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1. Introduccion

En las tltimas décadas, el acceso a prondsticos dinamicos histdricos y observaciones de calidad ha
permitido evaluar modelos actuales de prediccion climatica y desarrollar herramientas regionales de
prondstico estacional en Sudamérica (Osman et al., 2016). Junto a los modelos dindmicos, los modelos
empiricos, en particular el analisis de correlacion canodnica (CCA), continlian siendo de uso corriente,
ya que permiten extraer patrones predictivos robustos (Barnston et al., 1992, Osman M et al., 2021).

El objetivo de este trabajo es desarrollar y evaluar la predictibilidad de la precipitacion para el
trimestre marzo, abril y mayo (MAM) entre los afios 1983-2020 en Sudamérica. Para esto, se utiliza el
modelo CanCM4i y prondsticos estadisticos y se los evallla objetivamente utilizando métricas
deterministicas y probabilisticas.

2. Metodologia

El modelo CanCM4i cuenta con 10 miembros de ensamble y pronoésticos retrospectivos desde 1980
hasta 2020. Su resolucion es de ~2.8° para la atmosfera y ~1° para el océano. El modelo se inicializa
en febrero y pronostica el trimestre Marzo-Abril-Mayo (MAM). La predictibilidad se analiza
mediante el andlisis de la sefial, el ruido y el cociente sefial-vs-ruido; y calculando el coeficiente de
correlacion de anomalias (ACC) entre los miembros del ensamble (ACC tedrico), (Lorenz, 1982).
Como el modelo puede presentar errores sistematicos (Coelho et al., 2018), se lo calibra a partir de
ajustar su media y desvio a las correspondientes de las observaciones. Por otro lado, se usa la técnica
de CCA para corregir estos pronosticos.

Por otro lado, se explora el desarrollo de modelos estadisticos para pronosticar la misma estacion. Se
consideran regresiones lineales multiples (MLR) y CCA usando predictores como el indice Nifo 3.4,
la oscilacion anular del sur (SAM) y el dipolo del Indico (DPI). Se emplean estrategias de validacion
cruzada (CV) y divisiones de entrenamiento/testeo (TT) para generar y evaluar los modelos
considerando un periodo de desarrollo de los modelos independiente del periodo de verificacion de
estos modelos. El desempeiio de los modelos se hace a partir de las métricas de verificacion
deterministicas como el error medio o BIAS, el error absoluto medio (MAE). Por otro lado, con estos
modelos se construyen prondsticos probabilisticos para los terciles de la distribucion climatologica que
son evaluados con los indices de verificacion probabilisticos Brier Skill Score (BSS), el Rank
Probability Skill Score (RPSS), las curvas ROC y los diagramas de confiabilidad.
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3. Resultados y discusion

El CanCM4i muestra alta sefial y predictibilidad en el noreste de Brasil y sudeste de Sudamérica
(SESA). La Fig. l1a muestra una alta sefial en la cordillera patagénica, el norte de Sudamérica y el
SESA. En la Fig. 1b se observa el ruido, con niveles altos en el norte de Sudamérica, SESA y en los
Andes centrales y australes. Esta alta varianza sugiere que existen grandes diferencias entre los
diferentes ensambles del modelo, lo que puede implicar que, finalmente, el ruido esté enmascarando la
sefial significativa. En la Fig. 1c se muestra la predictibilidad potencial, donde se aprecian altos valores
en el norte de Sudamérica, con maximos en el noreste de Brasil y SESA.
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Figura 1. a-c) Métricas de la predictibilidad del modelo CanCM4i para trimestre MAM: a) sefial (mm?), b) ruido (mm?), ¢) cociente sefial versus
ruido. d) ACC entre el CanCM4i y las observaciones (1983 y 2020) — MAM, (e) ACC teorico (modelo perfecto) del CanCM4i.

En varias regiones, como SESA y Patagonia oriental, la habilidad de prediccion (Figura 1.d) supera al
ACC tedrico (Figura 1.e), lo que indica que el modelo subestima la predictibilidad real. En los Andes
ocurre lo contrario: la predictibilidad teorica es alta, pero la habilidad baja. Esto sugiere exceso de
confianza del modelo en sus propios resultados (concuerdan entre si y no con las observaciones).
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Figura 2. BIAS (mm) del modelo dinamico (a-d), modelo Figura 3. MAE (mm) del modelo dindmico (a-d), modelo
estadistico (e-f). Sin calibrar (a), calibrado por: media y desvio estadistico (e-f). Sin calibrar (a), calibrado por: media y desvio (b),
(b), CCA por TT (c), CCA CV (d), generado por: MLR con TT CCA por TT (c), CCA CV (d), generado por: MLR con TT (e),
(e), MLR CV (f), CCA TT (g), CCA CV (h). MLR CV (f), CCA TT (g), CCA CV (h)

Las Figuras 2 y 3 muestran que el modelo CanCM4i presenta un desempeiio malo si no se lo calibra,
ya que presenta un alto MAE (3a), pese a un BIAS bajo (2a). Al corregir el modelo ajustando su media
y desvio climatoldgicos con las observaciones mejora notablemente el prondstico, especialmente en
regiones como SESA vy el noreste de Brasil (2b y 3b). El modelo calibrado por CCA también muestra
mejoras, aunque con sesgos regionales, subestimando o sobreestimando la precipitacion segun la zona
(2c, 3d, 3¢, 3d). Los modelos estadisticos, en particular el MLR TT (2e y 3e), tienen bajo rendimiento,
mientras que el MLR CV mejora los resultados (2f'y 3f).



Al desarrollar pronoésticos probabilisticos, la calibracion por media y desvio del modelo mejora los
valores de BSS, RPSS y confiabilidad, con respecto al modelo sin calibrar.
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Figura 14. Curvas ROC para el modelo dindmico probabilistico por método de: conteo (a-d), ajuste gaussiano (c-d). Sin calibrar (a, e),
calibrado por media y desvio (b, f), calibrado por CCA TT (c, g) y calibrado por CCA CV (d, h).

En la Fig. 4 el area bajo la curva ROC fue mayor para los pronosticos calibrados por media y desvio
(0,67) en comparacion con los otros modelos (0,60 para eventos secos y 0,55 para eventos hiimedos).
Este resultado corrobora una menor capacidad de discriminacion para el modelo sin calibrar o
calibrado por CCA, es decir, una menor resolucion.

4. Conclusiones

La calibracion mejora sustancialmente los pronosticos estacionales del modelo CanCM4i en
Sudamérica, especialmente en regiones con alta predictibilidad como el noreste de Brasil y el SESA.
El modelo sin calibrar muestra errores sistematicos, corregibles con ajustes estadisticos. La calibracion
por media y desvio es efectiva y supera a la calibracion via CCA en varias regiones. El prondstico
probabilistico calibrado gana confiabilidad, aunque persisten desafios en eventos extremos. Los
modelos estadisticos, si bien menos precisos, aportan valor, en especial el MLR con validacion
cruzada. Finalmente, un enfoque multimodelo integrado podria combinar las fortalezas de ambos tipos
de modelos, mejorando la prediccion estacional para Sudamérica.
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