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1) INTRODUCCION

El prondéstico cuantitativo probabilistico de la precipitacién sigue siendo un desafio critico en
meteorologia debido a la naturaleza no gaussiana de las distribuciones de precipitacion.
Aunque técnicas como el promediado bayesiano de modelos (Bayesian Model Averaging,
BMA) se han aplicado con éxito a los prondsticos por ensamble para variables meteorolégicas
como la temperatura [Raftery et al. 2005], su extension a la precipitacion requiere un
tratamiento especial, como muestra [Sloughter et al. 2007]. Su enfoque combina la regresion
logistica para la probabilidad de precipitacion con distribuciones gamma produciendo
distribuciones de precipitacion calibradas.

Este trabajo propone un enfoque innovador donde redes neuronales artificiales (RNA) son
entrenadas con una funcioén de costo basada en la verosimilitud negativa de la distribucion
gamma para generar prondsticos probabilisticos de precipitacion a partir de campos simulados
de reflectividad de radar.

2) METODOLOGIA

La motivacion surge de la necesidad de capturar la naturaleza altamente no lineal de la
precipitacion y proporcionar una estimacion de la incertidumbre asumiendo una distribucién
gamma y estimando sus pardmetros a (shape) y S (rate).

2.1) Datos y conjunto de entrenamiento

Se utilizan datos de reflectividad simulada con el ensamble de modelo WRF 4.0 operativo del
Servicio Meteoroldgico Nacional. El conjunto de datos estd formado por casos historicos de
prondsticos horarios a 24hs inicializados 4 veces al dia entre enero del 2020 y octubre del 2024
que tuvieran mas de 10 pixeles con reflectividad mayor a 30 dbz en el dominio [longitud=-55 ~
-68 y latitud=-25 ~ -37].

De esta seleccion se obtuvieron 25424 campos de reflectividad por miembro representados por
imagenes de 332 x 346 puntos y se reservo el 70% para el conjunto de entrenamiento, 20% para
validacion y 10% para el conjunto de verificacion.

2.2) Arquitectura del modelo

Se implementa una red tal que en su entrada reciba un campo de reflectividad X4 ¥ su salida
tenga 3 canales asociados a cada pixel de entrada: el primero (p) para la clasificacién binaria del
pixel en lluvia/no lluvia, y dos canales para estimar los parametros a y f de la distribucion
gamma asociada a la probabilidad de precipitacion. Asi, una prediccion de la red esta dada por:
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En los experimentos preliminares, la arquitectura de red utilizada fue una red de 3 capas
convolucionales de 32, 64 y 64 canales respectivamente, pero se estan realizando experimentos
para encontrar la arquitectura mas adecuada para el problema.

2.3) Funcion de costo

En [Sacco et al 2022] se utilizé una funcién de costo basada en la distribucion normal para
estimar los parametros de la distribucion del error de prondstico. Siguiendo la misma linea de
trabajo, utilizamos la verosimilitud negativa de la distribucién gamma para estimar los
parametros a y f con el agregado adicional del término correspondiente a la probabilidad de
lluvia (p):

L(Y|p,a,8) = BCE(p,Y)+Iy£[(1 —a)logy +Y 3 — alog 8+ logI'(a)]

donde BCE es la funcion de costo Binary Cross Entropy, I es la funcién gammay es/y»ola
funcién indicador  quevale1si¥Y # Oy 0siY = 0.

3) ENFOQUE EXPERIMENTAL

Con el objetivo de evaluar la capacidad de las redes neuronales para aprovechar informacion
espacial en la estimacion probabilistica de precipitacién, disefiamos dos experimentos
complementarios. En primer lugar, entrenamos una red neuronal convolucional (espacial) que
procesa campos bidimensionales de reflectividad para estimar directamente los parametros a y
B de la distribucion gamma que modela la probabilidad de precipitacion. Como contrapunto,
desarrollamos una segunda arquitectura que opera unicamente sobre valores escalares de
reflectividad (escalar), manteniendo la misma salida paramétrica. Esta comparacion nos
permite discernir hasta qué punto el contexto espacial aporta informacién significativa para la
caracterizacion probabilistica de la precipitacion.

Para contextualizar el desempefio de ambos modelos, establecemos dos lineas base de
referencia: 1) la estimacion de incerteza obtenida mediante un ensamble de modelos numéricos,
y 2) la probabilidad condicional climatolégica derivada de relaciones histéricas entre
reflectividad y tasa de precipitacién (dBZ-R). Esta estructura experimental no sélo valida la
utilidad de los enfoques basados en redes neuronales, sino que particularmente cuantifica el
valor afladido de incorporar informaciéon espacial frente a aproximaciones tradicionales
basadas en observaciones puntuales.

4) RESULTADOS PRELIMINARES

La fig. 1 muestra los resultados de los primeros experimentos donde se puede ver en la figura
central superior, el histograma en gris correspondiente a los valores historicos de precipitacion
asociados, en este caso, al valor de reflectividad 33.27 correspondiente a la posicién indicada
por la cruz roja en el grafico de reflectividad ubicado arriba a la izquierda. La curva azul
corresponde a la distribucion de probabilidad de precipitacién correspondiente a los parametros
inferidos por la red escalar que vincula un tnico valor escalar de reflectividad con la
precipitacion. Es notable como esta distribucion distribuye las probabilidades practicamente
igual al histograma climatol6gico. Este resultado es el esperable ya que el histograma y la red
escalar vinculan los mismos datos de entrada con los de salida. La curva roja corresponde a la
red espacial y a diferencia de la curva azul, asigna mas masa a los valores altos de precipitacion
generando una cola de distribuciéon mas pesada. Esta diferencia en el comportamiento de ambas
redes podria atribuirse al andlisis de la vecindad del punto sugiriendo que grandes areas de
precipitacion tienen mas probabilidad de precipitar valores mayores.

Los graficos de la parte inferior de la fig. 1 muestran, de izquierda a derecha, los campos de



probabilidad de superar un umbral de 2 (mm/h)% de precipitacién de la red espacial (derecha),

la red escalar (centro) y la probabilidad producida por un ensamble de modelos numéricos de
20 miembros ens (derecha). En estos puede verse que la distribucion espacial de probabilidad
tanto en la red espacial como en el ensamble tienen bordes difusos indicando una incertidumbre
espacial asociada, mientras que la red escalar presenta bordes bien marcados de areas de
precipitacion y no precipitacion lo que en principio no parece muy realista. Otra clara diferencia
entre la red espacial y escalar es que la primera asocia valores mas altos de probabilidad,
similares a los pronosticados por el ensamble. Esto esta en correlaciéon con la cola mas pesada
de la distribucién estimada en el grafico superior central.
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4) CONCLUSIONES
Los resultados sugieren que las redes son capaces de aprender los parametros de la distribucion
de probabilidad de la precipitacién comparado con los resultados obtenidos de un analisis
climatoldgico y un ensamble de modelos numéricos. Por otro lado, la red espacial es capaz de
integrar informacién del contexto y corregir la distribucion asociada al punto geografico en
funcién de lo que ocurre en la vecindad del mismo. Estos resultados son muy alentadores pero
necesitan ser corroborados con métricas estadisticas que permitan analizar el comportamiento
general de estos pronosticos en distintas situaciones, como por ejemplo los diagramas de
confiabilidad y CRPS entre otros.
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