluyo direccion del viento y en
cambio, el modelo con menor rendimiento incluyo a la marea, esto se ve reflejado en
las salidas gréaficas cuando se comparan ambas se observa que en la salida gréafica
del modelo de direccion de viento hay una mayor definicion de la turbidez en la costa

uruguaya y valores mas altos sobre Punta Piedras. (Figura 15).
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Deteccion de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

Modelos uni-variados - La Nifia 3 meses ‘
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Figura 15: Salida gréafica de los modelos univariados en evento La escala temporal 3 meses. a) Modelo
con la variable direccién del viento. b) Modelo con la variable velocidad de viento ¢) Modelo con la
variable caudal. d) Modelo con la variable marea. Debajo de cada salida grafica se encuentran los
valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el modelo
con mayor rendimiento.
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Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

En bivariados, el modelo con mayor rendimiento combiné direccion del viento y marea.
En contraste, el de menor rendimiento fue el modelo que combiné velocidad de viento
y marea. En la salida grafica de esta combinacion de variables se ve una similitud con
la salida gréafica del modelo univariado de direccion de viento y en comparacion con

los otros modelos bivariados se observa una mayor definicion de la zona de turbidez

(Eigura 15).
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Deteccion de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

Modelos bi-variados - La Nifia 3 meses
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Figura 15: Salida grafica de los modelos bivariados en evento La Nifia escala temporal 3 meses. A)
Modelo que combina direccién del viento y caudal. B) Modelo que combina velocidad de viento y caudal
C) Modelo con las variables marea y caudal. D) Modelo que incluye velocidad de viento y marea. E)
Modelo que combina direccién de viento y marea F) Modelo que combina las variables velocidad y
direccion de viento Debajo de cada salida gréafica se encuentran los valores de DIC de cada modelo y
el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el modelo con mayor rendimiento.

58



Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

En trivariados, el modelo de mayor rendimiento contempl6 las variables marea,
velocidad y direccién de viento. En lo opuesto, el modelo con menor rendimiento
resultante combiné caudal, direccidén del viento y marea. Al combinar tres variables

las salidas gréaficas no presentan diferencias significativas (Figura 16).
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Deteccion de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

Modelos tri-variados - La Nifia 3 meses ’
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Figura 16: Salida grafica de los modelos trivariados en evento La Nifia escala temporal 3 meses. A)
Modelo con las variables direccién del viento, cauda y mareal. B) Modelo que combina marea, velocidad
y direccion de viento. C) Modelo que combina caudal, velocidad y direccion de viento. D) Modelo que
combina las variables caudal, velocidad y direccion de viento Debajo de cada salida grafica se muestran
los valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el
modelo con mayor rendimiento.
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Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

El modelo tetravariado para La Nifla mostr6 un rendimiento similar al modelo
trivariado. La salida grafica no muestra diferencias con las obtenidas en los modelos

tri variados (Figura 17).
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Figura 17: Modelos tetra- variados en evento La Nifia para escala temporal 3 meses. Modelo que
combina marea, caudal, velocidad y direccion del viento. Debajo de la salida gréfica se encuentran los
valores de DIC de cada modelo y su intervalo de confianza.

8.2.2. Escala temporal: 4 meses

El Nifio

Los modelos univariados de 4 meses, con mayor y menor rendimiento, coinciden con
la escala temporal de 3 meses. Las salidas gréaficas de los cuatro modelos univariados
presentan una forma del frente de turbidez sinuosa a diferencia de los modelos
univariados de la escala temporal de 3 meses que el Unico que presentaba estos
patrones era el modelo de la variable caudal. En las salidas graficas de esta escala
temporal (4 meses) se puede observar una ligera diferencia en la zona sur que deja

mas definido al frente de turbidez (Figura 18).
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Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

Modelos uni-variados - El Nifio 4 meses ‘
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Figura 18: Salida gréafica de los modelos univariados en evento El Nifio escala temporal 4 meses.

a)

Modelo que incluye direccion del viento. b) Modelo que incluye velocidad de viento ¢) Modelo con la
variable caudal. d) Modelo que incluye variable marea. Debajo de cada salida grafica se encuentran
los valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el

modelo con mayor rendimiento
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Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

En los modelos bivariados el modelo con mayor rendimiento incorpord las dos
dimensiones del viento, direccion y velocidad. La salida gréfica del mismo podemos
observar que la zona de turbidez se encuentra con valores mas altos que otros

modelos quedando ésta mas diferenciada (Figura 19).
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Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

Modelos bi-variados - El Nifio 4 meses
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Figura 19: Salida grafica de los modelos bivariados en evento El Nifio escala temporal 4 meses. A)
Modelo con que combina direccién del viento y caudal. B) Modelo que combina velocidad de viento y
caudal C) Modelo con la variables marea y caudal. D) Modelo con la variables velocidad de viento y
marea. E) Modelo que combina direccion de viento y marea F) Modelo que combina velocidad y
direccion de viento. Debajo de cada salida gréafica se encuentran los valores de DIC de cada modelo y
el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el modelo con mayor rendimiento.
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Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

En los modelos trivariados el modelo de mayor rendimiento coincide con la escala
temporal de 3 meses siendo el que incorpora las dos dimensiones del viento y el
caudal. Por el contrario, el modelo de menor rendimiento incorpord las variables
caudal, velocidad del viento y marea. Las salidas graficas de los modelos tri variados

no presentan diferencias significativas (Figura 20).
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Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

Modelos tri-variados - El Nifio 4 meses ‘
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Figura 20: Salida gréafica de los modelos trivariados en evento El Nifio escala temporal 4 meses.

A)

Modelo con las variables direccién del viento, cauda y mareal. B) Modelo que combina marea, velocidad
y direccién de viento. C) Modelo que combina caudal, velocidad y direccién de viento. D) Modelo que
combina las variables caudal, velocidad y direccion de viento Debajo de cada salida grafica se muestran
los valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el

modelo con mayor rendimiento.
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El modelo tetra variado para El Nifio presentd una diferencia menor respecto al
modelo trivariado de mayor rendimiento y la salida gréfica no presenta diferencias

significativas (Eigura 21).

‘ Modelo tetra-variado - El Nifio 4 meses ‘

-57°0 -55°30"
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DIC Media | Desviacion estandar | Cuantil 0,025 | Cuantil 0,5 | Cuantil 0,975
-2670,237 | 0,058 | 0,004 0,051 0,058 0,066

Figura 21: Modelos tetra - variado en evento El Nifio para escala temporal 4 meses. Modelo que
combina marea, caudal, velocidad y direccion del viento. Debajo de la salida gréfica se encuentran los
valores de DIC del modelo y su intervalo de confianza.

La Nifia

En el evento La Nifla vemos algunas diferencias. En los modelos que incorporan una
sola variable el modelo con mayor rendimiento sigue estando dentro de las
componentes del viento, pero en este caso corresponde a la velocidad. Si bien la
salida grafica de este modelo logra representar bien el limite del frente de turbidez se
observa que la salida gréafica del modelo de caudal logra resaltar con mayor nitidez la

pluma de turbidez del estuario (Figura 22).
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Figura 22: Salida grafica de los modelos univariados en evento La Nifia escala temporal 4 meses. a)
Modelo que incluye la direccién del viento. b) Modelo que incluye a velocidad de viento ¢) Modelo que
incluye a caudal. d) Modelo que incluye a la marea. Debajo de cada salida grafica se encuentran los
valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el modelo

con mayor rendimiento.
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Mientras que el modelo de menor rendimiento es el modelo de la variable marea
coincidiendo con la escala temporal anterior. Cuando se modelan dos variables el
modelo con mayor rendimiento es el modelo que combina velocidad y marea. En las
salidas graficas se continua observando la diferencia en los valores de reflectancia

gue representan la turbidez en los modelos con la variable caudal (Figura 23).
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Modelos bi-variados - La Nifia 4 meses
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Figura 23: Salida grafica de los modelos bivariados en evento La Nifia para escala temporal 4 meses.
A) Modelo que combina direccién del viento y caudal. B) Modelo que combina velocidad de viento y
caudal C) Modelo con las variables marea y caudal. D) Modelo con las variables velocidad de viento y
marea. E) Modelo que combina direccién de viento y marea F) Modelo que combina velocidad y
direccion de viento. Debajo de cada salida gréafica se encuentran los valores de DIC de cada modelo y
el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el modelo con mayor rendimiento.
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Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

Al modelar tres variables los resultados coinciden con la escala temporal anterior
siendo el modelo de marea, direccion y velocidad del viento el de mayor rendimiento
y el modelo de caudal, direccion y velocidad del viento de menor rendimiento. Al

combinar tres y cuatro variables las salidas graficas comienzan aunificarse (Figura 24

y Figura 25).
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Modelos tri-variados - La Nifa 4 meses ‘
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Figura 24: Salida grafica de los modelos trivariados en evento La Nifia para escala temporal de 4
meses. A) Modelo que combina direccién del viento, cauda y mareal. B) Modelo que combina marea,

velocidad y direccidén delviento C) Modelo que combina caudal, velocidad y direccién de viento.. Deb

ajo

de cada salida gréafica se encuentran los valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del

mismo. En naranja se recuadra el modelo con mayor rendimiento
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Al incorporar las cuatro variables al modelo (Figura 25), el resultado del DIC obtenido

es similar al modelo trivariado (Figura 24).

‘ Modelo tetra-variado - La Nifia 4 meses ‘
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Figura 25: Modelos tetra- variados en evento La Nifia para escala temporal 4 meses. Modelo que
combina marea, caudal, velocidad y direccion del viento. Debajo de la salida gréfica se encuentran los

valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo.

8.2.3. Escala temporal: 6 meses

El Nifio

Los modelos univariados (Figura 26) y bivariados (Figura 27) para El Nifio en la escala

temporal de 6 meses tienen el mismo rendimiento que los modelos univariadospara

la escala temporal de 3 meses.
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Modelos uni-variados - El Nifio 6 meses ‘
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Figura 26: Salida gréafica de los modelos univariados en evento El Nifio para escala temporal 6 meses.
a) Modelo que incluye a direccion del viento. b) Modelo que incluye a velocidad de viento ¢) Modelo
gue incluye caudal. d) Modelo que incluye a marea. Debajo de cada salida grafica se encuentran los
valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el modelo
con mayor rendimiento.

En bivariados resaltan los modelos que combinan la variable caudal con otras
variables tales como caudal y velocidad del viento. En las salidas graficas de los

modelos univariados se vuelve a observar el problema de tramos rectos del frente en
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la zona de la Barra del Indio méas acentuado en el modelo de la variable marea. Sin

embargo, en la salida grafica del modelo que combina direccion del viento y marea

este problema queda resuelto.
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Figura 27: Salida gréafica de los modelos bivariados en evento El Nifio escala temporal 6 meses. A)
Modelo que combina direccién del viento y caudal. B) Modelo que combina velocidad de viento y caudal
C) Modelo que combina marea y caudal. D) Modelo que combina velocidad de viento y marea. E)
Modelo que combina direccion de viento y marea F) Modelo con la variablesvelocidad y direccién de
viento. Debajo de cada salida gréafica se encuentran los valores de DIC de cada modelo y el intervalo
de confianza del mismo. En naranja se recuadra el modelo con mayor rendimiento.

En los modelos trivariados el que obtuvo mayor rendimiento es el que combina las
variables marea, direccion y velocidad del viento. Las salidas graficas de todos los

modelos trivariados presentan los mismos patrones espaciales (Figura 28).
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Modelos tri-variados - El Nifio 6 meses
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Figura 28: Salida gréfica de los modelos trivariados en evento El Nifio escala temporal 6 meses. A)
Modelo con las variables direccién del viento, cauda y mareal. B) Modelo que combina marea, velocidad
y direccion de viento. C) Modelo que combina caudal, velocidad y direccion de viento. D) Modelo que
combina las variables caudal, velocidad y direccién de viento Debajo de cada salida grafica se muestran
los valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se recuadra el
modelo con mayor rendimiento.
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El modelo tetravariado presenta valores de DIC similares a los valores de los modelos

trivariados y comparte los patrones espaciales en la salida gréfica.

‘ Modelo tetra-variado - El Nifio 6 meses ‘
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Figura 29: Modelo tetra- variado en evento El Nifio para escala temporal 6 meses. Modelo que combina
marea, caudal, velocidad y direccion del viento. Debajo de la salida grafica se encuentran los valores
de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo.

La Nina

Los modelos univariados para La Nifla en la escala temporal de 6 meses (Figura 30)
muestran un rendimiento similar a los modelos univariados (Figura 14) y bivariados
(Figura 15) establecidos para la escala temporal de 3 meses. En las salidas gréficas
se sigue manteniendo el patron donde se el modelo con la variable caudal tiene mayor
definida la zona de turbidez, pero la diferencia con la salida del modelo de direccion

de viento no es significativa.
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Modelos uni-variados - La Nifia 6 meses ‘
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Figura 30: Salida gréafica de los modelos univariados en evento La Nifia para escala temporal 6 meses.
a) Modelo que incluye a direccion del viento. b) Modelo que incluye a velocidad de viento ¢) Modelo
gue incluye variable caudal. d) Modelo que incluye a marea. Debajo de cada salida grafica se
encuentran los valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se
recuadra el modelo con mayor rendimiento.
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Modelos bi-variados - La Nifia 6 meses
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Figura 31: Salida grafica de los modelos bivariados en evento La Nifia para escala temporal de 6 meses.
A) Modelo que combina direccién del viento y caudal. B) Modelo que combina velocidad de viento y
caudal C) Modelo que combina marea y caudal. D) Modelo que combina velocidad de viento y marea.
E) Modelo que combina direccion de viento y marea. F) Modelo que combina velocidad y direccion de
viento. Debajo de cada salida gréafica se encuentran los valores de DIC de cada modelo y el intervalo
de confianza del mismo. En naranja se recuadra el modelo con mayor rendimiento.
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Cuando se modelan las tres variables, el modelo con mayor rendimiento es el que
considera las variables caudal, direccion de viento y marea. El modelo de menor
rendimiento difiere en esta escala temporal siendo el modelo que contempla las
variables marea, direccion y velocidad del viento. Al modelar tres (Figura 32) y cuatro
variables (Figura 32) se observa que las salidas gréficas no se estabilizan y no
presentan diferencias significativas entre ellas quedando el frente de turbidez

representado en la misma zona y con la misma forma.
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Figura 32: Salida grafica de los modelos trivariados en evento La Nifia para escala temporal de 6
meses. A) Modelo con la variables direccion del viento, cauda y mareal. B) Modelo que combina marea,
velocidad y direccion de viento. C) Modelo que combina caudal, velocidad y direccién de viento. D)
Modelo que combina las variables caudal, velocidad y direccién de viento Debajo de cada salida gréafica
se muestran los valores de DIC de cada modelo y el intervalo de confianza del mismo. En naranja se

recuadra el modelo con mayor rendimiento.
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El modelo tetra variado para La Nifia (Figura 33) presenté un rendimiento similar al

modelo tri variado que combiné caudal, direccion del viento y marea.

‘ Modelo tetra-variado - La Nifia 6 meses ‘
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Figura 33: Modelos tetra- variados en evento La Nifia para escala temporal 6 meses. Modelo que
combina marea, caudal, velocidad y direccion del viento. Debajo de la salida gréafica se encuentran los
valores de DIC del modelo y su intervalo de confianza.

8.2.4. Comparacion entre salidas de los modelos e imagenes satelitales

Para ambos eventos (El Nifio/La Nifia) los modelos indican que las zonas de mayor
turbidez se van acentuando a medida que son incorporadas mas variables explicativas
al modelo. Durante El Nifio, la pluma de turbidez alcanzé hasta el departamento de
Canelones en su extremo norte, con zonas de mayor concentracion de sedimentos en
suspension en la zona de Punta Colorada y al sur se extiende hasta el Cabo de San
Antonio. Por el contrario, durante La Nifia se observa una retraccion de la pluma de

descarga ubicandose frente al departamento de San José en su extremo norte y frente
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a Punta Indio en su extremo sur (Figura 34). Para ambos eventos en la escala

temporal de 4 meses es donde se observa una menor distancia entre el frente de

turbidez representado en la salida gréafica del modelo y el frente de turbidez extraido

a partir de las imagenes satelitales el cual se encuentra representado en la figura 32

por una linea negra y el frente de turbidez secundario representado con una linea gris.
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Figura 34: Comparacion entre la salida de los modelos de mayor rendimiento para cada escala temporal
(3, 4, 6 meses). Se indica linea del frente de turbidez principal (negra) y secundario (gris) extraida a
partir del mosaico de imagenes utilizadas para cada escala temporal.
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9. Discusion

Los eventos interanuales El Nifio y La Nifia tienen un efecto directo en la variabilidad
espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata, afectando su posicion. La
presente investigacion demuestra que la metodologia desarrollada para deteccion del
frente de turbidez en complemento con la aplicacion de una herramienta de
modelizacién multivariada logra representar de manera aceptable los cambios
espacio-temporales del frente de turbidez principal del Rio de la Plata asociados a
eventos extremos El Nifio/La Nifia. La combinacion de la estadistica Bayesiana y la
teledeteccion permitié analizar de manera integral la dinamica hidrografica del frente
de turbidez principal, considerando tanto los datos recopilados de las variables
explicativas como la informacion obtenida a través de imagenes satelitales,

contribuyendo a una mejor comprension de este fenémeno.

Segun Maciel et al. (2021), la variabilidad espacial del frente de turbidez, analizada
para el periodo 2014-2017, estuvo explicada por efectos de forzantes climéticos y
oceanograficos que actuaron en diferentes escalas temporales, siendo el caudal el
principal factor mientras que la marea representa un forzante secundario. Los

resultados de esta tesis estan en consonancia con los hallazgos de_Maciel et al.

(2021), durante el El Nifio, los modelos (desde univariados hasta multivariados) con
mayores rendimientos incluyeron al caudal como variable explicativa principal,
mientras que aquellos que incorporaron a la marea entre las variables explicativas
mostraron el rendimiento mas bajo. Para el evento La Nifia, en las escalas temporales
de 3y 6 meses, los modelos con mayor rendimiento fueron aquellos que incluyeron a
la direccion del viento, mientras que en la escala temporal de 4 meses, los modelos

con mayores rendimientos incluyeron a la velocidad del viento. Esto se explica porque
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la direccion del viento tiene un impacto directo sobre la pluma de agua dulce del Rio

de la Plata, generando una variabilidad estacional e interanual (Simionato et al., 2001).

Cabe destacar que durante La Nifia, la mayor frecuencia de vientos fuertes puede

influir mas en la posicion del frente de turbidez (Maciel et al., 2021).

Cambios en el régimen de precipitaciones y la consecuente descarga fluvial asociada
a cada fase (calida o fria) del ENOS afecta de manera diferencial la posicion del frente

de turbidez (Fossati et al, 2014). Un aumento de las precipitaciones durante la fase

calida (ElI Nifio) provoca incremento de la descarga fluvial, mientras que una
disminucién de las precipitaciones durante la fase fria (La Nifia) reduce el aporte de
agua dulce al sistema. En consecuencia, la variabilidad espacial del frente de turbidez
principal del Rio de la Plata esté influenciada y puede ser detectada durante el
desarrollo de cada una de las fases del ENOS. Durante el efecto de El Nifio (fase
calida), el frente de turbidez se extiende hasta Maldonado, mientras que durante La
Nifia (fase fria) el frente de turbidez principal se retrae hacia San José (Maciel et al.,
2021). Durante los eventos extremos El Nifio (2015-2016) y las diferencias cualitativas
observadas se concentran en la zona externa del estuario del Rio de la Plata durante
las tres escalas temporales (3, 4 y 6 meses) consideradas (ver figuras 13, 21 y 29).
En cambio, durante La Nifia (2011-2012) la mayor variabilidad en la posicion del frente
de turbidez fue observada en la costa uruguaya y en la zona intermedia e interna del
estuario (ver figuras 17, 25 y 33). Estos resultados concuerdan con lo indicado por
Dogliotti, 2016 con relacion al impacto que tiene el aumento del caudal en el periodo
de El Nifio en la pluma de agua dulce el cual trae como consecuencia que los
sedimentos lleguen mas lejos en relacion a periodos La Nifia donde los mismos se

concentran mas en la parte superior y media del estuario.
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El enfoque de separar los datos en diferentes escalas temporales permitié observar
que los resultados mas cercanos a la realidad corresponden a la escala temporal de
4 meses. Esta escala es inter-estacional ya que incluye dos meses que pertenecen a
estaciones diferentes, excluyendo el mes de transicion, lo que sugiere que los meses
de transicion pueden interferir con la calidad de los resultados debido a la alta
variabilidad del frente hasta llegar a estabilizarse con un patrén estacional. Otro
aspecto metodolégico para destacar es que utilizando una metodologia semi-
cualitativa, fueron extraidos datos no solo de la posicion del frente de turbidez
principal, sino también de zonas de transicion entre el frente y el agua clara, donde se
encuentra menor concentracion de solidos suspendidos para mejorar la precision de
los resultados. Esto permitié obtener la modelizacion del frente de turbidez principal y
también el secundario. Al comparar las imagenes satelitales y las salidas graficas
obtenidas con los modelos, es posible observar que las representaciones mediante
modelizacién siguen los patrones espaciales, del frente secundario y la zona de
transicion, captados mediante imagenes satelitales (ver Figura 34). Es posible
observar la extension del frente secundario en periodos asociados al evento El Nifio
y la contraccién asociados al evento La Nifia. Esto permitié obtener salidas graficas
del modelo mas precisas. Esta decision metodoldgica de modelizacion que considera
estas tres escalas temporales visibiliza la dinamica del frente de turbidez, mostrando
coémo diferentes procesos operan en distintos marcos temporales y cémo estos se
interrelacionan para influir en el comportamiento del frente. Se pueden observar las
diferencias obtenidas en las salidas gréaficas tanto en la forma del frente de turbidez
respecto a la extraida de imagenes satelitales como en la definicibn de la

representacion de la pluma de agua dulce (ver Figura 34). En la escala temporal de 3
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meses se puede observar menos definicion que en la de 4 meses para el evento El
Nifio y para el evento La Nifia esta diferencia se encuentra marcada entre la escala

temporal de 4 y 6 meses, siendo esta ultima la que tiene menor definicion.

Para futuros trabajos se propone adicionar la variable batimetria buscando mejorar la
calidad de los modelos, ya que las mayores diferencias en comparacion con el frente
de turbidez extraido de las imagenes satelitales se observan en la zona de la Barra
del Indio. A futuro, esta metodologia puede permitir generar modelos de diferentes
escenarios predictivos apenas cambiando los valores de las variables explicativas,
constituyendo asi una herramienta potente y valiosa para la comprension de la
variabilidad del frente de turbidez, asi como para la planificacién espacial costeray la
gestion territorial. Una gestion costera integrada demanda consideraciones relativas
a la dinamica del frente de turbidez del Rio de la Plata. Conocer y entender la
respuesta del frente de turbidez frente a eventos extremos permite un mejor
entendimiento de la calidad del agua, ya que altos niveles de turbidez pueden estar
asociados con la presencia de contaminantes, sedimentos y materia organica en
suspension, los cuales son indicadores de la salud del ecosistema acuético. Poder

evaluar estas situaciones permite tomar decisiones informadas sobre la gestion del

agua y la proteccion de los recursos naturales (Freplata, 2005). La deteccion de la
posicion del frente de turbidez y la prediccion de su dinamica temporal puede ayudar
a una mejor gestion de diversas fuentes de contaminantes que descargan en el Rio
de la Plata y que estan asociadas a diferentes zonas, locales o remotas, de la amplia
Cuenca del Plata. Esto es crucial para implementar politicas de control y mitigacion,
especialmente en areas donde las descargas de aguas residuales y otros

contaminantes son comunes (Freplata, 2005). La turbidez y la calidad del agua son
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factores que deben considerarse al planificar o desarrollar infraestructuras costeras
(tales como puertos, usinas, rutas y edificaciones, entre otros) en areas cercanas al
estuario y asi como con la planificacién del impacto que puedan tener esas obras en
la poblacion. Considerar estos aspectos aporta a evitar dafios ecoldgicos y a

garantizar que las infraestructuras sean sostenibles a largo plazo.

La estadistica Bayesiana resulté una herramienta beneficiosa y potente para abordar
este estudio de caso, permitiendo considerar la correlacion espacial de los datos e
incorporar variables de diferentes fuentes de datos, lo cual es una ventaja comparativa
frente a otras metodologias estadisticas. En este trabajo quedé demostrado que la
capacidad de los modelos bayesianos para incluir efectos aleatorios y variables
explicativas diversas permiti6 una representacibn mas realista de la dinamica
estuarina. Ademas, la metodologia Bayesiana utilizada, a través del paquete R-INLA,
facilité la implementacién de modelos complejos con rapidez y eficiencia, permitiendo
pruebas exhaustivas para seleccionar las configuraciones mas adecuadas para cada
modelo. Otros factores que aportan a la robustez de la modelizacién son la distribucion
previa (a priori) de los datos, el tamafio del conjunto de datos,los efectos de borde y
la estructura espacial de los datos. Estos aspectos permiten generar resultados que
se acerquen mas a la realidad. Otra ventaja comparativa que presenta la utilizacion
del paquete R- INLA es la capacidad de incorporar distribuciones a los datos, como
por ejemplo los modelos de campo aleatorio gaussiano (GMRF, por sus siglas en
inglés), siendo una herramienta que permite modelar estructuras complejas de
dependencia espacial y temporal. Estos modelos bayesianos, a diferencia de los
modelos frecuentistas, permiten incorporar efectos aleatorios que varian en el espacio

y el tiempo, lo que es fundamental para capturar patrones de variabilidad en los datos
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(Chasco & Lépez, 2004).
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10. Conclusiones

El desarrollo metodoldgico aplicado en esta tesis demuestra que la modelizacion
basada en estadistica Bayesiana presenta diversas ventajas para abordar el problema
de investigacion aqui planteado. Por un lado, permite incorporar informacion previa
sobre las variables que se van a utilizar, lo cual genera resultados mas precisos y
permite modelar aiin con pocos datos. Esto se pudo ver reflejado en los resultados
cuando se obtuvo una mejor representacion de la realidad en la escala temporal de 4
meses y no en la de 6 meses. Por lo que prevalece la calidad del dato frente a la

cantidad de estos.

Se logré representar el impacto que tienen los eventos El Nifio y La Nifia, en la
posicion del frente de turbidez del Rio de la Plata. Las salidas graficas durante El Nifio
muestran al frente de turbidez hacia la zona intermedia y exterior del estuario,
mientras que durante La Nifia se observa como se retrae el frente hacia areas mas
internas del estuario. Esta variabilidad espacio-temporal es capturada de manera mas
precisa gracias a la combinacién de modelos bayesianos y la teledeteccion, que

permitieron una visién integral de la dinAmica hidrogréfica.
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Los modelos bayesianos también permiten incorporar diversas variables y fuentes de
datos, lo que facilité la inclusion de variables de distinta naturaleza, generando
modelos complejos que representan la interaccion entre las variables. EI mayor
rendimiento de la variable caudal durante El Nifio y el de las variables direccion y
velocidad del viento durante La Nifa, resaltd la importancia de identificar
combinaciones Optimas de variables para mejorar la precisién de la prediccion en

diferentes eventos climéticos y escalas temporales.

En cuanto a la implementacién de la metodologia planteada, se observo que la
extraccion de puntos de la zona de mayor turbidez del frente y de la zona de menor
turbidez, situado hacia el limite del frente, permitié captar el gradiente de cambio, lo
cual hizo que los resultados fueran mas precisos. A futuro, si se cuenta con
procesadores de alto rendimiento, podria realizarse la extraccion automatica de la
pluma de turbidez del Rio de la Plata mediante procesamientos en Google
EarthEngine, asegurando asi que los resultados sean alin mas exactos. Asimismo, la
incorporacion de la variable batimetria y la interpolacién de valores de productos
satelitales de viento mejoraria la calidad de los modelos, especialmente en areas

criticas como la Barra del Indio.

Este trabajo destaca la importancia de comprender las interacciones entre las
variables en los modelos multivariados y refuerza la utilidad de la estadistica
Bayesiana como una herramienta poderosa y flexible para la modelizacion de

fendmenos complejos como el frente de turbidez del Rio de la Plata.
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12. Anexos
12.1.Pruebas y decisiones metodoldgicas.

El desarrollo de la metodologia propuesta comenzé con la descarga de las imagenes
MODIS Aqua diarias, seguido de la generacion de seis puntos a lo largo del frente de
turbidez para llevar a cabo clasificaciones no supervisadas y detectar su posicion.
Luego, se realizd una busqueda de algoritmos que trabajan con las propiedades
Opticas de las imagenes, razén por la cual se opté comenzar a utilizar productos de

MODIS Aqua con correcciones atmosféricas.

Posteriormente, se tomé la decision de trabajar con R-INLA, se realizaron pruebas
utilizando datos del periodo 2011-2019 para identificar el afio con mayor sensibilidad
a los cambios y realizar ajustes en la metodologia. Luego de meses de capacitacion,
se optd por utilizar Google Earth Engine en lugar de un SIG de escritorio, lo que
permitié extraer de forma mas rapida y eficiente datos de reflectancia de las imagenes
y generar diversos mosaicos para evaluar y seleccionar escalas temporales de
analisis.

En cuanto a las pruebas realizadas, se compararon imagenes diarias con el
compuesto de 8 dias, junto con datos diarios de las variables explicativas. No se
encontraron diferencias significativas, por lo que se eligio utilizar el compuesto de 8
dias, que permite rescatar mas imagenes durante los eventos El Nifio, cuando hay un
mayor desarrollo del evento pero también mayor presencia de nubosidad obligando a

descartar muchas fechas del analisis.

También se experimentd con la modelacion de datos de reflectancia con la banda del

espectro correspondiente al infrarrojo, pero los resultados no fueron satisfactorios, por
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lo que se continud trabajando con la banda del rojo.

En el andlisis de escalas temporales, se evaluaron los datos de cada afio completos
de manera independiente y conjunta, lo que permiti6 comprender la dinamica

estuarina y establecer criterios de seleccion de escalas temporales para este estudio.

El trabajo inicialmente identificd seis puntos a lo largo del frente de turbidez principal,
gue posteriormente se incrementaron a doce. En una una etapa siguiente se
incorporaron puntos en las zonas del frente de turbidez secundario lo cual mejoroé la
prediccién y precision del modelo al representar los gradientes de cambio entre zonas

con mayor y menor turbidez.

En cuanto a las férmulas de modelos utilizados se realizaron pruebas con diferentes

distribuciones de los datos y diferentes interpoladores
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12.2. Numerode imagenes utilizadas por mes, durante los tres periodos (3, 4

y 6 meses) considerados como ventanas temporales de desfase entre el

desarrollo de los eventos El Niflo/La Nifiaen la cuenca del océano Pacifico

y lallegada de su impacto a la zona de Rio de la Plata.

3 meses 4 meses 6 meses
Febrero (3) Enero (2) Enero 2
Marzo (4) ‘ Febrero (3) | Febrero 3
o1 Abril (3) ‘ Abril (3) ‘ Marzo 4
\ Mayo (3) | Abril 3
‘ | Mayo 3
La Nifia ‘ | Junio 2
Febrero (4) ‘ Enero (4) ‘ Enero 4
Marzo (4) ‘ Febrero (4) | Febrero 4
pots Abril (3) ‘ Abril (3) ‘ Marzo 4
\ Mayo (1) | Abril 3
‘ | Mayo 1
| Junio 4
Agosto(3) julio 3 | julio 3
Setiembre (3) ‘ agosto 2 | agosto 2
2015 Octubre (2) ‘ octubre 2 | Setiembre 2
‘ noviembre 4 | octubre 2
El Nifio ‘ | noviembre 4
‘ | diciembre 4
Abril (3) ‘ marzo 4 ‘ marzo 4
Jo1e Junio (4) ‘ abril 3 | abril 3
Julio (2) ‘ julio 2 | junio 4
‘ agosto 3 | julio 2

103



Deteccién de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

| agosto 3

Setiembre 4

12.3. Fechas de imagenes utilizadas paralos meses con mayor desarrollo de los

eventos interanuales El Nifio (2015-2016) y La Nifa (2011-2012).

El Niflo

‘ 12/07/2015

| 12/07/2015

13/08/2015
21/08/2015 ‘ 20/07/2015 | 20/07/2015
29/08/2015 ‘ 28/07/2015 | 28/07/2015
06/09/2015 ‘ 21/08/2015 | 21/08/2015
14/09/2015 ‘ 29/08/2015 | 29/08/2015
16/10/2015 ‘ 16/10/2015 | 06/09/2015
24/10/2015 ‘ 24/10/2015 | 14/09/2015
‘ 01/11/2015 | 16/10/2015
2015 ‘ 09/11/2015 | 24/10/2015
‘ 17/11/2015 | 01/11/2015
‘ 25/11/2015 | 09/11/2015
‘ | 17/11/2015
‘ | 25/11/2015
‘ | 03/12/2015
‘ | 11/12/2015
‘ | 19/12/2015
‘ | 27/12/2015
| |
14/04/2016 ‘ 05/03/2019 | 05/03/2019
22/04/2016 ‘ 13/03/2016 | 13/03/2016
30/04/2016 ‘ 21/03/2016 | 21/03/2016
2016 01/06/2016 ‘ 29/03/2016 | 29/03/2016
09/06/2016 ‘ 14/04/2016 | 14/04/2016
17/06/2016 ‘ 22/04/2016 | 22/04/2016
25/06/2016 ‘ 30/04/2016 | 30/04/2016
03/07/2016 ‘ 03/07/2016 | 01/06/2016
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11/07/2016 ‘ 11/07/2016 ‘ 09/06/2016
‘ 04/08/2016 ‘ 17/06/2016
‘ 12/08/2016 ‘ 25/06/2016
‘ 20/08/2016 | 03/07/2016
‘ | 11/07/2016
‘ ‘ 04/08/2016
‘ | 12/08/2016
‘ | 20/08/2016

‘ | 02/09/20160
‘ | 13/09/2016
‘ | 21/09/2016
‘ | 29/09/2016
02/02/2011 01/01/2011 01/01/2011
10/02/2011 09/01/2011 09/01/2011
26/02/2011 02/02/2011 02/02/2011
06/03/2011 10/02/2011 10/02/2011
14/03/2011 26/02/2011 26/02/2011
22/03/2011 07/04/2011 03/06/2011
30/03/2011 15/04/2011 14/03/2011
La Nifa 2011 07/04/2011 23/04/2011 22/03/2011
15/04/2011 01/05/2011 30/03/2011
23/04/2011 09/05/2011 07/04/2011
25/05/2011 15/04/2011
23/04/2011
01/05/2011
09/05/2011
25/05/2011
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02/06/2011

26/06/2011

02/02/2012 01/01/2012 01/01/2012

10/02/2012 09/01/2012 09/01/2012

18/02/2012 17/01/2012 17/01/2012

26/02/2012 25/01/2012 25/01/2012

05/03/2012 02/02/2012 02/02/2012

13/03/2012 10/02/2012 10/02/2012

21/03/2012 18/02/2012 18/02/2012

20/03/2012 26/02/2012 26/02/2012

06/04/2012 06/04/2012 05/03/2012

14/04/2012 14/04/2012 13/03/2012
2012

30/04/2012 30/04/2012 21/03/2012

08/05/2012 20/03/2012

06/04/2012

14/04/2012

30/04/2012

08/05/2012

01/06/2012

09/06/2012

17/06/2012

25/06/2012

12.4. Script de identificacion del frente de turbidez principal del Rio de la platay

extraccion de datos en Google Earth Engine.

/ISeleccién de fechas

var mod = ee.ImageCollection("MODIS/006/MYDO09A1")

filterDate('2015-07-12', '2015-07-30")
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print('Coleccion Mis', mod)

/IMap.addLayer(NOAA,imageVisParam,'NOAA")

var Img_mod = ee.Image(mod.mean)

print('lmagen’, Img_mod)

/lprint(Img_mod.select('sur_refl_b01'").projection().nominalScale())

IIvar ressolucion_espacial =

Img_mod.select('sur_refl_b01").projection().nominalScale()

ff-memeeee AGREGA LONGITUD Y LATITUD --- -

var Img_AE = Img_mod.addBands(ee.lmage.pixelLonLat()).clip(rio2)

print(Img_AE,'Img_AE")

e Filtro de NUBES con quality bands---------

var state_1km = Img_AE.select('state_1km’)
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var bitl0 = state_1km.bitwiseAnd(ee.Image.constant(1024)).neq(1024)

/IMap.addLayer(bit10, null, 'bit10")

var bit01 = state_1km.bitwiseAnd(ee.Image.constant(3))

/IMap.addLayer(bit01, null, 'bit01")

var bit9 = state_1km.bitwiseAnd(ee.Image.constant(512))

/IMap.addLayer(bit9, null, 'bit9")

var bit8 = state_1km.bitwiseAnd(ee.Image.constant(256))

/IMap.addLayer(bit8, null, 'bit8")

/[ filtro de valores en banda sur_refl_b01

var mascara = Img_AE.select('sur_refl_b01").1t(900)

var Img_AE_bandsl =

Img_AE.select('sur_refl_b02")//('sur_refl_b01','sur_refl_b02','sur_refl_b03',
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'sur_refl_b04','sur_refl_b05','sur_refl_b06', 'sur_refl_b07','longitude’,'latitude")

var Img_AE_bands = Img_AE.select('sur_refl_b01''sur_refl_b02','sur_refl_b03’,

'sur_refl_b04','sur_refl_b05','sur_refl_b06', 'sur_refl_b07','longitude’,'latitude")

print(lImg_AE_bands,'Img_AE_bands’)

var Img_masc = Img_AE_bands.mask(mascara)

Map.addLayer(Img_AE_bands, {max:2200, min:-60,

bands:["sur_refl_b01","sur_refl_b02","sur_refl_b01"[}, 'Img_AE', false)

Map.addLayer(Img_AE_bands, {max:2200, min:-60,

bands:["sur_refl_b01","sur_refl_b04","sur_refl_b03"]}, 'Img_AE_V', false)

var pixeles = Img_AE_bands.sampleRegions({

collection:geometry,

properties: ['id_lote'],

scale:10000,

D;

/Il CLASIFICACION NO SUPERVISADA

Il MUESTREAR LA IMAGEN PARA DEFNIR LOS CLUSTERS
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var training = Img_AE_bands1.sample({

region: rio2,

scale: 463.3127165275,

numPixels: 10000,
b;
// DEFINIR EL NUMERO DE CLASES
var numclas = 4
[/l ENTRENA UN CLASIFICADOR CON EL ALGORITMO K-MEANS
var clusterer = ee.Clusterer.wekaKMeans(numclas).train(training);
/I APLICAR EL CLUSTER GENERADO PARA CLASIFICAR LA IMAGEN
var ClasNosup = Img_AE.cluster(clusterer);
/l MOSTRAR EL CLUSTER CON COLORES ALEATORIOS
print(ClasNosup,'Clasificacion No Supervisada')
Map.addLayer(ClasNosup.randomVisualizer(), {}, 'Clasificacion No Supervisada');
Map.addLayer(mascara, null, 'mascara’,false)

[/ — EXPORTACION DE LOS DATOS--------xnmmen

Export.table.toDrive({

collection: pixeles,

folder: 'Frente_pruebas_12',
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description: '2019_0_0_,

fileFormat: 'csv',

D;

Export.image.toDrive({

image: ClasNosup,

description: 'La_nifia_4_meses',

folder: 'GEE',

/lregion: region,

scale: 250,

maxPixels: 1e13

D;

12.5. Script de R para aplicacion de modelos R-INLA.

#install.packages("INLA",repos=c(getOption("repos"),INLA="https://inla.r-inla-

download.org/R/stable"), dep=TRUE)

#inla.upgrade() # for the stable version

url <- "https://cloud.r-project.org/bin/windows/contrib/3.5/patchwork_1.0.0.zip "
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install.packages(url,repos=NULL, type="source")

HHERHHHHHHH A H

require(grid)

require(sp)

require(spdep)

require(INLA)

require(maptools)

require(alphahull)

require(rgdal)

require(raster)

require(rgeos)

require(RColorBrewer)

require(colorspace)

require(sf)

require(gridextra)

require(patchwork)

require(bayesplot)
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require(mcmc)

HHEHRHHHHHHHHHHH

write.csv(data.plot, "mi_plot_ninha_4meses.csv")

write.csv(data.pred, "mi_pred_ninha_4meses.csv")

#cargo los datos

data.FTRdIP <- read.csv("C:/Users/Usuario/OneDrive -

fcien.edu.uy/Documentos/R/rinla/finales/ninho_6meses.csv",header=T)

str(data.FTRdIP)

### Mapa de base

mapa<-shapefile("C:/Users/Usuario/OneDrive -

fcien.edu.uy/Documentos/R/rinla/sud_america_cortado")

#HHtrevisando la distribuci?n de los datos para cada variable

plot(data.FTRAIP$RFL,data.FTRdIP$Marea_Mdo)

plot(data.FTRdIP$RFL,data.FTRdAIP$DirV_Mel)

plot(data.FTRAIP$RFL,data.FTRdIP$IntV_Mel)

plot(data.FTRAIP$RFL,data.FTRdAIP$Q_RdIP)
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HHH### describiendo la naturaleza del dato

data.FTRdIP$source="OBS"

#Determino los limites del poligono respecto a tus datos
min.lat=min(data.FTRdIP$Lat,na.rm=T)

min.lon=min(data.FTRdIP$Lon,na.rm=T)

#genero una grilla con los limites de tus datos, cada 0.1 grado en cada dirrecion y 100

cuadrados en cada dirrecion

#esta grilla debiese coincidir con el pixelado de tus datos oceanograficos en tamanho de

la celda (baldosa)

gt <- GridTopology(c(min.lon,min.lat), ¢(0.01, 0.01), c¢(300, 300))
grd <- SpatialGrid(gt, proj4string=CRS("+proj=longlat"))

spix <- as(grd, "SpatialPixels")

spol <- as(spix, "SpatialPolygons") # esto es para dejar todo en formato de mapa,

polygons

# tomo la lat y long y la traspaso a un sistema de coordenadas
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pt=data.frame(x=data.FTRdIP$Lon,y=data.FTRdIP$Lat)

coordinates(pt) = ~x+y

pt2=SpatialPoints(pt)

proj4string(pt2)<- CRS("+proj=longlat +ellps=WGS84")

HHHHHHHHHHEH#####H VoY a cortar un perimetro alrededor de la data, par desaserme de

las cuadriculas sin dato

#H#HHH genero el perimeto de mis observaciones

Shoot.unique=unique(data.FTRdIP[c("Lon","Lat")])

Shoot.unique<-as.matrix(Shoot.unique)

alpha=0.75 #this control how "tight" is the perimeter around the data

a.chull <- ahull(Shoot.unique,alpha=alpha)

per.lon=a.chull$arcs|,1]

per.lat=a.chull$arcs[,2]

R R A R R A R

#### esto es par mirar el perimetro y tus datos

plot(per.lon,per.lat,type="1")
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points(data.FTRdIP$Lon,data.FTRdIP$Lat,col="blue")

# esto es para darle coordenadas de mapa al perimetro

crds <- cbind(x=per.lon,y=per.lat)

str(crds)

Pl <- Polygon(crds)

str(PI)

ID <- "a.chull"

Pls <- Polygons(list(PI), ID=ID)

str(PlIs)

SPIs <- SpatialPolygons(list(PIs))

str(SPIs)

df <- data.frame(value=1, row.names=ID)

str(df)

perim <- SpatialPolygonsDataFrame(SPlIs, df)

str(perim)

HHHHHHHHEHEHH###H Ahora extraemos solo las cuadruculas dentro del perimetro
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poly.t<-spol@polygons

s.data=length(poly.t) #Esta es la dimension de tu grilla original

med.lon=NULL

med.lat=NULL

for(i in 1:s.data){

med.lon[i]=poly.t[[i]|@labpt[1]

med.lat[i]=poly.t[[i]|@labpt[2]

med.points<-data.frame(lon=med.lon,lat=med.lat)

#H##### Asignando estructura a los puntos medios dentro de cada cuadricula

med.pt=data.frame(x=med.points$lon,y=med.points$lat)

coordinates(med.pt) = ~x+y

med.pt2=SpatialPoints(med.pt)

projastring(med.pt2)<- CRS("+proj=longlat +ellps=WGS84")

proj4string(perim) <- proj4string(med.pt2)
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#H###### Cuales son las cuadriculas dentro de mi perimetro
win <- gWithin(med.pt2, perim, byid=TRUE)
ind.win=which(win=="TRUE")

med.points.cut=med.points[ind.win,]

#HHHHHH adicionando estructura de mapa
med.cut.coor=data.frame(x=med.points.cut$lon,y=med.points.cut$lat)
coordinates(med.cut.coor) = ~x+y
med.cut.coor2=SpatialPoints(med.cut.coor)

proj4string(med.cut.coor2)<- CRS("+proj=longlat +ellps=WGS84")

#HHHHHH cortando las cuadruculas dentro de mi perimetro
ind.cut<-over(med.cut.coor2,spol)

ind.cut=unique(ind.cut)

poly.win<-spol@polygons[ind.cut]
polygon.win<-SpatialPolygons(poly.win)

proj4string(polygon.win)<- CRS("+proj=longlat +ellps=WGS84")

118



Deteccion de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

#HH#HHHHHHAE un plot para mirar las cuadruculas y tus datos

plot(polygon.win)

points(data.FTRdIP$Lon,data.FTRdIP$Lat,col="red")

HHHHHHHHHHHH## Indice para asignar a que cuadricula pertenece cada una de mis

observaciones

ind.corr<-over(pt2,polygon.win)

t#rescantando el identificador de cuadricula

ID.pol=NULL

for(i in 1:length(ind.corr)){

ID.pol[i]=polygon.win@polygons[[ind.corr[i]]] @D

n_cuad=dim(med.points.cut)[1] # es el numero de cuadruculas dentro de mi perimetro

ID.pol.tot=NULL

med.lon2=NULL

med.lat2=NULL

for(iin 1:n_cuad){
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ID.pol.tot[i]=polygon.win@polygonsl[i]j@I1D

med.lon2[i]=polygon.win@polygons|[i]j@labpt[1]

med.lat2[i]=polygon.win@polygons][[i]|@labpt[2]

# Nuevo set de datos donde la variable respuesta es NA

sq=seq(1,n_cuad,l)

RFL=rep(NA,n_cuad) #variable respuesta

Year2=rep(NA,n_cuad)

Mes2=rep(NA,n_cuad)

Fecha2=rep(NA,n_cuad)

ID_FRENTE2=rep(NA,n_cuad)

#Marea_Col2=rep(NA,n_cuad)

#DirV_Col2=rep(NA,n_cuad)

#IntV_Col2=rep(NA,n_cuad)

Marea_Mdo2=rep(NA,n_cuad)

DirV_Mel2=rep(NA,n_cuad)
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IntV_Mel2=rep(NA,n_cuad)

Q_RdIP2=rep(NA,n_cuad)

source2=rep("predict”,n_cuad)

#data.pred=data.frame(Year=Year2, Mes=Mes2, Fecha=Fecha2, RFL=NA,
ID_FRENTE=ID_FRENTEZ2,Lon=med.lon2,

Lat=med.lat2,Marea_Mdo=Marea_Mdo2,ind.corr=sq,ID=ID.pol.tot)

data.pred=data.frame(Year=Year2, Mes=Mes2, Fecha=Fecha2, RFL=NA,
ID_FRENTE=ID_FRENTEZ2,Lon=med.lon2, Lat=med.lat2, Marea Mdo=Marea_Mdo2,
DirV_Mel=DirV_Mel2,

IntV_Mel=IntV_Mel2,source=source2,Q_RdIP=Q_RdIP2,ind.corr=sq,ID=ID.pol.tot)

data.FTRdIP$ind.corr<-ind.corr

data.FTRdIP$ID<-ID.pol

# juntando las dos bases de datos, observada y predicha

data.tot=rbind(data.FTRdIP, data.pred)
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HHHHHHHHHHHHH#H making "year2" with correlative years (allow to work with grouping

data in INLA)

data.tot$Mes2=NA

ye=sort(unique(data.tot$Mes))

for(i in 1:length(ye)){

ind=which(data.tot$Mes==ye[i])

data.tot$Mes2[ind]=i

#### dejando 3 anhos de la serie

ind.y=which(data.tot$Mes2<=3)

data.tot2=data.tot[ind.y,]

# generamos una estructura de vecindario

poly.nb <- poly2nb(polygon.win) #neighbours structure

HHHHHHHHHHEHE# plotting nb structure

nb2INLA("LDN.graph”, poly.nb)

122



Deteccion de la variabilidad espacial del frente de turbidez principal del Rio de la Plata con modelacién basada en estadistica Bayesiana

LDN.adj <- paste(getwd(),"/LDN.graph",sep="")

H <- inla.read.graph(filename="LDN.graph")

image(inla.graph2matrix(H),xlab="",ylab=""

#Analisis diagnostico para establecer correlacion entre variables explicativas

DirV_Col <-data.FTRdIP$DirV_Col

IntV_Col<-data.FTRdIP$IntV_Col

DirV_Mel<-data.FTRdIP$DirV_Mel

IntV_Mel<-data.FTRdIP$IntV_Mel

Marea_Col<-data.FTRdIP$Marea_Col

Marea_Mdo<-data.FTRdIP$Marea_Mdo

Q_RdIP<-data.FTRAIP$Q_RdIP

#Anilisis diagnostico para establecer correlacion entre variables explicativas

cor.test(DirV_Col,IntV_Col, method = c("pearson”, "kendall", "spearman"))

cor.test(DirV_Mel,IntV_Mel, method = c("pearson”, "kendall", "spearman"))
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cor.test(DirV_Mel,Q_RdIP, method = c("pearson”, "kendall”, "spearman"))

cor.test(IntV_Mel,Q_RdIP, method = c("pearson”, "kendall", "spearman"))

cor.test(Marea_Mdo,DirV_Mel, method = c("pearson”, "kendall", "spearman"))

cor.test(Marea_Mdo,IntV_Mel, method = c("pearson”, "kendall", "spearman"))

cor.test(Marea_Mdo,Q_RdIP, method = c("pearson”, "kendall", "spearman"))

R R R

#Modelo GAM aplicado como diagnoostico para priorizar la elecci?n de variables

explicativas

HitH#HHHH A #haciendo INLA

# esta es la formula o descripcion del modelo 1. Aqui asumimos un modelo espacial
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usando un Markov randon field (Besag) para las cuadriculas

forml<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph = LDN.adj)

# esta es la formula o descripcion del modelo 2. Aqui asumimos un randon walk (RW2)
para intensidad y direcci?n del viento en Mdeo (es una forma de hacer smoothing) y un

Markov randon field (Besag) para las cuadriculas

#form2<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph =

LDN.adj)+f(Q_RdIP,model="iid")+f(DirV_Mel,model="jid")

form2<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag”, graph = LDN.adj)+f(DirV_Mel,model="rw2")

form3<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph = LDN.adj)+f(IntV_Mel,model="rw2")

form4<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph = LDN.adj)+f(Q_RdIP,model="rw2")

form5<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph = LDN.adj)+f(Marea_Mdo,model="rw2")

# esta es la formula o descripcion del modelo 3. Aqui asumimos un randon walk (RW2)
para intensidad y direcci?n del viento en Colonia (es una forma de hacer smoothing) y un

Markov randon field (Besag) para las cuadriculas

form6<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag”, graph

LDN.adj)+f(IntV_Mel,model="rw2")+f(Q_RdIP,model="rw2")

form7<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph =
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LDN.adj)+f(DirV_Mel,model="rw2")+f(Q_RdIP,model="rw2")

form8<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph =

LDN.adj)+f(Marea_Mdo,model="rw2")+f(Q_RdIP,model="rw2")

form9<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph =

LDN.adj)+f(IntV_Mel,model="rw2")+f(Marea_Mdo,model="rw2")

form10<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph =

LDN.adj)+f(DirV_Mel,model="rw2")+f(Marea_Mdo,model="rw2")

form16<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph =

LDN.adj)+f(DirV_Mel,model="rw2")+f(IntV_Mel,model="rw2")

formll<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph

LDN.adj)+f(Q_RdIP,model="rw2")+f(DirV_Mel,model="rw2")+f(Marea_Mdo,model="rw2")

form12<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph =

LDN.adj)+f(IntV_Mel,model="rw2")+f(DirV_Mel,model="rw2")+f(Marea_Mdo,model="rw2"

)

form13<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph =

LDN.adj)+f(Q_RdIP,model="rw2")+f(DirV_Mel,model="rw2")+f(IntV_Mel,model="rw2")

form15<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph =

LDN.adj)+f(Q_RdIP,model="rw2")+f(IntV_Mel,model="rw2")+f(Marea_Mdo,model="rw2")

forml1l4<- RFL~ f(ind.corr, model = "besag", graph =

LDN.adj)+f(IntV_Mel,model="rw2")+f(DirV_Mel,model="rw2")+f(Marea_Mdo,model="rw2"
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)+f(Q_RdIP,model="rw2")

# esta de abajo es la que ejecuta la formulacion del modelo

ml <- inla(form1,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute =

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m = get("inla.models", INLA:::inla.get.inlaEnv())

m$latent$rw2$min.diff = NULL

assign(“inla.models”, m, INLA:::inla.get.inlaEnv())

m2 <- inla(form2,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute =

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m = get("inla.models”, INLA:::inla.get.inlaEnv())

m$latent$rw2$min.diff = NULL

assign(“inla.models", m, INLA:::inla.get.inlaEnv())

m3 <- inla(form3,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute =

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),
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,verbose=TRUE)

m4 <- inla(form4,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m5 <- inla(form5,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m6 <- inla(form6,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute =

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m7 <- inla(form7,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m8 <- inla(form8,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m9 <- inla(form9,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),
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,verbose=TRUE)

m10 <- inla(form10,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m1ll <- inla(form11,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m12 <- inla(form12,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m13 <- inla(form13,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m14 <- inla(form14,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m15 <- inla(form15,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute =

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),

,verbose=TRUE)

m16 <- inla(form16,family="gaussian", data = data.tot, control.predictor = list(compute =

TRUE),control.compute=list(dic=TRUE,waic=TRUE),
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,verbose=TRUE)

m = get("inla.models", INLA:::inla.get.inlaEnv())

m$latent$rw2$min.diff = NULL

assign(“inla.models”, m, INLA:::inla.get.inlaEnv())

ml1$dic$dic

m2%$dic$dic

m3%dic$dic

m4$dic$dic

m5%$dic$dic

m6$dic$dic

m7%$dic$dic

m8%$dic$dic

m9%dic$dic

m10$dic$dic

m16$dic$dic

m11$dic$dic
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m12%$dic$dic

m13$dic$dic

m15%dic$dic

m14$dic$dic

dicl <- m1$dic$dic

dic2 <- m5%dic$dic

dic_diff <- dicl - dic2

dic_diff_sd <- sqrt(m1$dic$dic.se”2 +m5%dicSdic.se”2)

# Imprimir los resultados

cat("El valor de DIC para el primer modelo es", round(dicl, 2), "\n")

cat("El valor de DIC para el segundo modelo es", round(dic2, 2), "\n")

cat("La diferencia en los valores de DIC es", round(dic_diff, 2), "+/-", round(dic_diff_sd, 2),

"\n")

# Definir los valores de DIC de los dos modelos

# Calcular la diferencia en los valores de DIC

dic_diff <- dic2 - dicl
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# Calcular la desviacion estandar de la diferencia

#dic_diff_sd <- sqgrt(var(c(dicl, dic2)))

# Calcular el valor-z

Z_score <- dic_diff / dic_diff _sd

# Calcular el valor p (dos colas)

p_value <- 2 * pnorm(-abs(z_score))

HHARHHHH A A AR R AR AR AR AR

HHAH T

ml.fit=m1$summary.fitted[, "'mean"] # rescantando la media de las predicciones

m2.fit=m2$summary.fitted[, "mean"] # rescantando la media de las predicciones

ma3.fit=m3$summary.fitted[, "'mean"] # rescantando la media de las predicciones

m4.fit=m4$summary.fitted[, "mean"”]
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mb5.fit=m5$%summary.fitted[, "mean"]

m6.fit=m6$summary.fitted[, "mean"]# rescantando la media de las predicciones

m7.fit=m7$summary.fitted[, "'mean"] # rescantando la media de las predicciones

m8.fit=m8%summary.fitted[, "mean"] # rescantando la media de las predicciones

m9.fit=m9$summary.fitted[, "'mean"] # rescantando la media de las predicciones

m10.fit=m10$summary.fitted[, "mean"]

m11.fit=m1ll$summary.fitted[, "mean"]

m12.fit=m12$summary.fitted[, "mean"] # rescantando la media de las predicciones

m13.fit=m13%$summary.fitted[, "mean"] # rescantando la media de las predicciones

m14.fit=m14$summary.fitted[, "mean"]
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m15.fit=m15%$summary.fitted[, "'mean"]

m16.fit=m16$summary.fitted[, "'mean"]

# rescantando la media de las predicciones

HHAR R A R A AR

HAAAHE

###H# para plotear un mapa de las predicciones espaciales

scale = list("SpatialPolygonsRescale", layout.scale.bar(),

offset = ¢(600000,9700000), scale = 50000, fill=c("transparent”,"black"))

textl = list("sp.text", c(600000,9709000), "0")

text2 = list("sp.text", ¢(650000,9709000), "50 km")

#Flecha de norte.

arrow = list("SpatialPolygonsRescale", layout.north.arrow(),

offset = ¢(620000,9715000), scale = 30000)

write.csv(data.plot, "mi_plotv2.csv")

HHAH R AR R R

HHAAHHE
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##HHE para plotear un mapa de las predicciones espacio-temporales

ind2=which(data.tot$source=="predict")

data.plot=data.frame(ind.corr=data.tot$ind.corr[ind2], RFL=m15.fit[ind2])

row.names(data.plot)<-data.tot$ID[ind2]

polygons <- SpatialPolygonsDataFrame(polygon.win, data.plot)

CAL.POL <- list("sp.polygons", mapa, lwd=1,fill="grey",first=FALSE)

z1<-spplot(polygons, c("RFL"),col.regions = rev(heat_hcl(55, ¢ = ¢(90,40), | = ¢(40, 90),
power = c¢(1/5, 1.3))),sp.layout=list(CAL.POL,scale,textl,text2,arrow),col = NA,

scales=list(draw=T),las=2,main="La Nifia 3 meses mQMWv" ,

at=seq(0.02,0.16,by=0.005),

colorkey=list(labels=list(labels=seq(0.02,0.16,by=0.005),

at=seq(0.02,0.16,by=0.005),

width=10, cex=0.5)))

jpeg(file = "Figure La Nifio 4 meses m15.jpg", width = 3000, height = 1500, units = "px",

res = 300)

plot(z1)

dev.off()

plot(z1)

write.csv(data.plot, "plot_ninho_4meses_m15_v2.csv")
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