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RESUMEN

En este trabajo se propone y aplica un modelo de regresion no paramétrico basado en maquinas de vectores soporte de
minimos cuadrados (modelo LS-SVM) como metamodelo de un modelo de aguas someras bidimensional (modelo SWE) para el
estudio de inundaciones. Como caso de estudio se considera el nucleo urbano costero de Vilagarcia de Arousa (Pontevedra). El
modelo utiliza los hidrogramas y el nivel de marea prescritos en los contornos del modelo SWE como variables predictoras para
estimar los calados y velocidades maximas. Las predicciones obtenidas muestran un buen ajuste con los resultados del modelo
SWE, a pesar de la complejidad y la diversidad de las relaciones entre las variables predictoras y la variable respuesta en los
distintos puntos. Los tiempos de calculo son del orden de unos segundos, lo que supone una reduccién del orden de 1000
veces con respecto al modelo SWE.
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INTRODUCCION

Los modelos bidimensionales de aguas someras han demostrado en los ultimos afios unas buenas capacidades para la
prediccion de inundaciones en zonas urbanas. Sin embargo, a pesar de que las técnicas de computacion de alto rendimiento han
reducido muy significativamente los tiempos de calculo, este tipo de modelos contintian siendo poco practicos para
aplicaciones que requieren simulaciones de larga duracion, resultados en un tiempo muy reducido (prevision en tiempo real), o
un gran numero de ejecuciones (técnicas de calibracion tipo Monte Carlo). Para este tipo de aplicaciones una posible forma de
reducir significativamente el tiempo de computacion es el desarrollo de modelos sustitutos (‘surrogate models”)
computacionalmente mas eficientes de estos modelos.

Un primer enfoque es el desarrollo de modelos fisicos de menor fidelidad, que son modelos simplificados del sistema
original (Razavi et al., 2012). En el contexto de la modelizacion de inundaciones urbanas, esto suele implicar el uso de mallas
gruesas y el desarrollo de modelos submalla que incorporan la variabilidad topografica que no es posible resolver con la malla
(Cea y Vazquez-Cendon, 2009; Schubert y Sanders, 2012). En estudios que requieren un dominio computacional extenso
también es posible emplear modelos anidados, de forma que se consiga una resolucion espacial alta en las areas de interés sin
incurrir en el coste computacional de una malla fina en todo el dominio (Bermudez et al., 2017; Comer et al., 2017). Otros
trabajos han adoptado un modelo de autdmatas celulares para minimizar la necesidad de resolver ecuaciones complejas
(Ghimire et al., 2013; Guidolin et al., 2016). En lugar de las ecuaciones de aguas someras, se emplean reglas de transicion (por

ejemplo, la férmula de Manning) para determinar el movimiento del flujo desde una célula de malla a otra.
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Para muchas aplicaciones, la mejora computacional conseguida mediante un modelo fisico de menor fidelidad puede ser
insuficiente. Ademas, en muchas aplicaciones el principal objetivo es obtener predicciones precisas de inundacion, con un
interés limitado en los procesos fisicos representados en el modelo original. En este contexto surge la posibilidad de desarrollar
metamodelos guiados por datos, computacionalmente mas eficientes, que relacionan directamente datos de entrada y salida sin
analizar los procesos fisicos involucrados. Las técnicas de inteligencia artificial como las maquinas de vectores soporte (SVM)
o las redes de neuronas artificiales ya han sido aplicadas con éxito para la modelizacion de la transformacion lluvia-escorrentia
y la prediccion de caudales (véase la revision de Yaseen et al., 2015), pero apenas se encuentran en la literatura aplicaciones a
la modelizacion de inundaciones. Liu y Pender (2015) investigaron el uso de la regresion de maquinas de vectores soporte para
predecir la evolucion del calado y velocidad obtenidos a partir de un modelo de aguas someras de malla fina en distintos
puntos. El método propuesto obtuvo buenas predicciones y proporciond considerables ahorros en tiempo de calculo. En los
trabajos de Lin et al. (2013) y Jhong et al. (2017) las SVM se utilizan para predecir la profundidad de inundacion en diversos
puntos de control, que posteriormente se traducen en un mapa de inundacion en base a informacion geografica. Se demostro
que el método era capaz de generar predicciones de inundacion precisas con suficiente tiempo de preaviso. Estos estudios han
demostrado que este tipo de modelos, una vez calibrados convenientemente, pueden resultar en predicciones comparables a los
modelos de base fisica. En comparacion con otros métodos de inteligencia artificial, las SVM han demostrado una alta
precision y eficiencia, lo que significa que pueden ser mas rapidamente entrenados con datos en tiempo real y son mas
adecuados para su integracion en sistemas de alerta de desastres (Jhong et al., 2017; Lin et al., 2013). En Raghavendra y Deka
(2014) puede encontrarse una revision de aplicaciones de las SVM en el amplio campo de la hidrologia.

En este trabajo se profundiza en la idoneidad de las técnicas de inteligencia artificial para la simulacion de
inundaciones. Se propone y aplica un modelo de regresion no paramétrico basado en maquinas de vectores soporte de minimos
cuadrados (modelo LS-SVM) como metamodelo de un modelo de aguas someras (modelo SWE) para el estudio de

inundaciones. Como caso de estudio se considera el nucleo urbano costero de Vilagarcia de Arousa (Pontevedra).

METODOLOGIA
Caso de estudio

El ntcleo urbano costero de Vilagarcia de Arousa (Pontevedra) esta frecuentemente afectado por inundaciones. Esta, de
hecho, clasificado como Area con Riesgo Potencial de Inundacion dentro del Plan Hidrolégico de Galicia Costa. Se encuentra
en la desembocadura del rio Con en la Ria de Arousa. La cuenca del rio Con tiene un area de 24 km2 y su topografia es
relativamente abrupta, siendo la cota maxima del terreno de aproximadamente 640 m.s.n.m. Se divide en tres subcuentas,
siendo la principal la del rio Con que abarca toda la parte central y Norte de la cuenca, con una extension de aproximadamente
16.3 km” (salida Q1 en la Figura 1). Las caracteristicas hidrologicas de la cuenca, con un bajo tiempo de concentracion y

pendientes pronunciadas, asi como el nivel de marea, juegan un papel en la inundacion del area urbana.
Modelo de aguas someras bidimensional

El modelo de aguas someras del area urbana de Vilagarcia Arousa (Pontevedra) esta basado en el software Iber (Bladé
et al.,, 2014). Dicho modelo resuelve las ecuaciones de aguas someras bidimensionales para calcular el calado y las dos
componentes horizontales de la velocidad promediada en profundidad. En Bladé et al. (2014) puede encontrarse una
descripcion detallada del modelo, junto con ejemplos de aplicacion y validacion.

El modelo incorpora la complejidad topografica del area urbana y representa los flujos a escala de cada edificio. Para
ello el dominio se discretiza mediante una malla no estructurada formada por ~112000 elementos triangulares, con tamafios de
entre 1 y 10 m. La topografia se define a partir de un modelo digital de elevaciones (MDE) obtenido mediante LIDAR con una

resolucion de 1 m. En el MDE se integra la batimetria de los principales cauces y la geometria de las estructuras y edificios,
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representados estos ultimos como huecos en la malla. La friccion de fondo se calcula con la formula de Manning, utilizando
valores tipicos para el coeficiente de rugosidad: 0.025 s'm-1/3 para los cauces, 0.032 s-m-1/3 para las zonas con vegetacion y
0.020 s'm-1/3 para las zonas pavimentadas.

En los contornos abiertos de aguas arriba, se imponen los hidrogramas de los tres principales cursos de agua de la
cuenca (Q1, Q2 y Q3 en la Figura 1). En el contorno de aguas abajo se fija la serie temporal de nivel del mar.

Generacion de datos para los modelos de regresion

Para generar los datos necesarios para la calibracion y validacion del metamodelo, se simulan un total de 100 eventos de
inundaciéon en el modelo 2D-SWE. Cada ejecucion del modelo viene definida por tres series temporales de caudal (los
hidrogramas aguas arriba) y una serie temporal de nivel del mar (la marea). Los hidrogramas se obtienen mediante un modelo
hidrologico distribuido de la cuenca del rio Con, utilizando series temporales de precipitacion y dos pardmetros constantes, la
abstraccion inicial y la infiltracion potencial. Este modelo hidroldgico proporciona datos de entrada realistas para el modelo
hidraulico. Los caudales maximos oscilan entre 1 y 106 m3/s para Q1, de 0.3 a 24 m3/s para Q2 y de 0.5 a 22 m3/s para Q3
(Figura 1). En el contorno del mar, se definen cuatro series temporales de nivel de mar, correspondientes a marea viva o marea
muerta (3 m frente a 1.8 m de carrera de marea) y comenzando en marea vaciante o marea creciente (desplazamiento temporal
de 6 horas).

El calado y la velocidad maxima durante la inundacion obtenidas con el modelo 2D-SWE constituyen la variable
dependiente de los modelos de regresion. Para cada ejecucion del modelo, se extraen mapas raster de estas variables con una
resolucion espacial de 1 m. Las variables predictoras (o independientes) se obtienen de los datos de caudal y marea prescritos
en los limites del dominio 2D-SWE. Se consideraron diferentes vectores de entrada para desarrollar los modelos de regresion y
se evalud su desempeiio en Cea at al. (2016). En base a este analisis previo, se selecciona una combinaciéon de cuatro
parametros. Para cada uno de los tres hidrogramas, se toma el caudal maximo que se supera durante una hora como variable
predictora (Qlmax, Q2max y Q3max). En el caso de las series temporales de nivel del mar, se considera el valor maximo
(Zsmax). Estas variables se normalizan entre [0,1] con una transformacion lineal simple.

Con el fin de dividir los datos de entrada entre validacién y calibracion, se utiliza en algoritmo de méaxima disimilitud
(MDA) (Kennard y Stone, 1969). El objetivo del MDA es seleccionar un subconjunto de una base de datos que represente la
diversidad de los datos. Esto se hace maximizando la disimilitud entre los vectores en el subconjunto. En este trabajo se elije la
version MaxMin del algoritmo (Willet, 1996) y se utiliza el algoritmo desarrollado por Polinsky et al. (1996) para calcular la

disimilitud entre un vector y un subconjunto.
Modelo de regresiéon basado en maquinas de vectores soporte de minimos cuadrados

El objetivo de los modelos de regresion es evaluar si una variable dependiente puede predecirse a partir de un conjunto
de variables independientes (o predictoras). En este caso, la variable dependiente Y es el calado maximo (h) o la velocidad
maxima (v) calculada por el modelo 2D-SWE en cada punto del area urbana. El vector predictor es X=(Qlmax, Q2max,
Q3max, Zsmax). Se seleccionaron aproximadamente 25000 puntos uniformemente distribuidos en el area de estudio y se
desarrollé un modelo de regresion no paramétrico basado en maquinas de vectores soporte de minimos cuadrados (Suykens et
al., 2012) para cada punto. Este tipo de modelos de regresion provienen del modelo de maquinas de vectores soporte original
(Vapnik, 1998), una técnica de aprendizaje basada en transformaciones con nticleos (‘kernel-based learning machines’) para la
solucion de problemas de clasificacion lineal y no-lineal. Para una descripcion detallada de estos modelos el lector puede
consultar Suykens et al. (2012) En este trabajo los modelos fueron desarrollados utilizando en software Matlab (version 201 1a)
y la toolbox StatLSSVM (Brabanter et al., 2013).
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Figura 1 | Batimetria y topografia del modelo de aguas someras e imagen aérea del area de estudio. Las flechas indican las condiciones de
contorno de aguas arriba del modelo, que se corresponden con las salidas de los tres cursos de agua principales de la cuenca del rio Con.

RESULTADOS Y DISCUSION
Numero de ejecuciones de calibracion

El algoritmo de maxima disimilitud se utilizo para dividir los datos de entrada en conjuntos de calibracion y validacion.
Con el fin de determinar el nimero dptimo de ejecuciones de calibracion a seleccionar, se realizaron varias pruebas cambiando
el nimero de ejecuciones de calibracion (k) de 5 a 50. As restantes ejecuciones se utilizaron para validar el modelo generado.
El desempefio global del modelo se cuantifica mediante el error absoluto medio global, considerando todos los puntos, en
calibracion (MAEglobal-cal) y en validacion (MAEglobal-val), definidos como:
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Donde Yi,j es el calado o velocidad predicha por el modelo LS-SVM en el punto i para la ejecucién j, Yi,j es el calado o

(M

velocidad calculado por el modelo 2D-SWE en el punto i para la ejecucion j, n es el nimero de puntos y k es el nimero de
ejecuciones de calibracion.

En la fase de calibracion, el error absoluto medio global de las predicciones de calado y velocidad muestra muy poca
variacion con el nimero de ejecuciones de calibracion, siendo del orden de 0.015 m y 0.02 m/s, respectivamente (Figura 2). En
fase de validacion, el error aumenta a medida que disminuye el nimero de ejecuciones de calibracion, variando entre 0.016 m
(k=50) y 0.053 m (k=5) y desde 0.019 m/s (k=50) hasta 0.050 m/s (k=5) para las predicciones de calado y velocidad,
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respectivamente. Sin embargo, los errores permanecen practicamente constantes en el intervalo k=40-50, por lo que no se logra

una mejora significativa si el nimero de ejecuciones de calibracion es superior a 40 (Figura 2). En base a este analisis, los

modelos LS-SVM se calibran con los datos de 40 eventos de inundacion y se validan usando los 60 eventos de inundacion

restantes.
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Figura 2 | Error absoluto medio global de las predicciones de calado (izquierda) y velocidad (derecha) en calibracién y validacién en funcién del
numero de ejecuciones de calibracion.

Desempeiio del modelo

Las predicciones en todos los puntos para las ejecuciones de calibracion y validacion se muestran en la Figura 3. En
estas graficas se comparan los calados y velocidades calculados por el modelo LS-SVM y el modelo 2D-SWE. Muestran una
concordancia razonablemente buena entre los dos modelos. En el caso de las predicciones de calado, los puntos se distribuyen
uniformemente alrededor de la linea 1:1 y la dispersion es bastante uniforme para todo el rango de calados. El modelo LS-SVM
sobrestima ligeramente los calados en el rango superior (h>3 m) en validacion, pero la dispersion es por lo demas bastante
simétrica, con aproximadamente el mismo niimero de puntos por encima y por debajo de la linea 1:1. De hecho, si se ajusta una
regresion lineal pasando por el origen se obtiene un coeficiente de regresion (pendiente) de 0.99 tanto en validacion como en
calibracion. En el caso de las predicciones de velocidad, los datos también siguen la linea 1:1. La dispersion es mayor en el
rango inferior de velocidades (v< 2 m/s), pero no hay una subestimacion o sobreestimacién obvia en todo el rango de
velocidades. La recta de regresion esta muy cerca de la linea 1:1, con un coeficiente de regresion de 0.99 y 0.97 en calibracion
y validacion, respectivamente.

El desempefio del modelo LS-SVM en cada punto en las fases de calibracion y validacion se cuantificod utilizando el

error absoluto medio, definido de la siguiente forma:
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Donde Yi,j es el calado o velocidad predicha por el modelo LS-SVM en el punto i para la ejecucion j, Yi,j es el calado o
velocidad calculado por el modelo 2D-SWE en el punto i para la ejecucion j y k es el numero de ejecuciones de calibracion.

V Jornadas de Ingenieria del Agua. 24-26 de Octubre. A Corufia



JIA 2017 | Linea Tematica M Bermudez et al. | Prediccion de inundaciones fluviales en un nucleo costero mediante un modelo de regresion 6
de Maquinas de Vectores Soporte de Minimos Cuadrados (LS-SVM)

4 4
3.5¢ 1 3.5¢
3 3r
E 25 [ [ § 25 [
o . @ .
4 2 S 2t .
E E :
=15} : ] =15} :
1 y 1} ;
0.5t ] 0.5} e,
d
0 ‘ ‘ : 0 ‘ : :
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
h (m), SWE h (m), SWE
a) Calibracion - calado b) Validacion - calado
5 T - ' 5 . : -
45¢ 4.5
4t 4l
3.5¢ ’ . 3.5 g 1
g § 18
o 3 @ 3 1
n %)
L 25) ) - 2.5t . ]
0 0 "
£ 27 a "' E 2 5 1
> . > KA
1.5 . 1.5 ) : "
. ‘.
1+ 1r . 4
0.5¢ 0.5
0 - : : ‘ 0 bt ‘ - J
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
v (m/s), SWE v (m/s), SWE
¢) Calibracion - velocidad d) Validacion- velocidad

Figura 3 | Diagrama de dispersion de las predicciones LS-SVM vs. 2D-SWE en calibracion (izquierda) y validacion (derecha) para el calado
(arriba) y la velocidad (abajo). Cada color representa un punto diferente.

La Figura 4 muestra los histogramas de error en calado y velocidad (MAEi) para los eventos de calibracion y
validacion. Aunque el MAE puede alcanzar hasta 0.115 m en calado y 0.235 m/s en velocidad, su valor es significativamente
menor en la mayoria de puntos. El error absoluto medio global de las predicciones de calado y velocidad es de s6lo 0.018 m y
0.020 m/s, respectivamente, mientras que el percentil 90 es 0.034 m y 0.05 m/s. Esto indica que la mayoria de las predicciones
del modelo LS-SVM guardan un buen acuerdo con los resultados del modelo 2D-SWE.

La distribucién espacial de estos errores se muestra en la Figura 5. Esta representacion espacial proporciona
informacion sobre el desempefio local del modelo y permite diagnosticar donde se producen los peores ajustes. En la Figura 5
se puede ver como el modelo LS-SVM proporciona una buena prediccion global. Los mayores errores no se localizan en una
region en particular, sino que se distribuyen por todo el dominio del modelo. Existe una correspondencia entre el mapa de MAE
de calado y el mapa de MAE de velocidad (entre las Figuras 5a y 5b), es decir, entre los puntos de alto MAE en calado y en
velocidad. Sin embargo, esto no siempre es asi, y en algunos puntos se logra una buena prediccion de s6lo una de las dos
variables.
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Figura 4 | Histogramas de error absoluto medio en calado y velocidad en los diferentes puntos.
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Figura 5| Mapa de error absoluto medio en calado (izquierda) y velocidad (derecha) en validacion. El tamafio del marcador es proporcional al
error en cada punto. Se indica la localizacion de los puntos analizados en la figura 6.
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El modelo LS-SVM es capaz de emular diversas y complejas relaciones entre las variables predictoras y dependientes,
como se ilustra en las Figuras 6. Estas relaciones no pueden reproducirse adecuadamente usando técnicas de regresion estandar
(por ejemplo, una regresion lineal multiple), como se mostré en el analisis previo de Cea et al. (2016). En los puntos cercanos
al mar se observa claramente la influencia de la marea (Figura 6a). Para el rango inferior de los caudales (Q1), las predicciones
de calado maximo (h) dependen en gran medida del nivel maximo de marea, y la relacion entre h y Q1 se bifurca. La rama
inferior estd asociada a la marea muerta, con un nivel maximo de marea de 1.26 m, mientras que la rama superior corresponde a
las simulaciones con marea viva, con un nivel maximo de marea de 1.81 m. El modelo LS-SVM es capaz de capturar esta

compleja relacion, como se muestra en la Figura 6a.
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Figura 6 | Predicciones de calado (h) en 4 puntos del area de estudio (puntos de control P1-P4 en la Figura 5) con el
modelo 2D-SWE y el modelo LS-SVM en funcién del caudal maximo normalizado de uno de los hidrogramas de entrada
(QI*).

La influencia de la marea en las predicciones de calado disminuye a medida que nos movemos rio arriba a lo largo del
cauce principal. Su influencia se percibe a lo largo de 600 m del cauce. En los puntos situados mas aguas arriba, dentro del
cauce principal, la relacion entre en flujo Q1 y el calado h sigue una curva tnica con muy poca dispersion (Figura 6b). Las
predicciones de calado en esta zona dependen por tanto principalmente del caudal maximo del cauce principal. En las regiones
de aguas arriba de la llanura derecha, el calado maximo h también depende principalmente de QIl, aunque los calados

alcanzados son significativamente mas bajos (Figura 6d). La influencia de los caudales en los otros dos afluentes (Q2 y Q3)
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esta limitada espacialmente a las regiones mas aguas arriba de la llanura de inundacion izquierda. Su efecto se refleja en una
dispersion mayor en la relacion Q1-h (Figura 6c¢).

Globalmente, el modelo LS-SVM muestra un buen desempefio en la prediccion de calados y velocidades maximas en
todo el area estudiada. EI modelo reproduce las distintas relaciones con las variables predictoras, reflejadas en las formas de las
curvas mostradas en las Figura 6. Este buen desempefio es independiente del rango de profundidades y velocidades alzanzados

en los puntos estudiados.

CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta y evaltia un modelo de regresion no paramétrico como metamodelo de un modelo de aguas
someras bidimensional (modelo SWE) para el estudio de inundaciones. El modelo estd basado en maquinas de vectores soporte
de minimos cuadrados (modelo LS-SVM) y utiliza los hidrogramas y el nivel de marea prescritos en los contornos del modelo
SWE como variables predictoras para estimar los calados y velocidades maximas. El modelo es capaz de emular relaciones
diversas y complejas entre las variables predictoras y dependientes, consiguiendo errores absolutos medios de sélo 0.018 m en
calado y 0.020 m/s en velocidad. Debido a su simplicidad, tiempos de calculo reducidos y buen desempefio, este modelo
presenta un gran potencial para aplicaciones tales como la prevision de inundaciones en tiempo real o la propagacion de

incertidumbre en un contexto de tipo Monte Carlo.
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