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1) INTRODUCCION

En la regién del Comahue, en el noroeste de la
Patagonia argentina, se encuentran las cuencas de los
rios Limay y Neuquén. Alli se localizan varias represas
hidroeléctricas que aportan a la red eléctrica nacional.
Las maximas precipitaciones tienen lugar durante el
invierno y son las responsables principales del aumento
del caudal. Es por ello que su pronostico en escala
estacional permite a los tomadores de decisiones estar
O E X preparados frente a situaciones extremas. Los
pronosticos deterministicos en escala estacional no son
_ o precisos. Por tal motivo, se busca disefiar un pronostico

estaciones utilizadas. que utilice muchos modelos aplicando diferentes
técnicas estadisticas para obtener un ensamble de modelos cuyo producto final sea un
pronostico probabilistico de precipitacion. Este trabajo presenta un método de prondstico
estadistico para la precipitacion de invierno (abril - septiembre) en las cuencas de los rios
Limay y Neuquén que incorpora técnicas de aprendizaje automatico para sumarlas a otras
mas convencionales como la regresion lineal multiple.

Figura 1: Region de estudio y

2) DATOS Y METODOLOGIA

Para el trabajo se utilizaron datos mensuales de precipitacion para el periodo 1981-2020
provenientes de diversas fuentes. A partir de esos datos se obtuvieron las series de
precipitacién acumulada trimestral para tres estaciones localizadas en la cuenca del Limay y
cuatro en la cuenca del Neuquén (Figura 1), se calculd la precipitacion media para cada
subcuenca y con las series resultantes se entrenaron los modelos de pronostico.

Para definir los predictores se utilizaron datos mensuales provenientes de reandlisis del NCEP
de altura geopotencial (HGT) en 1000, 500 y 200 hPa, las componentes zonal y meridional
del viento (u, v) en 850 hPa, el contenido de agua precipitable (tcw) y la temperatura de la
superficie del mar (SST), considerando sélo aquellos predictores con significado fisico.
Luego se correlacionaron los predictores del mes previo al trimestre a pronosticar con la
precipitacion acumulada en el trimestre. Las areas con correlacion significativa se definieron
como predictores. De todos ellos se eligi6 un conjunto de predictores independientes
utilizando la metodologia LASSO.
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Las metodologias aplicadas (James et al., 2013) para generar los modelos incluyen regresién
lineal maultiple, modelos aditivos generalizados, regresion de soporte vectorial y cuatro
arquitecturas de redes neuronales.

El periodo de entrenamiento inicial fue
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00000000060000006000000600000080— el afio (n-1) (Figura 2). El ensamble se

generd con los modelos que explicaban
Figura 2: Esquema mostrando los periodos més del 50% de la varianza de la
de entrenamiento y verificacion. precipitacion, es decir, con un coeficiente
de determinacién ajustado (R?adj) mayor
que 0,5:
(1-R)H(n-1)
R =1= k- (1)
donde n es el numero de datos, k es el niUmero de variables predictoras.
La evaluacion del prondstico probabilistico (Kumar et al., 2020) fue realizada mediante
diagramas de confiabilidad y el calculo del Brier score utilizando tres categorias: subnormal
(BN), sobrenormal (AN) y normal (NOR) ya sea que el valor fuera inferior al primer tercil,
superior al segundo tercil o comprendido entre el primer y segundo tercil, respectivamente.
Estan basados en el diagnostico de prondsticos probabilisticos para un conjunto predefinido
de eventos y asi pueden ser construidos para cada categoria (BN, NOR y AN). El diagrama
para las categorias individuales es util para indicar si la calidad de los prondsticos depende de
los resultados. Para cada probabilidad pronosticada, los diagramas de confiabilidad indican si
el evento pronosticado ocurrié con la frecuencia pronosticada. El Brier score (BS) mide la
precision de las predicciones probabilisticas. Cuanto mas bajo su valor para un conjunto de
predicciones, mejor resultan las predicciones. Se define como el cuadrado de la mayor
diferencia posible entre la probabilidad predicha y el resultado real:

1 N
BS = ;Z(ft — 0,)? @)

donde f; es la probabilidad pronosticada, o, es el resultado real y n es el nimero de
instancias de prondstico.

3) RESULTADOS Y CONCLUSIONES
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Tabla I: Prondstico de precipitaciéon ASO 2021. El
Figura 3: Pronostico sombreado indica la categoria de precipitacion: muy
probabilistico ASO 2021 sub y subnormal (Q1, Q2) en naranja; normal (Q3) en

gris; sobre y muy sobrenormal (Q4, Q5) en verde.



La Figura 3 muestra un ejemplo del pronostico probabilistico de precipitacion para el
trimestre ASO 2021 para las cuencas de los rios Limay y Neuquén y la Tabla I, el namero de
modelos del ensamble, el quintil (Q) pronosticado con mayor probabilidad de ocurrencia y la
precipitacion observada en el trimestre. EIl pronostico para este trimestre demostré un buen

desempefio en ambas subcuencas.
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Figura 4: Diagramas de
confiabilidad para Neuquén

(panel superior) y Limay (panel

inferior) para el invierno.

REFERENCIAS

La Figura 4 muestra los diagramas de confiabilidad para
el rio Neuquén (panel superior) y para el rio Limay
(panel inferior) para el invierno. En cada grafico se
incluye la recta de regresion ponderada para cada
categoria. El Brier Score se detalla debajo de cada
grafico. El Brier Skill Score se calcula usando
pronésticos de referencia con  probabilidades
climatologicas (1/3). Los pronésticos tienden a
sobreestimar la ocurrencia de valores reales cuando la
probabilidad es alta y subestimarlos cuando la
probabilidad es baja. EI BS presenta mejores valores en
las categorias BN y AN para ambas subcuencas
mientras que el BSS para dichas categorias muestra un
valor positivo indicando que el pronéstico probabilistico
propuesto es mejor que el pronostico de referencia
(climatologia) para la cuenca del Neuquén y para la
categoria BN para la cuenca del Limay, en tanto que
registra un valor levemente negativo para la categoria
AN en esta cuenca donde se pareceria mas al prondstico
de referencia. Los diagramas de confiabilidad muestran
que el prondstico probabilistico es bastante eficiente en
invierno, época en que se registran las mayores
precipitaciones en las cuencas de los rios Limay y
Neuquén y que impactan en la generacion de energia
hidroeléctrica.
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