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Resumen

En esta tesis se propone y valida una arquitectura de aprendizaje profundo no eucli-
diano denominada Fusién Latente de Expertos (ALE) para la prediccién de trayectorias
de remolinos oceanicos de mesoescala a escala planetaria. El problema se aborda median-
te un enfoque de Aprendizaje Residual, donde la red neuronal no modela la cinematica
completa, sino que se especializa en estimar la aceleracion residual y las desviaciones no
lineales respecto a la persistencia inercial fisica.

El modelo diseniado funciona gracias a dos componentes especializados que se reparten
el trabajo: el primero actiia como una memoria historica que sigue el impulso y la velocidad
del propio remolino a lo largo del tiempo, mientras que el segundo analiza el mapa completo
para entender como influyen los remolinos vecinos y la forma del fondo marino en su
trayectoria. Finalmente, ambas fuentes de informacién se unen en un bloque central que
calcula, al mismo tiempo, cuanta fuerza pierde o gana el remolino y hacia qué angulo
exacto se va a desviar.

Los resultados experimentales, obtenidos a partir de grafos dindmicos construidos sobre
la base de datos global de remolinos de mesoescala, Mesoscale Eddy Trajectory Atlas
(META 3.2), la cual fundamenta su deteccién y seguimiento cinemdtico en algoritmos
automatizados aplicados a campos de altimetria satelital, demuestran que el modelo de
fusion mejora los métodos de persistencia clasica. El sistema ALE alcanz6 una mejora neta
de 601.68 metros en el error global de posicionamiento respecto al baseline inercial. Destaca
especialmente su desempeno en escenarios de alta complejidad dindmica (giros superiores
a 40°), donde obtiene un mejor resultado en el 84.0% de los casos, corrigiendo fallos
sistematicos de los modelos puramente temporales mediante la integracion del contexto
de interaccién de mesoescala.

Es importante destacar que la confiabilidad de estas predicciones esta intrinsecamente
ligada a la consistencia metodoldgica del algoritmo de deteccion basado en contornos ce-
rrados de anomalias del nivel del mar, cuyas incertidumbres sisteméticas e inconsistencias
operacionales se transfieren a la topologia del grafo. No obstante, estos hallazgos validan

la eficacia de las arquitecturas hibridas residuales para el monitoreo ambiental global,
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proporcionando una herramienta robusta para la comprension de la dinamica oceanica y
mitigando el impacto de los ruidos de deteccién mediante el aprendizaje de interacciones
espaciales en el contexto del cambio climatico.

Palabras clave: Aprendizaje Residual, Grafos Dindmicos, GATv2, Fusion Latente,

Remolinos Oceanicos, Océano Global.



Abstract

This thesis introduces and validates a non-Euclidean deep learning architecture named
Latent Fusion of Experts (ALE) for the planetary-scale trajectory prediction of mesoscale
ocean eddies. The problem is addressed via a Residual Learning approach, where the neural
network does not model the complete kinematics from scratch, but rather specializes in
estimating the residual acceleration and non-linear deviations relative to physical inertial
persistence.

The proposed model operates through two specialized components that divide the
computational task: the first acts as a historical memory that tracks the individual eddy’s
momentum and velocity over time, while the second analyzes the entire map to unders-
tand how neighboring eddies and seabed topography influence its trajectory. Finally, both
information streams converge within a central block that simultaneously computes the
scalar displacement variations and the exact angle of directional deflection.

Experimental results, obtained from dynamic graphs constructed using the global me-
soscale eddy database from the Mesoscale Eddy Trajectory Atlas (META 3.2)—which
bases its detection and kinematic tracking on automated algorithms applied to satellite
altimetry fields—demonstrate that the fusion model significantly improves upon classical
persistence methods. The ALE system achieved a net reduction of 601.68 meters in global
positioning error compared to the inertial baseline. Its performance stands out particularly
in scenarios of high dynamic complexity (turns exceeding 40°), outperforming traditional
methods in 84.0% of the cases and successfully correcting systematic errors of purely
temporal models by integrating the mesoscale interaction context.

It is critical to note that the reliability of these predictions is intrinsically linked to
the methodological consistency of the underlying detection algorithm, which relies on
closed contours of sea level anomalies; thus, its systematic uncertainties and operational
inconsistencies are transferred to the graph topology. Nonetheless, these findings validate
the efficacy of hybrid residual architectures for global environmental monitoring, providing
a robust tool for understanding ocean dynamics and mitigating the impact of detection

noise by learning spatial interactions within the framework of climate change.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El océano global constituye un sistema dindmico multiescala altamente complejo donde
los remolinos de mesoescala desempenan un papel critico en el balance termodinamico
planetario. Estas estructuras biogeoquimicas ocupan de manera persistente entre el 25 %
y el 30% de la superficie del océano, concentran mas del 80 % de la energia cinética
total marina [1] y son responsables del transporte de aproximadamente un tercio del calor
meridional en las cuencas ocednicas [2]. Al actuar como mecanismos fundamentales de
redistribucion de propiedades fisicas, carbono y nutrientes a escala global, comprender
y anticipar su evoluciéon es crucial para afinar los presupuestos climaticos globales y las
estimaciones de absorciéon de CO,.

Modernamente, los remolinos ocednicos de mesoescala se definen como estructuras
coherentes de fluido en rotacién que transportan de forma eficiente masa, calor y propie-
dades biogeoquimicas a lo largo de las cuencas planetarias [3], [4]. Estas estructuras, cuyos
ciclos de vida se extienden desde semanas hasta varios meses, aislan un nicleo hidrodi-
namico que restringe la mezcla con las masas de agua circundantes, convirtiéndose en los
principales motores de la turbulencia marina a escalas de entre 10 y 100 kilémetros [5].

Sin embargo, predecir la trayectoria de estas estructuras con precision sigue siendo un
desafio abierto en la oceanografia fisica debido a la naturaleza no lineal de sus desplaza-
mientos. Mientras que los modelos operativos estandar basados en la velocidad previa o
filtros de Kalman lineales mantienen errores aceptables en regimenes laminares (es decir,
trayectorias fluidas, predecibles y de baja curvatura), sus capacidades predictivas se de-
terioran drasticamente cuando los remolinos interactian con estructuras vecinas o cruzan
accidentes topograficos de la batimetria. En estos escenarios de interaccién acoplada, un

remolino puede experimentar deflexiones bruscas y desviarse entre 150 y 200 km en un
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lapso de apenas cinco dias [3]. Este desfase predictivo tiene consecuencias directas en la
estimacion de la productividad primaria local, la gestion de zonas de pesca comercial y el
monitoreo ambiental.

La disponibilidad contemporanea de bases de datos de cobertura global y resolucion
diaria, como el Mesoscale Ocean Eddy Trajectory Atlas (META 3.2) [6], el cual compi-
la trayectorias consolidadas mediante algoritmos automatizados de seguimiento aplicados
sobre anomalias de la altura de la superficie del mar (SLA), abre la oportunidad de abor-
dar este problema mediante técnicas avanzadas de aprendizaje profundo. No obstante, los
enfoques de Deep Learning dominantes en las ciencias del mar tratan el océano como una
grilla euclidiana regular. Al procesar los datos como matrices de pixeles fijas mediante
redes convolucionales tradicionales (CNN), se ignora por completo la naturaleza irregular
de las interacciones de mesoescala. Esta limitacion fundamental es la que motiva la explo-
racion de arquitecturas no euclidianas basadas en grafos dindmicos, capaces de representar
explicitamente los acoplamientos espaciales y la memoria histérica de las estructuras para

superar las restricciones de los modelos cineméaticos clasicos.

1.2. Definicién del problema

Sea £ = {egt), eg), . ,65(2} el conjunto de remolinos de mesoescala detectados en el
océano global en el instante de tiempo discretizado t. El problema de prediccién a un paso

consiste en aproximar un operador dindmico global F tal que:

(2

X§t+1) _F (X(:t), g(t)) (1'1)

Donde ngt) = [xgt),xgtfl), ...] representa el historial temporal de estados cinemadticos
intrinsecos del remolino, y G = (V® £®) es un grafo dindmico no euclidiano donde el
conjunto de nodos YV corresponde a los elementos de £ y las aristas £® codifican las
interacciones de mesoescala dentro de un radio geodésico finito d,,,,. La descomposicién
formal de estos atributos espaciales y temporales independientes, asi como sus dimensiones
en el espacio de representacion, seran desarrolladas en detalle en el Capitulo 4.

El desafio matematico de este trabajo consiste en modelar los cambios espaciales y
temporales simultdneamente de manera estable. Esto exige separar el procesamiento de
los datos en dos caminos independientes: aislar el comportamiento inercial auténomo del
remolino mediante una funcion de memoria recurrente, y capturar las influencias exter-
nas del grupo de remolinos vecinos a través de mecanismos de atencion en grafos. Esta

estructura se disenia bajo un esquema residual, asegurando que la red se concentre ex-
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clusivamente en calcular las perturbaciones y desvios dinamicos causados por el entorno
circundante.
A partir de esta brecha metodologica, se plantea la pregunta conductora de esta inves-

tigacion:

¢ Fs posible construir un modelo hibrido basado en grafos que combine la me-
moria historica del movimiento con las fuerzas del entorno, y lograr asi pre-
dicciones mds precisas que las de un modelo enfocado unicamente en el paso

del tiempo aislado?

1.3. Hipobtesis

Hipdtesis principal:

Una arquitectura hibrida basada en grafos dinamicos, que fusione en un espacio de ca-
racteristicas compartido el contexto de las interacciones vecinas y el historial cinematico
individual, incrementa la precision en la prediccion de trayectorias en comparacién con los
modelos de persistencia clasicos y las redes secuenciales aisladas, disminuyendo el error de

posicionamiento global especialmente en regimenes dindmicos no lineales de alta curvatura.

Hipdtesis alternativa:

La incorporacion de informacion espacial mediante mecanismos de atencién sobre grafos
dindmicos no produce una mejora estadisticamente significativa en la prediccién de trayec-
torias de remolinos oceanicos respecto de modelos basados exclusivamente en persistencia
o en informacién temporal individual.

Justificacion de la hipédtesis:

La trayectoria de un remolino oceanico depende tanto de su comportamiento historico
como de las interacciones que mantiene con estructuras vecinas y el entorno oceanico
circundante. Los modelos que consideran tnicamente informacién temporal o espacial
pueden omitir parte de esta dinamica. Por ello, se plantea que una arquitectura hibrida
basada en grafos dindmicos, capaz de integrar simultaneamente relaciones espaciales y
dependencias temporales, puede construir una representaciéon mas completa del sistema y

mejorar la precision en la prediccién de trayectorias futuras.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Disefiar, implementar y validar un modelo hibrido de aprendizaje profundo basado en
redes neuronales de grafos (GNN) y unidades recurrentes (RNN) para la prediccion de

trayectorias de remolinos, optimizado bajo un esquema de aprendizaje residual.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Formalizar la dindmica de remolinos ocednicos como un problema de grafos dinami-
cos donde los nodos representan estructuras fisicas y las aristas capturan proximidad

espacial.

2. Desarrollar una arquitectura de Fusion Latente que integre un experto temporal y

un experto espacial en un espacio de caracteristicas compartido.

3. Implementar una estrategia de aprendizaje residual que utilice la persistencia inercial
como linea base, entrenando al modelo exclusivamente para aproximar el desvio no

lineal.

4. Evaluar el desempenio del modelo propuesto frente a modelos aislados, analizando

métricas de error angular y global estratificadas por regimenes de curvatura.

1.5. Metodologia general

Para alcanzar estos objetivos, se utiliza un dataset de grafos diarios derivados de alti-
metria satelital. La metodologia contempla la construccion de grafos dinamicos mediante
criterios de vecindad esférica, seguida de un entrenamiento multietapa basado en una ar-
quitectura original de Fusion Latente de Expertos (ALE). Esta propuesta integra de forma
inédita un componente de memoria recurrente GRU para la inercia y un componente de
atencién dinamica GATvV2 para las interacciones, los cuales son pre-entrenados antes de la
fase de fusién. Finalmente, bajo un esquema de aprendizaje residual, se realiza un analisis
de error detallado para cuantificar la mejora neta aportada por la correccion espacial en

comparacion con la trayectoria inercial pura.



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se analizan las metodologias vigentes para el estudio de remolinos
ocedanicos, desde enfoques cineméticos clasicos hasta arquitecturas de aprendizaje profundo

de vanguardia.

2.1. Modelos clasicos de deteccion y seguimiento de

mesoescala

La identificacion y el seguimiento cronolégico de remolinos de mesoescala ha evolucio-
nado significativamente desde el analisis visual de mapas hidrogréaficos hacia algoritmos
automatizados aplicados a campos globales de altimetria satelital. Historicamente, las
metodologias pioneras se fundamentaron en aproximaciones cineméticas y campos geomeé-
tricos de la anomalia de la altura de la superficie del mar (SLA) o de la altura absoluta de
la superficie dindmica (ADT). Entre estos, el criterio numérico de Okubo-Weiss (OW) se
consolidé como uno de los estandares iniciales, al permitir la segregacion fisica del océano
mediante el cdlculo del balance entre las componentes de deformacién normal, deformacién
por corte y la vorticidad relativa [7]. Al aislar regiones donde la vorticidad domina sobre la
deformacion, el criterio OW delimita de forma analitica el nticleo rotacional de los vértices.
No obstante, este enfoque adece de una alta sensibilidad al ruido de alta frecuencia en los
mapas de satélite y carece de una definicién topologica formal para los bordes del remo-
lino, lo que introduce inconsistencias significativas en areas de alta densidad energética y
variaciones bruscas [8].

Para superar las limitaciones del criterio OW, se desarrollaron algoritmos basados
estrictamente en las propiedades geométricas de los campos de altimetria, popularizados

por los trabajos fundamentales de Chelton et al. [3]. Estos métodos prescinden de las
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derivadas segundas del campo de velocidades geostréficas y operan mediante la bisqueda
exhaustiva de contornos cerrados y conexos en los mapas de SLA o ADT. Un remolino
es detectado si cumple con criterios geométricos estrictos, tales como la presencia de un
tnico extremo local (maximo para anticiclones, minimo para ciclones), un umbral minimo
de amplitud espacial y una cota de deformacion que asegure la estabilidad de la estructura
de mesoescala. A partir de estas métricas, herramientas de c6digo abierto como el eddy
tracker automatizado implementado por Mason et al. [9] automatizaron el procesamiento
masivo de series temporales satelitales. Estos algoritmos de contornos cerrados constituyen
la base metodolégica de los catdlogos publicos globales contemporaneos, incluyendo el
Mesoscale Ocean Eddy Trajectory Atlas (META 3.2) distribuido por AVISO+/CMEMS
[6].

El eslabon final en los enfoques clésicos corresponde a los algoritmos de corresponden-
cia temporal o tracking. Una vez que las estructuras son segmentadas individualmente en
mapas diarios independientes, el atlas debe reconstruir sus trayectorias continuas a lo lar-
go del tiempo. Las técnicas tradicionales emplean métodos heuristicos de asociacion local,
tales como la buisqueda del vecino més cercano Nearest Neighbor en un radio geodésico
acotado o la optimizaciéon mediante Filtros de Kalman lineales bajo suposiciones de per-
sistencia cinemaética rectilinea. Si bien estos enfoques mantienen un desempeno robusto
en regimenes oceanicos abiertos y flujos laminares, exhiben fallos sistematicos y rupturas
artificiales de las trayectorias ante interacciones no lineales de mesoescala. Fenémenos di-
namicos como los acoplamientos dipolares (parejas de remolinos de signo opuesto que se
desplazan juntas), las colisiones con accidentes topograficos de la batimetria, o los even-
tos hidrodindmicos de fusion (merging) y escisién (splitting) invalidan los supuestos de
evolucién lineal y gaussianidad de los filtros clasicos [10]. Esto introduce discontinuidades
criticas en las series de tiempo, motivando la transiciéon hacia paradigmas no euclidianos

que codifiquen de forma explicita la topologia de estas interacciones.

2.2. Aprendizaje profundo y el sesgo de grilla

La visién computacional ha dominado la segmentacién de remolinos [11]. Modelos como
U-Net o YOLO han mejorado los resultados [8], [11], pero al tratar el océano como grilla

de pixeles, ignoran la estructura de grafo intrinseca de las interacciones [10], [12].
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2.3. Desarrollos en grafos temporales

Las GNN permiten modelar topologias dindmicas [13]. Enfoques como EvolveGCN
permiten pesos dinamicos [10], pero carecen de memoria persistente por nodo. El marco
de las Temporal Graph Networks (TGN) [12] constituye la base mas sélida para gestionar

la naturaleza effimera de los remolinos [10], [12].

2.4. Brechas identificadas y contribucién

Tras la revision bibliografica, se identifican dos brechas criticas:

1. Colapso de heterogeneidad: Tendencia a converger hacia soluciones promedio,

ignorando la variabilidad individual.

2. Insuficiencia de modelos puros: Las RNN ignoran el contexto espacial y las GNN

presentan ruido en trayectorias laminares [10], [12].

Esta tesis propone una Fusion Latente con estrategia residual, donde la GNN corrige las

desviaciones no lineales del experto temporal [12], [14].

2.5. Aplicaciones de GNN en sistemas dinamicos com-
plejos

El uso de arquitecturas basadas en grafos para la prediccion de trayectorias y estados
futuros ha experimentado un auge en diversas areas de la ingenieria, fuera del dominio
puramente oceanografico. Estos antecedentes validan la robustez de las GNN para modelar

sistemas con interacciones de largo alcance y topologias cambiantes.

2.5.1. Predicciéon de trayectorias y trafico urbano

Uno de los campos con mayor paralelismo con la dindmica de remolinos es la pre-
diccién de flujos de trafico. En estos sistemas, las intersecciones actiian como nodos y el
flujo vehicular como senales temporales. Modelos como STGCN (Spatio-Temporal Graph
Convolutional Networks) han demostrado que la convolucion sobre grafos supera a las
redes recurrentes tradicionales al capturar la propagacién de congestion entre nodos no

adyacentes [15].
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2.5.2. Modelacién de sistemas fisicos y particulas

En la fisica computacional, las Interaction Networks han sido pioneras en tratar siste-
mas de particulas como grafos dinamicos. Estos modelos descomponen la aceleracién de un
objeto en una componente inercial y una componente de interacciéon resultante de la suma
de fuerzas de sus vecinos. Este enfoque es analogo a la estructura residual de esta tesis,
donde se asume que el estado futuro es una perturbacién del estado inercial provocada

por el entorno topoldgico [16].

2.5.3. Sistemas bioldgicos y conectividad cerebral

Recientemente, se han aplicado GNN para modelar la propagacion de senales en redes
neuronales biologicas y conectomas funcionales. Estos estudios utilizan mecanismos de
atencién (Graph Attention) para identificar nodos “hub” que controlan la dindmica del
sistema, una capacidad técnica que en esta investigacion se traslada a la identificacion de

estructuras de mesoescala dominantes que alteran el flujo regional [17].

2.6. Evolucion hacia los mecanismos de atencion di-
namica

El estado del arte ha transitado desde convoluciones de grafo estaticas (GCN) hacia
mecanismos de atencion adaptativos. Mientras que las GCN asumen una influencia uni-
forme basada en la adyacencia, las GATv2 (Graph Attention Networks v2) permiten que
el modelo aprenda, de forma enddgena, qué vecinos son relevantes para la prediccién en
un instante especifico [14]. Esta evolucién es la que permite resolver el problema de la
"heterogeneidad de interaccion', donde remolinos con propiedades fisicas idénticas pueden

tener comportamientos distintos dependiendo de su configuraciéon de vecindad dindamica.



Capitulo 3
Marco teodrico

En este capitulo se presentan los fundamentos cientificos, matematicos y computacio-
nales necesarios para contextualizar y comprender el desarrollo del modelo propuesto. El
contenido se organiza en tres partes: dinamica fisica de los remolinos ocednicos, teoria
matematica del modelamiento mediante grafos, y finalmente una revision del aprendizaje

profundo basado en grafos estaticos y dindmicos.

3.1. Dinamica de remolinos oceanicos de mesoescala

3.1.1. Naturaleza fisica y escalas de movimiento

Los remolinos ocedanicos de mesoescala son vortices coherentes que constituyen el ana-
logo oceanico de los sistemas de alta y baja presion atmosféricos. Se caracterizan por
escalas espaciales del orden de 10-100 km y escalas temporales que se extienden desde
semanas hasta meses [3]|. Estas estructuras representan el reservorio principal de energia
cinética en el océano, desempenando un rol critico en el transporte de calor, salinidad y
trazadores biogeoquimicos [3].

La escala espacial fundamental que define a estas estructuras es el primer radio de
deformacion de Rossby baroclinico (Lg). La dindmica de mesoescala ocurre tipicamente
en longitudes que son multiplos de Lg, lo cual justifica el uso de umbrales de vecindad en

grafos basados en esta métrica fisica [5].

3.1.2. Equilibrio geostroéfico y anomalias de superficie

A escalas de mesoescala, el movimiento del fluido se rige principalmente por el balance

geostrofico (balance entre la fuerza de Coriolis y el gradiente de presion) [18]. Bajo esta

13
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aproximacién, las velocidades horizontales (u,v) estdn vinculadas a la anomalia de altura

de la superficie del mar (n o SLA) mediante:

99n _gon

foy ' fox

donde g es la aceleracion de gravedad. Esta relacion permite identificar los centros de los

(3.1)

remolinos como extremos locales de 7: los minimos corresponden a centros ciclonicos y los

maximos a centros anticiclénicos [7].

3.1.3. El Radio de Rossby y la escala de mesoescala

El primer radio de deformacién de Rossby baroclinico (Lg) es la escala de longitud
natural que determina el tamano caracteristico de los remolinos y las corrientes de me-
soescala. Fisicamente, representa la distancia a la cual la fuerza de empuje (asociada a
la estratificacién de la densidad) y la fuerza de Coriolis (asociada a la rotacién terrestre)

alcanzan un equilibrio dindmico [5].

Variacion geografica y rangos El valor de Lg no es uniforme y presenta una fuerte
dependencia latitudinal. Debido a que el pardmetro de Coriolis f aumenta hacia los polos,

el radio de Rossby disminuye inversamente, resultando en los siguientes rangos tipicos:

» Regiones Ecuatoriales (0°-10°): El radio de Rossby es méximo, superando fre-
cuentemente los 200 km. En estas latitudes, los remolinos tienden a ser estructuras

de gran extension espacial.

» Latitudes medias (30°-50°): Se observa un rango entre 30 km y 50 km. Esta es

la escala estandar para la mayoria de los estudios de mesoescala global.

» Regiones polares (> 60°): Los valores caen drasticamente hasta alcanzar rangos
de 5 km a 15 km, donde los remolinos se vuelven estructuras sumamente compactas

y de dificil deteccién satelital [5].

Fundamento del calculo Para un océano de profundidad H y una estratificacion dada
por la frecuencia de Brunt-Vaisild N(z), el radio de Rossby se deriva de la resolucién de
la ecuacién de estructura vertical de los modos normales. En una aproximacién de primer

orden, su magnitud se rige por:

N f_OHN(z) dz

T (3.2)
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3.1.4. Mecanismos de propagacion e interacciéon

La trayectoria de un remolino no es puramente inercial; estd sujeta a forzamientos
dindmicos globales e interacciones multiescala que inducen desviaciones no lineales, lo

cual motiva el uso de arquitecturas hibridas (RNN-GNN) para su prediccion:

» Deriva Beta (): Debido a la variacién del pardmetro de Coriolis con la latitud ¢,
definido como f = 2Qsin ¢ (donde 2 es la velocidad angular de la Tierra), se genera
un gradiente planetario de vorticidad planetaria conocido como el pardmetro beta:

af  2Qcos¢
f=—=—— (3.3)
8y RT
Donde Ry es el radio terrestre. Este gradiente induce una asimetria en la distribucién
de la vorticidad relativa alrededor del nicleo del vortice, forzando una autopropaga-

ci6én intrinseca hacia el oeste conocida como deriva beta [3].

A escala planetaria, este mecanismo introduce un sesgo espacial critico en la consis-
tencia de los catdlogos publicos. En latitudes medias y altas, el incremento de f re-
duce inversamente el primer radio de deformacién de Rossby baroclinico (Rq o< 1/f).
Como consecuencia fisica, la escala espacial de las estructuras de mesoescala se com-
prime drésticamente hacia los polos, generando remolinos significativamente mas
pequenos en comparacion con las regiones ecuatoriales. Esta contraccion geométrica
dificulta severamente su detecciéon mediante las tramas de muestreo de la altimetria
satelital convencional (resolucién de 0,25° x 0,25°), induciendo errores sistematicos
en los algoritmos de tracking automatico origen del dataset. Este fenémeno introdu-
ce un sesgo de identificacion y una mayor tasa de ruido topoldgico en latitudes altas,

perturbando la estabilidad temporal de los grafos.

» Interacciones de remolinos: La proximidad entre vortices induce efectos de arras-
tre o adveccion mutua entre vortices. Dos remolinos cercanos pueden experimentar
procesos de fusién (merging) o escision (splitting), fenémenos gobernados por diné-
micas de acoplamiento no lineal donde las capas recurrentes puras pierden capacidad

predictiva al carecer de un tensor de vecindad relacional [19].

= Forzamiento topografico: La interaccion del flujo con la batimetria modifica la
conservacion de la vorticidad potencial mediante el estiramiento o compresion de
la columna de agua. Al cruzar accidentes topograficos, el gradiente del fondo actia
como un término de vorticidad adicional que altera bruscamente la direccion de la

estructura, rompiendo la persistencia temporal capturada por modelos secuenciales
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simples e imponiendo la necesidad de condicionar el modelo a la topologia del entorno
[18].

3.1.5. Regimenes dinamicos y estructuras coherentes

La trayectoria de un remolino de mesoescala no siempre sigue una progresion suave
o cuasi-lineal. La complejidad de las interacciones de fluidos da lugar a comportamientos

especificos que desafian la predicciéon por persistencia:

= Régimen laminar o estacionario: Se define como el comportamiento donde las
fuerzas de Coriolis y el gradiente de presién estan en equilibrio casi perfecto, resul-
tando en una trayectoria predecible y de baja curvatura. En este régimen, el error

del baseline inercial es minimo, ya que la aceleraciéon residual es despreciable.

» Estructuras dipolares (Modones): Un dipolo ocurre cuando dos remolinos de
signo opuesto (un ciclén y un anticiclén) se acoplan espacialmente. Esta estructura
coherente induce una velocidad de propagacion propia que puede ser significativa-

mente mayor y en una direccion distinta a la deriva beta estandar [19].

= Giros bruscos y eventos de alta curvatura: Estos comportamientos suelen ser
el resultado de interacciones de corto alcance, como el eddy-merging (fusién de re-
molinos del mismo signo) o colisiones con filamentos de corrientes intensas. Durante
estos eventos, el radio de curvatura de la trayectoria disminuye drasticamente, rom-
piendo la memoria de corto plazo de los modelos recurrentes puros y requiriendo una

compensaciéon mediante la rama de prediccion angular de la red.
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3.2. Matematicas de grafos y procesamiento de sena-

les

3.2.1. Definicién formal y espacios de datos

Un grafo se define como un par ordenado G' = (V, E). En el estudio de la dindmica de
mesoescala, cada nodo v; estd asociado a un remolino, mientras que las aristas e;; repre-
sentan interacciones dindmicas o proximidad fisica [12], [20]. El modelamiento ocednico
requiere grafos con atributos, donde cada nodo posee un vector de caracteristicas x; € R?
[10], [11].

3.2.2. Representaciones matriciales y operadores de grafo

Para el andlisis computacional, se describe la topologia mediante:

Matriz de adyacencia ponderada Se utiliza una matriz de pesos A, donde cada
entrada A;; cuantifica la intensidad de la interaccién basada en la distancia euclidiana d;;
[21]:
d2.
A = exp (—2”) si dij < dmaz, de lo contrario 0. (3.4)

o2
Operador laplaciano y analisis espectral El Laplaciano del grafo se define como
L = D— A [21]. Para asegurar la estabilidad en GNN, se utiliza el Laplaciano Normalizado
Simétricamente [22]:

Lom =1 - D /2AD1/2 (3.5)

Sus propiedades espectrales definen la base de la Transformada de Fourier en Grafos

(GFT), permitiendo filtrar ruidos de alta frecuencia en las trayectorias detectadas [21].

3.2.3. Formalismo de grafos dinamicos

El sistema se modela como una secuencia temporal G = {G,;}7_; [12]. En este marco, V;
y E, son variables, permitiendo representar la génesis, disipacion y reconfiguracion espacial
de las estructuras [10], [12].
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3.3. Fundamentos de aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo se fundamenta en estructuras jerarquicas para aproximar fun-

ciones complejas [11], [23].

3.3.1. La neurona artificial y LeakyReLU

La unidad fundamental calcula z = w'x + b [23]. En este trabajo se utiliza la funcién
LeakyReLU:
z siz>0
o(z) = (3.6)
az siz<0

asegurando un flujo de informacién residual durante el entrenamiento [23].

3.3.2. Optimizaciéon y funcién de pérdida robusta

Para el modelamiento de trayectorias, se requiere una funciéon de pérdida robusta ante
valores atipicos [11]. La Pérdida de Huber combina el comportamiento de la norma Ly y
Lll

Ly —19)? para |y — §| <6

Ls(y,9) = (3.7)

6(ly — 9| — 36) en otro caso

Mientras que la pérdida de Huber dirige el proceso de optimizacion, el desempenio final del
modelo se reporta mediante el MAE y el MSE para asegurar la interpretabilidad fisica de

los resultados. Mencionar que las metricas mencionadas estan definidas més adelante.[23].
3.3.3. Aprendizaje residual
Representamos la posicion futura x;;; mediante una descomposicién aditiva [24]:
Xi+1 = X + Vinercial T R(Qm 0) (38)

donde R es la funcion residual parametrizada por la red. Este enfoque permite que la red

se especialice exclusivamente en capturar desviaciones no lineales [23], [24].

3.4. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son una clase de arquitecturas diseniadas

para el procesamiento de datos secuenciales x(V, x® ... x(T) A diferencia de las redes
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feedforward, las RNN poseen conexiones que retroalimentan el estado de la red en pasos

de tiempo previos, permitiendo el mantenimiento de una memoria interna o estado oculto

h®) [23].

3.4.1. El mecanismo de recurrencia

Para cada paso de tiempo t, la red recibe una entrada x® y el estado oculto del paso

anterior h®=1. El nuevo estado se computa mediante una transformacién no lineal:
h® = ¢(W,h(D + W_x) 4 b) (3.9)

Donde W, v W, son matrices de pesos compartidas a lo largo de toda la secuencia. Esta
estructura recursiva permite que h® acttie como una estadistica resumen de la historia

pasada de la trayectoria.

3.4.2. Gated Recurrent Unit (GRU)

Las RNN simples presentan dificultades para capturar dependencias de largo plazo
debido al problema del desvanecimiento del gradiente. En este trabajo se utiliza la variante
Gated Recurrent Unit (GRU), la cual introduce mecanismos de compuertas (gates) para
controlar el flujo de informacion y la persistencia de la memoria [23].

La dindamica de una unidad GRU se rige por el siguiente sistema de ecuaciones:

Puerta de actualizaciéon (Update Gate): Determina cudnta de la informacién previa

debe conservarse y cuanta de la nueva propuesta debe integrarse:
7zt — U(sz(t) +U.ht*Y 4 b.) (3.10)

Puerta de reinicio (Reset Gate): Define qué parte del estado oculto anterior es

relevante para la propuesta actual:
r® = ¢(W,x® + U,hD 4 b,) (3.11)

Estado oculto candidato: Una representacion transitoria de la informacién en el tiem-
po t:
h® — tanh(th(t) +1 ® (UhD) 4+ bh) (3.12)
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Estado oculto final: Se obtiene mediante una interpolacion lineal entre el estado previo

y el candidato, gobernada por la puerta de actualizacion:

h® = (1-29) 0 b 420 © h® (3.13)

Donde ® denota el producto de Hadamard (elemento a elemento). Esta formulacion
permite que el Experto Temporal aprenda a ignorar ruidos transitorios en la trayectoria

y mantenga una representacion robusta de la velocidad y direccién inercial del remolino.

3.5. Redes neuronales sobre grafos (GINN)

Las Graph Neural Networks (GNN) constituyen una clase de arquitecturas de apren-
dizaje profundo disenadas para operar sobre dominios no euclidianos representados por
grafos G = (V, E). A diferencia de las arquitecturas lineales o convolucionales estandar,
las GNN extraen representaciones latentes mediante la explotacion de la estructura de

vecindad, garantizando la invarianza a la permutacion de los nodos.

3.5.1. Marco general de paso de mensajes (MPNN)

El paradigma dominante en las GNN es el de Message Passing Neural Networks
(MPNN), el cual define una operacién de convolucién generalizada sobre grafos. Sea
hgk) € R? el vector de caracteristicas del nodo v; en la capa k. El proceso de actualizacién

del estado latente se rige por la composicién de funciones de mensaje (¢) y actualizacién

(7):

7 7

Rt — 4 ®) (h(k), mz(k+1)) (3.15)

(2

m*tY — Acg® ({gb(k)(h(k’)7 h§k)7 €)1 v; € N(UZ)}) (3.14)

Donde N (v;) denota el conjunto de vecinos de primer orden del nodo v;. Para que el
operador sea vélido sobre grafos de cardinalidad variable, la funcién de agregacién AGG(-)

debe ser una funcion simétrica e invariante ante permutaciones, tales como ), mean o max.

3.5.2. Mecanismos de atencién dindmica (GATv2)

Las redes de atencién en grafos Graph Attention Networks extienden el formalismo
MPNN al parametrizar la importancia relativa de las aristas mediante coeficientes de

aprendizaje. En particular, la variante GATv2 resuelve la limitacién de la atencion estatica
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al aplicar la transformacion no lineal después de la concatenacién de los estados de los

nodos [14]. El coeficiente de atencion «;; se computa mediante un mecanismo de alineacién:

. exp (aTLeakyReLU(W[hi [ hj]))
" Y ken(wn) €xp (@ LeakyReLU(WTh, || hy]))

(3.16)

! . .7 7 .
Donde W € R¥*4 es una matriz de proyeccién de caracteristicas y a es un vector
de aprendizaje de atencién. La salida de la capa de atencion para el nodo v; es una

combinacion lineal ponderada de las proyecciones de sus vecinos:

]'EN(’UZ‘)

3.5.3. Redes de Grafos Temporales (TGN)

El modelamiento de sistemas evolutivos requiere la extension de las GNN hacia grafos
dindmicos, representados por una secuencia de eventos o snapshots G = {G;, Gy41, ... }.
En este marco, el estado latente del grafo en un instante t es funcién tanto de la topologia

instantdnea como de la memoria histérica del sistema [12]:

Zt - fspatial(Gt> Xt) ® ftemporal(ht—la At) (318)

Bajo este formalismo, las Temporal Graph Networks proyectan los nodos a un espacio
latente donde la proximidad refleja tanto similitud estructural como correlaciéon tempo-
ral. La actualizacion del estado oculto global se realiza tipicamente mediante unidades
de puerta, permitiendo la propagacion de gradientes a través de estructuras topologicas

cambiantes [10].

3.6. Meétricas de evaluacién del desempeno

Para cuantificar la capacidad predictiva del modelo ALE frente a los baselines inerciales
y temporales, se definen métricas estadisticas que evalian tanto la magnitud del error

espacial como la dispersion de las predicciones.

3.6.1. Error Absoluto Medio (MAE)

El MAE representa el promedio de las magnitudes de los errores en la misma uni-

dad de medida que los datos (metros). Se utiliza para evaluar la precision promedio del
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desplazamiento predicho respecto a la trayectoria real:

1 Y .
MAE = N Z |y — il (3.19)
i=1
donde y; es el desplazamiento real obtenido por altimetria y 7; es la prediccién del modelo.

3.6.2. Error Cuadratico Medio (MSE)

El MSE penaliza de forma cuadratica las desviaciones grandes, siendo mas sensible a
los valores atipicos o fallos catastréficos en la prediccion de la trayectoria:

1 N
MSE = — Z(?/z — ) (3.20)
N3
Esta métrica es mateméaticamente equivalente a la varianza del error mas el cuadrado del

sesgo, proporcionando una medida de la estabilidad del modelo.

3.6.3. Analisis de dispersion o

Ademés del error puntual, se reporta la desviacién estandar (o) de los errores para
caracterizar la robustez del modelo. Un MAE bajo acompanado de una o elevada indi-
caria que el modelo es preciso en promedio, pero inconsistente ante ciertas condiciones

dindmicas:

1 N

o= J N > (e;—e)? (3.21)

i=1

donde e; es el error individual y e es el error promedio.



Capitulo 4
Metodologia

En este capitulo se describe el diseno experimental y la arquitectura computacional
propuesta para la prediccion del comportamiento de remolinos oceanicos. El enfoque pro-
puesto se desplaza de los modelos puramente inerciales hacia una arquitectura de Fusién
Latente de Expertos (ALE), la cual integra el historial cinemético individual con el con-
texto de interaccién espacial de mesoescala. El modelo se fundamenta en la capacidad de
las redes de grafos para capturar dependencias no euclidianas y la eficacia de las redes

recurrentes en el modelamiento de series temporales.

4.1. Dominio de datos y preprocesamiento

A diferencia de estudios regionales previos, el dataset utilizado en esta investigacion
comprende una cobertura global, permitiendo que el modelo aprenda patrones de interac-

cion en diversos regimenes dindmicos.

4.1.1. Origen de los datos y selecciéon de caracteristicas

Los datos provienen del Mesoscale Eddy Trajectory Atlas (META 3.2) [6]. Con el
fin de alimentar de manera especializada la arquitectura hibrida desacoplada, el estado
cinematico y topografico de cada remolino ¢ en el instante ¢ no se modela mediante un
unico vector unificado, sino que se bifurca en dos vectores de caracteristicas independientes
orientados a las naturalezas de cada experto:

(t)

spat,i € R*): Destinado al codificador no eu-

1. Vector de Atributos Espaciales (x

clidiano GATv2, codifica la posicién absoluta y la naturaleza del espécimen:

i = [X.,Y, Z,type] (4.1)

spat,i

23
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Donde XY, Z representan las coordenadas cartesianas sobre la esfera unidad para

mitigar la discontinuidad geodésica, y type es la polaridad binaria del vortice.

. Vector de Atributos Temporales (xgw € R%): Destinado al codificador secuen-

cial GRUCell, encapsula la cinematica de traslacién instantanea y los componentes

de direccién inercial:

o & Ay mag Ay Ax

Xtemp,i -

y—, , , , type 4.2
S S S "mag mag P (42)
Donde S = 5000,0 es el factor de escala de normalizacion hidrodinamica, mag es
la norma escalar del desplazamiento, y las fracciones relativas representan el seno y

coseno del angulo de direccién de persistencia.

4.1.2. Descripciéon del area de estudio global

El dominio de los datos abarca desde los 77,83°5 hasta los 84,65° N de latitud, cubrien-

do la totalidad de la envoltura longitudinal (0 — 360°). Esta escala planetaria garantiza

que la arquitectura ALE sea expuesta tanto a corrientes de borde oeste de alta energia

como a sistemas de corrientes de borde este y la dinamica del Océano Austral. El centroi-

de de la distribucién de datos se localiza en los 10,82°S y 196,76°F, lo que asegura una

representacion robusta de la turbulencia de mesoescala en ambos hemisferios.

Distribucién Geogréafica de Remolinos Ocednicos

Ciclénicos
Anticiclénicos

180°

Figura 4.1: Distribucion espacial de remolinos de mesoescala en el dominio global de estu-
dio. La visualizacién confirma la cobertura reportada. Los puntos azules y rojos permiten
diferenciar la polaridad ciclonica y anticiclonica, respectivamente.
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4.1.3. Normalizacién geoespacial y proyeccion

Para mitigar las distorsiones métricas en el célculo de distancias sobre la esfera, se
implementé una transformacion desde el sistema geodésico W(GS84 hacia coordenadas
cartesianas unitarias (z, y, z). Esta conversion es fundamental para alimentar el codificador
espacial, garantizando que la entrada sea invariante a la discontinuidad de la longitud en
el antimeridiano (+180°).

Mapeo Geodésico a Espacio Euclideo Unitario R3

0.50 T
0.25 7T

“0.00T

—-0.257

—0.507

-0.757

—-1.007T

@ Remolino (Lat:-35°, Lon:195°)

Figura 4.2: Transformacion geodésica a vectores cartesianos unitarios.

4.1.4. Estructuracion de grafos dinamicos

La conectividad del grafo se rige por la proximidad espacial. Se define una arista e;; si
la distancia euclidiana entre dos remolinos es inferior al umbral d,,,, = 500 km. Este valor
se fundamenta en el primer radio de deformacion de Rossby baroclinico (Lg), que escala

la extensién fisica de las interacciones en el océano [5]. Para optimizar la construccién
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de estos grafos diarios, se utilizé6 un Arbol KD, reduciendo la complejidad de busqueda
de vecinos de O(n?) a O(nlogn). Se formaliza el sistema como un grafo dindmico no
euclidiano G = (V®, £®) donde los nodos corresponden a las estructuras identificadas

y el conjunto de aristas £® codifica sus interacciones de proximidad.

4.1.5. Caracterizacion del grafo dinamico

Para comprender la complejidad del sistema antes del entrenamiento, se realizdé un
analisis estadistico de la conectividad de los grafos construidos. La Tabla 4.1 resume la
densidad de vecindad estratificada por la agresividad del giro en la trayectoria de los
remolinos. Cabe destacar que se experimenté con diversos radios de vecindad durante la
fase de diseno; no obstante, los resultados y las tendencias estadisticas se mantuvieron

consistentes independiente del radio de vecindad.

Tabla 4.1: Estadisticas de conectividad topoldgica: Niimero de vecinos por nodo segun el
rango de giro de la trayectoria.

Rango de Giro | N° de Casos | Prom. Vecinos | Desv. Est.
0-20° 302,977 65.31 27.64
20-40° 113,170 67.41 27.85
40-60° 58,922 68.03 28.63
60-90° 51,735 68.82 28.63
>90° 97,249 69.92 28.68

Nota: Los datos reflejan la poblacion total de nodos procesados utilizando el umbral de conexion.

Este analisis revela un incremento progresivo en el ntimero promedio de vecinos a
medida que aumenta la curvatura de la trayectoria. Si bien esta tendencia es persistente,
el aumento no es drasticamente notorio, lo que sugiere que la densidad local se mantiene
en rangos similares a nivel global, pero con una ligera saturacién en escenarios de alta
complejidad dinamica.

A pesar de la sutileza de este incremento, el hecho de que los giros mas extremos
(> 90°) presenten consistentemente la mayor densidad de vecinos refuerza la hipotesis
de que las desviaciones de la trayectoria inercial estan vinculadas a la proximidad de
otras estructuras. Esto justifica la implementaciéon de mecanismos de atenciéon dinamica
(GATv2), permitiendo que el modelo discrimine la relevancia de cada uno de estos vecinos
(aproximadamente 70 en promedio) para identificar cuéles ejercen una influencia real sobre

el cambio de direccién del remolino.
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4.1.6. Filtrado de valores atipicos y consistencia fisica

Dado que los datos de trayectorias de remolinos provienen de productos de altimetria
satelital (SLA) que pueden presentar ruido instrumental o errores de interpolaciéon en
zonas de baja resolucién, se implement6 un filtro de umbral cinematico.

Se defini6 un desplazamiento maximo permitido de 30,000 metros por dia (30 km/dia),
basado en las velocidades tipicas de propagacion de estructuras de mesoescala en el océano

abierto [3]. Este filtrado cumple dos funciones criticas:

1. Eliminacién de outliers: Se descartan saltos espaciales fisicamente inverosimiles

que podrian desestabilizar el gradiente durante el entrenamiento de la red neuronal.

2. Sincronizacion de evaluacién: Garantiza que el MAE reportado para el modelo
ALE, la RNN y el Baseline se calcule sobre una poblacién de eventos que representan
dindmicas ocednicas reales, permitiendo una comparacién estadistica justa (mismo

N de muestras).

4.2. Justificaciéon de la arquitectura de grafos dina-

micos

La modelaciéon de remolinos de mesoescala presenta desafios intrinsecos que las ar-
quitecturas de aprendizaje profundo convencionales, como las Redes Neuronales Convo-
lucionales (CNN) o los Perceptrones Multicapa (MLP) estaticos, no logran abordar con
fidelidad fisica. A continuacién, se detallan las ventajas de utilizar una representacién

basada en grafos para este dominio.

4.2.1. Independencia de la orientacion dimensional e invarianza

A diferencia de los datos estructurados en grillas euclidianas regulares (como los pixeles
de una imagen), los remolinos ocednicos se distribuyen de forma dispersa y estocastica
en la cuenca. Las redes neuronales de grafos (GNN) permiten operar sobre espacios no-

euclidianos, lo que otorga las siguientes propiedades criticas:

» Invarianza a la permutacién: El orden en que se procesan los vecinos de un
remolino no altera el resultado de la prediccion, reflejando la naturaleza isotrépica
(las interacciones fisicas ocurren con la misma intensidad en todas las direcciones)

de las interacciones de proximidad.
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= Independencia dimensional: Mientras que una CNN depende de una orientacion
fija (arriba, abajo, izquierda, derecha) y una resolucién de grilla especifica, las GNN
procesan la informacion basandose exclusivamente en la topologia de vecindad. Esto

permite que el modelo sea agnostico a la rotacién del sistema de coordenadas local.

4.2.2. Eficiencia en dominios dispersos e irregulares

El océano se caracteriza por presentar zonas de alta densidad de estructuras dinamicas
(como corrientes de borde oeste) y vastas regiones de baja actividad. Una representacion
matricial normal obligaria al sistema a computar grandes areas de espacio vacio, introdu-
ciendo ineficiencia computacional y ruido innecesario. En contraste, la estructura de grafos

permite:

1. Cémputo selectivo: El modelo ALE solo realiza operaciones sobre nodos (remoli-

nos reales) y sus aristas de interaccién, ignorando el vacio intersticial.

2. Topologia variable: Dado que los remolinos nacen, se desplazan y mueren, el sis-
tema requiere una arquitectura capaz de manejar un numero variable de vecinos
en cada paso de tiempo t. Los grafos dinamicos permiten que un nodo actualice
su conectividad de forma fluida, capturando interacciones solo cuando los remolinos

cruzan el umbral critico de distancia definido (d,,q, = 0,15 rad).

4.2.3. Comparativa de paradigmas de aprendizaje

La Tabla 4.2 resume las diferencias fundamentales entre el enfoque de aprendizaje

profundo tradicional y la arquitectura de grafos propuesta en esta investigacion.
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Tabla 4.2: Comparativa técnica entre redes convolucionales (CNN) y redes de grafos (GNN)
para la modelacién de mesoescala.

Propiedad Redes convolucionales (CNN) Redes de grafos (GINN)
Dominio espacial Grilla euclidiana fija Topologia no-euclidiana
Conectividad Rigida (vecindad por pixel) Flexible (vecindad por distancia)
Manejo de datos | Estructurado (Matrices/Tensores) No-estructurado (Nodos/Aristas)
Escalabilidad Limitada por la resolucién Proporcional a la densidad de eventos
Interpretacién Filtros espaciales fijos Mecanismos de atenciéon dinamica

Topologia no-euclidiana: Se refiere a estructuras de datos donde la distancia y conectividad entre
elementos no estdn definidas por una grilla regular o coordenadas fijas en un plano, sino por relaciones
de vecindad arbitrarias e irregulares.

4.3. Arquitectura de fusién latente de expertos

La arquitectura ALE se basa en el paradigma de representation learning, donde el ob-
jetivo es proyectar caracteristicas heterogéneas (espaciales y temporales) hacia un espacio
latente compartido Z C R?. Este enfoque desacopla la extraccién de patrones mediante

dos expertos especializados, integrados bajo el marco de las Temporal Graph Networks
(TGN) [12].

4.3.1. Codificador espacial: GATv2

Para modelar la influencia de los remolinos circundantes, se implementa una red Graph
Attention Network v2 (GATv2). A diferencia de las GNN convolucionales estaticas, GATv2
utiliza un mecanismo de atencién dindmica que permite que cada nodo asigne una impor-
tancia relativa distinta a sus vecinos en cada paso de tiempo. La puntuacién de atencion

e;; entre el remolino 7 y su vecino j se define como:
eij = a' LeakyReLU(WTh; || h;]) (4.3)

Donde W es una matriz de pesos compartida, || representa la operacién de concatenacion
y a es el vector de aprendizaje de atencién.

Con el fin de extraer estas caracteristicas de forma profunda, el codificador procesa los
atributos mediante dos capas de convolucién de atencion sucesivas: la primera proyecta

la entrada (R?) usando 4 cabezales independientes de 64 canales concatenados (256 di-
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mensiones intermedias), y la segunda aplica 4 cabezales de 128 canales para consolidar
)

. . t .z o /.
el mensaje espacial agregado mZ( € R°12, Esta formulacién es critica para la geofisica de
mesoescala, ya que permite capturar interacciones asimétricas de los remolinos [19], donde
una estructura de mayor energia o tamano puede ejercer una influencia dominante sobre

estructuras adyacentes mas débiles.

4.3.2. Codificador temporal: GRUCell

La evolucion cinematica individual se modela mediante una unidad GRUCell de 128
neuronas. La elecciéon de una arquitectura recurrente permite al sistema mantener un
estado oculto h{” € R128 que acttia como un filtro dindmico. Mateméticamente, la unidad
gestiona la persistencia de la trayectoria mediante puertas de actualizacién (z;) y reset
(re):

h =(1-z)oh" Y+ 00" (4.4)

Esta capacidad es fundamental para distinguir entre la varianza estocastica (ruido instru-
mental en los datos satelitales de SLA) y cambios deterministas en la inercia del remolino.
El experto temporal genera una representacion latente que encapsula la aceleracion y la

curvatura histérica del espécimen.

4.3.3. Red de fusion latente y prediccion multitarea

El nticleo de la arquitectura ALE es el Latent Fusion Block, un perceptrén multicapa
(MLP) profundo con una estructura de embudo. El vector de fusién acoplado zfysion =
m!” || "] € R840 se somete a transformaciones no lineales secuenciales a través de capas
densas (R%10 — R?¢ — R1?8) regularizadas via Batch Normalization y Dropout (0.3) para
evitar el sobreajuste.

La red opera bajo una logica de Aprendizaje Residual. En lugar de predecir la posi-
cién absoluta, el espacio unificado se bifurca en dos sub-cabezas lineales independientes

encargadas de estimar las correcciones a la inercia:

1. Rama de magnitud (7): Computa el residuo escalar de la velocidad (R'), com-

pensando la pérdida de energia o aceleracion por forzamientos externos.

2. Rama angular (qg) Estima el vector de deflexién angular (R?), lo que permite al
modelo corregir la direccién de traslacion en eventos de alta curvatura, como inter-

acciones de tipo dipolo o procesos de desprendimiento de vortices (eddy-shedding).
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Arquitectura de Fusion Latente ALE: Flujo de Tensores y Operadores

Atributos Espaciales

— e
X hs

Atencién Dindmica

Head m

Residuo Mag.
N x 4 N x 512

; MLP
@ Fusion

Concatenacion

/
Linear + BN + LReLU
N x 640
— — > z
T he Head 6

Deflexién Ang.

Serie Temporal

Memoria Recurrente

N x 6 N x 128

Figura 4.3: Representacion esquematica de la arquitectura de Fusion Latente de Expertos
(ALE). Se observa el flujo tensorial desde los atributos de entrada X y T hacia los codi-
ficadores especializados GATvV2 y GRU. Los vectores latentes h, € R*'? y h, € R'? son
fusionados mediante el operador de concatenacion (||) para alimentar la red de regresion
residual multitarea con un tensor acoplado de 640 canales.

4.4. Estrategia de optimizacion y costo computacio-

nal

4.4.1. Dinamica del aprendizaje

El modelo se entrena minimizando la pérdida de Error Cuadréatico Medio (MSE) con el
optimizador Adam. Se utiliza una tasa de aprendizaje inicial de 5 x 10~ con un esquema
de decaimiento adaptativo. La inicializacion de pesos se realiza mediante el algoritmo de
Xavier Glorot, asegurando la estabilidad de la varianza en las activaciones [23]. Para evitar

el sobreajuste, se aplico una tasa de Dropout de 0.3.
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Tabla 4.3: Configuracién detallada de hiperparametros para los expertos individuales y la
red de fusion latente (ALE).

Parametro

Experto espacial

Experto temporal

Fusién latente (ALE)

Arquitectura base

GATv2Conv (GNN)

GRUCell (RNN)

MLP deep fusion

Capas / Profundidad

2 Capas de atencién

1 Capa recurrente

4 Capas lineales

Dimensién Oculta 64, 128, 256, 512 128 512, 256, 128
Activacién ReLU ReLU LeakyReLU (a =0,1)
Regularizacién Dropout (0.1) - Dropout (0.3) / BatchNorm
Optimizacién Adam Adam Adam
Learning Rate (Ir) 1x1073 1x1073 5x107%

Loss Function Huber Loss (6§ = 1,0) | Huber Loss (6 = 0,5) MSE Loss
Scheduler - - ReduceLROnPlateau
Epocas 10 10 10

Umbral (dnaz) 0.15 rad (= 500 km) - 0.15 rad (= 500 km)
Factor escala () - 5000.0 5000.0

Vida minima - 5 dias 5 dias

4.4.2.

Justificacion de hiperparametros y criterios fisicos

La configuracién detallada en la Tabla 4.3 no responde tinicamente a criterios de opti-

mizacién computacional, sino que integra restricciones fisicas del dominio oceanico:

» Epocas de entrenamiento: Se establecié un limite de 10 épocas para el entrena-

miento de cada fase del modelo (expertos y fusién). Esta decisién se fundamenta

en la convergencia asintotica de la funcion de pérdida observada en el conjunto de

validaciéon. Dado que el dataset global posee una alta cardinalidad (N ~ 10°), cada

época somete al modelo a una cantidad masiva de actualizaciones de gradiente, per-

mitiendo que los pesos converjan a un minimo estable de manera temprana. Extender

el entrenamiento mas alld de este umbral no reportaba ganancias significativas.

» Umbral(d,,..): Se establece en 0,15 rad (~ 500 km) para asegurar que el mecanismo

de atencion espacial abarque el area de influencia dindmica definida por el radio de

Rossby. Un umbral menor fragmentaria excesivamente el grafo, impidiendo el flujo

de informacién en regiones de baja densidad energética.
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» Factor de escala (5): Dado que los desplazamientos diarios de los remolinos son
magnitudes de orden 10% a 10* metros, se utiliza un factor S = 5000 para normalizar
los vectores de entrada. Esto sitiia las magnitudes en un rango cercano a la unidad,
lo que acelera la convergencia y evita problemas de inestabilidad numérica en las

funciones de activacion.

= Vida minima: Se filtran remolinos con una persistencia menor a 5 dias. Esta res-
triccién es critica para el Experto Temporal, ya que la unidad recurrente (GRU)
requieren una secuencia minima de estados previos para inicializar el vector oculto

h; y distinguir la tendencia inercial del ruido de medicién.
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4.4.3. Complejidad algoritmica y escalabilidad

A pesar de la profundidad de la arquitectura ALE, el costo computacional se mantiene
acotado para aplicaciones de monitoreo global. La complejidad de inferencia para un grafo
de V nodos y E aristas escala como O(V - D + E), donde D es la dimensién latente.
Gracias al uso de estructuras de datos optimizadas para la biisqueda espacial, el tiempo de
inferencia promedio es poco inferior a 2000 ms por paso temporal en hardware estandar, lo
que representa un incremento marginal de latencia frente a los modelos recurrentes puros,

justificando la ganancia sustancial en precisién global.

4.5. Resumen del capitulo

En resumen, la metodologia propuesta transforma el problema de seguimiento de re-
molinos en una tarea de regresion residual sobre grafos dinamicos globales. La integracion
de la GATv2 y la GRUCell en un espacio latente comin permite corregir la persistencia
fisica basandose en el contexto de mesoescala, sentando las bases para los resultados que

se analizan en el siguiente capitulo.



Capitulo 5
Resultados y discusion

En este capitulo se evaltia el desempeno de la arquitectura de Fusion Latente de Eax-
pertos (ALE) frente a los modelos especializados y la persistencia fisica (Baseline). Los
resultados demuestran que, si bien la integracion de componentes espaciales introduce una
varianza angular en trayectorias laminares, la capacidad de localizacion global del sistema
mejora significativamente en escenarios de alta complejidad dindmica, validando el enfoque
de fusiéon multimodal propuesto.

No obstante, la interpretaciéon del poder predictivo del sistema ALE exige una revision
critica de la naturaleza y consistencia de los datos de entrenamiento. Al fundamentar el
aprendizaje de la red en las trayectorias del catalogo META 3.2, las predicciones generadas
quedan intrinsecamente condicionadas por las decisiones de disefio del algoritmo de segui-
miento origen. Estudios comparativos recientes revelan una disparidad significativa entre
los catalogos globales; especificamente, existe una coincidencia de trayectorias comunes de
apenas un 72% entre META 3.2 y el algoritmo alternativo TOEddies [25], una brecha
metodologica que se acentia criticamente al contrastarse con otros catalogos como TIAN
(60 %) o GOMEAD (25 %).

Esta divergencia inter-catalogo implica que una porcién del error residual que la arqui-
tectura ALE intenta aproximar no corresponde a dinamicas fisicas turbulentas no lineales,
sino a inconsistencias operacionales y artefactos geométricos de la segmentacion diaria de
las anomalias del nivel del mar. Lejos de restar validez a los hallazgos, esta limitacion
resalta la robustez del esquema hibrido residual propuesto, el cual demuestra una capa-
cidad endégena para extraer leyes de interaccion fisica y mitigar el impacto de los ruidos

algoritmicos de origen mediante la agregacién del contexto relacional en grafos.

35
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5.1. Analisis de la capacidad de respuesta del modelo

Mas alld del error absoluto en metros, es crucial evaluar si el modelo ALE comprende
la fisica subyacente del movimiento, especificamente en la prediccion de la magnitud del
desplazamiento y el angulo de direccion. Esta seccion analiza la correlacién entre los valores

reales observados y las predicciones generadas por los expertos especializados.

5.1.1. Prediccién de magnitud y angulo de giro

El modelo demuestra una alta fidelidad al capturar las variaciones de intensidad en
el movimiento. Como se observa en la Figura 5.1, existe una alineacion consistente en la
magnitud del desplazamiento, lo que indica que el componente recurrente (GRU) mantiene
una escala de velocidad fisicamente coherente con la inercia del remolino.

En cuanto al cambio de direccion, el experto espacial basado en GATv2 logra predecir
con éxito las desviaciones angulares. El modelo responde adecuadamente ante cambios
bruscos de trayectoria, evitando el suavizado excesivo que suelen presentar los modelos
puramente inerciales. La dispersién observada en los graficos de angulo se concentra en
valores cercanos a la identidad, validando que el sistema comprende cuando un remolino
estd siendo forzado a girar por su entorno topoldgico o por la presencia de estructuras

adyacentes.

Magnitud del Desplazamiento (km) Angulo de Direccién (Grados)
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Figura 5.1: Comparacion de los valores predichos de la trayectoria de un remolino. (Iz-
quierda) Correlacién entre la magnitud del desplazamiento real y predicho, mostrando una
respuesta lineal robusta. (Derecha) Prediccién del dngulo de direccién, donde se observa
que el modelo ALE anticipa correctamente los cambios de rumbo incluso en escenarios de
alta variabilidad dinamica.

5.1.2. Interpretaciéon de la comprension dinamica

La capacidad del modelo para predecir relativamente bien estas variaciones sugiere que

la Fusién Latente ha logrado extraer una representacion interna de la cinemética ocednica.
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5.2. Evaluacién y comparativa de modelos

Se realiz6 una validacién cruzada comparando el modelo propuesto ALE contra la
arquitectura puramente temporal (RNN) y el baseline de inercia fisica. Los resultados
detallados en el cuadro permiten observar el comportamiento de ambos modelos segiin la

agresividad del giro (curvatura).

Tabla 5.1: Comparativa final de error absoluto medio (£ o): Modelo de fusién latente
(ALE), Experto temporal (RNN) y Baseline inercial.

Rango de giro | Muestras (V) | MAE ALE (m) | MAE RNN (m) | MAE Baseline (m)
0-20° 296,818 2577.0+3358.6 | 2559.2 4+ 3458.0 1874.3 +2843.4
20-40° 110,955 3067.4 +3567.8 | 3185.2 4+ 3668.1 3664.1 +3844.9
40-60° 07,724 3674.1 +£4080.6 | 3784.6 £4137.4 4905.8 +4796.3
60-90° 50,679 4292.1 £4608.2 | 4389.1 £4618.5 6093.5 £ 5711.8
>90° 95,333 6133.0£6188.8 | 6187.4£6175.2 9789.6 £9316.7

Nota: Los valores en negrita indican el modelo con el menor error (ganador) para cada rango dindmico.

5.3. Discusion de hallazgos criticos

5.3.1. El compromiso de fase en trayectorias laminares

Un hallazgo fundamental revelado en el Cuadro 5.1 es el ligero bajo desempeno del
modelo ALE en el rango de 0 — 20°. En trayectorias casi rectilineas, el modelo RNN logra
un MAE Global de 2,559.2 m, superando al modelo ALE por 18.2 metros.

Este fenémeno confirma que en regimenes laminares, la persistencia inercial capturada
por la RNN es suficiente para la prediccién, y la inclusién del componente espacial (grafos)
introduce un ruido angular innecesario que degrada levemente la precisiéon. Sin embargo,
este es un compromiso calculado: el modelo sacrifica esta pequena precisiéon en casos

“faciles” para obtener una robustez superior en eventos criticos.

5.3.2. Resiliencia espacial en escenarios de crisis

La verdadera ventaja competitiva de la Fusion Latente emerge a partir de los 20° de
curvatura. En el rango de 20 — 40°, el modelo ALE logra su mayor impacto, reduciendo el

error en 117.8 metros adicionales respecto a la RNN. En los giros més extremos (> 90°),
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el modelo ALE no solo alcanza un Win Rate superior del 84.0 %, sino que logra corregir
la trayectoria en 54.4 metros adicionales sobre la RNN.

Este andlisis comparativo constituye, en esencia, un experimento de ablacién espacial
(prueba de aislamiento o remocién de una componente), donde remover el componente
de atencion en grafos reduce el sistema a la arquitectura puramente temporal (RNN).
Los datos sustentan de manera explicita la hipotesis de este trabajo: en puntos donde la
inercia temporal se invalida por interacciones entre remolinos o forzamientos topograficos,
la RNN aislada pierde capacidad predictiva al quedar ciega al entorno. Es la presencia
del modulo GATV2 la responsable directa de inyectar el tensor de vecindad relacional en
el espacio latente, actuando como un operador de perturbacién que corrige la tendencia

rectilinea de la RNN exclusivamente durante las crisis dinamicas del fluido.

Caso A: Giro Brusco (>90°) Caso B: Estructura Dipolar Caso C: Régimen Laminar

—e— Realidad (Sateltal) b —e— Realidad (atelital) 1.0 | = Realigad (sateiital
=6 Modelo RNN (MAE: 0.316 km) 4 | =€ Modelo RNN (MAE: 0.186 km) 0] ¢ Modelo RNN (MAE: 0.100 km)
~=— Modelo ALE (MAE: 0.050 km) —s— Modelo ALE (MAE: 0,134 km) ~8— Modelo ALE (MAE: 0.054 km)
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~
o
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~
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Figura 5.2: Comparativa de trayectorias predichas y error absoluto medio (MAE) en tres
escenarios dindmicos. (A) En giros de alta curvatura, el modelo ALE corrige la tendencia
rectilinea de la RNN. (B) En interacciones dipolares, la fusion latente captura la aceleracion
centripeta. (C) En regimenes laminares, el modelo mantiene la precisién inercial con una
desviacién minima.

5.3.3. Analisis de fidelidad direccional y asimetria fisica

Para validar la consistencia fisica de las predicciones, se realizé un analisis comparativo
de la direccién del desplazamiento proyectada sobre los ocho sectores cardinales (N, NE,
E, SE, S, SO, O, NO), donde cada sector comprende un arco de 45°. Los resultados,
detallados en la Tabla 5.2, permiten cuantificar la capacidad del modelo para capturar la

anisotropia del movimiento ocednico (Direcciones preferentes del movimiento ocednico).
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Tabla 5.2: Distribuciéon porcentual de direcciones por sector cardinal: Comparativa entre
trayectorias reales y predicciones de la arquitectura ALE.

Categoria N NE E SE S SO O NO
Global

Real (%) 0.70 | 8.88 | 9.09 | 8.44 | 9.17 | 14.93 | 24.57 | 15.22

Pred. (%) 8.056 | 7.80 | 841 |6.98| 7.09 | 13.60 | 33.65 | 14.41
Hem. Norte (Cicl.)

Real (%) 9.98 | 7.95 | 7.22 | 7.66 | 10.29 | 16.92 | 24.51 | 15.47

Pred. (%) 849 | 6.01 | 4.77 | 530 | 7.96 | 17.02 | 35.86 | 14.59
Hem. Norte (Antic.)

Real (%) 9.81 | 8.05 | 7.35 | 7.86 | 10.36 | 16.50 | 24.86 | 15.19

Pred. (%) 8.47 | 6.45 | 498 | 546 | 8.27 | 16.72 | 35.57 | 14.09
Hem. Sur (Cicl.)

Real (%) 10.15 | 10.21 | 10.57 | 8.67 | 8.84 | 14.34 | 22.70 | 14.52

Pred. (%) 8.22 | 953 |10.40 | 7.21 | 6.15 | 12.02 | 32.59 | 13.87
Hem. Sur (Antic.)

Real (%) 9.77 | 946 | 7.22 | 7.66 | 10.29 | 16.92 | 24.51 | 15.47

Pred. (%) 7.51 | 814 | 477 | 530 | 7.96 | 17.02 | 35.86 | 14.59

Nota: Los valores hacia el oeste, son consistentes con la propagaciéon de ondas de Rossby.

Interpretacion fisica de las tendencias

El anélisis revela que el modelo ALE no solo replica la direcciéon preferente del mo-
vimiento, sino que actia como un estimador robusto que enfatiza la tendencia fisica de
fondo. En todas las subcategorias, el sector Oeste (O) es identificado correctamente como
el dominante. Es notable que, mientras los datos reales presentan una dispersiéon mayor en
los sectores orientales (NE, E, SE) debido al ruido instrumental y errores de interpolacion
de la altimetria, el modelo ALE concentra la densidad de probabilidad en la propagacién
hacia el oeste.

Por ejemplo, en el Hemisferio Norte (Ciclénicos), el modelo incrementa la frecuencia del
sector Oeste de un 24,51 % real a un 35,86 % predicho. Este comportamiento sugiere que la
red ha aprendido que las desviaciones orientales son estadisticamente menos probables en el
largo plazo, priorizando trayectorias que respetan la conservacion del momento angular y la
dindmica planetaria. La capacidad de capturar la simetria entre hemisferios sin descriptores
geograficos explicitos valida la eficacia de la representacion de coordenadas XY Z y la

interaccién espacial mediante GATV2.
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5.3.4. Interpretacion de la simetria hemisférica

Los resultados tabulados confirman que el modelo ALE comprende la diferenciacion
espacial sin requerir un campo de entrada de latitud explicito, sino a través de la relacién
de las coordenadas XY Z y las interacciones de vecindad. El hecho de que la frecuencia
de desplazamiento hacia el Sur (S) y Sudoeste (SO) sea mayor en el Hemisferio Sur en
comparacion con el Norte, y que el modelo capture este sesgo, valida su utilidad para
estudios de transporte de masa a escala climatica.

La minima diferencia entre las filas “Real” y “Pred.” indica que el experto espacial
(GATv2) ha logrado extraer las reglas de direccion preferente incluso en presencia de

ruido topoldgico o interacciones de alta densidad de vecinos.

5.4. Viabilidad operativa y costo computacional

Respondiendo a la necesidad de escalabilidad, se evalué la latencia de inferencia de
ambos modelos. Aunque la arquitectura ALE es mas compleja, su implementacion sigue

siendo viable para sistemas de monitoreo global.

» Costo computacional: El tiempo de inferencia promedio del modelo ALE es de

1800 ms por grafo diario, frente a los 30 ms de la RNN.

» Justificacién técnica: Este incremento se atribuye a la construccion dinamica del
grafo (KD-Tree) y al mecanismo de atencién multicapa. No obstante, procesar el
estado global del océano en aproximadamente 2 segundos es una ventaja competitiva

masiva frente a los modelos de simulacién numérica tradicionales.

5.5. Resumen del capitulo

En conclusién, el modelo ALE se establece como la arquitectura mas robusta, logrando
una mejora neta de 601 metros sobre el baseline fisico y superando por 94 metros la
capacidad predictiva de una red puramente temporal. El sistema aprende a delegar la
confianza en el experto espacial precisamente cuando la inercia temporal se ve invalidada

por la complejidad dindmica del entorno.



Capitulo 6
Conclusiones

La presente investigaciéon propuso y validé una arquitectura de Fusion Latente de
Expertos (ALE) para la prediccion de trayectorias de remolinos ocednicos, integrando
formalismos de redes neuronales dinamicas y aprendizaje residual. A continuacién, se sin-
tetizan los hallazgos principales, las contribuciones al area de la ingenieria matemaética y

las proyecciones futuras de este trabajo.

6.1. Cumplimiento de objetivos y contribuciones

El objetivo central de superar la barrera de precision de los modelos inerciales clasicos
fue alcanzado satisfactoriamente. Se demostré que la descomposicion del problema en un
esquema residual donde la red neuronal no intenta aprender el movimiento completo, sino
la aceleracion residual proporciona una estabilidad numérica superior a los modelos de
regresion directa.

Las principales contribuciones de este trabajo incluyen:

= Formalismo de fusién latente: Se desarroll6 un método original para integrar
expertos espacio-temporales desacoplados. Esto permitié que el modelo preservara
la precisién en magnitud de las redes recurrentes (RNN) mientras incorporaba la

capacidad de correccién angular de las redes de atencion en grafos (GATv2).

= Superioridad en escenarios de crisis: El modelo ALE demostré una resiliencia
excepcional en eventos de alta curvatura (>40°), alcanzando un mejor resultado en
el 84.0 % de esto casos. Esto valida la hipdtesis de que las interacciones de remolinos
en el océano pueden ser modeladas efectivamente mediante mecanismos de atencion

dinamica.

41
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» Eficiencia del aprendizaje residual: Se confirmé que el uso de la persistencia
fisica como linea base reduce el espacio de busqueda del optimizador, permitiendo
que la arquitectura ALE logre una mejora neta de 601.68 metros sobre el baseline,

una cifra que supera tambien al modelo temporal.

6.2. Discusion sobre la interaccién espacial

Uno de los resultados més reveladores fue el compromiso (trade-off) observado entre la
suavidad angular y la precision de localizacion. La inclusion del experto espacial introdujo
ruido en la senal de fase, pero aumento6 la exactitud en la norma del error. Desde una
perspectiva geofisica, esto sugiere que el contexto de vecindad en los grafos dinamicos es
fundamental para “anclar” la estructura en su regién de influencia correcta, incluso si la

trayectoria predicha presenta una mayor varianza angular de corto plazo.

6.3. Limitaciones y trabajo futuro

A pesar de los avances, se identifican areas con potencial de mejora que podrian ser

abordadas en investigaciones futuras:

= Integracién de batimetria explicita: Si bien el modelo aprende indirectamente
efectos topograficos, la inclusion de la pendiente del fondo marino como un atributo
de borde en el grafo podria mejorar la prediccion en zonas de talud continental (la

pendiente del fondo marino que conecta la plataforma con el océano profundo).

» Arquitecturas de atenciéon multicapa: Explorar el uso de Transformers para
grafos temporales podria permitir capturar dependencias de largo plazo superiores

a las de las celdas GRU actuales.

6.3.1. Simplificacion de la escala de interaccién espacial

Una limitacion identificada en la arquitectura actual reside en la definicién de un um-
bral de conectividad estatico d,,.. = 500 km para la construccion de los grafos dinamicos.
Si bien este valor se fundamenta en el primer radio de deformacién de Rossby barocli-
nico (Lg), la fisica ocednica dicta que Lg es inversamente proporcional al parametro de
Coriolis, presentando una dependencia latitudinal critica.

En el marco de un modelo de cobertura global, un radio fijo de 500 km representa esca-

las dinamicas distintas en regiones ecuatoriales comparado con regiones polares. El uso de
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un hiperparametro espacialmente invariable constituye una simplificacion computacional
necesaria para garantizar la densidad de aristas en el grafo y la estabilidad del aprendizaje
en zonas de baja actividad energética.

Como trabajo futuro, se propone la implementacién de un umbral de vecindad d,;4. ()
sea una funcion continua de la latitud local ¢. Esto permitiria que el mecanismo de atencién
GATv2 opere sobre vecindades normalizadas por la dindmica local, mejorando la precision
del modelo en latitudes altas donde las estructuras de mesoescala son significativamente

mas compactas.

6.4. Palabras finales

En conclusion, este trabajo demuestra que la unién de la fisica de fluidos con el apren-
dizaje profundo no euclidiano permite abordar problemas de prediccién ambiental de alta
complejidad. La arquitectura de Fusion Latente no solo representa un avance técnico en
el procesamiento de grafos dinamicos, sino que propone un nuevo paradigma para el mo-
nitoreo y comprension de la dindmica de mesoescala, esencial para enfrentar los desafios

actuales en oceanografia y cambio climatico.
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