O 00 N o 0 b

10

11

12

13

14

15

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

N - R
Meteoro
Articulo en edicion logica

NUEVA BASE DE DATOS DE PRECIPITACIONES MENSUALES
DE LA REPUBLICA ARGENTINA (PMRAv1), 2000-2022

Juan J. Gaitan?, Lucio Biancari?®

!Departamento de Tecnologia, Universidad Nacional de Lujan. CONICET, Lujan,
Buenos Aires, Argentina.
2Céatedra de Ecologia e IFEVA, Facultad de Agronomia, Universidad de Buenos
Aires. CONICET, Buenos Aires, Argentina.

Autor correspondiente: Juan J. Gaitan, jgaitan@unlu.edu.ar

Manuscrito recibido el 18 de septiembre de 2023, en su versién final el 5 de marzo de 2024

RESUMEN

La representacion precisa de los patrones espacio-temporales de precipitacion es un
insumo esencial para numerosas aplicaciones ambientales. Sin embargo, la estimacion de
los patrones de precipitacion derivados unicamente de pluviometros esta sujeta a grandes
incertidumbres, especialmente en regiones con escasez de datos. Presentamos una nueva
base de datos de Precipitaciones Mensuales de la Republica Argentina (PMRAV1) para
el periodo 2000-2022, con 5 km de resolucion espacial. PMRAV1 utiliza una metodologia
basada en regresion de bosques aleatorios (Regression Random Forest) para combinar
datos mensuales de mediciones terrestres (entre 142y 227 estaciones en cada mes), cuatro
productos globales de precipitacion estimada por satélite, modelos de circulacién
atmosféricas globales o interpolacion de datos medidos en terreno (TERRACLIMATE,
ERA5-LAND, GPMv6 y PERSIANN-CDR) con el objetivo de mejorar la estimacién de
las precipitaciones mensuales en Argentina. La metodologia desarrollada pudo mejorar
la representacion espacio-temporal de la precipitacion al permitir la fusion de multiples

fuentes de informacion satelital y mediciones en terreno. La validacion realizada
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utilizando el 30% de los datos de pluvibmetros mostrdé que PMRAv1 mejora

significativamente los parametros RMSE, MAE, EM y R? en comparacion con los cuatro
productos globales de precipitacion. Ademas, el producto resulté mas estable en la
prediccién de los valores mensuales observados, al presentar un menor desvio estandar
en los tres parametros de ajuste. La base de datos PMRAV1 se pone a disposicion de los
usuarios en varios formatos. El término ‘v1’ (version 1) hace referencia a que se considera
que este producto tendra sucesivas versiones en el futuro que permitan actualizarla y
mejorar la precision de las estimaciones. Asimismo, el método presentado también podria
ser utilizado para mejorar la estimacion de otras variables climatoldgicas cuando se

disponga de datos medidos en terreno.

Palabras clave: Regression Random Forest, estaciones meteoroldgicas, estimacion

precipitaciones.

NEW MONTHLY PRECIPITATION DATABASE OF ARGENTINA (PMRAv1), 2000-
2022

ABSTRACT

The accurate representation of spatio-temporal precipitation patterns is an essential input
for numerous environmental applications. However, the estimation of precipitation
patterns derived solely from rain gauges is subject to large uncertainties, especially in
data-scarce regions. We present a new database of Monthly Precipitation of the Argentine
Republic (PMRAV1) for the period 2000-2022, with 5 km of spatial resolution. PMRAv1
employs a Regression Random Forest-based methodology to combine monthly data from
ground measurements (ranging from 142 to 227 rain gauges in each month) and four
global precipitation products derived from satellite-estimated precipitation, global
atmospheric  circulation models or interpolation of ground-measured data
(TERRACLIMATE, ERA5-LAND, GPMv6 y PERSIANN-CDR) with the aim of
improving the estimation of monthly precipitation in Argentina. The developed
methodology enhanced the spatio-temporal representation of precipitation by allowing
the fusion of multiple sources of satellite information and ground measurements.

Validation performed using 30% of the rain gauge data showed that PMRAvV1
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significantly improves the parameters RMSE, MAE, EM and R? compared to the four
global precipitation products. Furthermore, the model was more stable in predicting the
observed monthly values, presenting a lower standard deviation in the three adjustment
parameters. The PMRAvV1 database is available to users in several formats. The term ‘v1’
(version 1) refers to the fact that this product will have successive future versions in the
future that will update and refine the precision of the estimates. Likewise, the method
presented could also be used to improve the estimation of other climatological variables

when ground-based data are available.
Key Words: Regression Random Forest, rain gauges, precipitation estimation.

1) INTRODUCCION

La precipitacion es una variable clave en el estudio de los flujos de materia y energia que
ocurren en el planeta Tierra, afectando diversos procesos hidroldgicos, meteorologicos y
ecoldgicos. La adquisicion de datos de precipitacion de alta resolucion espacio-temporal
es esencial para investigar los procesos de superficie y el cambio climatico global, dado
que constituye un parametro de entrada fundamental de la meteorologia de superficie en
varios modelos de fisiologia vegetal, ecologia, hidrologia y otros campos (Andersen et
al., 2002; Stisen et al., 2012; Qi et al., 2018; Zhang et al., 2020). Sin embargo, la
precipitacion es una de las variables mas dificiles de representar a nivel regional debido
a su naturaleza discreta y a la marcada heterogeneidad espacial y temporal que presenta
(Almonacid et al., 2021). La precipitacion se mide comunmente con estaciones de
pluviémetros, con una alta precision en ubicaciones especificas (Villarini et al., 2008). La
precision de la representacion de patrones espaciales de precipitacion depende de la
densidad y la configuracion de la red de medicion (Garcia et al., 2008; Adhikary et al.,
2015). Las redes pluviométricas de terreno estan distribuidas escasa y desigualmente en
la mayoria de las regiones del mundo (Sharifi et al., 2019, Beck et al., 2020), por lo que
el uso exclusivo de mediciones terrestres para estimar la distribucion espacial de la
precipitacion a escala regional esta sujeto a grandes incertidumbres (Woldemeskel et al.,
2013).

Desde la década de 1980, la estimacion de la precipitacion basada en la tecnologia de
sensores remotos se ha desarrollado rapidamente, proporcionando informacion,

espacialmente continua, sobre la distribucion de la precipitacion a alta resolucion espacial
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91 y temporal. Se han desarrollado bases de datos grilladas globales o cuasi-globales de

92 precipitacion, interpoladas a distinta resolucion espacial a partir de redes globales de
93 estaciones meteorolégicas, informacion satelital y modelado numérico (Almonacid et al.,
94 2021). Los productos globales de precipitacion (PGP) abordan las limitaciones antes
95 mencionadas de las redes pluviométricas y estan cada vez mas disponibles para el publico,
96 mejorando significativamente nuestra comprension de las caracteristicas de la
97 precipitacion (Chen y Gao, 2018; Gupta et al., 2019; Markonis et al., 2019). Diferentes
98 estudios han demostrado que estos PGP logran representar adecuadamente la distribucion
99 espacial de esta variable y las tendencias de largo plazo a escala continental, pero pueden
100 presentarse diferencias significativas con la distribucion real del fendbmeno a escalas
101 regionales y para estudios hidrologicos a escala de cuenca (Getirana et al., 2011; Pessacg
102 et al., 2015; Bianchi et al., 2016). Segun Zhang et al. (2021) los PGP estan sujetos a
103 grandes incertidumbres y sesgos que surgen de los algoritmos de recuperacion, las
104 mediciones indirectas y las deficiencias de los sensores. Por ejemplo, las falsas
105 detecciones de precipitacion por sensores infrarrojos si existen nubes frias que no
106 precipitan, y la infravaloracion de eventos localizados de tormenta por sensores de
107 microondas. Por lo tanto, sigue existiendo la necesidad de mejorar la estimacion de la
108 distribucion espacio-temporal de la precipitacion mediante la combinacion de diferentes
109 fuentes de datos, como PGP e informacion terrestre (Xie y Xiong, 2011). En los altimos
110 afos se han puesto en marcha numerosos estudios para mejorar la precision y reducir los
111  sesgos de los PGP en cuanto a la estimacion de la intensidad de la precipitacion (Baez-
112 Villanueva et al., 2020; Zhang et al., 2021).

113 La fusion es un método para combinar informacion Gtil de varios productos de
114 precipitacion en un solo producto que tiene una mejor precision (Chao et al., 2018). En
115 los altimos afios se han desarrollado varios enfoques basados en algoritmos de Machine
116  Learning (ML) y Deep Learning (DL) que demostraron ser muy adecuados para fusionar
117 multiples PGP con datos de observacion terrestre para estimar la variabilidad espacio-
118 temporal de la precipitacion (Nguyen et al., 2023; Mohammed et al., 2023). Random
119 Forest (RF; Breiman, 2001) es un método perteneciente al grupo de algoritmos ML que
120 ha mostrado ventajas para fusionar maltiples PGP con datos de observacidn terrestre: i)

121 es una técnica precisa y capaz de manejar tamafios de muestra pequefios y se comporta
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122 bien incluso cuando algunas variables explicativas aportan baja informacion a la

123 prediccion y cuando se utilizan varias covariables, principalmente porque no produce
124  estimaciones sesgadas ni conduce a un sobreajuste (Biau y Scornet, 2016); ii) tiene una
125 buena capacidad para mapear relaciones no lineales entre las covariables y la variable de
126 salida; iii) aunque RF es una técnica no espacial, puede considerar indirectamente

127 covariables geograficas (p. €]., coordenadas geogréaficas) (Baez-Villanueva et al., 2020).

128  Los objetivos del presente trabajo son: i) generar y poner a disposicion de los usuarios
129 una base de datos de Precipitacion Mensual de la Republica Argentina version 1
130 (PMRAV1) para el periodo 2000-2022 y ii) mostrar una posible aplicacion de este
131 producto: elaborar un mapa de la tendencia de las precipitaciones anuales en dicho
132 periodo para PMRAVL1 y los cuatro PGP. Para ello se presenta un procedimiento de fusion
133 basado en Random Forest que aprovecha la combinacion de informacion de diferentes
134 PGP vy series temporales de precipitacion medidas en pluviometros de terreno. Este
135 método de fusidn se basa en tres supuestos clave (Baez-Villanueva et al., 2020): i) las
136 mediciones de precipitacion en la red de pluvidémetros son precisas en la escala de puntos;
137 ii) los PGP generalmente estan sesgados pero contienen informacion util sobre los
138 patrones espacio-temporales de precipitacion; y iii) la combinacion de diferentes PGP y
139 datos pluviométricos puede brindar una mejor representacion de la variabilidad espacio-

140 temporal de precipitacion que cualquier producto individual.

141 2) MATERIALESY METODOS
142 2.1. Area de estudio

143  El territorio americano de la Republica Argentina abarca una superficie de 2,80 millones
144 de km? y es el octavo pais del mundo en extension. La geografia es muy diversa,
145 encontrandose mayormente llanuras en el este, serranias en el centro y montafas en el
146  oeste. El pais se encuentra atravesado, en su extremo occidental, de norte a sur por la
147  cordillera de los Andes. El pico mas alto de Argentina es el Aconcagua, de 6960,8 m s.
148 n. m. Existe una gran variedad de climas determinados principalmente por la extension
149 del pais y la presencia de la Cordillera de los Andes hacia el oeste. Dos tercios del pais
150 estan definidos por condiciones aridas o semiaridas a partir de una marcada diagonal arida
151 desde el noroeste hacia el centro-este del pais. Los climas subtropicales hiumedos y

152  hdmedos predominan en la regiébn Pampeana y noreste del pais, mientras que los aridos y
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153 frios se encuentran en el sur y oeste. Estas caracteristicas se traducen en una alta

154  heterogeneidad en la precipitacion media anual para todo el territorio de la Republica
155  Argentina, la cual varia desde menos de 200 mm en la mencionada diagonal arida, hasta

156  alrededor de 2000 mm en el noreste y en la cordillera patagonica.
157 2.2. Adquisicion de datos
158 2.2.1. Datos pluviométricos

159  Se recopilaron datos de precipitacion diaria, entre enero de 2000 y diciembre de 2022, de
160 estaciones meteoroldgicas provenientes de redes oficiales de la Republica Argentina:
161 Servicio Meteorologico Nacional (SMN, https://www.smn.gob.ar/, accedido el

162 10/09/2023), red meteoroldgica del Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria
163 (INTA, http://siga.inta.gob.ar/, accedido el 10/09/2023), Base de Datos del Sistema
164 Nacional de Informacion Hidrica (SNIH,

165  https://snih.hidricosargentina.gob.ar/Filtros.aspx, accedido el 10/09/2023); Autoridad

166 Interjurisdiccional de las Cuencas de los rios Limay, Neuquén y Negro (AIC,

167  http://www.aic.gov.ar/sitio/home, accedido el 10/09/2023) y redes meteorologicas de las

168 provincias de La Pampa (https://lapampa.redesclimaticas.com/accounts/login/?next=/,

169 accedido el 10/09/2023), Cordoba (https://clima.bccba.org.ar/accounts/login/?next=/,

170 accedido el 10/09/2023) y San Luis (http://www.clima.sanluis.gov.ar/Index.aspx,
171 accedido el 10/09/2023).

172 Los registros diarios fueron agregados a escala mensual, considerandose sin datos
173 aquellos meses con menos de 28 dias medidos. Las series temporales de las estaciones
174 que cumplieron este requisito fueron evaluadas a partir de la deteccion de valores
175 extremos de precipitacion siguiendo el protocolo de exploracion grafica de Zuur et al.
176  (2010). El anéalisis de valores extremos en cada estacion tenia el objetivo de detectar
177  errores en el proceso de medicidn o en la entrada de los datos a las planillas de célculo.
178 Sin embargo, los valores mas extremos detectados correspondian a eventos de
179 precipitacion elevada validadas con otros registros (por ej. articulos periodisticos). Por lo
180 tanto, no fue necesario excluir ningin valor extremo de las series temporales. Como
181 resultado se compilé una base de datos de 385 estaciones con series temporales
182 incompletas (Anexo A, https://doi.org/10.6084/m9.figshare.25356649.v1). Diciembre de
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183 2022 fue el mes con menor cantidad datos (163 estaciones) y diciembre de 2011 fue el

184 mes con mayor cantidad de datos (243 estaciones) (Figura 1).
185 2.2.2. Covariables

186  Se selecciono un conjunto de 6 covariables potencialmente predictoras de la precipitacion
187 mensual: cuatro PGP y dos variables geogréficas (latitud y longitud). La resolucién del
188 producto final PMRAVL1 vy la original de cada covariable fue llevada a una resolucion
189 comin de 5000 m, que es similar a la del PGP de mayor detalle espacial
190 (TERRACLIMATE).

191 La seleccion de los PGP se realizo de acuerdo a los siguientes criterios: i) que se
192 encuentren disponibles en la plataforma Google Earth Engine (GEE); ii) que abarquen la
193 totalidad del territorio de la Republica Argentina y iii) que cuenten con datos de
194 precipitaciones mensuales (o que se puedan agregar a dicha escala temporal) para el
195 periodo 2000-2022. De acuerdo con estos criterios se seleccionaron los siguientes cuatro
196 PGP:

197 ERAS-LAND (ee. ImageCollection: ‘ECMWF/ERAS LAND/MONTHLY AGGR®) es
198 un conjunto de datos de reanalisis que combina datos del modelo de prediccién numérica
199 ECMWEF (European Centre for Medium-Range Weather Forecasts) y observaciones de

200 todo el mundo con una resolucién espacial de 11132 metros (Mufioz Sabater et al., 2021).

201 TERRACLIMATE (ee. ImageCollection: ‘IDAHO EPSCOR/TERRACLIMATE®)
202 utiliza la interpolacion de datos medidos en terreno, combinando normales climatoldgicas
203 de alta resolucion espacial del conjunto de datos WorldClim version 2 (Fick et al., 2017)
204 con datos de resolucion espacial mas gruesa, pero que varian en el tiempo de CRU Ts4.0
205 (Harris et al., 2017) y el reanalisis japonés de 55 afios (JRA55; Kobayashi, et al., 2015).
206 Laresolucion espacial es de 4638 metros (Abatzoglou, et al., 2018).

207 GPMv6 (ee. ImageCollection: ‘NASA/GPM_L3/IMERG V06°) la Medicion de
208 Precipitacion Global (GPM) es una misidn satelital internacional que comprende un
209 conjunto de satélites que llevan instrumentos de microondas pasivos Yy activos disefiados
210 paraobservar la estructura y la intensidad de las precipitaciones y nevadas. Junto con las

211 observaciones geoestacionarias infrarrojas, estos datos permiten calcular y publicar
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212 productos de precipitacion global con una resolucion espacial de 11132 metros (Huffman

213 etal, 2019).

214 PERSIANN-CDR (ee. ImageCollection: ‘NOAA/PERSIANN-CDR‘) estima la
215 precipitacion a partir de informacion de deteccion remota mediante un algoritmo basado
216 en redes neuronales artificiales que utiliza datos infrarrojos (IR) del satélite
217 geoestacionario GridSat-B1. Las estimaciones logradas se ajustan utilizando el producto
218 de precipitacion GPCP, generando grillas con una resolucion espacial es de 27830 metros
219  (Ashouri et al., 2015).

220 2.3. Modelizacién y validacion

221 En este estudio utilizamos el algoritmo Regression Random Forest para estimar las
222 precipitaciones mensuales del periodo 2000-2022 en la Republica Argentina mediante la
223 fusion de informacién de diferentes PGP e informacion de terreno (datos de
224 pluviometros). Este algoritmo construye un conjunto de arboles de regresion (en este
225 estudio utilizamos 200 arboles). Cada uno de estos arboles estima el resultado en cada
226 pixel y el valor final resulta del promedio de los 200 arboles (Breiman, 2001). Cada arbol
227 seconstruye a partir de una muestra seleccionada al azar del conjunto de datos de terreno.
228 Esto permite una estimacion robusta del error con el conjunto de muestras restantes, las
229 llamadas muestras Out-Of-Bag (OOB). Los valores de las muestras OOB excluidas se
230 estiman a partir de las muestras seleccionadas y, al contrastar los valores estimados con
231 los observados, se pueden calcular diferentes meétricas para evaluar el rendimiento de los

232 productos.

233 Para elaborar la base de datos grillados PMRAV1 se ajustaron modelos entre enero de
234 2000 y diciembre de 2022 (276 modelos mensuales). La performance de cada modelo
235 mensual fue evaluada mediante un proceso de validacion cruzada con 10 corridas. Para
236 ello, el conjunto original de datos pluviométricos fue dividido al azar en 10 conjuntos en
237 los cuales el 70 % fue usado para calibrar el modelo y el 30 % para validar. Cuantificamos
238 la performance de los modelos mensuales mediante la media del error cuadratico medio
239 (RMSE), del error absoluto medio (MAE), del error medio (EM) y del coeficiente de
240 determinacion (R?), en las 10 corridas de la validacion cruzada (Legates y McCabe,
241 1999).
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242 2.4. Tendencia de la precipitacion anual (2000 — 2022)

243 Los datos de precipitacion mensual fueron agregados a escala anual y se cartografié su
244 tendencia temporal a lo largo de los 23 afios para PMRAVL1 y los cuatro PGP. Para ello se
245 calculd la pendiente de la regresion lineal entre el tiempo (variable x) y la precipitacion
246 anual (variable y) en cada pixel y se expres6é como porcentaje en relacion a la
247  precipitacion medial anual del periodo. Se identificaron las areas con tendencias

248 significativas para un nivel de probabilidad p<0.05.
249
250 3) RESULTADOS

251 La Tabla I resume los estadisticos promedios de los 276 meses de la serie temporal que
252 permiten evaluar el desempefio del producto PMRAV1 en comparacion a cuatro PGP
253 (TERRACLIMATE, ERA5-LAND, GPMv6 y PERSIANN-CDR). La base PMRAvV1
254  mostré una mejora al disminuir entre un 15% y 20% el RMSE y el MAE, y aumentar un
255 12% el R? en relacion a los promedios de todos los meses para los dos PGP de mejor
256 ajuste (TERRACLIMATE y GPMv6). Ademas, PMRAVL tuvo los valores de desvio
257 estandar mas bajos en comparacion a los otros productos para RMSE, MAE, EM y R?
258 (Tabla ). EI EM fue cercano a 0 para PMRAV1 (promedio de toda la serie = 0.66 mm),
259 mientras que TERRACLIMATE en general subestimd la media de la precipitacion
260 mensual alrededor de 5 mm y ERA5-LAND, GPMv6 y PERSIANN-CDR la

261 sobreestimaron entre 7 mmy 16 mm.

262 La tendencia del ajuste de los productos indica en general una disminucién en RMSE y
263 R?alo largo del tiempo para PMRAV1 (Figura 2). EI EM para PMRAV1 fue estable y
264 cercano a0 a lo largo del tiempo (EM PMRAV1 = 0.723-0.0004%, p=0.76), mientras que
265 GPMv6 aumenté su sobreestimacion (EM GPMv6 = 1.38+0.039x, p<0.0001) y ERA5-
266 LAND disminuyd su sobreestimacion (EM ERA5-LAND = 23.72-0.056x, p<0.0001) a
267 lo largo del tiempo. Los R? de PMRAvV1, TERRACLIMATE, ERA5-LAND y GPMv6
268 disminuyen a lo largo de la serie temporal (p<0.001), mientras PERSIANN-CDR tiene

269 una pendiente positiva pero no significativa (p=0.13).

270 El analisis de tendencia de las precipitaciones en el periodo 2000-2022 muestra, para

271  PMRAVL, una disminucion en la region centro-norte del pais y en la regién cordillerana

9
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272  central, mientras que se observa una tendencia de aumento en la estepa patagonica. Las

273  éareas con tendencia, estadisticamente significativa, negativa representaron el 25.2% de la
274  superficie, mientras que las &reas con tendencia positiva fueron el 1.3%. Para los cuatro
275 PGP en promedio, la superficie con tendencia negativa fue del 29.5% (variando entre
276 16.1% en GPMV6 y 44.5% en ERA5-LAND) vy la superficie con tendencia positiva fue
277 del 0.7% (entre 0.0% en ERA5-LAND y 1.6% en GPMv6). La comparacion entre
278 PMRAVL y los cuatro PGP en la distribucion espacial de las &reas con tendencia
279 significativa negativa, positiva y sin tendencia, indica una coincidencia global del 76.6%
280 entre PMRAvV1 y TERRACLIMATE, del 73.1% con PERSIANN-CDR, del 72.3% con
281 GPMVv6 y del 68.0% con ERA5-LAND (Figura 3).

282 La base de datos PMRA se pone a disposicion de los usuarios en diferentes formatos:

283 1. APP: mediante el siguiente enlace se accede a una APP desarrollada en GEE que
284 permite visualizar los 23 mapas anuales de precipitacion. Asimismo, la aplicacion
285 permite delimitar un area de interés y generar un grafico de la serie temporal de
286 precipitaciones mensuales. Ademas, estos datos se pueden descargar en formato
287 .CSV:

288 https://ee-precipitacionesmensuales.projects.earthengine.app/view/pmravl

289 2. Drive: en el siguiente enlace de Drive se puede descargar la serie temporal de
290 imagenes en formato raster de las precipitaciones mensuales:
291 https://drive.google.com/drive/folders/1c40UapwH5QwLwWZ-0xQV1-

292 Q6wWrQkhV7Gy?usp=sharing

293 3. GEE: el siguiente enlace permite el acceso a la serie temporal de imagenes en
294 formato réaster de las precipitaciones mensuales:

295 https://code.earthengine.google.com/32467858bba614f981bbbefc94269776

296

297 4) DISCUSION Y CONCLUSIONES

298 Las estimaciones de precipitacion basadas en satélites, reandlisis e interpolaciones de
299 mediciones en terreno brindan una oportunidad sin precedentes para numerosas
300 aplicaciones hidroldgicas, meteoroldgicas y ambientales. A pesar de las continuas
301 mejoras de los PGP, todavia existen diferentes tipos de desajustes en la mayoria de ellos.

302 Aqui presentamos un método capaz de obtener estimaciones de precipitacion mejoradas
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303 al combinar informacién de PGP disponibles publicamente y datos de estaciones

304 pluviométricas. El algoritmo de Regression Random Forest pudo mejorar la
305 representacion espacio-temporal de la precipitacion al permitir la fusion de multiples
306 fuentes de informacion satelital y mediciones en terreno, lo cual es consistente con los

307 resultados obtenidos en otros estudios (Verdin et al., 2016; Manz et al., 2016).

308 Lavalidacién, que se llevo a cabo utilizando el 30% de los datos de pluviometros, revel6
309 una mejora significativa en los pardmetros RMSE, MAE, EM y R? de PMRAV], en
310 comparacion con los cuatro PGP individuales. Ademas, el producto resulté més estable
311 en la prediccion de los valores mensuales observados, al presentar un menor desvio
312 estandar en los cuatro parametros de ajuste. La disminucion en el parametro RMSE a lo
313 largo del tiempo, indica que PMRAV1 es cada vez mas certero en la prediccion de la
314 mediade los valores observados (Legates y McCabe, 1999). Sin embargo, las reducciones
315 observadas en el R?de los PGP (a excepcion de PERSIANN-CDR) indicarian que a lo
316 largo del tiempo explican una porcion menor de la variabilidad de los datos. Dado que
317 PMRAUV1 fusiona la informacion de los otros modelos, esto podria explicar que también

318 disminuya su R? en el tiempo.

319 En el andlisis de tendencias hubo una coincidencia alta entre PMRAV1 y los otros
320 productos evaluados (>70%), pero se observaron diferencias en algunas areas especificas.
321 Por ejemplo, mientras algunos productos subestimaron las tendencias negativas para el
322 area centro-norte del pais y en la region cordillerana central, otros subestimaron las
323 tendencias positivas en la estepa patagonica. Las areas con tendencias negativas de
324 precipitacion observadas con PMRAV1 coinciden en gran medida con las areas que
325 poseen tendencias significativas de déficit hidrico y de disminucion en la humedad del
326 suelo (Peretti et al., 2023). Contar con un producto de precipitaciones validado para
327 Argentina es de gran importancia para mejorar las proyecciones del cambio climético y
328 sus impactos. Por ejemplo, en los Andes se han propuesto cambios en la distribucién
329 espacial de plantas y biomas relacionados al cambio climatico (Tovar et al., 2022), y
330 también se han asociado las tendencias histéricas de pérdida en la masa de glaciares con
331 eventos de sequia prolongados y disminucion en las precipitaciones (Falaschi et al.,
332 2023). A su vez, en la estepa patagonica donde la disponibilidad de agua es la principal

333 limitante para la supervivencia y crecimiento de las plantas, tendencias positivas en la
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334 precipitacion podrian tener efectos sobre la cobertura vegetal y la coexistencia entre

335 especies lefiosas y herbaceas (Biancari et al., 2023).

336 En este estudio ponemos a disposicion de los usuarios la base de datos PMRAVL. El
337 término ‘vl’ (version 1) hace referencia a que consideramos que este producto tendra
338 sucesivas versiones en el futuro que permitan actualizarla y mejorar la precision de las
339 estimaciones. Para mejorar las estimaciones identificamos tres posibles vias: i)
340 incrementar la densidad de datos de pluviometro: estudios previos han mostrado que la
341 precision de los modelos fusionados mediante RF tiende a incrementarse al incluir un
342  mayor numero de datos de terreno (Béez-Villanueva et al., 2020; Zhang et al., 2021); ii)
343 modificar los PGP utilizados: las versiones futuras se pueden mejorar incluyendo
344 solamente aquellos productos globales que tengan mejor ajuste a los datos observados y
345 iii) regionalizar el pais: por ejemplo, ajustando modelos por region de acuerdo a patrones
346 de precipitacion homogeneos. Luego, comparar si el producto consolidado a nivel

347 nacional mejora la estimacion respecto a un unico producto nacional.

348 La base de datos generada, PMRAV1, mejora la estimacion de los PGP para la Republica
349 Argentina, y ha sido puesta a disposicion de manera abierta en diversos formatos. Contar
350 con productos climaticos validados y abiertos de alcance nacional puede traducirse en
351 aplicaciones y modelos méas certeros para diversas disciplinas que requieran datos de
352 precipitacion como insumo. En este trabajo se demostrd una posible aplicacion de este
353 producto para estimar tendencias en las precipitaciones, lo cual tiene gran valor para
354 caracterizar con mayor certeza el cambio climatico. Finalmente, el método presentado en
355 este estudio también se podria utilizar para mejorar la estimacién espacio-temporal de

356 otras variables climatologicas cuando se disponga de datos medidos en terreno.
357
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482 Figura 1. Total de estaciones meteoroldgicas utilizadas para modelar PMRAvV1 (n = 385)
483 (@), y meses con menor (diciembre 2022, n = 163) (b) y mayor (diciembre 2011, n = 243)
484  (c) cantidad de estaciones disponibles.

485
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486 Tabla I. Resumen de los parametros de ajuste RMSE (raiz del error cuadratico medio),

487 MAE (error absoluto medio), EM (error medio) y R?para PMRAV1 y los cuatro productos
488 globales de precipitacion (TERRACLIMATE, ERA5-LAND, GPMv6 y PERSIANN-
489 CDR). Se muestran medias, desvios estandar, valores minimos y maximos para los 276
490 meses de la serie temporal 2000-2022.

491
Modelo Media De’svio Minimo | Mdximo
estandar
PMRAvV1 38 13.9 12.7 81.8
TERRACLIMATE 455 19.3 12.9 108.3
RMSE ERA5-LAND 55.2 16.5 17.4 106.4
GPMv6 44.7 17.5 13.7 122
PERSIANN-CDR 54.6 20 20.6 152
PMRAv1 23 8.15 7.25 44.2
TERRACLIMATE 26.5 10.3 7.58 58.26
MAE ERA5-LAND 36.7 11.1 10 68.9
GPMv6 27.2 10.6 8.07 77.6
PERSIANN-CDR 37 13.1 12.5 122.7
PMRAv1 0.66 1.83 -4.49 6.41
TERRACLIMATE -5.05 8.84 -40 11.3
EM ERA5-LAND 15.9 8.97 -7.05 46.5
GPMv6 6.85 8.82 -16.8 57.3
PERSIANN-CDR 12.9 8.05 -4.3 62
PMRAv1 0.72 0.09 0.31 0.87
TERRACLIMATE 0.63 0.12 0.11 0.84
R? ERA5-LAND 0.53 0.14 0.12 0.83
GPMv6 0.65 0.12 0.15 0.86
PERSIANN-CDR 0.49 0.15 0.03 0.83
492
493
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Figura 2. Ajuste de cada producto de precipitacion a lo largo de los 276 meses estudiados.

Cada panel representa los distintos parametros de ajuste estudiados: (a) RMSE, (b) MAE,

(c) EMYy, (d) R2 En cada panel se detalla el nivel de significancia de la prueba de hipotesis

para pendientes distintas de 0: * = p<0.05, ** = p<0.01, *** = p<0.001 y ns = no

significativo.
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530 Figura 3. Pendiente de la tendencia de la precipitacion durante el periodo 2000-2022,

531 expresada como porcentaje de la media del periodo, para PMRAV1 (a) y cuatro productos
532 globales de precipitacion: GPMv6 (b), TERRACLIMATE (c), ERA5-LAND (d) y
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533 PERSIANN-CDR (e). Las lineas sobre el mapa indican las éareas con tendencia

534 estadisticamente significativa (p<0.05).
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