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1) INTRODUCCION

Inundaciones, sequias, olas de calor y de frio resultan ser fendémenos complejos asociados a
eventos extremos de precipitacion y temperatura. Trabajos recientes han destacado la
importancia de considerar el analisis conjunto de la precipitacion y temperatura para analizar
dichos eventos (Tencer et al. 2016; Bevacqua et al. 2022). Mas aln, la necesidad de estudiar y
profundizar en el anélisis de eventos extremos radica en que un aumento en la intensidad y la
frecuencia de estos es esperable para las proximas décadas (Hay et al., 2016; entre otros).

En particular, los trabajos de Tencer et al. (2016) y Olmo et al. (2020) son dos ejemplos del
estudio de la covariabilidad entre la precipitacion y la temperatura en la regién del sur de
Sudameérica. En el primer caso se han explorado los patrones de circulacion atmosférica
asociada con la ocurrencia conjunta de eventos extremos de precipitacion y temperatura
encontrando que los modelos climaticos regionales (RCMs) resultan, en general, una
herramienta no muy eficiente para simular la relacion entre las variables. Asimismo, en el
segundo trabajo, los autores lograron identificar que la ocurrencia de una noche calida o un dia
frio aumenta significativamente la probabilidad de ocurrencia de precipitacion extrema en el
sur de Chile como asi también en la region del sudeste de Sudamérica.

En este trabajo se propone una metodologia estadistica para estudiar la covariabilidad entre la
precipitacion extrema y la temperatura durante la época de verano en la Argentina. Ademas, se
mencionan los posibles procesos fisicos involucrados.

2) DATOS Y METODOLOGIA

Se contd con una base de datos diarios de precipitacion, y temperatura maxima y minima de
32 estaciones meteoroldgicas de la Argentina entre enero 1980 y diciembre 2019. Los datos
fueron obtenidos del Servicio Meteoroldgico Nacional (SMN). En la Tabla | se muestra la
ubicacion y los nombres de las estaciones analizadas junto con sus acronimos. Con respecto a
la calidad de la informacion utilizada, los datos faltantes representaron menos del 15%.

Para estudiar la relacién bivariada entre la precipitacion extrema (Y) condicional a la
temperatura (X) propusimos un modelo estadistico semi paramétrico. En este sentido, en
primer lugar, se propone un modelo para estimar cuantiles extremos de precipitacion
(percentiles 0.90 y 0.95) condicionales a los valores de temperatura (Ec.1).

Q:(X) = Q:(Fiyixy) (1)
Con T igual a 0.90 y 0.95

Primeramente, separamos los datos en un conjunto de entrenamiento (el primer 80%) y otro de
testeo (el 20% restante) preservando su orden temporal. Considerando el primer 80% de los
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datos modelamos la variable temperatura mediante un modelo autoregresivo (AR) (Ec.2)

— p
Xe=c+Xio,0iXe—i + € (2)
Con ¢ una constante, ¢, los parametros del modelo con 1 < i < p y & un término de ruido blanco.

En el caso de la variable independiente permitimos que el parametro del modelo asociado a la
temperatura pueda contener la informacion de a lo sumo diez dias atrds. En este sentido,
pretendemos modelar los valores extremos de precipitacion considerando una combinacion de
valores laggeados de temperatura mediante un modelo AR con un i maximo igual a 10.
Luego, incorporamos a un modelo de regresion polindmica por cuantiles como variable
independiente a la temperatura ajustada por el modelo AR Ec.(1), y al logaritmo de la
precipitacion Unicamente en los dias que la precipitacion fue mayor a cero como dependiente.
De esta manera, dado un valor fijo del grado del polinomio (k) vamos a buscar los coeficientes
B que satisfacen que:

_ — — . k
Bk = (,B(y ...,ﬁk) = argmln[)’o,...,ﬂk Z?=1 P, (Yi - (ﬁo + ﬁlx +-t+ .BkX ) (3)
Con p, asociada a la funcion de pérdida p; (w) = (t — Dul,o + tul,5g

Para poder seleccionar los hiperpardmetros del modelo propuesto (la cantidad de términos p
del modelo AR vy el grado del polinomio k) realizamos una validacion cruzada empleando los
datos de entrenamiento. Asimismo, para poder validar nuestros resultados comparamos el
desempefio del modelo propuesto con un modelo nulo que Gnicamente considera los datos de
precipitacion.

Estacion Longitud Latitud Acrénimo
Aeroparque -58.25 -34.34 AER
Bahia Blanca -62.10 -38.44 BBL

Bariloche -71.10 -41.09 BAR

Catamarca -65.46 -28.36 CAT
Cdrdoba -64.12 -31.18 CBA
Corrientes -58.46 -27.27 COR
Esquel -71.10 -42.56 ESQ
Formosa -58.14 -26.12 FOR
Iguazu -54.28 -25.44 IGU
Jachal -68.50 -30.14 JAC
Jujuy -65.05 -24.23 JuJ
Laboulaye -63.20 -34.08 LAB

La Plata -57.54 -34.58 LPL

La Quiaca -65.40 -22.06 LaQu

Malargue -69.40 -35.30 MAL
Mar del Plata -57.58 -37.93 MDQ

Mendoza -68.47 -32.50 MEN

Parana -60.48 -31.78 PAR
Posadas -55.58 -27.22 POS
Resistencia -59.42 -27.27 RES
Rio Cuarto -64.10 -33.07 RCU
Rio Gallegos -69.17 -51.37 RGA
Salta -65.29 -24.51 SAL
San Juan -68.25 -31.34 SIU
Santa Rosa -64.16 -36.34 SRO
Santiago del Estero -64.18 -27.46 SDE
Sauce Viejo -60.49 -31.42 SvI
Tandil -59.20 -37.14 TAN
Trelew -65.16 -43.12 TRE

Tucuman -65.10 -26.85 TUC

Ushuaia -68.31 -54.80 USH

Viedma -63.00 -40.51 VIE

Tabla I: Nombre de la estacion meteoroldgica, longitud, latitud y acronimos para los nombres de las estaciones.

3) RESULTADOS

De acuerdo con la Seccion 2 estimamos la proporcion de veces que nuestro modelo era mejor
que el modelo nulo para todas las combinaciones de variable predictora (temperatura maxima
y minima) junto con los dos posibles percentiles extremos a estimar (0.90 y 0.95) de



precipitacion para la época de verano en todas las estaciones de medicidn consideradas. De esta
forma se obtuvo que la estimacion del percentil 0.90 de la precipitacion y la temperatura
méaxima como variable independiente presentaron el mejor desempefio del modelo sobre el
nulo un 44% de las veces.
De esta manera, en este trabajo se profundizara unicamente en este resultado. En la Figura 1 se
observa la ubicacion de las estaciones para las cuales el modelo de regresion propuesto fue
mejor que el modelo nulo para el percentil 0.90
cuando la temperatura maxima fue la variable
> g predictora. Asimismo, se exhibe el valor de p
asociado a la cantidad de términos del modelo AR
obtenido mediante validacion cruzada. En particular,
un mayor valor de p indica la existencia de mayor
variabilidad en la serie de temperatura, es decir, que
el proceso que explica el impacto en la precipitacion
debido a la temperatura es necesariamente mas
complejo. De la figura anterior se puede distinguir
tres regiones muy notorias: la region del Noreste de
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Argentina (NEA), del Noroeste (NOA) y centro. La

e primera regién compuesta por las estaciones de
- COR, POS y SVI con un valor de p igual a 1,
“‘; . e o indicando que el proceso que modela la temperatura
i para predecir eventos extremos de precipitacion es

poco complejo, siendo probablemente un proceso
_ _ o fisico que ocurre de manera rapida sin una gran
Figura 1: Estaciones que cumplen el criterio propuesto NIT . -
para el percentil 0.9 de la precipitacion cuando la variabilidad en la temperatura (fenomeno del tlpO
temperatura maxima es la variable predictora tropical). Por otro lado, en la regién del NOA y centro
fueron varias las estaciones que presentaron una
mejora contra el modelo nulo (JUJ, SAL, TUC, SDE y CAT). Se puede observar que JUJ,
TUC, CAT y SDE consideraron una mayor cantidad de términos p asociados al proceso AR
que la regién anterior. De esta manera, podriamos decir que en esta regién se atraviesa un
proceso fisico mas complejo y de mayor duracion entre la temperatura y la precipitacion
extrema. Mas aln, para la mayoria de estas ultimas estaciones el modelo de regresion obtenido
practicamente exhibié una relacion lineal entre la temperatura y los valores extremos de
precipitacion. En este sentido, podriamos asociar este resultado a un fendmeno de ola de calor,
donde se espera que a mayor temperatura la atmdsfera presente mayor capacidad de contener
vapor de agua, y asi dar lugar a mayor precipitacion (relacion de Clausius-Clayperon).

4) CONCLUSIONES

Mediante la metodologia propuesta se logré implementar una herramienta Gtil que permitid
analizar la covariabilidad entre la temperatura maxima y minima diaria con percentiles
extremos de precipitacion. Méas aun, el método estadistico nos permitié identificar regiones con
ciertas relaciones entre las variables y enumerar posibles procesos fisicos involucrados.
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