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Resumen

El conocimiento del clima de las ciudades costeras es importante para el ordenamiento del espacio
urbano. Para su estudio, se necesitan series superiores a 30 anos que suelen ser escasas o inconsistentes.
En este contexto, los modelos numéricos favorecen la generacion de datos meteorologicos. Por ello, el
objetivo de este estudio fue evaluar la precision y ajuste entre datos de temperatura del aire, humedad
relativa y precipitacion obtenidos con el Reanalysis NCEP/NCAR y observaciones in situ para ocho ciu-
dades costeras marinas y fluviales de Argentina localizadas en distintas regiones climaticas. Para ello, se
compararon series meteorologicas del periodo 1960-2019 y las provenientes del Reanalysis. Ambas se
evaluaron considerando distintas escalas espacio-temporales, utilizando diferentes métodos estadisticos.
Los mismos favorecieron el conocimiento del ajuste entre las series en periodos normales, pero también
se analizaron los valores extremos de las series a partir de una regresion por cuantiles. La temperatura
del aire se ajusté mejor en las escalas climatica (60 afos), mensual y modelada. La humedad relativa tuvo
mds correlacion en la escala estacional, en invierno y otofio, excepto para las ciudades de clima célido y
humedo. Finalmente, en las precipitaciones el ajuste fue mejor en todas las escalas temporales para los
climas templados y dridos. Los resultados generados representan una base de datos esencial para la toma
de decisiones orientada a mejorar la calidad de vida de la poblacion y el ambiente costero.
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Abstract

An understanding of the climate of coastal cities is crucial for orientating urban land management.
For this reason, it is essential to have access to long series of meteorological information with periods
greater than 30 years. A lack of information or inconsistency can make climate study difficult. Numerical
models are a suitable tool for the generation of climate data. For these reasons, this study aims to assess
the precision and accuracy of temperature, relative humidity, and precipitation obtained in situ and
derived from the Reanalysis NCEP/NCAR in eight coastal cities in different climates of Argentina. To do
so, we studied the climatic series for the 1960-2019 period and those generated with the Reanalysis. Both
series were statistically compared, considering diverse time scales and applying statistical methods. Time
series were analysed using the quantile regression method to assess the study of the extremes in all the
variables. The temperature presented a good agreement in climatic (60 years), monthly, and model scales.
Relative humidity had higher results on the seasonal scale (mainly in winter and autumn), except for the
cities located in warm and humid climates. Finally, rainfall registered good agreement in all temporal
scales studied for cities located in temperate and arid climates. Results represent an essential database to
orientate management plans and improve the quality of life and the coastal environment.

Keywords: Reanalysis NCEP/NCAR; in situ data; coastal cities; Argentina.

1. Introduccion

En América Latina y el Caribe, la distribucion espacial de la poblacion destaca por el elevado nivel de
urbanizacion. En los ultimos 68 afios la poblacion urbana se incrementoé del 45 al 80% (CEPAL, 2018).
Este rapido crecimiento urbano, sumado al cambio climatico, afectaron varios aspectos de la vida humana,
como la demanda de energia, la salud y la economia, en especial cuando no se tiene una buena planifi-
cacion urbana (Romero, 2019; Takane, Kikegawa, Hara y Grimmond, 2019). Las ciudades costeras son
especialmente sensibles al cambio climatico por los riesgos directos en el aumento del nivel medio del mar,
la ocurrencia de eventos extremos, etc. Por ello, el andlisis del clima de las ciudades costeras es un elemen-
to esencial al momento de realizar planificaciones urbanas. El conocimiento de la variabilidad climatica
depende directamente de la calidad de la informacion meteorologica de la que se dispone a escala local
y regional (Ferrelli, Bustos, Piccolo, Huamantinco Cisneros y Perillo, 2016). En ciertos espacios, la esca-
sez o inconsistencia de la informacion meteorologica genera dificultades para desarrollar investigaciones
climadticas. Por tal motivo, en la actualidad, se desarrollaron estudios orientados a validar herramientas
indirectas como modelos numéricos, datos de aeronaves, imagenes satelitales, etc. (Kalnay et al., 1996;
Kistler et al., 2001; Bustos, Ferrelli y Piccolo, 2017; Devers, Vidal, Lauvernet, Graff y Vannier, 2020).

A escala regional, la distribucion equidistante de estaciones meteorologicas que proporcionen infor-
macion por periodos de tiempo superiores a 30 afios es esencial para el estudio de la variabilidad climadtica
(Bustos et al., 2017). Un modelo numérico que facilita la obtencion de informacion mensual de distintas
variables meteorologicas es el Reanalysis NCEP-NCAR. Este se encuentra validado a escala global y favore-
ce la obtencion de informacion de forma mensual desde el afio 1948 hasta el presente (Kalnay et al., 1996;
Kistler et al., 2001). Sin embargo, al ampliar la escala de analisis espacial, los datos del Reanalysis no se
ajustan a las observaciones meteorologicas (Sachindra, Ahmed, Mamunur Rashid, Sehgal, Shahid y Perera,
2019; Nacar, Kankal y Okkan, 2019). Los datos del NCEP/NCAR necesitan ser corregidos al utilizarlos en
escalas locales o regionales especialmente donde se presentan rasgos diferenciales como, por ejemplo, la
topografia, tipo de ambiente, cercania al mar, etc. (Seth, Rauscher, Camargo, Qian y Pal, 2007; Zhao, Guo
y Fu, 2008; Viggiano, Busetto, Cimini, Di Paola, Geraldi, Ranghetti, Ricciardelli y Romano, 2019).

En Argentina, se ha utilizado este modelo numérico para completar series climaticas, analizar la
variabilidad de las precipitaciones y estudiar eventos térmicos (Rusticucci y Kousky, 2002; Collazo, Ba-
rrucand y Rusticucci, 2019; Romero, Gonzalez, Rolla y Losano, 2020). Sin embargo, no existe un estudio
comparativo de lo que ocurre en ciudades costeras marinas y fluviales localizadas en distintas latitudes
del pais. En este contexto, tampoco se evidencia la existencia de una investigacion que considere el ajuste
del Reanalysis NCEP/NCAR a distintos tipos de clima de Argentina. La particularidad de estos espacios
urbanos es que ofrecen una compleja gama de interacciones dindmicas y estan, en general, sometidas a
procesos de erosion, inundaciones y anegamientos (Piccolo, Merlotto, Bustos, Huamantinco Cisneros y
Garcia, 2017). En ellos, se generan procesos fisicos, geoldgicos y biologicos que estan en constante trans-
formacion y su estudio depende en gran medida del comportamiento variable del clima (Bustos et al.,
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2017). Con la finalidad de obtener informacion valida para realizar estudios climaticos en dreas con es-
casez de datos, o con informacion faltante el objetivo de este estudio fue evaluar la precision de los datos
de temperatura del aire, humedad relativa y precipitacion adquiridos del Reanalysis NCEP-NCAR para
la caracterizacion climatica a distintas escalas espacio-temporales de ciudades en zonas costeras marinas
y fluviales de Argentina localizadas en distintas franjas climaticas. Cabe destacar que esos parametros
fueron seleccionados por ser los mas utilizados en estimaciones climaticas.

2. Metodologia
2.1. Area de estudio

El area de estudio esta conformada por ciudades localizadas en costas marinas y fluviales pertene-
cientes a distintas regiones climaticas del pais (Figura 1). Siguiendo los criterios de clasificacion climatica
establecidos por Koppen, se estudiaron: i) Iguazu: (Misiones) representa las situaciones de una ciudad
costera fluvial de clima subtropical sin estacion seca, ii) Concordia (Entre Rios) corresponde a una ciudad
costera fluvial de clima templado pampeano, iii) Ciudad Autonoma de Buenos Aires: es la ciudad costera
marino-fluvial mds extensa de Argentina, localizada en clima templado humedo, iv) Mar del Plata (Bue-
nos Aires), al igual que en el caso anterior es una ciudad de clima templado humedo, pero se localiza sobre
las costas del Océano Atlantico por lo que la influencia ocednica es significativa, v) Bahia Blanca (Buenos
Aires) es una ciudad costero-marina de clima templado de transicion entre los climas himedos y semiari-
dos, vi) Trelew (Chubut) es una ciudad costero-fluvial de clima templado segun su temperatura y arido
segun se régimen pluviométrico, vii) Rio Gallegos (Santa Cruz) localizada en la costa marina de clima
frio; viii) Ushuaia (Tierra del Fuego) en los climas frios humedos de la cordillera y sobre la costa marina.

Figura 1. A. Clasificacion climatica de Koppen y B. Localizacion del area de estudio y estaciones meteorologicas

60° 60°
A N B S~ AMERICA N
A . DELSUR A
4 Iguazu Py Le,
b4
BRASIL }
— .
o 4 g" = 5
o g S
Bl =
N/ <
o ; O
z z
¢ 3 2,600
o\ o

CLASIFICACION CLIMATICA
CLIMAS CALIDOS ~ CLIMAS FRIOS

I . tccpical montafoso = Himedoy frio
[ Subtropical con estacén seca :
Subtropical sin estacien seca MM Nival
B Magallénico
CLIMAS TEMPLADOS M Antartico
B Montaiioso BN Antartico insular

W Pampeano @ Estaciones meteorolégicas

45°

Oceanico
Transicional - Limites provinciales
CLIMAS ARIDOS .
e Andino Altitud (m)
Montafioso
Este i A i
Frio ‘pr";"agémm Aparche I 6060
) Tierra del Fuego L0
ghueia o 500 1,000
——————— KM

Elaboracion propia

2.2. Andlisis estadisticos de las series de tiempo

Se analizaron datos pertenecientes al Servicio Meteorologico Nacional (SMN, Argentina) y al Institu-
to Nacional de Tecnologia Agropecuaria (INTA, Argentina). Se seleccionaron estaciones meteorologicas
localizadas en ciudades costeras de Argentina (Figura 1). Los detalles de valores medios, localizacion ab-
soluta, informacion perdida y valores atipicos se presentan en la Tabla 1. El periodo de estudio compren-
di6 1960-2019, exceptuando la estacion de Ushuaia que tuvo informacion para el periodo 1991-2019.
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Se analizaron valores mensuales de temperatura del aire, humedad relativa y precipitacion. Se trabajo
con un total de 2.160 datos por estacion, exceptuando Ushuaia, que tuvo 1.044 datos. En total, se anali-
zaron 16.164 datos meteorologicos. Luego de que esta informacion fuese testeada, se someti6 a pruebas
de calidad y homogeneidad. En una primera instancia, los datos fueron ordenados en tablas para identi-
ficar posibles datos faltantes, inconsistencias y datos erréneos (Zhou, Aizen y Aizen, 2018). Para ello, se
utilizaron los paquetes RclimDex (Zhang y Yang, 2013) y RHTest V4 (Wang, Wen y Wu, 2010) para el
Software R. Esta informacion fue completada siguiendo los criterios descriptos en Ferrelli, Brendel, Alia-
ga, Piccolo y Perillo (2019). Se verifico que las ciudades estudiadas no excedieran el 5% de informacion
faltante e inconsistencias (Tabla 1).

Tabla 1. Estaciones meteorologicas utilizadas en este estudio

Estaciones meteorologicas | Latitud Longitud | Periodo de estudio Provincia VA I
Iguazu -25,73 -54 .46 1960-2019 Misiones 0,94 | 0,66
Concordia -31,30 -58,01 1960-2019 Entre Rios 0,36 | 0,12
Buenos Aires -34,56 -58,41 1960-2019 Buenos Aires 0,95 0,11
Mar del Plata -37,93 -57,58 1960-2019 Buenos Aires 0,66 | 0,07
Bahia Blanca -38,73 -62,17 1960-2019 Buenos Aires 0,25 | 0,06
Trelew -43,20 -65,26 1960-2019 Chubut 0,871 0,25
Rio Gallegos -51,61 -69,28 1960-2019 Santa Cruz 0,88 | 0,12
Ushuaia -54,80 -68,31 1991-2019 Tierra del Fuego 0,65 0,12

VA. Valores atipicos e I. Inconsistencias. Ambos en valores porcentuales (%)

Elaboracion propia

Se descargaron datos de temperatura del aire, humedad relativa y precipitacion del Reanalysis (NCEP/
NCAR) —de aqui en mas Reanalysis— obtenidos a 1.000 mb, dado que esta demostrado que los mis-
mos son los mas adecuados para realizar estudios climaticos (Ferrelli et al., 2016). Esta informacion fue
brindada por el Centro de Prediccion del Medio Ambiente Nacional (NCEP, Estados Unidos), el Centro
Nacional de Investigacion Atmosférica y la National Oceanic and Atmospheric Administration/Clima
Diagnostic Center (NOAA/CDC, Estados Unidos). La ventaja que tiene este modelo es que genera in-
formacion climatica de libre acceso a una escala de 0,5° de latitud por 0,5° de longitud en su sitio web
https://psl.noaa.gov. En este estudio, se recopilaron datos para cada una de las cuadriculas en las que se
localizaron las ciudades costeras.

Las diferencias entre ambas fuentes de datos es que una representa informacion de sitio (estacion
meteorologica) y la otra un area (Reanalysis). Los analisis de esta informacion, se realizaron en distintas
escalas espacio-temporales. Con la finalidad de observar y calcular las diferencias entre ambas fuentes de
datos, se analizo la escala climatica que hace referencia a todo el periodo (60 afios, exceptuando Ushuaia
que fue de 29 afos) y las series de datos a escala anual, interanual, estacional y mensual. Se considero el
comportamiento espacio-temporal de tres series de datos: i. observadas: datos registrados por las estacio-
nes meteorologicas, ii. Reanalysis: datos del modelo numérico sin modificar y iii. Modelados: el resultado
de modelizacion estadistica producto de la comparacion de las dos series anteriores.

Para estudiar la validez de los datos obtenidos con el Reanalysis y las mediciones in situ, se aplica-
ron distintas pruebas estadisticas. En una primera instancia, se calcularon los valores medios de todo el
periodo y los estacionales de ambas fuentes de informacion y sus diferencias. Posteriormente, se utilizo
la prueba de Fisher para analizar si estos valores medios fueron estadisticamente iguales, considerando
un o < 5%. Luego, se calculo el indice de determinacion (R?), los indices de correlacion de Pearson y
Spearman y la Concordancia. Adicionalmente, se aplicaron analisis de regresion lineal, polinémica, ex-
ponencial y logaritmica para estudiar ambas fuentes de datos. Como resultado, se obtuvieron formulas
que permitieron modelar las variables meteorologicas obtenidas del Reanalysis para que representen con
mayor exactitud y precision el comportamiento interanual de los datos observados in situ. Finalmente, se
aplico el error cuadratico medio (RMSE) para medir la exactitud entre las series de datos.
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2.3. Analisis de las series de tiempo por cuantiles

Finalmente, se estudiaron las series de tiempo con la aplicacion de una regresion cuantilica. Este pro-
cedimiento permitio evaluar el ajuste de las series de tiempo en los cuantiles mas lejanos al valor medio y
la mediana, es decir, en aquellos eventos térmicos frios y himedos y en los muy lluviosos y los secos. Si
bien todos ellos componen situaciones normales dentro de los climas analizados, este analisis permitio
identificar el ajuste del Reanalysis ante los distintos cuantiles.

Para ello, se realizaron regresiones cuantilicas dado que ha sido un método ampliamente utilizado
para el estudio de las variables meteorologicas, principalmente para la precipitacion (Cannon, Sobie y
Murdock, 2015; Eum y Cannon, 2017).

En una primera instancia, se especificaron los cuantiles a estudiar considerando un valor de 0,1 para
cada uno de ellos. De esta forma, el menor cuantil estudiado fue de 0,1 y el mayor de 0,9, estableciendo
un total de 10 cuantiles para las series de tiempo. Finalmente, para evaluar la precision y exactitud de este
analisis, se aplicaron el coeficiente de determinacion R? la interseccion y el Error Medio Absoluto (MAE).
Este procedimiento se llevo a cabo en el Software SPSS.

3. Resultados
3.1. Anadlisis climdtico y estacional

Del analisis comparativo de las series in situ con las del Reanalysis, se obtuvieron los valores medios
con sus diferencias para la temperatura del aire, la humedad relativa y las precipitaciones que se presen-
tan en la Tabla 2. Se identifico en las ciudades costero fluviales de clima calido (Iguazu y Concordia) un
patron térmico mads elevado que fue sobreestimado por el Reanalysis (1,6 y 2,3°C, respectivamente). La
precipitacion presento la misma caracteristica en ambas ciudades, superando los 400 mm en Concordia.
Sin embargo, la humedad relativa tuvo valores similares con diferencias inferiores al 8% que estan dentro
del error de medicion (Tabla 2).

En las ciudades que se localizan sobre la franja de climas templados (Buenos Aires, Mar del Plata y
Bahia Blanca), las diferencias térmicas de ambas fuentes fueron menores a las analizadas anteriormente
(0,2,-0,9 y -1,4°C, respectivamente). La humedad relativa tuvo una diferencia menor al 6 % en Mar del
Plata, 8% en Bahia Blanca y solo de 0,8% en Buenos Aires. En estas ciudades, la precipitacion estuvo sub-
estimada por el Reanalysis, alcanzando totales de precipitacion de 293 y 240 mm menos que la observada.
Asimismo, en Bahia Blanca, la precipitacion solo presenté una diferencia de 14 mm (Tabla 2).

Las ciudades localizadas en latitudes altas tuvieron comportamientos diferentes. Por un lado Trelew y
Ushuaia presentaron diferencias inferiores a 0,3°C en la temperatura del aire y de 5% en la humedad relati-
va. En el caso de Trelew, la precipitacion también tuvo un valor similar en ambas series de datos (5 mm de
diferencia), mientras que en Ushuaia la discrepancia fue mayor (55,1 mm). Rio Gallegos tuvo mayores di-
ferencias entre ambas fuentes de informacion en todos los parametros meteorologicos analizados (Tabla 2).

Tabla 2. Valores medios para el periodo 1960-2019 y sus diferencias segun los datos observados in situ y del Reanalysis

E.M. To TR To-TR HRo HRR | HRo-HRR PPo PPR | PPo-PPR
Iguazu 21,1 22,7 -1,6 80,6 86,1 -5,5 1.855| 2.017,1 -162,3
Concordia 18,8 21,1 -2,3 72,3 79,7 -7.4 1.353 | 1.799,7 -446.,3
Buenos Aires 16,5 16,3 0,2 73,9 74,7 -0,8 997,1 703,5 293,6
Mar del Plata 13,9 14,8 -0,9 79,3 73,5 5,8 924,1 684,1 240
Bahia Blanca 15,3 16,7 -1,4 64,1 56,4 7,7 6444 630,1 143
Trelew 13,6 13,8 -0,2 52,4 56,2 -3,8 199,9 1949 5
Rio Gallegos 7,8 6,6 1,2 65,1 86,9 -21.8 2515 590,1 -338,6
Ushuaia* 5,9 6 -0,1 74,9 79,5 -4,6 513,7| 458,6 55,1

To. Temperatura observada, TR. Temperatura del Reanalysis, HRo. Humedad relativa observada, HRR, humedad relativa del Reanalysis,
PPo, precipitacion observada y PPR, precipitacion del Reanalysis. * La estacion de Ushuaia corresponde al periodo 1990-2019

Elaboracion propia
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Por otro lado, se estudiaron los comportamientos de la temperatura del aire, la humedad relativa y las
precipitaciones a escala estacional. Se observé que en el verano, se registraron las menores diferencias en-
tre las temperaturas in situ (To) y las adquiridas del Reanalysis (TR). Estas fueron inferiores a 1°C en todas
las ciudades costeras, excepto en Concordia (2°C) y Rio Gallegos (3,2°C). En el otofio y el invierno, las
ciudades localizadas al sur presentaron diferencias inferiores a los 0,8°C. En contraposicion, las ciudades
localizadas mas al norte tuvieron valores superiores a 1 °C, exceptuando Buenos Aires (0,1 y 0,5°C para
cada estacion, respectivamente). Finalmente, la primavera fue la estacion del ailo que mayores diferencias
térmicas presento al analizar ambas fuentes de datos (Tabla 3).

La humedad relativa presenté dos patrones. Por un lado, las ciudades localizadas en los climas tem-
plados (Buenos Aires, Mar del Plata y Bahia Blanca) presentaron diferencias inferiores al 10% en todas
las estaciones, excepto en la primavera. Este comportamiento también se aprecio en Trelew y Ushuaia.
Por otro lado, las ciudades de clima subtropical y frio tuvieron diferencias amplias, llegando a superar el
20%. De igual manera, en todas las ciudades las diferencias minimas se registraron en el invierno, excepto
Bahia Blanca y Trelew (Tabla 3).

Tabla 3. Valores medios estacionales para el periodo 1960-2019 y sus diferencias segun los datos observados in situ
y los del Reanalysis

Verano Otono Invierno Primavera
To TR To-TR To TR To-TR To TR To-TR To TR To-TR
Iguazu 253 25,6 -0,3 20,7 222 -1,5 16,3 19 -2,7 213 239 -2,6
Concordia 24,8 26,8 -2 19 20,8 -1,8 13 15,2 -2,2 18,7 20,1 -1,4
Buenos Aires | 22,7 219 0,8 16,7 16,8 -0,1 10,3 10,8 -0,5 16,2 15,6 0,6
Mar del Plata | 19,5 19,9 -0,4 14,7 15,7 -1 8,4 9,9 -1,5 13,1 13,6 -0,5
Bahia Blanca | 225 23,5 -1 15,1 16,4 -13 8,4 9,9 -1,5 15,1 16,4 -13
Trelew 20,4 19,8 0,6 13,6 13,8 -0,2 6,7 7,5 -0,8 13,8 13,2 0,6
Rio Gallegos 13 9,8 32 7,5 7,1 0,4 1,9 2,7 -0,8 8,3 5,9 2.4
Ushuaia*® 9,2 8,4 0,8 6,1 6,2 -0,1 2,2 2,7 -0,5 5,9 5.2 0,7
Verano Otorio Invierno Primavera
HRo | HRR | HRo-HRR | HRo | HRR | HRo-HRR | HRo | HRR | HRo-HRR | HRo | HRR | HRo-HRR
Iguazu 78,2 90,1 -11,9 83,4 | 90,3 -6,9 83,7 83 0,7 76,7 80,8 -4,1
Concordia 65,4 80,7 -153 76,2 81,4 -5,2 79,1 78,8 0,3 69,6 78 -8,4
Buenos Aires | 67,5 64,4 3,1 77,6 74,7 29 78,7 77,8 0,9 71,9 68,1 3,8
Mar del Plata | 75,5 70,1 5.4 80,8 75,3 5,5 82,2 76,4 5,8 78,5 70,1 8,4
Bahia Blanca | 538 | 459 7,9 68,8 69,9 -1,1 71,2 62,3 8,9 61,2 50,9 10,3
Trelew 42,4 | 45,5 -3,1 55,9 60,3 -4,4 63,6 69,4 -5,8 48 52,8 -4,8
Rio Gallegos 54,4 83 -28,6 68,5 88,9 -20,4 78,1 92,1 -14 59,9 85,2 -253
Ushuaia* 71,9 77,6 -5,7 77,3 83,1 -5,8 79,2 87,1 -7,9 71,1 79,1 -8
Verano Otoiio Invierno Primavera
PPo PPR | PPo-PPR PPo PPR | PPo-PPR PPo PPR | PPo-PPR PPo PPR | PPo-PPR
Iguazu 495,1 | 720,1 -225 453,1 | 464,4 -11,3 365,4 | 260,4 105 541,3 | 521,9 19,4
Concordia 385,7 | 444,9 -59,2 395,7 | 445,5 -49,8 2122 | 569,5 -357 359,7 | 439,2 -79,5
Buenos Aires | 296,7 | 202,9 93,8 272,7 | 186,1 86,6 164,8 | 126,3 38,5 262,9 | 186,1 76,8
Mar del Plata | 275,8 | 243,7 32,1 2494 | 162,2 87,2 1773 | 114,5 62,8 221,7 | 166,5 55,2
Bahia Blanca | 200,9 | 229,9 -29 1554 | 154,1 1,3 101,6 | 954 6,2 188,6 | 1833 5,3
Trelew 46,7 | 54,9 -8,2 61,3 55,2 6,1 48,2 58,7 -10,5 43,6 53,3 9,7
Rio Gallegos 82,3 | 260,1 -178 66,8 | 136,6 -69,8 53,1 91,3 -38,2 49,2 | 138,6 -89,4
Ushuaia* 137,6 | 227,2 -89,6 1432 | 1429 0,3 125 | 108,3 16,7 107,9 | 132,1 =242

To. Temperatura observada, TR. Temperatura del Reanalysis, HRo. Humedad relativa observada, HRR, humedad relativa del Reanalysis,
PPo, precipitacion observada y PPR, precipitacion del Reanalysis. * La estacion de Ushuaia corresponde al periodo 1990-2019

Elaboracion propia

La precipitacion presenté amplias diferencias estacionales entre los datos observados (PPo) y los ob-
tenidos del Reanalysis (PPR) en todas las ciudades. Sin embargo, se identificaron dos situaciones (Bahia
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Blanca y Trelew) en la que los valores medios tuvieron diferencias inferiores a 10 mm por estacién. Los
resultados mds adecuados se obtuvieron en el invierno y el otofio de Trelew, la primavera de Bahia Blanca
y en el otonio de Ushuaia. A pesar de ello, las precipitaciones estivales fueron las que mayores diferencias
presentaron (Tabla 3).

3.2. Andlisis anual

Se evaluaron los ajustes de las series observadas con respecto a las del Reandlisis para obtener una
nueva serie derivada de un analisis de regresion (datos modelados). Esta nueva serie fue testeada nue-

vamente con los datos in situ. Para ello, se consideraron los datos anuales para el periodo de estudio
(Tabla 4).

Sin embargo, la temperatura del aire de Buenos Aires, Mar del Plata, Trelew y Ushuaia y la preci-
pitacion y temperatura de Iguazu presentaron buenos resultados cuando las series fueron corregidas
mediante un analisis de regresion (Tabla 4). Se observo que al aplicar las modelizaciones estadisticas, las
series modeladas se asemejaron a las observadas y existio evidencia de que ambas fueron estadisticamente
similares, considerando un a <0,05 (Figura 2).

Tabla 4. Anilisis estadisticos aplicados sobre las series observadas in situ respecto a las obtenidas con el Reanalysis (SO)
y las modeladas resultantes del andlisis de regresion (SM) para el periodo 1960-2019

Fisher R? Pearson Spearman Concordancia

SO SM SO SM SO SM SO SM SO SM
T 0,29 0,01 0,27 0,51 0,34 0,56 0,47 0,61 0,06 0,36
Iguazu HR 0,89 0,25 0,03 0,33 0,15 0,29 0,22 0,36 0,02 0,18
PP 0,28 0,01 0,28 0,52 0,35 0,58 0,31 0,59 0,11 0,38
T 0,84 0,69 0,04 0,11 0,08 0,09 0,11 0,11 0,01 0,01
Concordia HR 0,91 0,56 0,01 0,05 0,01 0,05 0,01 0,06 0,01 0,01
PP 0,99 0,85 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
T 0,22 0,02 0,41 0,69 0,55 0,71 0,58 0,72 0,41 0,66
Buenos Aires HR 0,51 0,12 0,21 0,35 0,28 0,39 0,33 0,45 0,15 0,26
PP 0,74 0,11 0,26 0,35 0,35 0,41 0,39 0,45 0,25 0,36
T 0,12 0,01 0,61 0,89 0,62 0,88 0,68 0,91 0,59 0,75
Mar del Plata | HR 0,86 0,52 0,03 0,27 0,11 0,36 0,16 0,41 0,09 0,24
PP 0,91 0,41 0,08 0,39 0,16 0,41 0,21 0,46 0,04 0,31
T 0,99 0,56 0,01 0,16 0,01 0,22 0,01 0,26 0,01 0,18
Bahia Blanca | HR 0,99 0,54 0,01 0,05 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
PP 0,89 0,69 0,02 0,18 0,01 0,19 0,01 0,21 0,01 0,12
T 0,21 0,03 0,54 0,84 0,61 0,86 0,58 0,89 0,49 0,78
Trelew HR 0,35 0,12 0,14 0,38 0,21 0,48 0,23 0,51 0,18 0,36
PP 0,29 0,14 0,28 0,36 0,35 0,46 0,39 0,51 0,22 0,41
T 0,59 0,21 0,13 0,31 0,21 0,36 0,22 0,38 0,11 0,29
Rio Gallegos | HR 0,99 0,84 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
PP 0,99 0,51 0,18 0,38 0,21 0,41 0,26 0,46 0,01 0,22
T 0,06 0,01 0,71 0,91 0,75 0,94 0,72 0,96 0,66 0,88
Ushuaia* HR 0,72 0,34 0,16 0,33 0,21 0,36 0,26 0,42 0,17 0,33
PP 0,99 0,59 0,02 0,25 0,03 0,28 0,03 0,29 0,01 0,15

*El periodo de estudio de la ciudad de Ushuaia fue de 1991-2019

Elaboracion propia
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Figura 2. Distribucion interanual de la temperatura del aire y la precipitacion considerando datos observados,
del Reanalysis y modelados con andlisis de regresion. Graficos correspondientes a las ciudades con mejor correlacion
de datos del area de estudio
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Elaboracion propia

3.3. Andlisis mensual

A partir de los estudios realizados, se procedi¢ a analizar las variables meteorologicas, consideran-
do los valores medios mensuales del periodo 1960-2019. Se observaron buenos resultados estadisticos
(p < 0,05) al analizar el comportamiento entre ambas fuentes de informacion. En general, los resultados
maximos se obtuvieron al estudiar la temperatura del aire. Esta variable arrojoé excelentes resultados en
todas las ciudades costeras, con valores de R? que oscilaron entre 0,94 y 0,99, con indices de correlacion
superiores a 0,95 y con concordancia superior a 0,91 (Tabla 5).

Por otro lado, la humedad relativa no presento ajustes estadisticamente significativos (valor p > 0,05)
en las ciudades de Iguazu y Concordia que son de clima tropical y subtropical. Esta variable no pudo ser
corregida estadisticamente con andlisis de regresion. Sin embargo, en el resto de las ciudades, se obtu-
vieron resultados con valores de R? superiores a 0,73, indices de Pearson y Spearman superiores a 0,74
y concordancia superior a 0,71 (Tabla 5). La precipitacion también presenté buenos ajustes (p < 0,05),
permitiendo generar una serie modelada a partir de los datos del Reanalysis que se adaptaron a los datos
observados. El test de Fisher, identifico que los valores medios de las series transformadas presentaron el
mismo valor medio que las adquiridas in situ (p < 0,05) (Tabla 5).

Finalmente, en lo que respecta al error cuadratico medio (RSME), se evidencio que la temperatura
presento valores inferiores a 0,5 en todas las ciudades estudiadas, siendo menor en Rio Gallegos (0,21)
y mayor en Concordia (0,49). La humedad relativa tuvo valores que oscilaron entre 1,71 (Trelew) y 3,24
(Mar del Plata) y la precipitacion fue la variable con mayores resultados de RSME, registrando 61,9 en
Trelew y 324,1 en Iguazu (Tabla 5).
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Tabla 5. Anilisis estadisticos realizados con las series observadas y modeladas de las ciudades del area de estudio

Iguazu Concordia B:ierr:s)s deiwlflrata BBlzl:caa Trelew Ga{{lieogos Ushuaia
T 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02
Fisher HR 0,25 0,85 0,02 0,05 0,04 0,01 0,01 0,04
PP 0,05 0,03 0,02 0,02 0,02 0,05 0,05 0,05
T 0,94 0,98 0,99 0,99 0,99 0,99 0,94 0,97
R2 HR 0,11 0,01 0,87 0,73 0,78 0,99 0,98 0,81
PP 0,65 0,81 0,94 0,91 0,91 0,69 0,73 0,75
T 0,95 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,95 0,98
Pearson HR 0,15 0,01 0,85 0,74 0,81 0,99 0,96 0,82
PP 0,68 0,82 0,95 091 0,89 0,71 0,71 0,77
T 0,96 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,95 0,97
Spearman HR 0,16 0,01 0,86 0,77 0,81 0,99 0,95 0,83
PP 0,71 0,82 0,96 0,92 0,93 0,73 0,71 0,77
T 091 0,97 0,99 0,98 0,99 0,99 091 0,94
Concordancia | HR 0,11 0,01 0,82 0,71 0,75 0,99 0,92 0,78
PP 0,69 0,77 0,92 0,89 0,89 0,72 0,72 0,71
T 0,43 0,49 0,35 0,28 0,33 031 0,21 0,29
RSME HR 241 3,21 2,17 3,24 2,12 1,71 2,14 2,32
PP 3241 298,6 191,2 181 154 61,9 98,5 86,5

T. Temperatura, HR. Humedad Relativa, PP. Precipitacion. RSME. Error Cuadratico Medio

Elaboracion propia

Posteriormente, se aplico un analisis de regresion (lineal, polinémica, logaritmica y exponencial)
para la generacion de formulas para la modelizacion estadistica. De esta manera, se ajustaron los datos del
Reanalysis a los observados en el terreno. En la tabla 6, se presentan las formulas que permitieron estimar
con precisién y ajuste estadistico cada uno de los pardmetros climaticos. Como se mencioné anterior-
mente, en el caso de Iguazu y Concordia, no se identificé un ajuste adecuado para la humedad relativa,
por lo que no fue posible su modelizacién. Esto se debi6 principalmente a que las series obtenidas con
el Reanalysis sobreestimaron el parametro durante todo el afio. La temperatura del aire presento ajustes
lineales, mientras que la humedad relativa y la precipitacion presentaron, ademads, ajustes polinomicos
(Tabla 6). En la Tabla 6 se presentaron las formulas para ajustar las series in situ con las del Reanalysis
que presentaron un valor p < 0,05.

Tabla 6. Formulas para la modelizacion climatica de la temperatura del aire, la humedad relativa
y la precipitacion en ciudades costeras de Argentina

Temperatura Humedad Relativa Precipitacion
Iguazi To=TRx 1,2342 -7,1947 Sin ajuste PPo = 0,0029 x PPR* + 1,2465 x PPR + 41,815
Concordia To=TR x 0,8654 + 1,6565 Sin ajuste PPo = 0,0019 x PPR? - 1,0817 x PPR + 246,82
= 2
Buenos Aires | To=TRx1,1139 - 16777 | 'R0 =00272 X HRE +4 8248 HRR PPo = 1,2748 x PPR + 8,3599
Mar del 5
Plata To=TRx 1,102 -2,3752 HRo = 0,7056 x HRR + 27,426 PPo =-0,0123 x PPR* + 2,1667 x PPR - 1,204
Bahia Blanca To=TRx1,0311 - 1,9568 HRo = 0,6819 x HRR + 27,786 PPo = -0,0168 x PPR? + 2,4869 PPR - 24,364
_ kN 2
Trelew To = TR x 1,0977 - 1,6463 HRo = 0,9353 x HRR - 0,0593 PPo =0,0349 x PPR’- 1,7302 x PPR" + 29,06 x
PPR -149,33
Rio Gallegos To=TRx1,5129 - 22577 HRo = 2,3858 x HRR - 142,04 PPo =0,1896 x PPR + 11,361
— 3 2 _
Ushuaia To=TRx 1,2052 - 1,4006 HRo = 0,7394 x HRR + 16,085 PPo =-0,0034 x E}))Fl;i :2(:)3’;(_)7233 PPR- 16,39

To. Temperatura observada, TR. Temperatura del Reanalysis, HRo. Humedad Relativa observada, HRR. Humedad Relativa del
Renalysis, PPo. Precipitacion observada y PPR. Precipitacion del Reanalysis

Elaboracion propia
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Figura 3. Distribucion de los datos medios mensuales de temperatura del aire del Reanalysis, los observados
y los modelados para las ciudades costeras de Argentina
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Elaboracion propia

Como resultado de la evaluacion estadistica realizada, se obtuvo la distribuciéon mensual de la tempera-
tura del aire, la humedad relativa y la precipitacion adquirida con datos observados, modelados y derivados
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del Reanalysis (Figuras 3, 4 y 5). La temperatura del aire presenté un patron similar al obtenido in situ una
vez que se modelaron las series del Reanalysis. En general, este tultimo sobreestimo el comportamiento tér-
mico. Sin embargo, la aplicacion de las formulas presentadas en la tabla 6 generaron que las series modela-
das representen adecuadamente los valores observados, con la evidencia estadistica de estar representando
el mismo valor medio, considerando los resultados de un test de Fisher con p < 0,05 (Figura 3).

En cuanto a la humedad relativa se observo que las series modeladas se comportaron de manera simi-
lar a las observadas, en especial en los climas frios (Figura 4). En tanto, los datos del Reanalysis tuvieron
un comportamiento mensual similar a los observados, pero en la mayoria de los casos sobreestimaron
los registros mensuales (Figura 4). Finalmente, el ajuste de la precipitacion fue complejo. Si bien existe
evidencia de que los datos modelados presentaron una similitud con los medidos en el terreno, no se
logra identificar con claridad las estaciones secas, como en el caso de Concordia (Figura 5). A pesar de
ello, la modelacion estadistica permite comprender la distribucion mensual de las precipitaciones en las
ciudades costeras de Argentina (Figura 5).

Figura 4. Distribucion de los datos medios mensuales de humedad relativa del Reanalysis, los observados
y los modelados para las ciudades costeras de Argentina

Buenos Aires —~ _ Mar del Plata
o 99 SO 9
S~ )
hl) N
© ©
> =
'S 80 = 50
T " °©
) o
ge;

8 70 O 70 |
-o -o
2 £
g —Reanalysis —Observados —Modelados S —Reanalysis ~—Observados  —Modelados

60 T ; y y T T T T T T " 60 : : . . . . : T : : . .
I Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic L Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

« . Bahia Blanca Trelew

o]
o
Il

Humedad relativa (%)
Humedad relativa (%)

40 -
—Reanalysis ——Observados ——Modelados - —Reanalysis —Observados —Modelados
40 T T T T T T T T T T T 1
Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
—0, Ri0 Gallegos ., Ushuaia

=—Reanalysis=—=0bservados=——Modelados

-
o
L

Humedad relativa (%)

(2]
o
1

—Reanalysis —Observados —Modelados

@
=]

ul
(=]

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

Humedad relativa (%

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

Elaboracion propia
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Figura 5. Distribucion de los datos medios mensuales de precipitacion del Reanalysis, los observados
y los modelados para las ciudades costeras de Argentina
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Elaboracion propia

3.4. Andlisis del ajuste estadistico por cuantiles

En este apartado, se detallaron los resultados obtenidos al analizar las series de tiempo observadas
con aquellas obtenidas del Reanalysis a través de un andlisis de regresion cuantilica. En lo que respecta a
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la temperatura, se observo que en la ciudad de Iguazu (clima subtropical sin estacion seca) los cuantiles
(de aqui en mas q) mayores (g8 y q9) no presentaron resultados estadisticamente significativos (p> 0,05).
Una situacion similar de identifico en Concordia, donde los maximos y los minimos q no tuvieron signi
ficancia estadistica considerando un valor p < 0,05.

Las ciudades localizadas en climas templados (Buenos Aires y Mar del Plata) tuvieron significancia
en la mayor parte de los q (p < 0,05), exceptuando el q9 de Buenos Aires (p > 0,05). Trelew tuvo valores
significativos en todos los q, al igual que Ushuaia (p < 0,05). Por su parte, Rio Gallegos no tuvo resultados
significativos al analizar q1 q2 y q3 (p > 0,05) (Tabla 7).

Tabla 7. Resultados de la regresion cuantilica obtenidos para los valores de temperatura
de las ciudades costeras estudiadas

Q q=0,1 | q=0,2 | q=0,3 | q=0,4 q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 q=0,9
MAE 0,6 0,4 0,4 0,3 0,3 0,3 0,4 0,4 0,7
Iguazu
Int 42 5,6 10,1 12,7 12,0 10,5 14,9 14,2 18,4
R? 0,9 0,8 0,6 0,5 0,5 0,6 0,4 0,4 0,2
Q q=0,1 q=0,2 | q=0,3 q=0,4 q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 q=0,8 q=0,9
MAE 0,7 0,5 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,5 0,7
Concordia
Int 25,7 22,7 20,9 18,2 223 229 238 22,1 27,1
R? 0,0 0,2 0,3 0,5 0,2 0,2 0,2 0,3 0,0
Q q=0,1 | q=0,2 | q=0,3 | q=0,4 q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 q=0,9
MAE 0,4 0,3 0,3 0,2 0,2 0,3 0,3 0,3 0,4
Buenos Aires
Int 10,9 9,8 10,0 8,1 7,3 59 4.8 6,4 5,5
R? 0,3 0,4 0,4 0,5 0,5 0,6 0,7 0,6 0,7
Q q=0,1 | q=0,2 | q=0,3 | q=0,4 q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 q=0,9
MAE 0,3 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,3
Mar del Plata
Int 2.9 4.5 5,0 5,7 54 5,4 4,8 5,8 6,0
R? 0,8 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7
Q q=0,1 q=0,2 | q=0,3 q=0,4 q=0,5 q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 q=0,9
MAE 0,7 0,6 0,5 0,5 0,4 0,5 0,5 0,6 0,8
Bahia Blanca
Int 13,0 12,8 16,1 17,4 16,6 19,3 17,8 20,6 17,8
R? 0,2 0,2 0,0 0,1 0,0 0,2 0,5 0,2 0,0
Q q=0,1 | q=0,2 | q=0,3 | q=0,4 q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 q=0,9
MAE 0,5 0,4 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,4 0,4
Trelew
Int 2.4 5,3 5,7 39 42 47 2,8 1,8 1,1
R? 0,8 0,6 0,6 0,7 0,7 0,7 0,8 0,9 1,0
Q q=0,1 | q=0,2 | q=0,3 | q=0,4 q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 q=0,9
MAE 0,5 0,4 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,4 0,5
Rio Gallegos
Int 5,5 53 5,7 4,9 4.5 4,1 4,1 3,7 3,0
R? 0,1 0,1 0,1 0,2 0,3 0,3 0,3 0,4 0,5
Q q=0,1 | q=0,2 | q=0,3 | q=0,4 q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 q=0,9
MAE 0,2 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1 0,2 0,2 0,2
Ushuaia
Int 2,1 2,1 1,0 1,1 1,3 1,0 14 1,8 23
RrR? 0,6 0,6 0,8 0,8 0,8 0,8 0,8 0,7 0,6

Q. Cuantiles, MAE. Error Medio Absoluto, Int. Interseccion, R2. Coeficiente de determinacién. Los cuantiles (q) sefialados en negrita
corresponden a los resultados estadisticamente significativos (p < 0,05)

Elaboracion propia

Se observo que en las ciudades en las que se evidencié menor significancia, las pendientes de las li-
neas predictivas fueron muy variantes de acuerdo al nimero de q. Esta situacion es claramente observable
en Bahia Blanca. Sin embargo, en otras, como por ejemplo Ushuaia e Iguazu la pendiente fue positiva y
similar en todos los q (Figura 6).
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Figura 6. Parametros estimados para los distintos cuantiles, aquellos obtenidos por una regresion lineal
y las lineas predictivas (q=1 hasta q=9) resultante del analisis de los datos de temperatura (T) observada
y obtenida del Reanalysis para las ciudades de Iguazu, Buenos Aires, Bahia Blanca y Ushuaia
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Elaboracion propia

Al analizar la humedad relativa por cuantiles, se establecié en general una baja significancia en los
resultados obtenidos (p > 0,05). Estos se evidenciaron en Buenos Aires (de q4 a q9), Mar del Plata (de
ql a q4), Bahia Blanca (de q2 a q5), Trelew (ql a q5) y Ushuaia (q9) (Tabla 8). Esto pone de manifiesto
que los datos obtenidos del Reanalysis para el estudio de la humedad relativa en las ciudades costeras
estudiadas no permiten generar un buen ajuste entre los datos, tal y como se evidencio en el apartado 3.2.

Tabla 8. Resultados de la regresion cuantilica obtenidos para los valores de humedad relativa
de las ciudades costeras estudiadas

Q q=0,1 | q=0,2 | q=0,3 | q=0,4 | q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 | q=0,9
MAE 38 2,6 22 21 1,9 2,0 2.2 2,5 33
Iguazu
Int 96,9 77,2 742 75,8 68,2 65,6 67,9 56,5 732
R? -0,2 0,1 0,1 0,1 0,2 0,3 0,2 0,4 0,2
Q q=0,1 q=0,2 q=0,3 q=0,4 | q=0,5 q=0,6 q=0,7 | gq=0,8 q=0,9
MAE 1,8 1,2 1,1 1,0 1,0 1,0 1,1 1,3 1,5
Concordia
Int 72,9 81,3 84,2 88,2 84,8 85,8 89,5 93,7 91,5
R? 0,1 0,0 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,2 0,1
Q q=0,1 | g=0,2 | q=0,3 | q=0,4 | q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 | q=0,9
MAE 33 2,3 2,0 1,9 1,8 1,9 2,1 2.4 3,1
Buenos Aires
Int -20,0 18,3 28,6 27,7 38,1 30,9 34,1 43,4 48,6
R’ 1,2 0,7 0,6 0,6 0,5 0,6 0,5 0,4 0,4
Q q=0,1 | q=0,2 | q=0,3 | q=0,4 | q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 | =09
MAE 3,0 2,1 1,9 1,8 1,6 1,7 1,8 2,1 29
Mar del Plata
Int 445 533 50,8 55,6 68,1 69,4 68,5 74,8 94,6
R? 0,3 0,2 0,3 0,2 0,1 0,1 0,1 0,0 -0,2
Q q=0,1 | q=0,2 | q=0,3 | q=0,4 | q=0,5 | gq=0,6 q=0,7 | gq=0,8 q=0,9
MAE 6,1 4,1 3,7 34 33 34 3,7 4,9 6,2
Bahia Blanca
Int 53,6 32,5 37,1 40,6 45,1 58,4 57,5 76,9 67,5
R? 0,1 0,3 0,2 0,2 0,1 0,0 0,0 0,3 0,1
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Q q=0,1 | q=0,2 | q=0,3 | q=0,4 | q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 | q=09

MAE 23 1,7 1,5 1,4 1,4 1,4 1,6 1,9 2,6
Trelew

Int 42,1 43,7 41,0 43,5 44,9 48,8 47,0 51,5 50,6

R? 0,2 0,2 0,3 0,2 0,2 0,2 0,2 0,1 0,2

Q q=0,1 | q=0,2 | g=0,3 | q=0,4 | q=0,5 | q=0,6 | q=0,7 | q=0,8 | g=0,9

MAE 45 32 2.7 22 2,1 2,1 23 2,5 27

Rio Gallegos

Int 70,0 86,0 95,8 84,8 81,8 80,0 80,7 83,9 81,9

R? 0,2 0,0 0,2 0,0 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1

Q q=0,1 q=0,2 | q=0,3 | q=0,4 | gq=0,5 q=0,6 q=0,7 | q=0,8 | q=0,9

MAE 4,0 2,7 23 23 22 2.4 2,5 32 3,6
Ushuaia

Int 73,1 82,0 94,0 92,2 97,2 99,5 94,7 98,6 97,4

R? 0,0 0,1 0,4 0,4 0,4 0,3 0,3 0,3 0,3

Q. Cuantiles, MAE. Error Medio Absoluto, Int. Interseccion, R2. Coeficiente de determinacion. Los cuantiles (q) senialados en negrita
corresponden a los resultados estadisticamente significativos (p < 0,05)

Elaboracion propia

A modo de ejemplo, se presentan los casos de Concordia, Mar del Plata, Trelew y Rio Gallegos donde
se muestran los resultados obtenidos para los parametros estimados para los q y aquellos obtenidos de una
regresion lineal. Las lineas predictivas evidencian el comportamiento distinto que tienen las variables en
cada uno de los quintiles. Las mayores diferencias se observaron en los extremos, dejando de manifiesto
que el Reanalysis pierde precision al estudiar eventos de humedad relativa elevada o muy baja (Figura 7).

Figura 7. Parametros estimados para los distintos cuantiles, aquellos obtenidos por una regresion lineal
y las lineas predictivas (q=1 hasta q=9) resultante del analisis de los datos de humedad relativa (HR) observada
y obtenida del Reanalysis para Concordia, Trelew, Mar del Plata y Rio Gallegos

Cuantiles 60 Cuantiles
Concordia —a1 Trelew —0.1
—02 —02
. 04 — _§ 08 —_ g 3
= 04 6 z =
'.E 02 g 05 g 0P 2 05
% B 05 B 2 —00
S 000 2 07 @ 04 2 07
2 £ —03 § £ —08
£ 0o < 09 & (0| 3 09
5 02 & g 0 -t =
- I Ed I
5 04 5 00
o o
R —— - .02
02 04 06 08 02 04 06 08
Cuantiles - — Cuantiles
72 74 1 78 45 50 55 80
HR Observada (%) HR Observada (%)
Mar del Plata 1es RIO Gallegos 90 Cuantiles
Cuantiles
10 or e —u
2 o —2 8 08 — 02
s % s Y — —03
3 03 ® 88| .
E 05 s = —0 E g, g |= —g.d
=] = 9 - S = s 0 8 . —_— 5
o ~ — E - s E s o N\ H —06
3 00 2 01 @ 00 \/ < 86 o
= N Z —os & 5 —08
o 3 09 2 < 0.9
£ I 09 g 03 [
8 05 o F E -
< I o 84
o & 05
A0 70 =
02 04 06 08 02 04 06 08 »
3
Cuantiles Cuantiles
4076 78 80 82 84 86 60 62 64 66 68 70
HR Observada (%) HR Observada (%)
Intervalos de confianza para los parametros estimados (95%)=== Parametros estimados para cada cuantil
=== Parametros estimados por una regresion lineal «-== Intervalos de confianza para la regresion lineal (95%)

Elaboracion propia

Finalmente, se realizé el estudio de la precipitacion. Esta variable tuvo un comportamiento espacial
heterogéneo segun el tipo de clima que represento la ciudad costera estudiada. Por ejemplo, Iguazu tuvo
resultados significativos en los 9 q analizados. Esta situacion, se evidencio también en Trelew. Ambos
coinciden con los climas donde las precipitaciones son mads elevadas y mas bajas, respectivamente
(Tabla 9).
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Por otro lado, los cuantiles 6, 7 y 8 de Buenos Aires tuvieron significancia estadistica y en Mar del
Plata del q4 al 6. Una situacion similar se present6 en Bahia Blanca. Esto dejo de manifiesto que los valo-
res de precipitacion fueron mas precisos al analizar los cuantiles centrales de los distintos tipos de clima
templados. El Reanalysis fue mas impreciso a medida que se analizaron los eventos mas lluviosos y los
secos. Esta situacion también se presento en los climas frios himedos y nivales (Rio Gallegos y Ushuaia,
respectivamente) (Tabla 9).

Tabla 9. Resultados de la regresion cuantilica obtenidos para los valores de precipitacion
de las ciudades costeras estudiadas

Q q=0,1 q=0,2 q=0,3 q=0,4 q=0,5 q=0,6 q=0,7 q=0,8 q=0,9
MAE 458,8 3319 3135 272,6 267,7 281,0 307.9 366,9 435,0
Iguazua
Int 12253 835,8 907,0 1318,7 1295,2 12872 1132,0 1499.,8 1432,9
R? 0,2 0,5 0,5 0,3 0,4 0,5 0,6 0,5 0,5
Q q=0,1 q=0,2 q=0,3 q=0,4 q=0,5 q=0,6 q=0,7 q=0,8 q=0,9
MAE 666,5 527,1 399,6 361,6 350.,8 355,6 389.,0 457,2 572,0
Concordia
Int 666.,9 1271,0 13204 1695,7 2006,0 1988,6 2462,5 2307,0 2685,0
R? 0,4 0,1 0,2 0,0 -0,1 0,0 -0,3 -0,1 -0,2
Q q=0,1 q=0,2 q=0,3 q=0,4 q=0,5 q=0,6 q=0,7 q=0,8 q=0,9
MAE 2475 165,6 140,8 127,0 123,8 126,9 140,7 162,9 183,3
Buenos Aires
Int 144,0 143,9 -72.3 99,9 207,6 274,7 3074 3122 307.,6
R? 0,3 0,4 0,7 0,6 0,5 0,5 0,5 0,5 0,6
Q q=0,1 q=0,2 q=0,3 q=0,4 q=0,5 q=0,6 q=0,7 q=0,8 q=0,9
MAE 229,6 188,8 1422 136,5 133,1 137,7 146,9 169,2 2545
Mar del Plata
Int 14,6 181,6 3029 348.,0 376,1 3273 420,3 467,0 752,5
R? 0,5 0,4 0,3 0,3 0,3 0,4 0,4 0,4 0,2
Q q=0,1 q=0,2 q=0,3 q=0,4 q=0,5 q=0,6 q=0,7 q=0,8 q=0,9
MAE 240,5 199,7 169,7 164,2 159,0 164,6 172,2 246,8 360,1
Bahia Blanca
Int 70,1 175,0 191,5 253,8 3143 291,8 363.,8 809,3 928.,8
R? 0,5 0,4 0,5 0,4 0,4 0,5 0,5 0,0 0,0
Q q=0,1 q=0,2 q=0,3 q=0,4 q=0,5 q=0,6 q=0,7 q=0,8 q=0,9
MAE 75,1 60,7 50,2 47,5 45,4 46,0 49,7 58,5 75,9
Trelew
Int 47,0 74,4 80,7 98,0 1194 136,4 134,5 108,2 133,5
R? 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,3 0,4 0,6 0,6
Q q=0,1 q=0,2 q=0,3 q=0,4 q=0,5 q=0,6 q=0,7 q=0,8 q=0,9
MAE 2124 168,7 1295 116,7 114,5 118,5 1378 159,1 221,1
Rio Gallegos
Int 412,1 563,0 7444 865,6 899,8 998,1 1060,4 1102,6 1058,6
R? 0,1 0,5 0,9 0,2 0,3 0,5 0,5 0,5 0,8
Q q=0,1 q=0,2 q=0,3 q=0,4 q=0,5 q=0,6 q=0,7 q=0,8 q=0,9
MAE 4,0 2,7 23 23 2,2 2.4 2,5 3,2 3,6
Ushuaia
Int 73,1 82,0 94,0 92,2 97,2 99,5 94,7 98,6 97,4
R? 0,0 0,1 0,4 0,4 0,4 0,3 0,3 0,3 0,3

Q. Cuantiles, MAE. Error Medio Absoluto, Int. Interseccion, R2. Coeficiente de determinacion. Los cuantiles (q) sefialados en negrita
corresponden a los resultados estadisticamente significaticos (p < 0,05)

Elaboracion propia

Por ultimo, se presentaron los ejemplos de los pardmetros estimados por la regresion cuantilica, aque-
llos derivados de una regresion linear y las lineas predictivas para las ciudades de Iguazu, Mar del Plata,
Trelew y Ushuaia. Se observo una correlacion similar entre los q de Iguazu y Trelew, ambas ciudades con
significancia estadistica en todos los q. Por otro lado, Mar del Plata y Ushuaia presentaron lineas predic-
tivas mds inconsistentes (Figura 9).

278 Investigaciones Geograficas, n° 76, pp. 263-284.



Evaluacion de variables meteorologicas modeladas para determinar el clima de ciudades costeras argentinas

Figura 8. Pardmetros estimados para los distintos cuantiles, aquellos obtenidos por una regresion lineal
y las lineas predictivas (q=1 hasta q=9) resultante del analisis de los datos de precipitacion (PP) observada
y obtenida del Reanalysis para las ciudades costeras estudiadas
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Elaboracion propia

4. Discusion de los resultados

Se comprobd que el Reanalysis NCEP/NCAR es una fuente de datos indirecta que favorece la ca-
racterizacion del clima de distintas ciudades costeras de Argentina. Disponer de una fuente de datos
indirecta testeada para distintas regiones climaticas del pais resulta de vital importancia para rellenar
series incompletas y analizar la variabilidad climatica (Libanda, Bwalya, Nkolola y Chilenkana, 2020).
Los datos proporcionados por el Reanalysis han demostrado ser utiles en climas frios, templados y cali-
dos de Sudameérica por su capacidad de identificar anomalias térmicas y barométricas que determinan el
ingreso de frentes frios y de esa forma utilizarlos, por ejemplo, en modelos de clima a futuro (Garreaud,
2000; Martins Andrade, Muller, Cavalcanti, Fernandez Long, Bidegain y Berri, 2012; da Rocha Repinaldo,
Miller y Martins Andrade, 2017; Araya-Osses, Casanueva, Roman-Figueroa, Uribe y Paneque, 2020).
Sin embargo, a distintas escalas espacio-temporales de analisis, se observaron particularidades que son
necesarias considerar antes de aplicar este modelo. Por ejemplo, durante la primavera se presentaron
diferencias notables que hacen que el estudio a escala estacional requiera de un analisis cuidadoso de la
informacion. A pesar de ello, se destaca que el Reanalysis es uno de los modelos numéricos mas utilizados
a escala mundial debido al gran periodo de informacion disponible y a su resolucion temporal (Mesinger
et al., 20006, Viggiano et al., 2019). Sumado a ello, la mejor ventaja que tiene este modelo es que a partir
de comparaciones y correcciones estadisticas se logra un downscaling de manera eficiente, permitiendo
caracterizar los valores medios, el comportamiento interanual y mensual de las variables de temperatura
del aire, humedad relativa y precipitacion de manera adecuada (Zhao et al., 2008; Viggiano et al., 2019;
Libanda et al., 2020). A pesar de ello, se destaca que en este estudio los valores extremos de temperatura,
precipitacion y/o humedad relativa no estuvieron bien estimados en todos los climas estudiados, dando
evidencia de que es necesario realizar multiples pruebas estadisticas para trabajar con las series de tiempo.
A modo de ejemplo, se destaca que la precipitacion se ajustdé mejor en los climas subtropicales y dridos
(Iguazu y Trelew) y en los cuantiles medios de los climas templados (Buenos Aires, Mar del Plata y Bahia
Blanca).

En este contexto, es destacable que, en la literatura, existen numerosos métodos de downscaling.
El analisis de regresion lineal, multiple, exponencial, logaritmica y polinémica ha sido ampliamente
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utilizado (p.e., Ferrelli et al., 2016; Bustos et al., 2016). Sin embargo, otros métodos son importantes
de ser incluidos para lograr una mejor precision en los resultados finales. Los métodos de downscaling
se aplican en todas las situaciones, aun cuando se observe que el modelo numeérico representa de
manera adecuada las condiciones climadticas de un determinado sitio (Heo, Anh, Shin y Kjeldser, 2019),
especialmente en el estudio de las precipitaciones (Jeon, Paciorek y Wehner, 2016). Por esta razon, los
modelos numéricos, como el Reanalysis deben ser corregidos a través de distintas técnicas de correccion
(Boé, Terray, Habets y Martin, 2007; Abatzoglou y Brown, 2012; Hwang y Graham 2013). Dependiendo de
las variables meteorologicas de interés existen distintos modelos que ayudan a mejorar la precision de los
datos obtenidos con el Reanalysis en relacion a los observados in situ (Seo y Kim, 2018). Por ejemplo, en
el estudio de las precipitaciones los métodos como el de mapeo por cuantiles y la regresion por cuantiles
han resultado ser ttiles para su estudio (Cannon et al., 2015; Eum y Cannon, 2017). Sin embargo, los
métodos de regresion han presentado resultados considerables en el estudio de la temperatura y la
humedad relativa. En nuestro trabajo, se evidencié que el ajuste lineal entre las variables de temperatura
del aire demostré ser un buen estimador para corregir esta variable. La precipitacion presentd ajustes mas
complejos y obtuvo resultados mas adecuados cuando se aplicaron los métodos de regresion por cuantiles
debido a que el mismo permite una mejor discriminacién de lo que sucede en los extremos de las series
analizadas (Cannon et al., 2015). Esto demuestra que la variabilidad propia de las precipitaciones es un
elemento que no esta bien representado por el Reanalysis, a pesar de que el mismo permita disponer de
una amplia gama de datos. Finalmente, la humedad relativa ha presentado resultados altamente variables
segun los distintos climas de Argentina y eso se debe a la influencia de las masas de aire secas o humedad
que afectan al territorio estudiado y originan cambios en el patron hidrométrico.

El Reanalysis no podria ser utilizado para la caracterizacion climatica de ciudades costeras de Ar-
gentina sin ser corregido adecuadamente, debido a que los errores producto de las diferencias de escala
espacial, los generados por la topografia y la cercania al mar, generan que la serie sea estadisticamente
distinta a los datos observados (Kistler et al., 2001; Rusticucci y Kousky, 2002; Kim, Kim, Boo, Shim y
Kim, 2019; Gomes de Lima y Rodrigues Alcantara, 2019). Es importante considerar que los métodos
estadisticos aplicados para realizar un downscaling de variables meteorologicas permiten modelar las
relaciones estacionarias entre una serie de datos observados a escala local con los provenientes del Rea-
nalysis (Xue, Janjic, Dudhia, Nasicy y De Sales, 2014; Mir6 Pérez, Estrela Navarro y Olcina Cantos, 2015;
Libanda et al., 2020). Con estos mecanismos, las series pueden ser reconstruidas y extrapoladas con los
modelos estadisticos obtenidos para cada localidad (Coulibary, Dibike y Anctil, 2005; Mir6 Pérez, Estrela
Navarro, Pastor y Millan Mufioz, 2009; Viggiano et al., 2019).

Por otro lado, la humedad relativa de las ciudades costeras localizadas en los climas subtropicales sin
estacion seca y los templados hiumedos no pudieron ser corregidos a escala mensual e interanual. Esto
se debe principalmente a que en algunas circunstancias, los datos del Reanalysis tienen diferencias es-
pacio-temporales marcadas que impiden su modelizacion. Estas hacen referencia a los eventos extremos
termo-pluviométricos y a las sobreestimaciones o subestimaciones de los valores en algunas estaciones
del ano (Haylock, Cawley, Harpham, Wilby y Goodess, 2006; Kim et al., 2019; Gomes de Lima y Rodri-
gues Alcantara, 2019). Por este motivo, la estacion pluviométricamente seca de Concordia tampoco pudo
ser determinada en el modelo identificado.

En cuanto a la comparacion de las variables meteorologicas utilizadas en este estudio, se evidencio
que en todos los casos, la temperatura del aire presenté los valores de correlacion mas elevados. Sin em-
bargo, al analizarlos a escala estacional, los mismos tuvieron mayores diferencias con los datos observa-
dos. Esta situacion fue demostrada también por otros autores (por ejemplo, Gomes de Lima y Rodrigues
Alcantara, 2019). En lo que respecta a la precipitacion y a la humedad relativa, las diferencias fueron ma-
yores, sobre todo a escala estacional como también se visualizo en el estudio de Kim et al. (2019). Por ello,
es importante considerar la incorporaciéon de un mayor numero de estaciones meteoroldgicas dentro de
cada cuadricula del Reanalysis para poder identificar el patron espacial al que hacen referencia y eliminar
los efectos de la topografia (Libanda et al., 2020).

5. Conclusiones

Del analisis realizado a ciudades costero fluviales y marinas de clima célido, templado y frio (hume-
dos, de transicion y seco) en Argentina, se obtuvieron buenas correlaciones en algunas escalas temporales
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para los parametros meteoroldgicos del Reanalysis respecto de los datos observados. En la escala climati-
ca, los valores medios para todo el periodo de estudio (60 anos) presentaron, en general, una buena esti-
macion entre ambas bases de datos. La temperatura del aire tuvo buena correlacion, con valores maximos
de diferencias en las ciudades de clima calido de hasta 2°C. La humedad relativa tuvo un ajuste menor al
10 % en todos los casos y la precipitacion fue mas exacta para los climas aridos y templados de transicion.
La tnica ciudad con diferencias significativas en todos los parametros analizados fue Rio Gallegos.

Del andlisis estacional se obtuvo que la temperatura del aire no presento, en general, buena correla-
cion. La humedad relativa mostré mejor ajuste en invierno y otono, excepto en Rio Gallegos. Finalmente,
la precipitacion, al igual que en la escala climatica, el ajuste fue mejor para los climas templados y dridos.
Respecto de la escala interanual, los resultados presentaron errores mayores por lo cual se recomienda
testear las series de datos para realizar el ajuste estadistico. Asimismo, los mejores ajustes fueron en la
temperatura del aire y los de menor ajuste fueron en la humedad relativa.

El analisis mensual mostré mejores ajustes para la temperatura del aire. En la humedad relativa los
ajustes fueron buenos, exceptos para las ciudades de clima calido y humedo, donde los valores originales
no tuvieron buena correlacion con los del Reanalysis. Finalmente, la precipitacion tuvo una buena corre-
lacion. Con estos datos se generd una serie modelada con buenos ajustes mensuales para la temperatura
del aire y la humedad relativa. Las precipitaciones fueron mas complejas, no se logro identificar las esta-
ciones secas en los climas cadlidos humedos, en especial en el caso de la ciudad de Concordia.

Los resultados obtenidos en este estudio sirven de base para comprender las diferencias que el Rea-
nalysis tiene para la caracterizacion climatica de ciudades costeras localizadas en distintos climas de
Argentina. Este conocimiento es de vital importancia para diseniar un plan de manejo de los espacios
urbanos destinados a la conservacion de los recursos naturales y la mitigacion de los efectos de la variabi-
lidad climatica sobre estos ambientes. Los mismos podrian ser de gran utilidad para que los tomadores de
decisiones y los actores sociales mejoren su calidad de vida considerando los lineamientos del desarrollo
sustentable.
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