
Cuantificación de la incertidumbre en
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1 Motivación

Conocer la incertidumbre de un pronóstico es fundamental para la toma de decisiones en situa-
ciones de riesgo donde una acción preventiva puede evitar daños materiales e incluso salvar vidas.
El pronóstico por ensamble es, hasta ahora, el enfoque más exitoso para producir pronósticos prob-
abiĺısticos de calidad. Esta metodoloǵıa proporciona para cada pronostico, una estimación de la
incertidumbre asociada a los errores en las condiciones iniciales y en la formulación del modelo,
pero tiene el coste de ejecutar el modelo numérico varias veces. Algunos estudios han explorado
enfoques de bajo coste para estimar la incertidumbre de los pronósticos basados en técnicas de
aprendizaje automático. [Scher and Messori, 2018] diseñó una red neuronal artificial (RNA) que
aprendió la cuantificación de la incertidumbre a partir de un ensamble de pronósticos existente.
[Camporeale et al., 2019] y [Wang et al., 2018] estimaron la incertidumbre directamente a partir de
las observaciones, utilizando un nuevo tipo de funciones de pérdida que incluyen expĺıcitamente la
incertidumbre en su formulación. En este trabajo, utilizamos una función de pérdida basada en
la verosimilitud para entrenar una RNA como en [Wang et al., 2018], para incorporar tanto una
corrección en el componente de error sistemático, como una cuantificación de la incertidumbre del
pronostico corregido.

2 Metodoloǵıa

Se consideran dos RNA que proporcionan el primer y el segundo momento de la distribución de prob-
abilidad del pronóstico, que se asume gaussiano. Ambas redes utilizan como entrada, un pronóstico
determińıstico de 3 plazos de tiempo ({xd

0,x
d
l ,x

d
L}, 0 ≤ l ≤ L ), proporcionando información sobre

la evolución dinámica del sistema a lo largo de una ventana de tiempo L. Nuestro objetivo es
proporcionar la media del pronóstico x̃L (impĺıcitamente el componente sistemático del error del
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pronóstico, ya que se utiliza un pronóstico con el modelo f́ısico como entrada), y estimar la varianza
dependiente del estado del error del pronóstico, σ̃2

L.

2.1 Conjunto de entrenamiento

El conjunto de entrenamiento de las RNA consiste en pares de datos (entrada, objetivo) para la
entrada y la salida esperada de la red respectivamente.

Para construir este conjunto de datos se utilizaron los pronósticos restrospectivos version 2 de la
presión a nivel del mar del National Centers for Environmental Prediction (NCEP) [Guan et al., 2022]
disponible desde el 1◦ de enero de 2000 hasta el 31◦ de diciembre de 2019. Este conjunto de datos
consiste en un ensamble global de 5 miembros (un pronóstico de control y 4 pronósticos perturba-
dos) de 7302 pronósticos en total. Utilizamos 5096 para el entrenamiento, 1104 para la validación
y 1102 para la verificación.

El plazo de pronóstico que se desea estimar es de 72hs, el cual se encuentra en la fase lineal del
crecimiento del error. Para la entrada de la red usaremos los plazos 0, 36 y 72 horas del pronostico
de control. Como las condiciones iniciales (plazo cero) son análisis que representan el valor mas
cercano al estado verdadero de la atmósfera, estas son utilizadas como objetivo de entrenamiento.

El dominio seleccionado fue sobre el Atlántico Sur (55◦ W a 5◦ W y 60◦ S a 40◦ S) con una
resolución de 2◦ dando lugar a una ret́ıcula de 10×10 puntos. Esta zona se encuentra dentro del
flujo del oeste de latitudes medias y es bastante activa en términos de ondas barocĺınicas, por lo
que se espera una importante variabilidad en la incertidumbre de los pronósticos en esta zona.

2.2 Arquitectura y entrenamiento de la red neuronal

Se entrenaron dos RNA, una para la estimación del valor medio (pronostico corregido) y otra para
la estimación de la varianza. Ambas redes de arquitectura totalmente conectadas con dos capas
ocultas de 500 neuronas cada una. El tamaño de la entrada y la salida viene determinado por el
tamaño de la ret́ıcula del dominio y constan de 3×10×10 neuronas y 10×10 respectivamente para
ambas redes.

Ambas redes se entrenaron con el optimizador Adam [Kingma and Ba, 2017] y utilizando mini-
batchs con un tamaño de lote de 50 elementos. La función de pérdida se evalúa sobre el conjunto
de validación cada 20 épocas de entrenamiento. El entrenamiento se detiene cuando la función de
pérdida evaluada en el conjunto de validación deja de disminuir o empieza a aumentar (parada
temprana).

3 Resultados

La figura 1a muestra el análisis del 20 de junio de 2019 correspondiente a un ciclón extratropical
intenso. Tanto el ensamble como la RNA sitúan la máxima desviación estándar del error en y al
este del ciclón. La distribución espacial de la incertidumbre estimada por la RNA es más suave que
la obtenida a partir del ensamble. Para la RNA parece haber una dependencia de la incertidumbre
con el valor de la presión en superficie, con mayores incertidumbres asociadas a los sistemas de baja
presión. Esto es de esperar, ya que los sistemas de baja presión presentan mayores tasas de pro-
fundización y también están asociados a fenómenos de pequeña escala (como la convección húmeda
profunda) cuyo efecto no puede representarse con precisión en los modelos numéricos globales de
última generación, lo que da lugar a una mayor contribución de los errores del modelo al error total
en el pronóstico.
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Figure 1: El panel (a) muestra el análisis de la distribución espacial de la presión normalizada a
nivel del mar correspondiente al 20 de junio de 2019. Los paneles (b) y (c) muestran el error de
pronóstico para el plazo 72hs (sombreado) y la desviación estándar del error estimada (contornos)
por el método de ensambles (b) y por la RNA (c)

También se evaluaron otras métricas sobre la estimación de la RNA como el error cuadrático
medio, y la probabilidad de cobertura (no mostradas) que confirman una reducción del error com-
parado con la media del ensamble y una estimación confiable de la varianza.

4 Conclusiones

Las RNA son capaces de estimar el componente de error sistemático dependiente del estado asoci-
ado al efecto de los errores del modelo. Un aspecto importante relacionado con los experimentos
presentados, es el uso de arquitecturas de red simples que no escalan bien con el tamaño de la
entrada-salida de la red y de las capas ocultas. Al momento de presentar este resumen, se están
realizando experimentos de pronostico de niebla con otras arquitecturas que permitan un mejor es-
calamiento del problema, cuyos resultados serán presentados durante el congreso. Otra posibilidad
para hacer frente al problema de la dimensionalidad es trabajar en dominios locales como se ha
hecho ampliamente en el campo de la asimilación de datos [Carrassi et al., 2018].
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