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RESUMEN

En la presente investigacion se evaltan las técnicas de aprendizaje profundo (Deep Learning
en inglés), para la regionalizacion estadistica de proyecciones climaticas generadas por el
modelo CanESM5 del proyecto CMIP5. Asimismo, se verificaron los resultados de las
técnicas de aprendizaje profundo usando métricas del marco de validaciéon VALUE (e.g.,
razén de la deviacion estandar, BIAS y correlacion de Pearson), antes de aplicarlas a las
proyecciones climaticas. Las técnicas aplicadas fueron las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN por sus siglas en ingles) de “complejidad creciente” para
regionalizar la temperatura maxima y minima sobre el departamento de Puno. Las CNN se
compararon con otra técnica usada frecuentemente para regionalizacion estadistica, que son
los modelos de regresion lineal simple y generalizada (GLM por sus siglas en inglés).
Ademas, se analiza el rol de los distintos elementos que constituyen la arquitectura de una
red neuronal convolucional con la finalidad de evaluar su capacidad para proyectar el clima
futuro; lo cual es de gran relevancia para su aplicacion en la generacion de escenarios de
cambio climatico local, debido a su menor costo computacional respecto a la técnica
ampliamente conocida de regionalizacién dinamica. Los resultados de la validacion
obtenidos tras entrenar un conjunto de CNN son que el modelo de redes neuronales
convolucionales que capta las relaciones lineales entre los predictores y predictandos (CNN-
LM) es el que mejor representa la temperatura maxima y el modelo que capta relaciones no
lineales con un numero decreciente de mapas de caracteristicas (CNN1) el que mejor
representa la temperatura minima. Finalmente, se concluye que es posible aplicar la técnica
de CNN para la regionalizacion estadistica de temperatura maxima y minima a dos metros
de la superficie, tanto a nivel climatoldégico como para las proyecciones futuras, en la zona
correspondiente al altiplano en el departamento de Puno, que abarca la ladera oriental, la

cordillera oriental y occidental.

Palabras claves: Aprendizaje profundo, Modelos climaticos globales, regionalizacion

estadistica, Convolutional Neural Networks, Escenarios de cambio climatico, CMIP5.

Vii



ABSTRACT

In this research, deep learning techniques are evaluated for the statistical regionalization of
climate projections generated by the CanESM5 model of the CMIP5 project. Likewise, the
results of the deep learning techniques were verified using metrics from the VALUE
validation framework (e.g., standard deviation ratio, BIAS and Pearson correlation), before
applying them to the climate projections. The techniques applied were Convolutional Neural
Networks (CNN) of “increasing complexity” to regionalize the maximum and minimum
temperature over the department of Puno. CNNs were compared with another frequently
used technique for statistical regionalization, which are simple and generalized linear
regression models (GLM). Furthermore, the role of the different elements that constitute the
architecture of a convolutional neural network is analyzed in order to evaluate its capacity
to project the future climate; which is of great relevance for its application in the generation
of local climate change scenarios, due to its lower computational cost compared to the widely
known technique of dynamic regionalization. The validation results obtained after training
a set of CNNs are that the convolutional neural network model that captures the linear
relationships between the predictors and predictands (CNN-LM) is the one that best
represents the maximum temperature and the model that captures non-linear relationships
with a decreasing number of feature maps (CNN1) which best represents the minimum
temperature. Finally, it is concluded that it is possible to apply the CNN technique for the
statistical regionalization of maximum and minimum temperature two meters from the
surface, both at a climatological level and for future projections, in the area corresponding
to the highlands in the department of Puno. covering the eastern slope, the eastern and

western mountain range.

Keywords: Deep learning, Global climate models, statistical regionalization, Convolutional

Neural Networks, Climate change scenarios, CMIP5.
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. INTRODUCCION

Se requiere una enorme capacidad computacional para simular el clima a larga escala, esto
limita a los modelos climaticos globales (GCM, por sus siglas en inglés) a elaborar
proyecciones de gruesa resolucion espacial y temporal; las cuales son Gtiles para entender el
cambio climatico a nivel global y continental, pero poseen limitaciones al aplicarse a una
region en especifico (Vandal et al., 2017). En este contexto, los métodos de downscaling o
regionalizacion se presentan como una técnica que permite mejorar la resolucion de los

GCM y generar informacion til para escalas locales (Benestad et al., 2007).

En esencia, estos métodos se pueden dividir en 2 grandes grupos: dindmicos Yy estadisticos.
Los métodos dinamicos de regionalizacion juntan la gruesa resolucion de las proyecciones
generadas por los GCM y los procesos regionales para construir un modelo climatico
regional (RCM, por sus siglas en inglés) (Vandal et al., 2017). Los métodos estadisticos se
basan en establecer relaciones entre variables atmosféricas a larga escala (predictores) y
variables locales/regionales de interés (predictandos), generando un modelo capaz de estimar
las variables locales en funcion a las variables atmosféricas de larga escala (Bafio-Medina et
al., 2019). Los RCM requieren un alto costo computacional y no se pueden generalizar
facilmente para aplicarse en otras regiones, ya que los factores que influencian el clima local
varian de un lugar a otro (Vandal et al., 2017). Asimismo, a las salidas de los RCM se les
puede aplicar downscaling estadistico (SD, por sus siglas en inglés). Por tanto, estas 2
técnicas se pueden considerar como complementarias mas que mutuamente excluyentes
(Bedia et al., 2019).

Para el presente estudio se usaran las proyecciones obtenidas por los modelos climaticos
globales generados por el proyecto de comparacién de modelos acoplados fase 5 (CMIP5,

por sus siglas en inglés) para proyectar el clima futuro.

Es importante indicar que los GCM usan parametrizaciones para incluir los procesos que

ocurren a una escala menor a la que el modelo puede detectar, es decir procesos a subgrilla



(Benestad et al., 2007). Por esto, es importante evaluarlos y verificar la correcta

representacion del clima de la region.

Debido a que en Sudameérica se presenta un mayor déficit de informacién, comparado con
otros continentes del hemisferio norte, hay que ser cuidadosos al momento de elegir qué
modelo del CMIP5 se va a utilizar (Barreto Schuler, 2016). De modo que, se evaluaron las
salidas de los modelos del CMIP5 para verificar la representacion de los sistemas sindpticos

caracteristicos de la region de Sudamérica, y su influencia en el departamento de Puno.

En el Peru, existen antecedentes de regionalizacion estadistica de escenarios climaticos
(SENAMHI, 2014), en donde probaron distintas técnicas, dominios espaciales y variables
apropiadas para el downscaling de temperatura maxima, minima y precipitacion. Uno de los
modelos evaluados fue el CanESM5 del CMIP5, que también serd utilizado en esta
investigacion, ya que (i) no tenia valores perdidos por la orografia, (ii) presentaba una de las
mejores resoluciones de referencia en comparacion con los otros modelos evaluados Yy (iii)
tenia importantes mejoras respecto a su version del CMIP3 (e.g., mejora de la
representatividad de los patrones de circulacion atmosférica a gran escala, mayor

sensibilidad del modelo a la combinacién del forzamiento natural y antropogénico).

La generacidn de escenarios futuros con una resolucion mas fina permite evaluar, de manera
méas detallada y con mucha anticipacion, ciertos eventos meteorologicos que afectan
seriamente al departamento de Puno (e.g., friajes, heladas, sequias, precipitaciones
extremas). Mediante regionalizacion estadistica se busca obtener proyecciones a 10 km de

resolucién espacial y a escala diaria, para analizar la ocurrencia de estos eventos en el futuro.

Por otro lado, el aprendizaje profundo (Deep Learning) es un tipo de aprendizaje automatico
(Machine Learning) que entrena a la computadora para que realice tareas y mejore su
rendimiento através de la experiencia (Hernandez, 2019). Ha tenido importantes avances en
el reconocimiento del habla, identificacion de imagenes y en hacer predicciones (Hernandez,
2019). En el campo de datos espacio temporales, como los utilizados en las ciencias
atmosféricas, las técnicas de aprendizaje profundo surgen como una aproximacion
promisoria a la regionalizacion estadistica, debido a su capacidad de representar

caracteristicas de alto nivel en forma jerarquica (Bafio-Medina et al., 2019).

Una vez generado el modelo de regionalizacion estadistica se validard mediante la técnica
de validacién cruzada, que considera un conjunto de datos independientes para el periodo de

entrenamiento y de prueba (SENAMHI, 2014). Asimismo, la validacion de métodos de



downscaling es categorizado como un problema “multifacético”, que involucra muchos
aspectos como la representacion de los extremos o la estructura espacial y temporal (Bafio-
Medina et al., 2019). Por esto, el Proyecto de Validacion Value (VPP, por sus siglas en
ingleés) se cred para validar métodos de regionalizacion y mejorar la colaboracion entre las
comunidades que aplican esta metodologia, en este contexto se desarrollaron una lista de
indices y medidas que permiten la evaluacion de la mayoria de los aspectos mencionados
previamente, utilizando como base la técnica de validacion cruzada (Maraun D. et al.,
2015a).

En este estudio se busca evaluar la idoneidad de las CNN para el downscaling estadistico de
escenarios climaticos generados por el CMIP5 en el departamento de Puno. Para este fin, se
entrenaron varios modelos con esta técnica en un periodo histérico (1981:2005) y luego se
validaron con otro periodo diferente (2006:2010) para evitar el sobreajuste. Ademas, se
realizd un procedimiento similar con otro método que usualmente se utiliza para
regionalizacion estadistica (GLM4, regresion lineal generalizada con 4 grillas cercanas) y se
compararon los resultados obtenidos por medio del método de decision multicriterio por
similitud a la solucion ideal (TOPSIS, por sus siglas en inglés). Posteriormente, se aplico el
modelo con el que se obtuvo mejores resultados a las proyecciones climaticas generadas por

el CanESM5 del CMIP5 en el departamento de Puno, para obtener una resolucion mas fina.
1.1. Objetivos

1.1.1 Objetivo general

- Determinar la factibilidad del empleo de las CNN para la regionalizacion estadistica de
temperatura maxima y minima en el departamento de Puno, tanto a nivel climatolégico

como para proyecciones futuras.

1.1.2 Objetivos especificos

- Validar los modelos de CNN con la técnica de validacidon cruzada usando las métricas
del marco “VALUE”, definiendo un periodo de entrenamiento (1981:2005) y otro de

corroboracion (2006:2010), para evitar sobreajuste.

- Realizar regionalizacidn estadistica de la temperatura maxima y minima a 2 metros de la
superficie a las salidas del modelo ERA-5 y CMIP5, a partir de las variables predictoras
temperatura, humedad especifica, altura geopotencial, viento zonal y meridional en 4
niveles de presion (850, 700, 200 y 300 hPa).



- Aplicar el modelo a las proyecciones climaticas generadas por el modelo CanESM5 del

proyecto CMIP5 (2021:2040) para obtener una resolucion més fina.



Il.  REVISION DE LITERATURA

2.1 Modelos climéticos globales

Los GCM son representaciones matematicas del sistema climatico que se basan en la
resolucion de ecuaciones de las leyes y principios de la fisica (CSIRO, 2020). De esta
manera, mediante los GCM se pueden describir los sistemas sindpticos (e.g., Anticiclon del
pacifico sur, zona de convergencia intertropical, vaguada tropical de alta troposfera) que
influencian en una region (Benestad et al., 2007).

Los componentes principales representados por los modelos climéaticos son: i) la atmdsfera,
que tiene un rol importante en el transporte de calor y humedad a lo largo del globo, ii)
superficie terrestre, que incluye la vegetacion, nieve, rios, agua en el suelo, etc, iii) océano,
que es una de las mayores reservas de calor y carbdn del sistema climatico, y iv) el hielo
marino, que regula la absorcion de radiacion solar y la interaccidn océano atmosfera
(Brunke, 2011).

2.1.1 Resolucién de los modelos climaticos

El célculo de las ecuaciones que gobiernan la dindmica del sistema climatico (e.g., ley
general de los gases ideales, conservacion de la masa, energia y momento) dan como
resultado las siguientes variables: i) temperatura del aire, ii) presion atmosférica, iii)
densidad, iv) contenido de vapor de agua en el aire y la magnitud del viento en tres
direcciones (Eltahir & Krol, 2021). Estas variables antes mencionadas son simuladas en tres
dimensiones espaciales (longitud, latitud y altura), representadas como grillas distribuidas a
lo largo de toda la superficie de la tierra, y una dimension temporal (NOAA, 2023). El Figura
1 muestra las grillas simuladas por un GCM, que definen la resolucion del modelo; es decir,
a mayor cantidad de grillas el modelo tiene mayor resolucién y también requiere de un

recurso computacional mas potente (Brunke, 2011).
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Figura 1. Representacién espacial del sistema tierra atmésfera por los GCM
FUENTE: NOAA, 2023.

2.1.2 Parametrizaciones

Las ecuaciones numéricas no pueden resolver correctamente los procesos cuyo tamafio sea
menor que las grillas del modelo, es decir, a una escala subgrilla o subrejilla; estos procesos
son representados por los GCM mediante parametrizaciones, que incluyen la influencia de
la vegetacion, evapotranspiracion, procesos radiativos, etc (Gerard, 2007). Las ecuaciones y
parametrizaciones se resuelven y aplican para cada uno de los componentes del sistema
climatico (atmosfera, hidrosfera, criosfera, bidsfera y litdsfera), creando de esta manera un

modelo del clima global con acoplamiento (MCGC); esto se puede ver esquematicamente

en Figura 2 (Benestad et al., 2007; CSIRO, 2020).



2.1.3 Dominio del modelo

Se refiere a un area definida por 3 dimensiones (longitud, latitud y altura), esta dividido por
grillas ordenadas en forma rectangular, como si fuesen una cuadricula. Debido a que el
modelo divide al mundo por grillas, el dominio se puede traducir como la regién del planeta

que se desea evaluar (Meteoblue, 2018).
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Figura 2. Modelos climaticos globales acoplados
FUENTE: CSIRO, 2020.

2.2 Cambio climético y calentamiento global

El cambio climatico es definido como la variacién a largo plazo de los patrones atmosféricos
promedio que determinan los climas locales, regionales y globales (NASA, 2023). El
calentamiento global, por su parte, hace referencia al aumento de la temperatura superficial
de la tierra (Kennedy & Lindsey, 2018). Estos términos suelen ser usados de manera
indistinta; sin embargo, tienen diferentes definiciones, en la Tabla 1 se muestra un cuadro

comparativo con ambos conceptos.



Tabla 1: Diferencias entre el cambio climético y el calentamiento global

Cambio climatico

Calentamiento global

Cambio a largo plazo de los patrones

climaticos

Calentamiento a largo plazo de la superficie
de la tierra.

Término general para referirse a los

cambios en el clima.

Observado desde el periodo pre-industrial
(entre 1850 y 1900).

Debido a factores naturales

(e.g.,
actividad volcanica, variacion de la

Debido a
principalmente quema de combustibles

actividades humanas,

Orbita de la tierra, eventos ENSO?) vy | fésiles.

antropogénicos.

Incluye al calentamiento global y sus | Tiene efectos secundarios, como el
efectos secundarios. derretimiento de glaciares, eventos

extremos mas frecuentes, etc.

NOTA: )
1EL NINO OSCILACION SUR
FUENTE: Kennedy & Lindsey, 2018; NASA, 2023.

El calentamiento global se produce debido a la elevada concentracion de Gases de Efecto

Invernadero (GEI) en la atmdsfera (e.g., dioxido de carbono, metano, 6xido nitroso,

clorofluorocarbonos y hexafluoruro de azufre),

que retienen el calor y aumentan

progresivamente la temperatura de la tierra (MINAM, 2009). Este calentamiento de la

superficie de la temperatura de la tierra contribuye al cambio climatico. Segun el IPCC,

(2014) las emisiones de GEI hechas por el hombre dependen de los siguientes factores:

- Tamafio de la poblacion.
- Actividad econdmica.

- Estilo de vida.

- Uso de energia.

- Patrones de uso del suelo.
- Tecnologia.

- Politica climatica.




2.3 Panel intergubernamental sobre el cambio climatico

El Panel Intergubernamental sobre el Cambio Climético (IPCC, por sus siglas en inglés) es
el organismo de las naciones unidas encargado de evaluar la ciencia relacionada con el
cambio climético. Se credé para proporcionar a los encargados de formular politicas,
evaluaciones cientificas periddicas sobre el cambio climatico, sus implicaciones y posibles
riesgos futuros (IPCC, 2023).

Las observaciones del estado fisico de la atmdsfera que se realizan a lo largo del mundo
proveen datos fundamentales para evaluar y comprender las causas de la variabilidad y el
cambio climéatico; aquellas han dado suficiente evidencia para que el IPCC difunda que el
calentamiento climéatico global es algo inequivoco (WMO, 2022). Aunque existen
mecanismos que de manera natural generan alteraciones en el clima, el cambio climético
observado desde 1950 hasta la actualidad tiene como causa dominante las actividades
humanas (NASA, 2023).

La temperatura en uno de los indicadores climaticos mas importantes; para caracterizarla el
IPCC usa anomalias calculadas a partir de un periodo de referencia, que suele ser el de 1850
— 1900 para que esté relacionado a la era preindustrial. Sin embargo, debido a la
disponibilidad de datos este periodo de referencia preindustrial no puede ser utilizado como
linea base en todas las regiones. Por esto, en el informe sobre el estado del clima de américa
latina y el caribe elaborado por la Organizacion Meteorolégica Mundial (WMO, 2023), se
recomienda utilizar el periodo de referencia del 1961 — 1990 para evaluar el cambio de la

temperatura a largo plazo y el periodo de 1991 — 2020 para célculo de climatologia®.

Al evaluar el promedio anual de las anomalias se observa un aumento de 0.50 °C para el afio
2022 respecto al periodo de 1961-1990; el periodo de 1991 — 2022 muestra mayor tendencia
de calentamiento (aproximadamente 0.2 °C) comparada con los periodos de referencia
previos (e.g., 1900 — 1930, 1931 — 1960 y 1961 - 1990) en la region de américa latina y el
caribe (WMO, 2023). En el Figura 3 se observan las anomalias anuales que demuestran lo

mencionado previamente. Por tanto, aunque no se pueda comparar con la era preindustrial,

1 Este periodo de referencia para célculo de climatologia fue actualizado por la OMM en el afio 2021
(Updated 30-year reference period reflects changing climate | World Meteorological Organization (wmo.int))

9


https://public.wmo.int/en/media/news/updated-30-year-reference-period-reflects-changing-climate

en américa latina se observa un aumento significativo de la temperatura medida a 2 metros

de la superficie desde 1961 hasta la actualidad.
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05 2022)
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2022) \
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0.0

i I ' 1
1900 1920 1940 1960 1980 2000 2020
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Figura 3. Anomalia de temperatura promedio anual para américa latina
FUENTE: WMO, 2023.

2.4 Escenarios de emision RCP

En el quinto informe del IPCC (2014) se han definido 4 escenarios de emision, denominados
trayectorias de concentracion representativas (RCP, por sus siglas en inglés); que se
caracterizan por su forzamiento radiativo para el afio 2100 y van desde 2.6 — 8.5 W/m?. El
forzamiento radiativo es una medida del cambio neto en el balance de radiacion de la tierra
debido a perturbaciones naturales y antropogénicas (Cubasch et al., 2013). En el Figura 4 se
muestra la comparacion entre los RCP y los escenarios usados en las evaluaciones previas

del IPCC, en la Tabla 2 se muestran los informes del IPCC y sus escenarios asociados.
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Tabla 2: Escenarios evaluados en los informes del IPCC
Informe Escenarios Modelos Afo de
] L Detalles
del IPCC! simulados acoplados? | publicacion
AR5 RCP2.6, CMIP5 2013 Provee una base cientifica para
RCP4.5, el acuerdo de Paris (2015).
RCP6 y
RCP8.5
AR 4 SRES AlB, CMIP3 2007 Sento las bases para un acuerdo
A2 yBl1 posterior al Protocolo de
Kyoto, centrado en limitar el
calentamiento a 2°C.




Continuacion ...

TAR SRES AlB, CMIP2 2001 Se centra en los impactos del
AlFI, ALT, cambio climatico y la
A2,BlyB2 necesidad de adaptacion

SAR 1S92a, 1S92b, CGCM 1995 Prepara a los gobiernos para la
1S92c¢, 1S92d, adopcion del Protocolo de
1S92e e 1S92f Kyoto, posteriormente

aprobado en 1997.

FAR 1S92a, 1S92b, CGCM 1990 Aborda el tema de cambio
1S92c¢, 1S92d, climatico como un reto con
1S92e e 1S92f consecuencias globales y que

requiere cooperacion

internacional.

NOTAS:

'FAR: Primer informe iel IPCC, SAR: Segundo Informe del IPCC, TAR: Tercer Informe del IPCC, AR 4:
Cuarto Informe del IPCC Y ARS5: Quinto Informe del IPCC.

2el proyecto de intercomparacion de modelos acoplados (CMIP) se cred en 1995; sin embargo, antes de este el
IPCC también usaba modelos acoplados Oceano-Atmésfera (CGCM).

FUENTE: Cubasch et al., 2001, 2013; Houghton et al., 1992.

En los cinco primeros informes del IPCC los escenarios simulados (e.g., RCP, SRES, 1S92)
se diferencian por las emisiones de GEI a la atmdsfera y por el forzamiento radiativo. En el
sexto informe del IPCC (AR®6) se cambian las trayectorias de concentracion representativas
a los escenarios de desarrollo socio econdémico (SSP, por sus siglas en inglés), que de manera
similar a las RCP se diferencian por las emisiones de GEI a la atmosfera. Los SSP
considerados en el AR6, ordenados de menor a mayor emision de GEI, son los siguientes
(IPCC, 2023): SSP1-1.9, SSP1-2.6, SSP2-4.5, SSP3-7.0 y SSP5-8.5. En el Figura 5 se

muestran los SSP y en la Tabla 3 se describen las equivalencias entre los RCP y SSP.

Es importante indicar que los SSP del AR6 cubren una mayor cantidad de escenarios
simulados que los RCP, con una gama mas amplia de emisiones de GEI y contaminantes
atmosféricos (Calvin et al., 2023). Asimismo, el forzamiento radiativo en general tiende a
ser mayor en los escenarios SSP en comparacién con los RCP con la misma etiqueta (Calvin
et al., 2023).
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Figura 5. Escenarios de emision considerados en el ARG
FUENTE: Calvin et al., 2023.

SSP5-8.5
SSP3-7.0

Tabla 3: Escenarios y trayectorias evaluadas por los grupos de trabajo del IPCC en el AR6

Categoria L 1 Escenario de emision de GEI
SSP (Cx) Descripcion de la categoria (SSPx-y?) RCPy
- Limitar el calentamiento a 1.5 °C Muy baja emision de GEI
con una probabilidad mayor al 50% (SSP1-1.9)
- Retornar el calentamiento a 1.5 °C
con una probabilidad mayor al 50%
Limitar el calentamiento a 2 °C con | Baja emision de GEI (SSP1-
C3 . RCP2.6
una probabilidad mayor al 67% 2.6)
ca Limitar el calentamiento a 2 °C con
una probabilidad mayor al 50%
- Limitar el calentamiento a 2.5 °C
con una probabilidad mayor al 50%
Limitar el calentamiento a 3 °C con | Emision intermedia de GEI
C6 - RCP4.5
una probabilidad mayor al 50% (SSP2-4.5)
- Limitar el calentamiento a 4 °C con | Alta emision de GEI (SSP3-
una probabilidad mayor al 50% 7.0)
Exceder el calentamiento de 4 °C Muy alta emision de GEI
C8 . RCP8.5
con una probabilidad mayor al 50% (SSP5-8.5)

Todas las categorias hacen referencia a limitar el calentamiento cierta cantidad de grados celsius al afio 2100,
con cierta probabilidad de ocurrencia.
2«x” Se refiere a la trayectoria de desarrollo socioeconémico SSP E “y” Hace referencia al nivel de forzamiento

radiativo.

FUENTE: Calvin et al., 2023.




2.5 Proyecto CMIP5

El proyecto de Inter comparacién de modelos acoplados (CMIP) se estableci6 como un
protocolo experimental estdndar para estudiar la produccion de modelos de circulacién
general océano-atmosféricos acoplados (AOGCM, por sus siglas en inglés). Practicamente
toda la comunidad internacional de modeladores climéaticos ha participado en este proyecto
desde su inicio en 1995. Debido a que los AOGCM permiten que el clima simulado se ajuste
a los cambios en el forzamiento climatico, como el aumento del dioxido de carbono
atmosférico (WCRP, 2020), la quinta fase del CMIP (CMIP5) permitié una actualizacion en
los escenarios futuros relacionados a los posibles efectos del calentamiento global, y los
resultados fueron considerados en el Quinto Informe del IPCC (AR5). Asimismo, en el sexto
informe del IPCC (ARG) se utilizaron los modelos del CMIP6.

El proyecto CMIP esta compuesto por varios MIP (Model Intercomparison Projects), que
son distintos experimentos que tienen por objetivo responder preguntas del sistema tierra
atmosfera como el SIMIP (Sea-lce Model Intercomparison Project)), CORDEX
(Coordinated Regional Climate Downscaling Experiment), OMIP (Ocean Model
Intercomparison Model), entre otros. Estos experimentos son desarrollados por varios
centros de modelamiento a lo largo del mundo, lo cual permite obtener una gran lista de
variables del sistema tierra atmosfera (CMIP, 2023). Los modelos acoplados del CMIP son
corridos varias veces variando ligeramente las condiciones iniciales, estas corridas son
conocidas como miembros del ensamble (ensembles) y tienen las siguientes caracteristicas:
i) indice de regularizacion, que identifica las condiciones iniciales, ii) indice de
inicializacion, que se refiere al procedimiento de inicializacion, iii) indice fisico, que se
refiere a las condiciones fisicas usadas por el modelo, y iv) indice de forzamiento (e.g.,
forzamiento natural, RCP, SSP) (Taylor et al., 2022).

2.6 Regionalizacion estadistica

A pesar de que los modelos climaticos globales proporcionan informacion Gtil sobre el
cambio climatico a escala global, estos presentan limitaciones en la resolucién espacial y
temporal cuando se aplican a nivel regional (SENAMHI, 2014). Para obtener una visién mas
detallada del cambio climatico en regiones especificas, se utilizan técnicas de
regionalizacion estadistica con el fin de generar escenarios de cambio climéatico de alta

resolucién (Benestad et al., 2007). La obtencién de un conocimiento detallado de las
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condiciones climéticas actuales y la estimacion de las proyecciones climaticas en el futuro
son elementos imprescindibles para la toma de decisiones en diferentes sectores de la
sociedad (Llamocca Huamani, 2022). Ademas, son fundamentales para llevar a cabo
evaluaciones de impactos y riesgos en los distintos sectores sensibles al cambio climético,
asi como para el desarrollo de planes nacionales de adaptacion, politicas y medidas

sectoriales (Morata-Gasca, 2014).

De manera general, los métodos de regionalizacion se dividen en 2 grandes grupos:
estadisticos y dinamicos. El primero se basa en crear relaciones estadisticas entre predictores
y predictandos. El segundo se genera a partir de la integracion de la gruesa resolucién de
modelos climéaticos globales y los procesos locales en un modelo climético regional (RCM,
por sus siglas en inglés) (Vandal et al., 2017). Al crear un RCM, se focalizan mas en los
procesos regionales que influencian el clima local, en cambio en la regionalizacion
estadistica se asume que las relaciones historicas entre los patrones de circulacion a gran
escala y el clima local se mantienen constantes (Benestad et al., 2007). La desventaja de la
regionalizacion dinamica es su alto costo computacional y econémico, ademas que no
permiten una generalizacion del modelo a otras regiones, ya que los procesos que determinan

el clima local varian de un lugar a otro (Vandal et al., 2017).

El método de regionalizacion estadistica se basa en la relacion entre las variables climaticas
globales y regionales, lo que permite obtener informacién detallada y de alta resolucion a
escala local a partir de los resultados de los modelos climaticos globales (IPCC, 2001). Las
variables de gran escala se les denomina como predictores y suelen ser obtenidas de los
modelos globales; las variables de pequefia escala son los predictandos y suelen ser medidas
directamente por instrumental meteorologico (Bedia et al., 2019). El proceso de
regionalizacion detecta relaciones empiricas entre los predictores y predictandos; para
después aplicalas a los predictores simulados por los modelos climéticos globales, es decir
a los prondsticos estacionales, multi-decadales o proyecciones climéticas, para obtener

valores regionales de interés (Bafio-Medina et al., 2019).

2.6.1 Antecedentes de regionalizacidn estadistica en el Per(

El Peru se encuentra entre los paises mas vulnerables a los eventos climaticos, segun los
estudios realizados por Brooks & Adger (2003). Esta vulnerabilidad se debe a la ubicacién

geografica del pais, su diversidad ecoldgica y su alta dependencia de sectores primarios
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sensibles al cambio climatico, como la agricultura y la pesca, asi como a un bajo nivel

institucional que dificulta la planificacion y ejecucion de acciones de adaptacidn concretas.

En este contexto, se han llevado a cabo importantes estudios de modelado para generar
escenarios climaticos futuros en Perd. Un ejemplo temprano es el trabajo de Sanabria et al.,
(2009), que se centro en el desarrollo y evaluacion de un modelo de aproximacién que simula
posibles cambios futuros en la precipitacion y la temperatura en el Altiplano peruano para el
periodo 2071-2100, para este propdsito, se emplearon tres RCM (ETA CCS, HadRM3 y
REQCM3) y se examinaron las variables de precipitacion y temperatura. Los resultados
indicaron que el modelo HadRM3 fue el que mejor representd la estacionalidad y los valores
climatolégicos de la precipitacion, reproduciendo los periodos himedos y secos, aungue con
una sobreestimacion de 2 mm/dia (Sanabria et al., 2009). En cuanto a la temperatura, tanto
el HadRM3 como el ETA CSS simularon la tendencia de la estacionalidad de la climatologia
de la temperatura, con el segundo relativamente mejor que el primero, ambos
subestimandola en 5°C y 4°C, respectivamente (Sanabria et al., 2009). A pesar de la
dificultad en la simulacion de la lluvia en los Andes, debido a la complejidad en la
parametrizacion de la topografia, el modelo HadRM3 logro presentar errores menores que
los otros modelos (Sanabria et al., 2009). Esta informacion es una primera aproximacion del
cambio climatico futuro en el Altiplano peruano, que puede ser utilizada para estudios de
impacto de cambio climatico en la agricultura y la hidrologia; para comprender mejor la

variabilidad climética actual y proyectarla hacia el futuro.

Asimismo, en un estudio propuesto por Hofer et al., (2015) se presenta un método de
reduccion de escala estadistica (SD) para cadenas montafiosas glaciares de gran altitud. El
método utiliza datos de temperatura media diaria del aire en la Cordillera Blanca, Pert, como
variables objetivo y datos de reanalisis como predictores. Los resultados muestran que la
habilidad del modelo SD para predecir la temperatura del aire varia estacionalmente, con la
mejor habilidad durante los meses de la estacion hiumeda y de transicion, y la peor habilidad
durante los meses de la estacion seca. Se requieren al menos 40 a 140 observaciones por mes
para obtener habilidades estadisticamente significativas. Ademas, se ha observado que la
habilidad del modelo aumenta en relacidén con la disponibilidad de datos. La evaluacion
identifica la temperatura del aire y la altura geopotencial como los Unicos predictores
significativos para la temperatura del aire a escala local. La contabilidad de la periodicidad

natural en los datos es crucial para evitar rendimientos falsamente altos de ciertos
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predictores. Este método puede aplicarse a diferentes entornos climéticos y geoambientales,

sin el requisito de optimizacion subjetiva.

En el afio 2019 se desarrollaron métodos de reduccion estadistica para evaluar la
disponibilidad de agua en las cuencas de Chillon, Rimac, Lurin y Alto Mantaro en el periodo
2036-2065 (De la Cruz & Acufia, 2019). Los modelos estadisticos se basaron en un método
de analogia para la precipitacion y en regresiones lineales multiples para las temperaturas
maximas y minimas. Se exploraron 10 dominios geogréaficos y un conjunto de 33 predictores
para la precipitacion y las temperaturas extremas de ubicaciones representativas en las
cuencas. Los resultados muestran un aumento significativo de la precipitacion media en un
rango de 20 a 100 mm bajo un escenario de emisiones moderado (RCP 4.5) y alto (RCP 8.5).
El aumento mas pronunciado de la cantidad de precipitacion se produce durante el invierno
en la cuenca del Alto Mantaro, lo que podria alterar la disponibilidad futura de agua. En
cuanto a la temperatura maxima, los valores oscilan entre 1°C y 4°C, siendo los cambios
maés pronunciados los correspondientes al escenario de emisiones mas alto. Es importante
destacar que el evidente aumento de las temperaturas en las regiones de tierras altas de estas
cuencas podria tener un impacto significativo en los ecosistemas y glaciares ubicados en

estas regiones.

Por otro lado, en el afio 2021, se publicd un estudio en el que se desarrollé un modelo
empirico-estadistico de reduccion de escala (ESD) para predecir la distribucion espacial de
la lluvia en los Andes centrales del Peru durante el verano austral (Sulca et al., 2021). Este
modelo utiliza técnicas de regresion lineal maltiple basadas en indices de circulacion a gran
escala que representan la variabilidad climatica del Océano Pacifico tropical, el Océano
Atlantico y América del Sur para estimar la precipitacion durante el verano austral. Los
andlisis estadisticos muestran que el modelo ESD puede reproducir las anomalias de
precipitacion observadas en los Andes tropicales, la cuenca ecuatorial oriental del Amazonas
y la parte central de los Andes occidentales argentinos. Ademas, el modelo ESD también
reproduce condiciones anormalmente secas sobre la Amazonia ecuatorial oriental y las
condiciones himedas sobre el sureste de América del Sur durante los extremos de El Nifio.
La adicién de los forzamientos del Océano Atlantico ecuatorial y la Zona de Convergencia
del Atlantico Sur en el modelo ESD mejora la estimacién de las anomalias de precipitacion
en los Andes centrales del Pert y la Amazonia peruana. Los resultados obtenidos en este
estudio pueden ser Utiles para el desarrollo de medidas de mitigacién para eventos

hidroclimaticos extremos, incluido El Nifio (Sulca et al., 2021).
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Recientemente, se ha llevado a cabo una investigacion que se enfoca en la aplicacion de
técnicas de regionalizacion estadistica para obtener mapas regionalizados de las
proyecciones climaticas de precipitacion, temperatura maxima y minima del aire para Peru,
considerando los escenarios climéaticos del Quinto Reporte de Evaluacién-AR5-2014 del
IPCC-RCP45 & RCP85. Se seleccionaron cuatro modelos climéticos globales (ACCESS1-
0, MPI-ESM-LR, IPSL-CM5A-MR y CESM1-CAMD5) del Proyecto de Intercomparacion de
Modelos Acoplados fase 5 (CMIP5) mediante la aplicacion de métricas estadisticas y se
analizaron las proyecciones bajo los dos escenarios para el periodo futuro 2041-2070. Los
hallazgos sugieren un panorama favorable, centrados en la selva baja norte, centro y sur del
Per(, con incrementos de 2.0 °C a 3.8 °C en las temperaturas maximas y de 1.7 °C a 3.0 °C
en las temperaturas minimas (IPCC, 2014). En cuanto a la precipitacién, se observan
incrementos significativos en un 20% para la costa norte y centro de Per(, mientras que para
la costa sur y la selva baja se prevén reducciones anuales del -20%. Estas proyecciones
sugieren impactos climaticos significativos, como sequias prolongadas y tormentas locales

severas, en la selva baja y la costa sur oriental (Llamocca Huamani, 2022).

2.6.2 Perfect-Prognosis para regionalizacion estadistica

Los metodos de downscaling estadistico, se pueden clasificar de acuerdo con la
aproximacion seguida en la fase de entrenamiento: Perfect Prognosis (PP) y Model Output
Statistics (MOS) (Bedia et al., 2019). En la PP, el modelo estadistico se calibra usando data
observada para los predictores y predictandos; mientras que en el MOS se emplean
Unicamente los datos del GCM o RCM para los predictores (Ramon et al., 2021). En la Tabla

4 se muestran las principales diferencias entre ambas aproximaciones.
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Tabla 4: Comparacion entre las metodologias de regionalizacion PP y MOD

Perfect Prognosis (PP) Model Output Statictic (MOD)

Usa datos observados y simulados por los | Las variables predictoras son extraidas de

GCM como variables predictoras. los GCM.

Genera los pronosticos con las condiciones | Corrige los errores (BIAS) de los GCM
futuras calculadas por los GCM, |antes de generar las proyecciones,
asumiendo que son “predicciones | mediante escalamiento lineal, mapeo

perfectas”. quantile-quantile. etc.

Solo se emplea informacion climatolégica | Emplea informacion de las proyecciones
para en el desarrollo de las ecuaciones. de los GCM en el desarrollo de las

ecuaciones.

Se asemeja al desarrollo de las ecuaciones | Se le aplica correccion por BIAS a las
de regresion clasicas, en la que los | salidas de los GCM para que se ajusten
predictores observados son usados para | mas a los datos observados.

calcular los predictandos observados.

Usa ecuaciones de regresion multiple Usa ecuaciones de regresion maltiple

FUENTE: Bedia et al., 2019; Wilks, 2007.

2.7  Inteligencia artificial aplicado a las ciencias atmosféricas

La inteligencia artificial (1A) podria definirse como la habilidad de las maquinas de usar
algoritmos para aprender de los datos y utilizar lo aprendido para descubrir patrones,
tendencias o incluso tomar decisiones tal como lo haria una persona (Rouhiainen, 2008).
Debido a esto, las IA tienen varias aplicaciones dentro de las ciencias atmosféricas; como la
prediccion de heladas meteoroldgicas (Mercado et al., 2016), estimacion de la intensidad de
ciclones (Pradhan et al., 2018), deteccion de rios atmosféricos (Chapman et al., 2019),

prediccion de precipitacion (Nourani et al., 2019), etc.

El término 1A es general y abarca un conjunto bastante numeroso de técnicas, algoritmos y
metodologias. Por esto, en las siguientes secciones se desarrollaran los subcampos mas

relevantes en el area de ciencias atmosféricas.
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2.7.1 Las redes neuronales

Las redes neuronales artificiales son sistemas de procesamiento fuertemente inspirados en
la forma en que el sistema nervioso humano funciona, estdn compuestas por nudos
computacionales, que se refiere a las neuronas, que estan interconectadas y distribuidas para
aprender de manera 6ptima de los datos de entraday dar un mejor resultado (O’Shea & Nash,
2015).

Las redes neuronales son el algoritmo mas conocido de la inteligencia artificial, ya que es
con este que se han logrado los resultados mas exitosos, lo cual se debe a su versatilidad y
gran flexibilidad para la aplicacion en diversas tareas (Quintero Plaza, 2022). Su estructura

basica se puede observar en la Figura 6.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Input 1 ,/-‘“\.

.

Input 2 ‘,/ -'"~\
—».I
)
Input 3 / — \/ '/>\

Figura 6. Estructura de una red neuronal simple de 3 capas
FUENTE: O’Shea & Nash, 2015.

En el Figura 6 se observa una red neuronal con 3 capas: la capa de entrada (Input Layer)
tiene 4 neuronas, la capa oculta (Hidden Layer) tiene 2 neuronas y la de salida (Output Layer)
estd compuesta por 1 neurona. En este caso la red neuronal es fully connected y feedforward,
ya que todas las neuronas de las capas estan conectadas entre si, pero no hay

retroalimentacion “hacia atras” (Bagnato, 2020).
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2.7.1.1 Metodologias de aprendizaje

Existen diversas metodologias de aprendizaje automatico (machine learning) que se pueden

escoger dependiendo de la tarea que se vaya a realizar. En la Tabla 5 se observa un resumen

de algunas técnicas que vienen siendo utilizadas en las ciencias atmosféricas.

Tabla 5: Técnicas de aprendizaje automatico y profundo utilizadas en las ciencias atmosféricas

Clasificacion Modelo Aplicacion Referencia
. Prediccion de temperatura,
Regresion ] ]
) ] velocidad del viento,
Machine lineal simple L ] (Karna et al., 2021)
. precipitacién, contaminantes
Learning y multiple .
atmosféricos, etc.
Random Estimacion de precipitacion (Wolfensberger et al.,
Forest 2021)
Fully Simulacion de la capa limite
connected planetaria (Wang et al., 2019)
networks
Convolutional | Regionalizacion estadistica de N _
L (Bafio-Medina et al.,
Neural temperatura y precipitacion
Deep 2019)
Networks
Learning
Convolutional | Estimacion de la intensidad de
Neural ciclones (Pradhan et al., 2018)
Networks
Recurrent Prediccion de data climética
neural local (Han et al., 2021)
networks

Los métodos de machine learning (aprendizaje automatico) suelen ser utilizados para extraer

patrones y detectar caracteristicas de los datos, sin embargo, estas aproximaciones pueden

no ser las mas optimas cuando el comportamiento del sistema estd gobernado por sus

variaciones espaciales y temporales; en estos casos es mejor usar métodos de deep learning
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(aprendizaje profundo) porque son capaces de extraer las caracteristicas espacio temporales
de los datos (Reichstein et al., 2019).

2.7.1.1.1 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (machine learning en inglés) puede definirse como un enfoque de
la inteligencia artificial que permite que un programa por si mismo, es decir sin intervencion
humana y en forma automatizada, aprenda a descubrir patrones, tendencias y relaciones en
los datos, y gracias a ello mejore automaticamente (Bagnato, 2020). Esta definicién nos
indica que este método tiene por objetivo lograr que la maquina aprenda a partir de la
experiencia, es decir no busca generar una ecuacion para que con ciertos inputs calcule un
resultado; sino que sea capaz de identificar patrones y relaciones entre los datos mediante

algoritmos.

El aprendizaje automatico se divide en 3 subconjuntos: aprendizaje supervisado, no
supervisado y de refuerzo (Rouhiainen, 2008). En el Figura 7 se puede ver de manera

esquematica los tipos de aprendizaje automatico y una descripcion de cada uno.

- En el aprendizaje supervisado los datos de entrada estan etiquetados y contienen la
solucion deseada, es asi que se requiere cierta intervencion humana para indicarle a la
maquina que es exactamente lo que se requiere clasificar, predecir, detectar, etc (O’Shea
& Nash, 2015).

- Enel aprendizaje no supervisado no se utilizan datos previamente etiquetados, sino que
el algoritmo tiene que aprender a clasificarlos por su cuenta; lo cual no requiere de
intervencién humana y la maquina es capaz de detectar varios patrones del conjunto de
dato de entrada (O’Shea & Nash, 2015), esto debido a que no se le especifico algo en

particular.

- En el aprendizaje por refuerzo los algoritmos aprenden de la experiencia, es decir que
cada vez que aciertan se les provee de un “refuerzo positivo” para indicarles que ese es
el resultado deseado, de esta forma lo pueden detectar y predecir cada vez de manera

mas certera (Rouhiainen, 2008).
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Aprendizaje
automatico

Aprendizaje Aprendizaje no Aprendisaje de

supervisado supervisado refuerzo

Aprende a
Basado en tareas Basado en datos reaccionar a su
entorno

Figura 7. Tipos de aprendizaje automatico
FUENTE: Rouhiainen, 2008.

2.7.1.1.2 Aprendizaje profundo

La estructura basica de los algoritmos de aprendizaje profundo (Deep Learning, en inglés)
se basa en la de las redes neuronales artificiales, estas conexiones estan caracterizadas por
un peso que se aprende de la data y que se ajustan automaticamente para optimizar el
resultado obtenido en la capa de salida (output layer) (Bafio-Medina et al., 2019). La
diferencia del Deep learning con las redes neuronales tradicionales (machine learning) radica
en el nimero de capas; mientras que las convencionales tienen 2 o 3 capas, en el aprendizaje
profundo se pueden utilizar cientos de capas (Bhoumik, 2018). A continuacion, se describen

los métodos mas utilizados.

- Las Fully Connected Network, se basan en la arquitectura de las redes neuronales
clasicas; e implica que todas las neuronas de las capas estan conectadas entre si. De
acuerdo con Wang et al., (2019), este modelo obtuvo predicciones con una buena
correlacién en comparacion con las salidas del WRF (Wheather Research Forecast) para

la temperatura, velocidad del viento y perfil vertical de vapor de agua.

- Las Convolutional Neural Networks (CNN), es un tipo de red neuronal artificial con
aprendizaje supervisado que procesa sus capas imitando al cértex visual del ojo humano
para identificar distintas caracteristicas. Para ello, la CNN contiene varias capas ocultas
especializadas y con una jerarquia: esto quiere decir que las primeras capas pueden

detectar formas simples, como lineas o curvas, y se van especializando hasta llegar a
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capas mas profundas que reconocen formas complejas, como un rostro o la silueta de un
animal (Bagnato, 2020).

La arquitectura de una CNN consiste en 3 tipos de capas: convolucionales, pooling y
fully connected. Las convolucionales, aplican a la imagen de entrada un conjunto de
filtros que detectan ciertas caracteristicas de esta, a cada una de estas capas se le puede
aplicar una funcion de activacion ReLU, que permite un entrenamiento mas efectivo
convirtiendo los valores negativos a 0 y manteniendo los valores positivos; las capas
pooling simplifican la salida, reduciendo el nimero de parametros que la red necesita
para aprender (Bhoumik, 2018). Este proceso se repite varias veces en cientos de capas
y se van detectando poco a poco distintas caracteristicas cada vez mas complejas.
Finalmente, en la capa fully connected se “‘conecta” con una red neuronal tradicional, ya
que se “aplana” la ultima capa oculta, que era tridimensional, y se convierte en un vector
que le aplicaremos una funcién llamada Softmax, que conectara con la capa final, la cual
contiene las neuronas correspondientes a lo que estamos clasificando (Bagnato, 2018).

Lo anteriormente descrito se puede observar esquematicamente en la Figura 8.

Las Recurrent Neural Networks (RNN), son una clase de red neuronal méas sofisticada
disefiada para modelar relaciones complejas en las series de tiempo; pueden procesar
data multivariada como input, extraer caracteristicas y generar salidas multivariadas
(Han et al.,, 2021). Sin embargo, requieren un mayor costo computacional en

comparacion con las otras técnicas.

] = CAR
] = TRUCK
VAN

[] — mcveLe

FULLY
CONNICTID

‘ ; d INPUT CONVOLUTION -+ RELU POOLING CONVOLUTION . RELU POOLING FLATTEN SOFTMAX

Y Y

Figura 8. Arquitectura de la CNN para deteccion de imagenes
FUENTE: Bhoumik, 2018.
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2.8 Metodologia de validacion cruzada

Existen diversas técnicas para validar los resultados de los modelos, esto con el objetivo de
probar su efectividad y hallar los parametros que maximizan el rendimiento de los algoritmos
de prediccion (Brunelli, 2014). Algunas de las técnicas usadas son: la re-sustitucion, la
estratificacion o el uso de validacién cruzada, que incluyen Holdout, validacion cruzada de

K particiones, validacion cruzada dejando uno fuera, entre otros.

La validacion cruzada se desarrollé para cuantificar la habilidad predictiva de los modelos
estadisticos en la década de 1930 y se ha vuelto ampliamente utilizada con la llegada de las
computadoras modernas (Efron & Gong, 1983; Stone, 1974). Ademas, se ha convertido en
una herramienta estandar en la prediccion del tiempo y el clima (Jolliffe & Stephenson, 2011;
Mason, 2008; Michaelsen, 1987).

La validacion cruzada o “cross validation” es un método estadistico que permite evaluar y
comparar algoritmos de aprendizaje por medio de la division de datos, lo cual reduce el sesgo
y la variabilidad en la estimacion del rendimiento del modelo (Moons et al., 2015). La forma
béasica de validacion cruzada consiste en la division de un conjunto de muestras de datos en
dos segmentos mediante el método split-sample; en uno de ellos se desarrolla el aprendizaje

o entrenamiento del modelo, y con el otro este es validado (Rodriguez, 2019).

El método de validacion “Hold-out” es el mas practico de todos. Consiste en separar el
conjunto de datos disponibles en dos partes, un subconjunto es utilizado para entrenar el
modelo y el otro para validar su efectividad (Arlot & Celisse, 2010); de esta manera, se crea
un modelo Unicamente con los datos de entrenamiento. Este genera datos de salida que
posteriormente se comparan con el otro subconjunto aislado de datos para realizar la prueba
de validacién (Hawkins et al., 2003). Los estadisticos obtenidos con los datos del
subconjunto de validacion son los que nos dan la validez real del método empleado en

términos de error.

El objetivo principal de este método es eliminar la habilidad artificial: si el modelo
estadistico se evalGa con los mismos datos que se utilizan para la calibracién, el rendimiento
para predecir nuevos datos casi con seguridad serd inferior a la habilidad estimada. Por lo
tanto, el modelo se calibra solo en un subconjunto de los datos y se evalla en otro, idealmente

independiente, subconjunto de los datos (Maraun D. & Widmann, 2018).
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La forma mas comun de aplicar la técnica de validacion cruzada hold out es dejar entre el
10% al 20% de las muestras para realizar la evaluacion y entrenar el 80% al 90% restante,

lo cual se observa esquematicamente en el Figura 9.

100% Data total
( ]

80%: Data de entrenamiento 209 Data de testeo

—
|

Entrenamiento,

Algoritmo finacid
de Deep a nmgmlnf} o
Learning evaluacion de datos
| N\

"—

<IIIII

Estimacion del
Rendimiento Final

( Modelo Predictivo W

Figura 9. Técnica de Validacion Cruzada “hold out” sobre el 80% del total de la muestra de datos

Una aplicacion alternativa de este método consiste en repetir un determinado nimero de
veces el proceso “hold-out”, tomando distintos conjuntos de datos de entrenamiento de
manera aleatoria. Estos métodos de validacion cruzada son los casos especiales de k-folds
cross validation y Leave-One-Out cross validation (LOOCV). Los cuales consisten en
segmentar un conjunto de datos en “k” grupos o pliegues de igual o similar tamafo, y se
sigue la misma metodologia que se ha explicado en el método de cross validation béasico. Se
utilizan k-1 subconjuntos para el entrenamiento del modelo y el subconjunto restante se
utiliza como grupo de validacion. Este procedimiento se repite “k” veces en rondas sucesivas
de modo que cada punto de datos tenga la posibilidad de ser validado (Rodriguez, 2019). El
resultado se obtiene tras una optimizacion en cada iteracion, acotando la probabilidad de

error estimado como promedio de los errores en cada iteracion (Hurtado, 2007).

Estas ultimas metodologias presentan una grave desventaja, puesto que la division aleatoria
de un pequefio conjunto de datos para el analisis implica la casi segura pérdida de

informacion que no podra ser recuperada, ademas, de inducir riesgo sobre el rendimiento
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Optimo (Gong, 1986). Aunque en cada iteracion se hace un promedio del error producido,

existe poca o nula representatividad de las muestras (Gong, 1986).
2.9  Esquema de validacion para métodos de regionalizacion (VALUE)

Nuestra comprension del cambio climéatico global se basa principalmente en modelos de
circulacion general (GCM, por sus siglas en inglés) con una resolucién relativamente baja.
Dado que los impactos del cambio climéatico se experimentan principalmente a escala
regional, es necesario derivar escenarios de cambio climatico de alta resolucion a partir de
simulaciones de GCM mediante reduccion de escala (Ahmed et al., 2013). En estudios de
adaptacion basados en escenarios de clima futuro, existen dos enfoques distintos para reducir
los resultados de modelos de circulacion general (GCM): la regionalizacion dindmica, que
se basa en el uso de un modelo climatico regional (RCM, por sus silgas en inglés) y la
regionalizacion estadistica, que utiliza modelos estadisticos para relacionar la circulacion a
gran escala de los GCM con la evolucién de variables meteoroldgicas locales. De acuerdo
con Gomez-Navarro et al., (2011), pese a que la regionalizacién dindmica ha mostrado
mejoras en los procesos meso escalares en regiones con fuertes forzamientos superficiales
(topografia compleja, heterogeneidad en usos del suelo, interfase tierra-mar, etc) y aportes
de informacion sobre fendmenos que no cubren los GCM, como los episodios extremos de
contaminacion, o la precipitacion convectiva que conduce a episodios extremos de lluvia,
este tipo de reduccion de escala es computacionalmente costosa. Por lo tanto, no siempre es
factible realizar una regionalizacién dinamica a la resolucion espacial requerida,
especialmente si se desean predicciones de multiples modelos. Ademas, es probable que los
resultados de los RCM también contengan sesgos que deban eliminarse (Chen et al., 1999;
Marinucci & Giorgi, 1992).

Por el contrario, la regionalizacidn estadistica se considera una herramienta de uso comun
en los estudios de impacto, ya que es computacionalmente eficiente y puede utilizarse
adecuadamente para realizar la reduccion de escala espacial y la correccion de sesgo para
una gran cantidad de resultados de GCM. Para ello, se establecen relaciones empirico-
estadisticas durante un periodo de control, que luego se aplican a un periodo mas amplio
(Benestad et al., 2007). EI método utilizado en este estudio para realizar esta calibracion se

basa en el uso de redes neuronales convolucionales (CNN).

La mayoria de los enfoques estadisticos de reduccion de escala se desarrollan en base a la

suposicion de que la relacion estadistica entre los resultados de GCM a gran escala y los
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datos de observacion a escala fina establecidos para el clima actual permaneceran sin
cambios en el clima futuro (Boé et al., 2006; Wilby et al., 1998). Para la temperatura, los
metodos convencionales de regionalizacion estadistica utilizan la relacion empirica entre las
variables predictoras basadas en la circulacion a gran escala (altura geopotencial,
temperatura del aire, viento zonal y meridional, humedad especifica, etc.) y las variables
climaticas regionales (temperatura maxima y temperatura minima) que deben estimarse
(Feddersen & Andersen, 2005; Wilby & Wigley, 2000; Zorita & von Storch, 1999).

Para un escenario de emisién dado, la habilidad de las proyecciones regionales de cambio
climatico esta limitada por las incertidumbres, principalmente debido a los errores del
modelo y la variabilidad climética interna (Stainforth et al., 2007). En el contexto de la
reduccion de escala (downscaling o regionalizacién), la cuestion de la habilidad hace
referencia principalmente al rendimiento en la simulacion de los datos de entrada por los
GCM para las proyecciones regionales de cambio climatico, y a la efectividad en el
funcionamiento de los métodos de downscaling bajo un contexto de cambio climatico y la
relacion sefial-ruido entre las tendencias del cambio climético y la variabilidad climatica
interna a escala regional (Maraun D. et al., 2015b). En respuesta a ello, Déqué et al., (2007)
mostré que el error en los resultados de modelos de circulacion general son una fuente
importante de incertidumbre en las proyecciones climéticas regionales. Es por ello que
deberia considerarse un disefio de validacion en particular mas alla de la gran cantidad de
métodos estadisticos de reduccion de escala desarrollados por climatologos, hidrologos y
estadisticos individuales (Maraun D. et al., 2010). Ademas, la validacion deberia tomar en
cuenta aspectos como los eventos extremos, las dependencias espaciotemporales y las
relaciones entre variables. El disefio experimental de validacidn, la eleccién de las variables

meteoroldgicas y los aspectos a validar deben guiarse por los requisitos del usuario.

En este contexto, la Cooperacién de la Unidn Europea en Ciencia y Tecnologia (EU COST)
Action ES1102 VALUE establecio una red abierta para validar sistematicamente e
intercomparar enfoques de downscalling para la investigacién del cambio climatico,
centrandose en diferentes aspectos de validacion (marginal, temporal, extremos, espacial,
procesual, etc.). VALUE tiene como objetivo desarrollar un marco comun para la validacion
de métodos de downscaling entre las comunidades de investigacidn dispersas y fomentar la
colaboracion e intercambio de conocimientos entre partes interesadas para establecer una

comunidad interdisciplinaria de reduccion de escala (Maraun D. et al., 2015b).
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2.9.1 Arbol de validacion

Una validacién consiste en derivar indices climaticos a partir de los resultados del modelo,
comparar estos indices con indices de referencia calculados a partir de datos de observacion
y cuantificar el desajuste con la ayuda de medidas de desempefio adecuadas (Maraun D. et
al., 2015b).

Para guiar la seleccion de indices, VALUE ha desarrollado un éarbol de decision para la
seleccién de indices relevantes y medidas de desempefio (Figura 10), comenzando por la
eleccion de fendmenos relevantes para el problema en consideracién. Estos pueden ser
eventos de precipitaciones o temperaturas extremas, temporada de crecimiento u olas de
calor, etc. En el siguiente paso, se considera el sistema climatico como una distribucién
multivariada que tiene aspectos marginales, temporales, espaciales e intervariables; aqui se
involucran aspectos como la intensidad, la estacionalidad o la duracion de los episodios
extremos, la extension espacial de un evento, entre otros. En el tercer paso, se seleccionan
indices para cuantificar los aspectos considerados. Finalmente, se seleccionan medidas de
desempefio apropiadas, como sesgos o puntajes de habilidad, para comparar los indices

derivados de los datos del modelo con los de las observaciones (Maraun D. et al., 2015b).

01 > Caso particular del usuario 03 > Aspectos
;Qué fendémenos climdticos son ;Qué aspectos de la salida del modelo
relevantes para mi caso en especifico? componen este fendmeno climatico?
1 1
02 > Fenémeno climdtico 04 > Fenémeno climatico ¥
;Qué aspectos de la salida del modelo ;Como mido el rendimiento para simular
componen este fendmeno climatico? estos indices?
1
[ MARGINAL ] [ ESPACIAL ] :
[ TEMPORAL |[  INTERVARIABLE | Medidas de desempefio

Figura 10. Esquematizacion del arbol de validacion
FUENTE: Adaptado de Maraun D. et al., 2015b.

La lista de indices actualizados y las medidas de rendimiento correspondientes estan

disponibles en el sitio web de VALUE?. Siguiendo con esta metodologia, los indices

2 www.value-cost.eu/indices
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seleccionados en el presente informe se muestran en la Tabla 6.

Tabla 6: Métricas usadas para la validacion

Descripcion Variable Unidades
Bias (para la media) Temperatura °C
Bias (para el percentil 2) Temperatura °C
Bias (para el percentil 98) | Temperatura °C
Error cuadratico medio Temperatura °C

Ratio de las desviaciones Temperatura -

estandar

Correlacion de pearson Temperatura -

FUENTE: Adaptado de Bafio-Medina et al., 2019.

2.10 TOPSIS

La Tecnica de Orden de Preferencia por Similitud a la Solucion Ideal (TOPSIS, por sus siglas
en inglés), es un método de decision multicriterio que se basa en el concepto de que la mejor
alternativa deberia estar a la menor distancia de la solucion ideal y mas alejada de la
alternativa anti-ideal (Song et al., 2021), esto lo discrimina mediante el calculo de un indice
para cada modelo (Ca); mientras mas cerca este a uno es la mejor alternativa. De esta manera
se puede seleccionar el modelo mas adecuado con mayor robustes. La ecuacion 1 muestra la

formula utilizada para calcular el indice de similitud.

Da
Ca = D+ D} (1)
Donde:
indice “Ca”, Calcula el grado de similitud a la solucién ideal, mientras mas cercano

a 1 es lamejor alternativa. Si se acerca mas a 0, entonces es mas parecida a la solucién
anti ideal. FUENTE: (Song et al. 2021)

D, Solucién anti-ideal

D.": Solucién ideal
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2.11 Reandlisis ERA-5

El reanalisis ERA-5 provee datos que cubre a todo el planeta de manera grillada con una
resolucion de 0.25 grados (30 km), usando 137 niveles de presion desde superficie hasta los
80 km de altura (Hersbach et al., 2020). Esta reandlisis combina datos modelados con
observados de todo el mundo, asimismo completa la informacidn faltante mediante las leyes
de la fisica (ECMWF, 2018).

2.12 Controladores climéticos de Puno

Los controladores climaticos hacen referencia a factores meteoroldgicos, oceanicos y
continentales que tienen influencia sobre un area en especifico, para el Per( estos se han
definido como un conjunto de sistemas sinopticos, patrones de circulacion, corrientes
oceéanicas y cadenas montafiosas que contribuyen a definir clima de nuestro pais (Castro et
al., 2021).

El departamento de Puno se ubica en la region sur - este del Peru, limita por el norte con el
departamento de Madre de Dios, por el sur con Tacna, por el sur-este con Bolivia, por el
oeste con Moquegua, Arequipa y Cusco (Figura 11). Su territorio abarca 71 999 km?, lo cual
comprende aproximadamente el 6% del territorio nacional y lo posiciona como el quinto
departamento mas grande del Perd (BCRP, 2023). Puno posee una gran diversidad de
ecosistemas, que van desde cumbres nevadas a valles tropicales, el 70% de su territorio esta
constituido por la altiplanicie del Collao y el 30 % restante lo constituyen la Cordillera de
Carabaya y zona de selva hacia el limite con Madre de Dios (SENAMHI, 2013). Las

unidades geogréaficas presentes en el departamento de Puno son las siguientes (GRP, 2013):

- Sierra, abarca el 76.9% de la superficie del departamento, con altitudes que varian entre
2 000 m.s.n.m (ladera oriental) a mas de 5 500 m.s.n.m (cordillera occidental y oriental).
El clima es frio y seco, con temperaturas entre 5°C a 13 °C. Su fisiografia esta

determinada por la topografia, el clima, y su vocacion productiva.

- Selva, abarca 23.1% de la superficie del departamento, con altitudes que varian entre
400 m.s.n.m a 2000 m.s.n.m. Se diferencia por tener una fisiografia accidentada, con

colinas bajas y de llanura aluvial.

De acuerdo con lo observado en el Compendio Estadistico del Instituto Nacional de Defensa

Civil (INDECI, 2021), los fendmenos naturales que mas afectan al departamento de Puno
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son: heladas, friajes, movimientos de masa (e.g., deslizamientos, caida de rocas, aludes, flujo
de detritos o “huaycos”), incendios forestales, lluvias intensas, vientos fuertes y en menor
medida las inundaciones; estos causan dafios a las personas, viviendas e incluso pérdidas de
hectéreas de cultivo. Debido a que se prevé un aumento en la frecuencia de estos fendmenos
naturales debido a los efectos del cambio climéatico (IPCC, 2022), es importante mejorar la

capacidad de adaptacion de las poblaciones del departamento de Puno a fenémenos de origen
natural.

SIGNOS CONVENCIONALES
Capttal de Departamento -
Capital de Provincia .
Limite Departamental
Limite Provincal

MADRE DE DIOS

BOLIVIA

Figura 11. Mapa del departamento de Puno

NOTA: ley n°® 27795 - Quinta Disposicion Transitoria y Final de la Ley de Demarcacion y
Organizacion Territorial: “en tanto se determina el saneamiento de los limites territoriales,
conforme a la presente ley, las delimitaciones censales y/u otros relacionados con las
circunscripciones existentes son de caracter referencial”.

FUENTE: INEI, 2014.
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Debido a las condiciones orogréficas y climaticas complejas presentes en el departamento
de puno, se diferencian un total de 18 tipos de climas, siendo los méas predominantes los

siguientes (Castro et al., 2021):

- Enla unidad geogréfica selva (vertiente amazénica), ubicada al norte del departamento,
predominan los climas lluviosos, de caracteristica térmica calida o templada y con

humedad abundante durante todo el afio. En ese sentido se tienen los climas: A(r)B’ y

A(A’ y B(r)B’.

- Enlaunidad geogréfica sierra, ubicada en el altiplano del centro y sur del departamento,
predominan los climas semisecos, de caracteristica térmica fria o semifrigida; como lo
observado en los climas C(0,i)D’, C(0,i)C’, C(i))C’ y C(i)D’. Al sur este de las provincias
del Collao el clima es aun mas frio y seco (C(1)E’). En la region influenciada por el lago
Titicaca se presenta un clima lluvioso, frio y deficiente de humedad en otofio e invierno
(B(0,i)C’). Ademas, al sur de la provincia de Carabaya y centro de la provincia de
Sandias se observan glaciares en las cumbres. Cabe resaltar que al sur del departamento
se ubican climas lluviosos y con humedad abundante; sin embargo, estos ocupan las

menores areas, y se mantiene la caracteristica téermica fria.

De acuerdo con el SENAMHI (2013), los controladores climaticos de la region del
departamento de Puno son los siguientes: (i) Alta de Bolivia, (ii) Frentes frios, (iii)
Anticiclon del Atlantico Sur, (iv) Anticiclén del Atlantico Norte y (v) lago Titicaca. A

continuacion, se presenta una descripcion detallada de cada uno.
2.12.1 Alta de Bolivia

Para esta region, uno de los controladores climaticos de altos niveles mas importante es la
Alta de Bolivia (AB), que es un sistema de circulacién antihoraria ubicada en la troposfera
superior. Su formacion se debe al calor sensible, proveniente del calentamiento solar del
altiplano peruano, boliviano y chileno, ademas de la gran cantidad de calor liberado sobre la

selva media y alta por el cambio de fase del vapor de agua (Castro et al., 2021).

La Alta de Bolivia no tiene una posicion totalmente fija, sino que presenta ligeros
movimientos en funcién de las caracteristicas meteoroldgicas reinantes en determinado
momento, y dependiendo de ello tendra cierto efecto sobre diferentes zonas; es asi que
cuando el nacleo de este sistema se encuentra ubicado en el centro del territorio boliviano,
la dindmica de este induce lluvia en la sierra y selva (Maldonado Calani, 2020). Esto se ve

reflejado tanto en el territorio boliviano como en el peruano a lo largo del verano austral
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(periodo humedo); mientras que en el periodo seco (de abril a agosto) el sistema no se

encuentra presente (Castro et al., 2021).

En la Figura 12 se muestra la distribucion espacial de la Alta de Bolivia en la alta atmdsfera,
esta se encuentra representada por medio de lineas de corriente en el nivel isobarico de 200
hPa.
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Figura 12. Distribucién del Alta de Bolivia para el mes de enero
FUENTE: Maldonado Calani, 2020.

2.11.2 Frentes frios

Los frentes son las fronteras que separan masas de aire con distintas caracteristicas de
presion, temperatura, volumen, etc; suelen estar asociados a sistemas de baja presion y
dependiendo de las masas de aire que separan se clasifican como frente calido o frio (UCAR,
2021). La interaccion entre las masas de aire en un frente genera el levantamiento de la masa
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de aire calida y humeda, lo cual origina extensas bandas nubosas que se divisan desde el
Atlantico hasta la selva norte de Bolivia (Castro et al., 2021). Este sistema se presenta de
manera mas frecuente en los meses de invierno y promueve el ingreso de humedad en la
selva de Puno, asi como los friajes; ya que la masa de aire frio al ser mas densa se queda en
superficie e interacciona con la poblacion y los cultivos (SENAMHI, 2013). En la Tabla 7

se muestran todos los tipos de frentes y en la Figura 13 su representacion cartogréfica.
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Figura 13. Representacion de un frente en la cartografia meteorologica

FUENTE: UCAR, 2021.

Tabla 7: Tipos de frentes y su representacion cartografica

Frentes

Descripcion

Frentes frios

Representados por triangulos azules que
indican la direccion del viento del
movimiento de la masa de aire frio.

Frentes calidos

Representados por semicirculos rojos que
indican la direccion del viento del
movimiento de la masa de aire calido.

Frentes ocluidos

Se forma cuando un frente frio alcanza a un
frente calido; en estos limites frontales el aire
calido estd separado del centro de la baja
presion. Representados por lineas sélidas de

color morado.

Frentes estacionarios

Se forma cuando un frente célido y frio se
dejan de mover, esto genera diferencias
notables en la temperatura y los vientos en
pequefias distancias. Representados por

semicirculos rojos y tridngulos azules.

FUENTE: UCAR, 2017.




2.11.3 Anticiclones del atlantico sur y norte

El flujo tridimensional del aire en la troposfera es representado por el modelo de Circulacion
General de la Atmdsfera (CGA), que considera las principales corrientes ascendentes y
descendentes, los vientos dominantes y las células de circulacién que definen la dindmica
atmosférica (Vifas, 2019). En la Figura 14 se muestra el CGA de tres células (Hadley, Ferrel
y Polar) para un planeta con continentes. La convergencia de los vientos alisios configura la
Zona de Convergencia Intertropical (ITCZ, por sus siglas en inglés), por el principio de
conservacion de la masa esto genera divergencia en altura que moviliza el viento a zonas
subtropicales, en donde predomina la subsidencia y dan como resultado los grandes

anticiclones subtropicales (Laing & Evans, 2016).

El Anticiclon del Atlantico Sur (AAS) y Norte (AAN) deben su nombre debido a que la
ubicacidn de sus centros se encuentra en el Atlantico Sur y Norte, respectivamente. Ambos
sistemas transportan gran cantidad de humedad hacia la cuenca amazonica o al altiplano, la
cual al ser transportada verticalmente genera nubes convectivas u orograficas que ocasionan
lluvias (SENAMHI, 2013).

Célula de Polar

Célula de Ferrel

Célula de Hadley

©The COMET Program

Figura 14. Modelo de CGA para un planeta con continentes

NOTA: Los vientos en superficie asociados a la Célula de Hadley son los Alisios, a la Célula de Ferrel son los
Vientos del Oeste y para la Célula Polar se les conoce como los Vientos del Este. A los 90° de latitud se tienen
las Altas Polares, en las que predomina el tiempo atmosférico apacible.

FUENTE: Laing & Evans, 2016.
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2.11.4 Lago Titicaca

El lago navegable més alto del mundo, ubicado a 3800 m.s.n.m y con una profundidad de
280 m, es el lago Titicaca; este se encuentra en el altiplano andino, en la parte central de la
meseta del Collao y genera una gran cantidad de ecosistemas a su alrededor (SENAMHI,
2013). Este es un controlador climéatico importante para el departamento de Puno; sin
embargo, en los Gltimos afios se observa un descenso continuo del nivel del agua en el lago
debido a los sucesivos eventos climaticos La Nifia y El Nifio, que generan escasez de lluvias
y altas temperaturas, respectivamente; contribuyendo a la evaporacion (Gestion, 2023). Esta
disminucién del nivel de agua afecta a las actividades econdmicas de la poblacion del
departamento de Puno (e.g., pesca, agricultura, turismo) (Guy & Rebaza, 2023). En la Figura

15 se observa el proceso de secado del lago Titicaca.

Afio 2023 Afio 1969

Figura 15. Secado progresivo del lago Titicaca
FUENTE: LA IMAGEN DE 1969 ES DEL US GEOLOGICAL SERVICE Y LA DEL 2023 DEL
LANDSAT.
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I1l. METODOLOGIA

3.1 Datos y area de estudio

3.1.1 Variables predictoras

Para la representacion de las condiciones atmosféricas a gran escala se usaron los datos del
reanalisis ERAS, ya que provee estimaciones a resolucion horaria y con un grillado de 27
km de una gran cantidad de variables atmosféricas, terrestres y oceanicas (ECMWF, 2022).
Estos datos pueden ser descargados mediante el portal “Copernicus Climate Data Store”
(CDS)3.

Para la seleccion de las variables predictoras, se utilizo como base los controladores
climéticos del departamento de Puno. En la Tabla 8 se muestran las variables asociadas a
sus respectivos controladores climaticos. Es importante resaltar que el dominio seleccionado
no incluyo los centros de los anticiclones del atlantico sur y norte, ya que se encuentran
alejados del departamento de Puno y su influencia esta representada como el transporte de
humedad especifica por el viento zonal y meridional en niveles bajos. Debido a que el 76.9%
de la superficie de Puno abarca altitudes entre 2000 m.s.n.m y 5500 m.s.n.m (GRP, 2013),
se considero el nivel isobarico de 850 hPa como superficial, 700 hPa como niveles bajos,

200 hPa y 300 hPa como niveles altos.

3 https://cds.climate.copernicus.eu/cdsapp#!/search?text=ERA5%20back%20extension&type=dataset



https://cds.climate.copernicus.eu/cdsapp#!/search?text=ERA5 back extension&type=dataset

Tabla 8: Lista de variables por controlador climéatico

) _ Controlador climético
Niveles Variables
representado

Altos (200 y 300 eopotencial, viento zonal
( y geop y Alta de Bolivia

hPa) meridional

Humedad especifica, ) L
. ) Frentes frios, Anticiclon del
Bajos (700 hPa) temperatura, viento zonal y o
o atlantico sur y norte
meridional

Temperatura del aire, altura

Superficie (850 geopotencial, humedad N ) .
= ) Lago Titicaca y Alta migratoria
hPa) especifica, viento zonal y
meridional

NOTA: Aunque el alta migratoria no figure como uno de los controladores climaticos de puno, se ha
demostrado que se encuentra relacionada a la ocurrencia de friajes en la region. Se representé mediante la altura
geopotencial en el nivel de 850 hPa.

FUENTE: Avalos Roldan & Quispe Gutiérrez, 2000.

El dominio de los predictores se definid considerando que puedan abarcar de manera
representativa la influencia de los controladores climaticos del departamento de Puno, lo
cual incluye: aporte de humedad proveniente del AAN hacia la cuenca amazonica, el nucleo
de la Alta de Bolivia, aporte de humedad proveniente del AAS hacia el altiplano, la zona
correspondiente al origen del alta migratoria, el lago Titicaca, masa de aire frio en superficie
asociada a los frentes frios. De esta manera, el dominio de las variables predictoras
comprende entre las latitudes 40°S — 0° y entre las longitudes 80°W — 40°W. En las Figuras
16, 17 y 18, se muestra la climatologia, calculada como el promedio en el periodo de 1981

— 2005, de las variables predictoras utilizadas en el presente estudio.
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Figura 16. Climatologia del periodo de entrenamiento de las variables predictoras por nivel isobarico del ERAS — Grupo 1
NOTA: CLIMATOLOGIA DE: u = VIENTO ZONAL (m/s), v= VIENTO MERIDIONAL (m/s) y z= GEOPOTENCIAL (m2/s2).
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Figura 17. Climatologia del periodo de entrenamiento de las variables predictoras por nivel isobarico del ERAS — Grupo 2
NOTA: CLIMATOLOGIA DE: u = VIENTO ZONAL (m/s), v=VIENTO MERIDIONAL (m/s) y z = GEOPOTENCIAL (m2/s2).
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Figura 18. Climatologia del periodo de entrenamiento de las variables predictoras por nivel isobarico del ERAS — Grupo 3
NOTA: CLIMATOLOGIA DE: u = VIENTO ZONAL (m/s), v=VIENTO MERIDIONAL (m/s) y z = GEOPOTENCIAL (m?%s?).



3.1.2 Variables predictandos

Los predictandos locales son la temperatura maxima y minima diaria a una resolucion de
10 km para el departamento de Puno. Para representarlos se recurrid a la utilizacion de datos

observados provenientes de estaciones y datos grillados.

En cuanto a los datos grillados, se utilizara informacion del producto PISCO (“Peruvian
Interpolation data of the SENAMHI’s Climatological and hydrological Observations”), que
estan generados a 10 km de resolucién espacial y para el periodo 1981 — 2016 en todo el
Per(. Para la generacion de PISCO se utilizd una combinacién de datos observados e
imégenes satelitales; los datos de las estaciones meteoroldgicas del SENAMHI fueron

sometidos a control de calidad, imputacién y homogenizacion (Huerta et al., 2018).

En cuanto a los datos observados, se utiliz6 informacién de estaciones meteoroldgicas bajo
administracion del SENAMHI para verificar los resultados obtenidos por las proyecciones.
De esta manera se dispuso de dos (02) filtros de validacién para verificar las salidas de los

modelos generados.

El dominio de los predictandos se definié de tal forma que contenga al departamento de
Puno, es decir entre las latitudes 17.35°S -13.05°S y entre las longitudes 71.15°W - 68.05°W.

Esto se muestra en la Figura 19.

Temperatura minima Temperatura maxima

T

T I
-71.0 -705 -70.0 -695 -69.0 -68.5 -71.0 -705 -700 -69.5 -69.0 -68.5

Figura 19. Dominio de los predictandos del producto PISCO
NOTA: Temperatura maxima y minima en grados celsius (°C).
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El proceso de regionalizacidn estadistica abarca 4 fases: preprocesamiento, entrenamiento,
validacién y generacion de las proyecciones futuras. Estas son descritas a continuacion y se

muestran esquematicamente en la Figura 20.
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Figura 20. Flujograma del proceso de regionalizacion estadistica de escenarios climéticos
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3.2 Preprocesamiento

Consiste en seleccionar las variables locales de interés (predictandos) y elegir el dominio y
periodo de estudio. Luego, se escogen los predictores mas adecuados que tengan influencia
en las variables que se pretende pronosticar. Esta etapa contempla la elaboracién de bases

de datos y busqueda de referencias bibliogréficas.

El método utilizado para regionalizacion estadistica son las “Convolutional Neural Network”
(CNN) vy los detalles de su arquitectura se muestran en la Tabla 9. Ademas, se ejecutd la
técnica de regresion lineal generalizada con 4 grillas cercanas (GLM4), para poder comparar

los resultados con estudios anteriores.

Tabla 9: Lista de modelos usados en el estudio

Modelo Capas Tamarno de la Descripcion

Entrada | Con! Dense | Salida | grilla (°)

Modelo de regresion
lineal generalizada
con 4 grillas
cercanas

GLM4 20x4 - - 3 1408

CNN con funcion de

CNN-LM 20 50-25-1 - 3 1408 e,
activacion lineal

CNN con funcién de
activacion no lineal
CNN1 20 50-25-1 - 3 1408 con 1 mapa de
caracteristicas en la
ultima capa.

CNN con funcién de
activacion no lineal
CNN10 20 50-25-10 - 3 1408 con 10 mapas de
caracteristicas en la
ultima capa

CNN con numero
CNN-PR 20 10-25-50 - 3 1408 creciente de mapas
de caracteristicas

Usa modelos

20 50-25-10 | 50-50 3 1408 :
CNNdense complejos de CNN

NOTA:
!Con = CAPAS “CONVOLUCIONALES”
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3.3 Entrenamiento

Primero se introducen los predictores a gran escala como datos de entrada de los modelos de
aprendizaje automatico (CNN), estos procesan la informacion siguiendo su estructura de
capas ocultas y “convolutional” para generar los mapas de caracteristicas. Después, son
clasificados y se generan los valores proyectados de los predictandos. Los datos del ERA-5
y PISCO, son los reanalysis empleados en el presente estudio, el primero cémo predictor y
el segundo como predictando. El periodo utilizado para la fase de entrenamiento comprende
entre los afios 1981 al 2005 y para la fase de validacién se reservd el periodo de 2006 al
2010.

Para los métodos que emplean la técnica CNN, uno de los modelos usa una funcion de
activacion lineal (CNN-LM) y genera relaciones lineales entre las variables, de similar forma
que el GLMA4. Los otros tienen funciones de activacion no lineales (ReLU) y por tanto
generan relaciones no lineales entre los datos. Todos los modelos de aprendizaje profundo
usados tienen 3 capas ocultas con un numero descendente de mapas de caracteristicas (50-
25-10, capas “convolucionales”, para CNN10; y 50-25-1, para CNN-LM, CNN1 y CNN
dense), a excepcion del CNN-PR. En este ultimo, los mapas de caracteristicas aumentan (10-
25-50); lo cual es la aproximacion que se suele usar en vision por computador para
reconocimiento de patrones (Bedia et al., 2019). Cada una de estas configuraciones se
utilizaron para probar la influencia de los diferentes elementos de la arquitectura de las CNN
en su capacidad de aprender caracteristicas espaciales de complejidad creciente de la data de

una manera jerarquica.

El procesamiento de la informacion y la regionalizacion estadistica se elaboraron mediante
el uso de lenguaje de programacion R (R Core Team, 2022) y el entorno de trabajo Rstudio
(RStudio Team, 2020). Los paquetes que se usaron fueron, principalmente, los referidos al
“CLIMATE 4R bundle” (Iturbide et al., 2019), que incluye al “loadeR”, “transformeR”,
“downscaleR”, “visualizeR”, entre otros. Estos permiten acceso a bases de datos climaticas,

procesamiento de estas y su visualizacion.
3.3 Validacion

En este trabajo se hicieron 2 validaciones: la primera mediante las métricas del marco de
validacion VALUE, la cual estaba aplicada a los mismos datos de PISCO; mientras que en

la segunda validacion tipo “hold out” se compararon los valores proyectados con los datos
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de las estaciones bajo administracion del SENAMHI. Ambas estdn basadas en la

metodologia de validacion cruzada.

De acuerdo con el método de validacion cruzada se dividié la data en el periodo de
entrenamiento (1981-2005) y prueba (2006-2010). En el primero se generaron varios
modelos para que obtengan relaciones estadisticas lineales y no lineales entre las variables a
larga escala (predictores) y las variables locales de interés (predictandos). En la Tabla 10, se

muestran las métricas de VALUE usadas en el presente estudio.

Tabla 10: Métricas usadas para la validacion VALUE

Descripcion Variable Unidades
Bias (para la media) Temperatura °C
Bias (para el percentil 2) Temperatura °C
Bias (para el percentil 98) Temperatura °C
Error cuadratico medio Temperatura °C

Ratio de las desviaciones Temperatura -

estandar

Correlacion de pearson Temperatura -

FUENTE: (Bafio-Medina et al., 2019)

Para la validacion hold out se compararon los datos predichos por el modelo con los registros
de las estaciones bajo administracion del Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia
(SENAMHI). Las estaciones usadas en el presente estudio se muestran en la Tabla 11 y en
la Figura 21 se observa su ubicacion espacial. La validacion de las temperaturas maximas y

minimas de las estaciones se describe en el Anexo A.
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Tabla 11: Estaciones bajo administracion del SENAMHI usadas para la validacion hold out

Estacion Cddigo Coordenadas geograficas Altitud
(msnm)
Latitud? Longitud?
Crucero 114058 -14.364194 -70.025917 4128
Huaraya 115038 -15.388097 -69.484192 3836
Moho
Isla Suana 116009 -16.329917 -68.850333 3840
Lampa 100081 -15.361083 -70.374167 3866
Mazo Cruz 116026 -16.738889 -69.715444 3980
Progreso 114040 -14.671694 -70.367806 3925
Pucara 115046 -15.045667 -70.366639 3877
!La latitud negativa es indicativo del hemisferio sur y la longitud negativa es indicativo del
oeste del meridiano de Greenwich.

Finalmente, para una seleccidn objetiva del mejor modelo se utilizara el método de decision
multicriterio TOPSIS, que tiene la capacidad de resumir todos los indicadores estadisticos
del marco de validacion VALUE de la Tabla 10 en un solo indice (Ca), lo que facilita la
determinacion del modelo que mejor representa el comportamiento y la variabilidad de los

predictandos.
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Figura 21. Ubicacién espacial de las estaciones del SENAMHI empleadas

3.4 Generacion de proyecciones

Una vez entrenado y validado los modelos de aprendizaje profundo, se procede a la
regionalizacion de escenarios futuros del CMIP5. En este caso se utilizaron las proyecciones
del modelo CanESM2, particularmente el experimento RCP8.5, el cual tiene un mayor
forzamiento radiativo y representa un escenario mas desfavorable. Se eligié el miembro del
ensamble principal denotado por rlilpl. Es esta seccion de generacion de proyecciones, se
incluyeron Unicamente los modelos que tuvieron mejores resultados de acuerdo con la
metodologia TOPSIS.

Ademas, se realizé un andlisis con el método Theil-Sen para determinar la tendencia de los
registros diarios de la temperatura maxima y minima en periodo del 2021 al 2040. Es preciso
indicar que las ventajas del método Theil-Sen radican en que este tiende a producir intervalos
de confianza precisos, incluso con datos que no tienen una distribucién normal, y presenta
heterocedasticidad (i.e., varianza de error no constante); ademas, es resistente a valores

extremos (Carslaw, 2019).
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Analisis de los predictandos

En la Tabla 12 se observan los estadisticos de los predictandos para el periodo de
entrenamiento y de prueba. En el Figura 22 se muestra la climatologia de la temperatura
maxima para el periodo de entrenamiento y prueba; en el Figura 23 se muestra lo mismo

para la temperatura minima.

Tabla 12: Estadisticos de los predictandos del dominio

Periodo Predictando Promedio | Mediana | Maximo | Minimo
Temperatura 19.54 16.99 39.93 1.10
Entrenamiento méaxima (°C)
(1981 - 2005) Temperatura 4.87 2.98 26.49 -23.87
minima (°C)
Temperatura 20.19 17.63 39.09 2.93
Prueba (2006 - | maxima (°C)
2010) Temperatura 4.98 3.12 25.13 -22.22
minima (°C)

NOTA: ELABORADO EN BASE A LOS DATOS DEL PRODUCTO PISCO DEL SENAMHI.

Al comparar los periodos de entrenamiento (1981 - 2005) y prueba (2006 - 2010) se observa
que la climatologia de los predictandos del periodo de prueba es superior a la del periodo de
entrenamiento en 0.65 °C para la temperatura maxima y en 0.11 °C para la temperatura
minima. De manera similar, en el percentil 2 se tiene que la climatologia del periodo de
prueba es superior en 0.82 °C para la temperatura maxima y en 0.35 °C para la temperatura
minima. En el percentil 98 para la temperatura maxima el periodo de prueba es mayor en
0.46 °C y para la temperatura minima en 0.18 °C. Por tanto, se evidencia una mayor tasa de
calentamiento para la temperatura maxima, usualmente diurna, en comparacién con la
temperatura minima, usualmente nocturna. Lo cual esta asociado a regiones secas (Gonzales,
2021), esto coincide con el clima frio y seco presente en el 76.9% de la superficie del
departamento de Puno (GRP, 2013).
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Figura 22. Comparacion entre el periodo de entrenamiento y prueba para la temperatura maxima

NOTAS:

P02 (Entrenamiento): 15.65

P02 (Prueba - Entrenamiento): 0.82

1. Periodo de entrenamiento comprende entre 1981 — 2005.
2. Periodo de prueba comprende entre 2006 — 2010.

3. P02: Percentil 2y P98: Percentil 98.

4. Elntmero ubicado en la parte superior derecha de cada grafico hace referencia al promedio de todas

las grillas del dominio.
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Figura 23. Comparacion entre el periodo de entrenamiento y prueba para la temperatura minima
NOTAS:

1. Periodo de entrenamiento comprende entre 1981 — 2005.
2. Periodo de prueba comprende entre 2006 — 2010.

3. P02: Percentil 2y p98: Percentil 98.
4,

El nimero ubicado en la parte superior derecha de cada gréafico hace referencia al promedio de todas
las grillas del dominio.

FUENTE: elaborado en base a los datos del producto pisco del SENAMHI.

Los resultados de los modelos de aprendizaje profundo (CNN) y del modelo de regresion
lineal generalizada (glm) se describen en las siguientes secciones para los predictandos

analizados, que son la temperatura maxima y minima.
4.2 Validacion VALUE

4.2.1 Temperatura maxima

Los resultados obtenidos para la temperatura maxima se muestran como diagramas de cajas
para cada método en el Figura 24. En el diagrama de cajas se evidencia que los modelos de
aprendizaje profundo tienen mejores resultados que el modelo de regresion lineal

generalizada. Es decir, menores RMSE, Bias més cercanos a cero, sobre todo en el percentil
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98 lo cual es importante para la temperatura méxima, mayores correlaciones y ratios de la

desviacidn estandar mas realisticos.

Para el modelo CNN-LM se tiene que el Bias y el Bias en el percentil 98 poseen la mediana
préxima a cero, lo cual indica un error medio bajo. La mediana del Bias en el percentil 2 se
encuentra por encima de 0.4°C para todos los modelos, esto indica una sobreestimacion en
los valores minimos. La ratio de la desviacion estandar compara la medida de dispersion de
los datos del periodo de entrenamiento y de prueba; para este estadistico se observa que el
modelo CNN-PR tiene la mediana mas alta, por tanto, es en el que mas se asemeja la
dispersion de los datos entre el periodo de entrenamiento y prueba; el resto de los modelos
de aprendizaje profundo tienen ratios de desviacion estandar superiores a 0.7. La mediana
de la ratio de la desviacion estandar para el modelo GLM4 es la méas baja; por tanto, es el
modelo en el que menos se asemeja la dispersion de los datos entre el periodo de

entrenamiento y prueba.

Aunque existe una diferencia marcada entre los resultados de los modelos de aprendizaje
profundo (CNN) al compararlos con el método de regresion lineal, no se evidencia una
diferencia muy notoria entre los mismos modelos CNN. Para determinar el mejor de estos

se recurrié al método de decision multicriterio TOPSIS (Tabla 13).

Del analisis TOPSIS se evidencia claramente que el modelo CNN-LM es el que simula mejor
los datos del periodo de prueba, ya que tiene el Bias méas bajo, la correlacién mas alta y
menor RMSE. El modelo GLM4, tiene un indice Ca de cero, esto indica que se trata de la
alternativa anti ideal, es decir el modelo con los mas altos Bias, correlacién mas alta y mayor
RMSE.
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Tabla 13: Analisis TOPSIS para temperatura maxima

Matriz de Decisién

Matriz de Decisién

Normalizada Ponderada Distancia a la | Distancia a la
Modelos R BIAS | RMSE | Modelos R BIAS | RMSE Al (Ds") AAI (D) Ce
Max Min Min Max Min Min
GLM4 0.69 0.21 111 GLM4 013 | 024 | 015 0.21 0.00 0.00
CNN-LM 0.71 0.02 1.03 CNN-LM 014 | 003 | 014 0.01 0.21 0.97
CNN1 0.72 0.08 0.99 CNN1 014 | 009 | 013 0.07 0.15 0.69
CNN10 0.71 0.10 1.02 CNN10 014 | 011 | 013 0.09 0.13 0.60
CNN-PR 0.70 0.10 1.03 CNN-PR 013 | 011 | 014 0.08 0.13 0.60
CNNdense 0.70 0.12 1.04 CNNdense 014 | 014 | 014 0.11 0.10 0.47
Peso 0.33 0.33 0.33 Alét:arrz‘;:}’)a 014 | 003 | 013 i i i
Alternativa
Norma 1.73 0.29 254 | Anti-ldeal | 013 | 024 | 0.15 i i i
(AA)
NOTA: PARA REPRESENTAR EL BIAS, RMSE Y R SE CONSIDERO LA MEDIANA EN VALOR ABSOLUTO.
LEYENDA:

MEJOR MODELO DE ACUERDO CON LA METODOLOGIA TOPSIS




En el Figura 25 se muestra la comparacion espacial entre los métodos de regionalizacion
estadistica para la temperatura maxima, solo se realizo este andlisis para los modelos con el
indice Ca, del andlisis TOPSIS, mas alto. Para los modelos CNN-LM, CNN1 y CNN10, se
evidencian mayores correlaciones para las zonas sur oeste y norte central del departamento
de Puno. Ademas, las ubicaciones proximas al Lago Titicaca tienen correlaciones bajas. En
la region altiplanica central y al sur del departamento de Puno, predomina la subestimacion
de las predicciones para todos los modelos CNN y al norte, en la unidad geogréfica selva,
predominan las sobreestimaciones. En cuanto al Bias en el percentil 98 para los modelos
CNN1 y CNN-LM, se observa una predominancia de las sobreestimaciones en las zonas sur
y norte del departamento de Puno; para la zona central predominan las subestimaciones. El
modelo CNN10 presenta el mismo comportamiento descrito previamente para el Bias y el
Bias en el percentil 98. En cuanto al RMSE, se observa que los mayores valores se
encuentran al norte del departamento; mientras que al sur y centro los menores. En el Figura
25 se evidencia que se obtuvo temperatura maxima a 2 metros de la superficie con una
resolucion espacial de 10 km, mejorando de esta forma la resolucion inicial del ERA-5 de
27 km (0.25°).
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Figura 25. Comparacién espacial de los métodos de regionalizacidn estadistica para la temperatura maxima
NOTA: el nimero en la esquina superior derecha hace referencia a la mediana de todas las grillas del
dominio.
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4.2.2 Temperatura minima

Los resultados obtenidos para la temperatura minima se muestran como diagramas de cajas
para cada método en el Figura 26. En el diagrama de cajas se evidencia que los modelos de
aprendizaje profundo tienen menores RMSE y mayores correlaciones que el modelo de
regresion lineal generalizada (GLM4). Sin embargo, la ratio de la desviacion estandar es mas

alto para el GLM4 y su Bias es préximo a cero.

Para todos los modelos evaluados se tiene el Bias proximo a cero, lo cual indica un error
medio bajo. La mediana del Bias en el percentil 98 es cercano a cero para los modelos
GLM4, CNN1 y CNN-PR, para el CNN-LM y CNN10 predominan las sobreestimaciones;
mientras que para el CNNdense predominan las subestimaciones. La mediana del Bias en el
percentil 2 se encuentra por encima de 0.4°C para la mayoria de los modelos evaluados, esto
indica una sobreestimacion en los valores minimos. La ratio de la desviacion estandar
compara la medida de dispersion de los datos del periodo de entrenamiento y de prueba; para
este estadistico se observa que el modelo GLM4 tiene la mediana mas alta; por tanto, es en
el que mas se asemeja la dispersion de los datos entre el periodo de entrenamiento y prueba;
el resto de las modelos de aprendizaje profundo tienen ratios de desviacion estandar

superiores a 0.6.

Para determinar de manera objetiva el mejor modelo se recurrié al método de decision
multicriterio TOPSIS (Tabla 14). Del analisis TOPSIS se evidencia claramente que el
modelo CNNL1 es el que simula mejor los datos del periodo de prueba, ya que tiene el Bias
mas bajo, la correlacién mas alta y menor RMSE. ElI modelo GLM4, tiene un indice Ca de

0.91, esto indica que se trata de la segunda mejor alternativa, seguido del CNN-PR con 0.83.
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Figura 26. Comparacion de los métodos de regionalizacion estadistica para la temperatura minima



Tabla 14: Analisis TOPSIS para temperatura minima

Matriz de Decision Matriz de I:F))g%iai:rr;(lj\laormalizada ictanc ictanc
istancia a istancia a
Modelos = BIAS | RMSE | Modelos R BIAS RMSE | laAl(ds+) | la AAI (ds-) Ca
max min min max min min
GLM4 0.75 0.01 1.15 GLM4 0.13 0.03 0.15 0.02 0.20 0.91
CNN-LM 0.81 0.03 1.04 CNN-LM 0.14 0.10 0.13 0.08 0.13 0.62
CNN1 0.79 0.01 1.07 CNN1 0.14 0.02 0.14 0.00 0.21 0.98
CNN10 0.81 0.06 1.04 CNN10 0.14 0.21 0.13 0.19 0.03 0.12
CNN-PR 0.80 0.02 1.04 CNN-PR 0.14 0.06 0.13 0.04 0.18 0.83
CNNdense 0.81 0.07 1.04 CNNdense 0.14 0.23 0.13 0.21 0.02 0.07
Peso 0.33 0.33 0.33 Alét;r?m’)a 0.14 0.02 0.13 i i i
Alternativa
Norma 1.94 0.10 2.60 Anti - ldeal 0.13 0.23 0.15 - - -
(AAI)
NOTA: PARA REPRESENTAR EL BIAS, RMSE Y R SE CONSIDERO LA MEDIANA EN VALOR ABSOLUTO.
LEYENDA:

MEJOR MODELO DE ACUERDO CON LA METODOLOGIA TOPSIS.




En el Figura 27 se muestra la comparacion espacial entre los métodos de regionalizacion
estadistica para la temperatura minima, solo se realiz6 este anélisis para los modelos con el
indice Ca, del analisis TOPSIS, més alto. Para los modelos GLM4, CNN1 y CNN-PR, se
evidencian mayores correlaciones para las zonas sur y central del departamento de Puno.
Ademas, las ubicaciones préximas al Lago Titicaca tienen correlaciones bajas, sobre todo
para el GLMA4. En la region altiplanica central y al sur del departamento de Puno, predomina
la subestimacidn de las predicciones para los modelos GLM4 y CNNZ1; al norte, en la unidad
geografica selva, predominan las sobreestimaciones. En cuanto al Bias en el percentil 2 para
los modelos CNN1 y GLM4, se observa una predominancia de las sobreestimaciones a lo
largo de todo el territorio del departamento de Puno; en la zona sur existen grillas con
sobreestimaciones bastante altas (> 1.5°C). En el lago Titicaca se observa que los valores
simulados siempre sobreestiman a los datos del producto PISCO. Para el RMSE, se
presentan menores valores en la zona noreste, en el resto del departamento de Puno tiene un
comportamiento variable. En el Figura 27 se evidencia que se obtuvo temperatura minima a
2 metros de la superficie con una resolucién espacial de 10 km, mejorando de esta forma la
resolucion inicial del ERA-5 de 0.25°.
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Figura 27. Comparacion espacial de los métodos de regionalizacion estadistica para la temperatura minima
NOTA: el nimero en la esquina superior derecha hace referencia a la mediana de todas las grillas del dominio.
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4.3 Validacion hold out

Los datos predichos en el periodo de prueba por los mejores modelos determinados por el
método TOPSIS se compararon con los datos observados por las estaciones bajo la
administracion del Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia (SENAMHI). A

continuacion, se muestran los resultados para la temperatura maxima y minima.

4.3.1 Temperatura maxima

En la Tabla 15 se muestran los estadisticos de validacion en el periodo de prueba del modelo
CNN-LM para la temperatura maxima. Se observa que para las estaciones de Isla Suana,
Lampa, Mazo Cruz y Pucara, las correlaciones son superiores a 0.7; mientras que, para las
estaciones de Crucero, Huaraya Moho y Progreso las correlaciones son bajas. Para Crucero,
Isla Suana y Progreso, se presentan sobreestimaciones; para Mazo cruz y Pucara
subestimaciones. Las estaciones de Huaraya Moho y Lampa, tienen Bias proximos a cero.
El error medio absoluto (MAE) es de aproximadamente 1 °C para todas las estaciones. Los

valores de RMSE son superiores a 1 °C en todas las estaciones.

Las correlaciones varian entre valores similares a lo observado en los Graficos espaciales de
la seccidn 4.2.1 del presente documento; altas correlaciones al sur (estaciones Mazo Cruz e
Isla Suana) y bajas en la zona central y proximas al lago Titicaca (Progreso y Huaraya
Moho). En cuanto al Bias coinciden las subestimaciones de las estaciones de Huaraya Moho,
Mazo Cruz y Pucara con los Gréaficos espaciales de la seccion 4.2, en el resto de las
estaciones se observa una sobreestimacion. En cuanto al RMSE el obtenido por la validacion

hold out es superior al observado con la validacion VALUE en todas las estaciones.

En el Figura 28 se muestran los promedios mensuales como series de tiempo, se verifica que
en las estaciones con Bias proximos a cero, los datos simulados se encuentran mas proximos
a los observados. Para las estaciones con Bias positivos, los simulados son superiores a los
observados; para las estaciones con Bias negativos viceversa. En el Anexo B se muestran la

comparacion entre los datos predichos y observados a nivel diario.
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Tabla 15: Estadisticos de validacion por estacion para la temperatura maxima

Estacién Correlacion Bias MAE RMSE

Crucero 0.49 0.65 1.19 1.54

Huaraya Moho 0.62 0.00 1.08 1.35

Isla Suana 0.78 0.31 0.84 1.06

Lampa 0.74 0.05 0.98 1.24

Mazo Cruz 0.72 -0.62 1.34 1.68

Progreso 0.62 0.27 1.02 1.34

Pucara 0.71 -0.12 1.00 1.26
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Figura 28. Promedios mensuales para la temperatura méxima por estacion



En el Figura 29 se muestra la variacion mensual de la temperatura maxima por estacion. Los

mayores valores se observan entre octubre y diciembre; entre enero y junio la temperatura

maxima oscila entre magnitudes similares. EI minimo se observa en julio para la mayoria de

las estaciones; entre agosto y setiembre se observa un aumento progresivo de las

temperaturas maximas.
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Figura 29. Variabilidad mensual de la temperatura méxima por estacion
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4.3.2 Temperatura minima

En la Tabla 16 se muestran los estadisticos de validacion en el periodo de prueba del modelo
CNN1 para la temperatura minima. Se observa que para la mayoria de las estaciones las
correlaciones son superiores a 0.9, solo para Isla Suana se tiene una correlacion de 0.84. Para
la mayoria de las estaciones se presentan sobreestimaciones, siendo Crucero y Lampa las
que presentan los mayores Bias con 2.62 °C y 1.02 °C, respectivamente; para Isla Suana se
observan subestimaciones. El error medio absoluto (MAE) es de aproximadamente 2 °C
para todas las estaciones. Los valores de RMSE son superiores a 2 °C en la mayoria de las
estaciones, pero para Huaraya Moho y Pucara se tienen valores de 1.4 °C y 1.9 °C,
respectivamente. Las correlaciones son superiores a lo observado en los Graficos espaciales
de la seccion 4.2.2 del presente documento para la mayoria de las estaciones, solo en Isla
Suana se tienen correlaciones de similar magnitud. En cuanto al Bias coinciden las
sobreestimaciones de las estaciones de Huaraya Moho, Mazo Cruz y Pucara con los Graficos
espaciales de la seccion 4.2.2, el resto de las estaciones el Bias calculado por la validacion
hold out es més alto que el obtenido con la validacion VALUE. En cuanto al RMSE, se
tienen mayores valores a los calculados con la metodologia VALUE en para la mayoria de

las estaciones.

En el Figura 30 se muestran los promedios mensuales como series de tiempo, se verifica que
en las estaciones con Bias mas cercanos a cero, los datos simulados se encuentran mas
proximos a los observados. Para las estaciones con Bias positivos, los simulados son
superiores a los observados; para las estaciones con Bias negativos viceversa. En el Anexo

B se muestran la comparacion entre los datos predichos y observados a nivel diario.

Tabla 16: Estadisticos de validacion por estacion para la temperatura minima

Estacion Correlacién Bias MAE RMSE
Crucero 0.92 2.62 2.90 3.45
Huaraya Moho 0.91 0.37 1.08 1.40
Isla Suana 0.84 -3.44 3.46 3.80
Lampa 0.92 1.02 1.66 2.13
Mazo Cruz 0.94 0.26 2.08 2.60
Pucara 0.94 0.37 151 1.90
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Figura 30. Promedios mensuales para la temperatura minima por estacion

En el Figura 31 se muestra la variacion mensual de la temperatura minima por estacion. Se
evidencia el ciclo estacional de la temperatura en todas las estaciones, con los mayores
valores diciembre y febrero, luego disminuyen progresivamente entre marzo y mayo. Los
minimos se observan entre junio y agosto; entre setiembre y noviembre se observa un

aumento progresivo de las temperaturas minimas.
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Figura 31. Promedios mensuales para la temperatura minima por estacion

4.3  Proyecciones climaticas

Las proyecciones climaticas del modelo CanESM2, experimento RCP8.5, miembro del
ensamble principal (rlilpl), se regionalizaron con los mejores modelos resultantes del
método TOPSIS. Para la temperatura minima se utiliz6 el modelo CNNL1 y para la maxima
CNN-LM.

En la Tabla 17 se observan los estadisticos de los predictandos para el periodo de historico
y la proyeccién. En el Figura 32 se muestra el analisis de regresién Theilsen para la

temperatura maxima; en el Figura 33 se muestra lo mismo para la temperatura minima.
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Tabla 17: Estadisticos de los predictandos del dominio

Periodo Predictando Promedio Mediana Méximo Minimo

Temperatura
o 19.54 16.99 39.93 1.10
Historico maxima (°C)

(1981 - 2005) | Temperatura

4.87 2.98 26.49 -23.87
minima (°C)
Temperatura
o 20.58 17.30 38.11 7.48
Proyeccion maxima (°C)
(2021 - 2040) | Temperatura
5.69 3.12 32.07 -18.69

minima (°C)

Al comparar los periodos histéricos y de la proyeccion, tenemos un aumento de 1.04 °C en
el promedio para la temperatura maxima y de 0.82°C para la temperatura minima. Con lo
que se conserva la tendencia inicialmente observada en los datos de PISCO, es decir que la
temperatura maxima tiene una mayor tasa de calentamiento que la minima. Ademas, se
observa que el valor minimo para la temperatura maxima aumento en la proyeccion; sin
embargo, el valor maximo disminuyo. Para la temperatura minima se observa un aumento

del valor maximo y minimo.

Asimismo, se obtuvo temperatura maxima y minima a 2 metros de la superficie con una
resolucién espacial de 10 km, mejorando de esta forma la resolucion inicial del CanESM5
de 2.9°. De los andlisis de regresion Theilsen para cada una de las estaciones meteorologicas

empleadas en el presente estudio se desprende lo siguiente:

- Conun nivel de confianza del 99.9% existe suficiente evidencia estadistica para indicar
que en la estacion Crucero hay una tendencia creciente para la temperatura maxima
promedio mensual de 0.02 °C por afio en el periodo 2021 al 2040. Es decir, se espera un

aumento de 0.4 °C en 20 afos.

- Con un nivel de confianza del 99% existe suficiente evidencia estadistica para indicar
que en las estaciones Huaraya Moho, Isla Suana, Lampa, Mazo Cruz y Progreso hay una
tendencia creciente para la temperatura maxima promedio mensual de 0.02 °C por afio

en el periodo 2021 al 2040. Es decir, se espera un aumento de 0.4 °C en 20 afos.

- Con un nivel de confianza del 99% existe suficiente evidencia estadistica para indicar

que en la estacién Pucara hay una tendencia creciente para la temperatura maxima
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promedio mensual de 0.03 °C por afio en el periodo 2021 al 2040. Es decir, se espera un
aumento de 0.6 °C en 20 afos.

- No existe suficiente evidencia estadistica para indicar que hay una tendencia significativa
para la temperatura minima en todas las estaciones evaluadas para el periodo del 2021 al
2040.

I | 1 1 I | ] | | |
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D 02 [0.02, 0. 03] units/ye:
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1 X

Lo JL
o ¥ ]
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Figura 32. Andlisis de regresién Theilsen para la temperatura méxima
NOTAS:
1.« INDICAN UN ALPHA DE 0.001, “**” INDICAN UN ALPHA DE 0.01 Y “*” INDICA UN
ALFA DE0.1.
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V.CONCLUSIONES

El modelo de aprendizaje profundo que capta relaciones lineales entre las variables
predictoras y predictandos (CNN-LM) es el que mejor simula la temperatura maxima del

aire.

El modelo de aprendizaje profundo que capta relaciones no lineales entre las variables
predictoras y predictandos con un nimero decreciente de mapas de caracteristicas

(CNN1) es el que mejor simula la temperatura minima del aire.

Se mejord la resolucién del ERA-5 (27 km) para el periodo de prueba (2006:2010),
obteniendo datos grillados cada 10 km de temperatura maxima y minima del aire a 2

metros.

Se mejord la resolucién del modelo CanESM5 (302 km) en el periodo del 2021 al 2040,
obteniendo datos grillados cada 10 km de temperatura maxima y minima del aire a 2

metros.

Existe suficiente evidencia estadistica para concluir con un 99.9% de confianza que hay
una tendencia creciente de 0.4°C para la estacion Crucero en el periodo 2021 al 2040.
Asimismo, con un 99% se concluye que hay una tendencia creciente de 0.4°C en las
estaciones de Huaraya Moho, Isla Suana, Lampa, Mazo Cruz y Progreso. Finalmente,
con un 99% de confianza existe suficiente evidencia estadistica para concluir que hay

una tendencia creciente de 0.6°C en la estacién Pucara para el mismo periodo de 20 afos.

No existe suficiente evidencia estadistica para terminar una tendencia significativa para
la temperatura minima en las estaciones evaluadas en el departamento de Puno en el
periodo 2021 al 2040.

Es posible aplicar la técnica de CNN para la regionalizacion estadistica de temperatura
méaxima y minima en el departamento de Puno, en especifico para la zona del altiplano,
que abarca la ladera oriental, la cordillera oriental y occidental; tanto para nivel

climatolégico como para las proyecciones futuras.



VI. RECOMENDACIONES

Se recomienda seguir investigando con mas variables predictoras y otros modelos y
configuracion de la arquitectura de los modelos de CNN, para determinar la influencia

de ello en la regionalizacion de escenarios futuros.

Aplicar el procedimiento planteado en el presente estudio a otros departamentos del Per(
para ver la capacidad de extrapolacion de la técnica de aprendizaje profundo.

Regionalizar modelos del CMIP6 y CMIP5 con distintos miembros del ensamble, para
evaluar a influencia de la variacion de las condiciones iniciales. Asimismo, se
recomienda incluir los modelos contemplen afios bisiestos para que tengan consistencia
temporal con los datos de PISCO y ERA-5.

Comparar los resultados de la regionalizacion estadistica con métodos de aprendizaje

profundo con un modelo de regionalizacion dinamica.
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Anexo 1: Validacion de estaciones meteorologicas bajo administracion del SENAMHI en

el departamento de Puno.

Procedimiento de validacion

La validacion de las estaciones meteoroldgicas del SENAMHI (SENAMHI, 2021) abarca
los siguientes pasos:

Verificacion de valores nulos.

Validacion de rango nacional.

Validacion de rango blando.

Validacion de consistencia interna.

Tratamiento de registros duplicados.

Rellenado de dias incompletos.

Validacion de consistencia temporal: i) prueba de paso y ii) prueba de persistencia.

Nogok~wdpE

Verificacion de valores nulos

Implica la transformacion de los valores -99.9 o “S/D” como “NA”. Asimismo, todos los
datos con simbologia “NaN”, se transformaron a “NA”. Todos los datos transformados se
codificaron como “2.3”.

Validacion de rango nacional.

En estas pruebas, los datos que cumplan los limites son marcados como validos y los que no
cumplan son marcados como invalidos. Los limites nacionales para Perd se muestran en la
Tabla 1. Los datos que pasaban esta prueba se categorizaban como datos validos (“0”), sino
se codificaban como “1.1”.

Tabla 1. Rangos para limites nacionales

Parametro Rango Fuente
Minimo Maximo

Temperatura -32 °C 45 °C SENAMHI, 2021

Validacién de rango blando

Para la validacion de rango blando se compararon los registros con la climatologia de la
estacion. Asimismo, para determinar los rangos de variacion se utilizo el Z-score. Es preciso
indicar que en caso de que un dato no cumpla con este criterio, no se invalida directamente,
sino que se marca como sospechoso y se le codifica como “1.2”. Solo se invalidara un dato
sospechoso si no cumple con alguno de los criterios posteriores.

Validacion de consistencia interna

Se toma en cuenta las relaciones meteoroldgicas que existen entre las observaciones efec-
tuadas en la misma estacion. Valores medidos al mismo tiempo y en el mismo lugar no
pueden ser inconsistentes entre ellos. (AENOR, 2004). Si los registros no cumplian con la
consistencia interna se le codificod como “2”. Esta prueba abarca los siguientes criterios:

1. Latemperatura maxima no puede ser menor que la temperatura minima.
2. Latemperatura minima no puede ser mayor que la temperatura maxima.
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Tratamiento de registros duplicados

En caso de registros duplicados se verifica la desviacion estandar de los valores, en caso de
que la desviacion estandar sea mayor a 0.1 para el caso de la temperatura minima y maxima
se le considerara como duplicado. Los registros duplicados no seran considerados como va-
lidos y se codificaran como “2.2”.

Rellenado de dias incompletos

El rellenado de dias incompletos se refiere a completar con “NA” los dias que no salen en
los registros de las estaciones del SENAMHI. Los registros completados se codificaran con
542.3”.

Validacion de la Consistencia Temporal

Se compara el cambio entre observaciones consecutivas. Si la diferencia excede un valor
permitido, distinto para cada parametro, el dato sera etiquetado como “sospechoso”. Si al-
guno de los dos datos usados en la comparacion no existe, en este paso no se etiquetara el
dato, a no ser que no se vaya a aplicar ninguna otra validacion, entonces se etiquetara como
“sospechoso” (AENOR, 2004).

1.1.1 Prueba de paso

La diferencia entre dos datos proximos de temperatura del aire horaria no debe exceder de
un limite preestablecido (SENAMHI, 2021). Si los registros no cumplen con la prueba de
paso se le codificara con “3.17, en caso de que el dato ya esté clasificado como sospechoso
por alguna otra prueba, se procedera a invalidar. En la Tabla 2 se muestran los criterios para
la prueba de paso, es preciso indicar que, aungue la prueba de paso se aplica en la referencia
para datos horarios, para nivel diario se verifico que cumpliera con los 5 criterios en simul-
taneo para ser invalidado.

Tabla 2. Pruebas de paso

Parametro Paso Condicion
1 dia T, — Tq_1| < 4°C
2 dias |Ty — Tq—z| < 7°C
Temperatura 3 dias |Ty — Tq—3| < 9°C
6 dias |Ty; — Tq_el < 15°C
12 dias |Ty — Tyq_12| < 25°C

1.1.2 Prueba de persistencia

Para temperatura maxima y minima del aire se considera si el dato diario tiene el mismo
valor que los datos registrados en los tres dias anteriores consecutivos, se marcaran todos los
valores en la secuencia como dudoso (Adaptado de Meek & Hatfield, 1994). Si los registros
no cumplen con la prueba de persistencia se le codificara con “3.2”, en caso de que el dato
ya esté clasificado como sospechoso por alguna otra prueba, se procedera a invalidar.

86



Resultados de la validacion

Variables Estaciones  Validacion Porcentaje (%) Total de datos analizados
0 36 11317
Crucero 1.2 0 11317
2.3 63 11317
3.1 1 11317
H 0 94 11317
I\‘jl"’(‘)rﬁg’a 2.3 4 11317
3.1 2 11317
0 98 7487
Isla Suana 2.3 1 7487
3.1 1 7487
0 94 11317
-[Srrr;pr?:z- Lampa 1.2 0 11317
sima dia- 2.3 4 11317
ria 3.1 2 11317
0 90 11317
Mazo Cruz 2.3 6 11317
3.1 3 11317
0 88 11317
Progreso 1.2 0 11317
2.3 9 11317
3.1 3 11317
0 48 11317
PuCara 1.2 0 11317
2.3 50 11317
3.1 1 11317
0 32 11317
Crucero 2.3 63 11317
3.1 5 11317
0 94 11317
H,\‘jl"‘(‘)rﬁg’a 23 4 11317
3.1 2 11317
0 98 7487
Isla Suana 2.3 1 7487
Tempera- 3.1 0 7487
ura - 0 86 11317
ria Lampa 2.3 4 11317
3.1 10 11317
0 71 11317
Mazo Cruz 2.3 6 11317
3.1 23 11317
Progreso 2.3 100 11317
0 43 11317
Pucara 2.3 50 11317
3.1 7 11317

87



NOTAS:

LOS NUMEROS DE LA VALIDACION SIGNIFICAN LO SIGUIENTE:

0: DATOS VALIDOS.

1.1: DATOS INVALIDADOS POR EXCEDER EL RANGO NACIONAL.

1.2: DATOS INVALIDADOS POR EXCEDER EL RANGO BLANDO.

2: DATOS INVALIDADOS POR NO CUMPLIR CON LA PRUEBA DE CONSISTENCIA INTERNA.
2.2: DATOS DUPLICADOS.

2.3: DIAS INCMPLETOS COMPLETADOS POR “NA”.

3.1: DATOS INVALIDADOS POR LA PRUEBA DE PASO.

3.2: DATOS INVALIDADOS POR LA PRUEBA DE PERSISTENCIA.
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Anexo 2: Comparacion entre valores simulados y observados para la temperatura promedio

diaria.

Grafico B.1. Temperatura minima del aire observada y modelada
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Grafico B.2. Temperatura maxima del aire observada y modelada
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Anexo 3: Proyecciones climéticas del CMIP a nivel mensual

Tabla C.1. Proyecciones mensuales para la temperatura minima

Temperatura minima (°C)

Estacion A0 & or bFe- Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Setiembre Octu- Noviem-  Diciem-
rero bre bre bre

2021 4.62 5.18 451 179 -127 -504 -6.31 -4.49 -1.40 0.80 2.38 3.90
2022 4.68 5.44 426 167 -154 -441 -6.11 -5.19 -2.08 0.23 2.19 3.41
2023 4.88 5.02 424 087 -1.78 -580 -593 -4.36 -1.70 0.64 2.43 4.36
2024 5.01 5.32 401 235 -142 -408 -572 -4.59 -1.86 0.82 2.21 3.71
2025 5.19 4.74 408 243 -153 -492 -6.21 -5.02 -2.49 0.03 1.95 3.73
2026 5.12 5.33 459 251 -124 -474 526 -4.20 -1.64 0.79 2.62 4.12
2027 5.34 5.28 425 251 -0.39 -328 -496 -4.24 -1.85 0.55 2.75 4.44
2028 5.10 5.24 448 227 -1.36 -456 -536 -4.38 -1.70 0.51 2.31 3.92
2029 5.39 4,73 411 230 -211 -489 -6.31 -4.78 -1.14 0.66 2.27 3.87
Crucero 2030 4.33 4.61 453 195 -0.51 -352 -484 -4.10 -1.36 0.86 2.80 4.39
2031 5.57 5.41 397 199 -0.75 -4.08 -572 -4.56 -1.40 1.17 3.05 4.50
2032 5.07 4,94 466 264 -009 -273 -429 -343 -1.27 0.43 2.68 4.68
2033 5.48 5.43 459 272 -0.88 -434 -486 -4.56 -1.91 1.10 2.33 3.77
2034 5.34 5.25 3.77 222 -144 -447 -531 -4.10 -1.69 0.63 2.44 4.44
2035 4.83 5.36 439 267 -1.03 -3.86 -5.14 -437 -1.27 0.88 2.85 4,78
2036 5.44 5.75 527 270 -1.36 -352 -539 -4.88 -1.14 0.98 3.13 3.93
2037 5.02 5.31 458 291 -0.35 -467 -471 -390 -0.75 1.47 2.83 4.45
2038 5.23 5.14 442 184 -1.17 -425 545 -3.63 -0.88 1.38 2.97 4,76
2039 5.36 5.08 435 262 -0.72 -329 -462 -3.75 -1.10 0.88 2.18 4,73
2040 5.38 5.43 432 238 -051 -356 527 -4.38 -0.59 1.94 2.63 4.76
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Continuacion ...

2021 492 5.29 470 274 074 -154 -206 -0.61 1.34 2.74 3.59 4.42
2022 5.02 5.28 452 283 069 -124 -198 -111 1.02 2.30 3.50 4.14
2023 5.10 5.17 451 226 032 -189 -1.63 -0.55 1.34 2.74 3.76 4.71
2024 514 5.26 441 310 070 -1.04 -163 -0.76 1.16 2.96 3.45 431
2025 525 496 449 346 065 -154 -1.72 -0.97 0.63 2.25 3.29 4.25
2026 5.15 542 491 340 062 -150 -124 -041 1.47 291 3.64 4.48
2027 543 5.15 457 337 134 -053 -143 -0.62 0.90 2.54 3.89 4.92
2028 5.15 5.25 472 318 046 -146 -144 -0.66 1.10 2.65 3.59 4.56
2029 544 515 444 321 021 -142 -198 -0.63 1.80 2.85 3.73 4.32
Huaraya Moho 2030 4.67 4.90 480 304 131 -0.71 -1.00 -0.52 1.53 2.99 3.86 4.72
2031 548 535 449 291 117 -092 -148 -0.55 1.64 3.22 3.89 4.88
2032 5.17 5.18 48 341 154 013 -0.74 0.01 1.52 2.53 3.85 4.98
2033 5.44 543 476 340 091 -128 -133 -0.91 1.00 2.94 3.59 4.46
2034 536  5.40 424 320 060 -133 -146 -041 1.28 2.64 3.65 4.77
2035 5.01 543 461 337 080 -095 -138 -0.63 1.49 2.80 3.78 5.00
2036 5.39  5.55 528 339 061 -066 -1.20 -0.78 1.66 2.87 4.05 4.35
2037 522 542 478 351 130 -139 -105 -0.23 1.93 3.27 3.74 4.82
2038 533 5.20 483 288 081 -1.04 -147 0.01 1.86 3.27 3.95 4.96
2039 544 519 486 335 100 -042 -097 -0.25 1.53 291 3.49 491
2040 541 541 480 316 116 -058 -1.30 -0.52 1.96 3.46 3.71 4.87
2021 454 501 441 229 026 -160 -229 -1.16 0.74 2.14 3.15 4.08
2022 4.74  5.00 409 219 014 -154 -231 -150 0.42 1.84 3.08 3.77
2023 482  4.87 417 177 009 -216 -195 -1.01 0.66 2.11 3.35 4.36
IslaSuana 2024 4.85  4.85 388 259 024 -147 -192 -121 0.49 2.25 3.00 3.93
2025 495  4.56 396 273 018 ~-172 -208 -1.38 0.13 1.77 2.83 3.95
2026 484 512 444 274 026 -166 -1.67 -0.96 0.75 2.15 3.19 4.08
2027 491  4.63 400 264 071 -098 -185 -1.24 0.26 1.91 3.41 4.52
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Continuacion ...

2028 4.84 492 442 253 011 -169 -1.70 -1.21 0.47 1.91 3.15 4.40
2029 530 477 405 263 -012 -1.70 -213 -1.08 1.07 2.16 3.16 4.05
2030 4.41 452 420 238 070 -120 -152 -1.07 0.76 2.19 3.37 4.40
2031 5.13 5.08 404 216 058 -148 -1.77 -1.21 0.81 2.37 3.38 4.46
2032 471  4.45 414 269 082 -051 -139 -0.83 0.67 1.78 3.27 4.58
2033 498 5.06 412 280 033 -151 -160 -1.33 0.38 2.39 3.07 4.20
2034 524 5.16 382 260 025 -15 -1.90 -1.02 0.57 2.06 3.13 4.38
2035 4.78 5.02 413 275 023 -129 -171 -1.27 0.73 2.19 3.36 4.63
2036 5.16  5.33 484 288 021 -105 -1.73 ~-1.19 0.97 2.27 3.50 3.99
2037 483 494 407 283 067 -160 -153 -0.77 1.09 2.61 3.25 4.47
2038 4.97 4.70 428 231 022 -152 -192 -0.79 1.10 2.54 3.46 4.52
2039 5.09 4.73 424 279 038 -099 -160 -0.85 0.80 2.19 2.91 4.60
2040 5.08 5.12 422 266 069 -129 -174 -111 1.16 2.77 3.21 4.42
2021 4.79 543 470 198 -117 -419 -523 -3.18 -0.45 1.38 2.46 3.90
2022 495  5.26 436 171 -123 -398 -522 -3.60 -0.85 0.93 2.37 3.37
2023 483 513 439 109 -160 -511 -471 -3.10 -0.72 1.42 2.54 4.25
2024 514 531 406 224 -147 -3.70 -453 -3.26 -0.96 1.44 2.33 3.65
2025 5.15 4.90 424 266 -1.24 -462 -473 -3.58 -1.44 0.89 2.07 3.53
2026 5.27  5.61 486 271 -126 -420 -398 -291 -0.42 1.58 2.61 3.78
Lampa 2027 517  4.83 414 232 -0.70 -3.10 -442 -3.22 -0.96 1.10 2.84 4.09
2028 5.16 545 473 227 -146 -414 -418 -3.29 -0.61 1.36 2.56 3.90
2029 5.65 5.22 437 246 -1.76 -439 -493 -3.25 -0.20 1.44 2.47 3.74
2030 4.52 4.84 443 188 -044 -345 -383 -3.12 -0.28 1.54 2.90 4.15
2031 558 548 435 185 -081 -387 -439 -3.30 -0.51 1.39 2.70 4.17
2032 438 448 407 205 -0.72 -256 -3.70 -2.70 -0.58 0.75 2.75 4.35
2033 533 544 465 259 -117 -394 -422 -341 -0.94 1.63 2.44 3.80
2034 581 551 405 241 -153 -399 -431 -2.89 -0.80 1.23 2.47 441
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Continuacion ...

2035 4.89 5.26 470 253 -118 -3.65 -4.08 -3.19 -0.44 1.36 2.87 4.72
2036 5.44  5.66 524 256 -119 -327 -396 -3.50 -0.34 1.45 2.90 3.54
2037 491 524 442 260 -048 -424 -3.95 -2.69 -0.10 1.96 2.66 4.30
2038 5.48 5.09 454 185 -1.09 -3.88 -431 -258 0.02 1.83 2.91 4.32
2039 519 513 452 223 -1.07 -298 -381 -2.71 -0.31 1.46 2.35 4.34
2040 5.17 5.30 462 243 -049 -311 -401 -321 0.15 2.23 2.43 411
2021 0.72 1.83 0.15 -454 -8.72 -12.22 -13.46 -11.53 -8.83 -6.57 -3.54 -1.04
2022 132 081 -064 -5.07 -8.93 -11.86 -13.51 -11.84 -9.31 -6.95 -4.56 -1.73
2023 0.73 1.13 0.02 -5.61 -8.92 -13.23 -12.93 -11.22 -8.91 -6.72 -4.20 -0.33
2024 0.91 131 -1.03 -412 -9.23 -11.73 -12.48 -11.64 -0.71 -6.71 -4.48 -1.26
2025 132 032 -1.02 -369 -872 -1277 -13.10 -11.84 -10.09 -7.11 -4.77 -1.74
2026 1.17 1.86 -0.07 -3.33 -853 -11.94 -1224 -11.42 -8.96 -7.02 -4.00 -1.52
2027 039 -0.12 -160 -460 -851 -11.16 -12.30 -12.29 -9.59 -1.17 -3.85 -0.61
2028 0.84 1.26 0.15 -3.85 -8.82 -12.34 -12.54 -11.76 -9.05 -1.23 -4.52 -0.72
2029 2.15 154 -051 -3.82 -9.38 -12.43 -13.08 -11.81 -8.90 -6.82 -4.54 -1.71
Mazo Cruz 2030 -0.08 -0.30 -1.16 -5.19 -8.29 -11.45 -12.48 -11.55 -9.22 -1.24 -4.45 -0.74
2031 1.67 114 -1.23 -5.22 -854 -12.63 -13.00 -12.55 -9.50 -6.64 -4.42 -1.63
2032 -1.87 -246 -280 -5.74 -951 -11.53 -12.65 -12.20 -9.71 -7.93 -4.35 -0.72
2033 0.69 099 -096 -3.99 -8.84 -12.04 -12.19 -12.20 -9.36 -6.24 -4.41 -1.01
2034 1.92 193 -050 -3.24 -8.73 -11.86 -12.88 -11.60 -9.24 -7.03 -4.23 -0.34
2035 0.55 142  -055 -3.38 -9.02 -11.91 -12.58 -11.94 -9.30 -7.10 -3.69 -0.21
2036 1.60 1.78 055 -3.66 -8.60 -11.55 -12.38 -12.12 -8.64 -6.67 -3.44 -1.87
2037 -0.01 032 -150 -446 -851 -1240 -12.78 -11.37 -8.89 -6.46 -3.99 -1.14
2038 081 046 -0.53 -456 -8.77 -12.24 -12.73 -11.85 -8.99 -6.55 -3.94 -0.98
2039 043 022 -093 -446 -8.82 -11.07 -1240 -11.41 -9.12 -6.89 -4.67 -0.58
2040 135 09 -048 -438 -836 -11.82 -1250 -11.97 -8.83 -5.59 -4.60 -1.17
Progreso 2021 521  5.50 491 261 -022 -314 -380 -1.59 1.18 2.87 3.82 4.70
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2022 524  5.60 468 262 -0.10 -2.76 -3.73 -2.38 0.59 2.40 3.80 4.43
2023 5.37 5.43 464 198 -0.70 -3.69 -3.14 -155 0.88 2.95 3.96 5.02
2024 557 551 440 291 -020 -228 -311 -1.83 0.82 3.15 3.59 4.54
2025 553 5.23 463 326 -033 -323 -315 -231 0.13 2.28 3.49 4.57
2026 552 564 509 3.0 -025 -290 -271 -1.36 1.09 3.05 3.91 4.84
2027 5.75 5.45 471 330 053 -180 -3.00 -1.56 0.66 2.68 4.16 5.19
2028 558 5.55 496 291 -056 -299 -284 -1.70 0.94 2.95 3.86 4.78
2029 576 521 443 297 -089 -296 -354 -1.65 1.45 3.03 3.85 4.64
2030 5.00 5.15 504 307 073 -214 -220 -1.50 1.34 3.31 4.42 5.00
2031 578 5.74 467 264 035 -229 -282 -150 1.39 3.28 4.19 5.24
2032 549 5.46 512 327 084 -1.02 -204 -0.67 1.23 2.54 4.24 5.39
2033 5.72  5.77 490 323 001 -268 -296 -1.87 0.53 3.15 3.88 4.83
2034 5.80 5.58 415 288 -049 -274 -274 -133 0.85 2.87 3.97 5.28
2035 5.27  5.69 497 311 -015 -234 -263 -161 1.29 3.10 4.18 5.48
2036 5.69  5.89 5.62 320 -0.27 -192 -253 -1.98 1.22 3.12 4.20 4.59
2037 552  5.75 495 344 057 -288 -245 -1.01 1.70 3.61 4.10 5.30
2038 5.68  5.33 479 261 000 -236 -283 -0.71 1.63 3.50 4.37 5.34
2039 5.70 549 495 314 016 -159 -233 -1.19 1.43 3.02 3.72 5.33
2040 5.75  5.70 5.05 299 049 -178 -260 -149 1.87 3.78 4.12 5.26
2021 511 571 510 185 -196 -548 -6.49 -3.90 -0.39 1.69 2.95 431
2022 519  5.69 462 157 -190 -514 -641 -4.65 -0.98 1.15 2.83 3.77
2023 529  5.65 466 099 -241 -639 -581 -3.87 -0.56 1.78 3.09 4.70
PUCara 2024 539  5.65 430 224 -216 -475 -573 -4.15 -0.82 1.99 2.90 4.03
2025 547 522 442 259 -198 -582 -589 -4.46 -1.64 1.05 2.44 3.91
2026 559 597 517 259 -191 -544 -514 -3.60 -0.41 1.93 2.95 4.27
2027 551 513 435 228 -119 -410 -569 -3.99 -1.14 1.42 3.24 4.82
2028 552  5.89 498 234 -216 -537 -534 -4.02 -0.75 1.59 2.94 4.39
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2029
2030
2031
2032
2033
2034
2035
2036
2037
2038
2039
2040

6.14
4.83
5.70
4.78
5.61
6.07
5.22
5.66
5.23
5.67
5.57
5.73

5.51
5.00
5.79
4.98
5.73
5.94
5.64
6.07
5.61
5.52
5.37
5.84

4.62
4.74
4.41
4.22
4.78
4.27
5.06
5.90
4.68
491
4.95
4.98

2.46
1.92
1.63
1.96
2.45
2.28
2.42
2.74
2.54
1.74
2.30
2.33

-2.59
-1.13
-1.43
-1.38
-1.82
-2.11
-2.01
-2.02
-1.24
-1.70
-1.76
-1.10

-5.46
-4.55
-5.03
-3.49
-5.20
-5.12
-4.74
-4.37
-5.47
-4.95
-3.89
-4.19

-6.11
-4.84
-5.65
-4.75
-5.41
-5.58
-5.23
-5.14
-5.03
-5.50
-4.94
-5.24

-3.88
-3.69
-4.09
-3.25
-4.38
-3.59
-4.06
-4.34
-3.15
-3.05
-3.39
-3.93

0.04
-0.39
-0.45
-0.43
-1.12
-0.76
-0.33
-0.27
0.10
0.23
-0.30
0.35

1.94
2.02
1.86
1.07
1.87
1.62
1.81
1.88
2.47
2.38
1.67
2.75

2.97
3.41
2.99
3.11
2.81
3.02
3.31
3.36
3.14
3.41
2.61
2.99

4.17
4.66
4.54
4.74
4.27
4.87
5.06
3.94
4.71
4.90
4.85
4.68
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Tabla C.1. Proyecciones mensuales para la temperatura maxima

Temperatura maxima (°C)

Estacion  Ano Enero bFe- Marzo Abril Mayo U= 3lio Agosto Setiem-  Octu- Noviem-  Diciem-
rero nio bre bre bre bre
2021 14.79 14.79 15.03 15.37 15.24 14.70 1456 15.32 16.07 16.14 15.96 15.53
2022 14.81 15.11 15.28 15.67 15.62 14.91 14.86 15.10 15.95 16.19 16.09 15.52
2023 1496 14.77 15.18 15.39 15.23 14.81 14.74 15.53 15.67 16.18 16.07 15.35
2024 15.03 15.00 15.24 15,56 15.50 15.17 14.78 15.33 16.30 16.61 16.12 15.58
2025 15.02 15.13 15.42 15.80 15.35 14.72 15.14 15.41 15.69 16.14 16.17 15.62
2026 15.01 1494 15.36 15.37 15.31 14.90 15.22 15.67 15.79 16.69 16.06 15.94
2027 15.14 1550 15.61 15.92 1550 15.58 15.08 15.75 16.37 16.47 16.28 15.51
2028 15.04 15.13 15.30 15.37 15.00 14.93 14.73 15.33 16.25 16.52 16.04 15.50
2029 14.77 1472 15.22 15.30 15.01 14.63 14.60 15.39 15.90 16.24 16.15 15.60
Crucero 2030 15.19 15.21 1558 15.89 15.89 15.50 15.52 15.58 16.27 16.57 16.45 15.54
2031 14.92 15.02 15.39 15.72 15.48 15.29 15.05 15.68 16.38 16.58 16.46 15.97
2032 16.26 16.34 15.92 15.94 15.97 15.83 15.61 16.33 16.71 16.88 16.51 15.79
2033 15.34 15.14 15.68 15.61 15.42 14.88 14.91 15.53 16.23 16.53 16.37 15.67
2034 14.92 1484 15.21 15.45 15.16 14.91 15.10 15.57 16.19 16.69 16.16 15.53
2035 1491 15.22 15.37 15.38 15.24 15.10 15.19 15.69 16.53 16.74 16.29 15.71
2036 15.33 15.25 15.22 15.65 15.05 15.29 15.19 15.44 15.94 16.22 16.17 15.63
2037 15.04 15.02 15,50 15.89 15.64 15.23 15.27 15.85 16.44 16.86 16.46 15.83
2038 15.24 15.38 15.48 15.75 15.67 15.48 15.60 16.06 16.22 16.61 16.59 15.75
2039 15.24 15.09 15.49 15.89 15.63 15.72 15.40 15.92 16.54 16.88 16.47 15.67
2040 15.40 15.34 15.41 15.53 15.62 15.42 15.33 15.82 16.62 16.35 16.32 16.00
2021 15.38 15.36 15.40 15.31 14.70 13.97 13.93 14.73 15.72 16.02 16.11 15.78
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2022 1518 1554 1559 1557 1505 14.18 1430 1458 1546 1594  16.16 15.94
2023 1542 1525 1545 1516 14.66 14.26 14.11 1493 1531 1603  16.32 15.83
2024 1534 1543 1542 1551 1504 1457 14.08 1475 1580 1638  16.16 15.79
2025 1547 1560 1571 1568 14.90 14.08 1424 1450 1527 1603  16.26 15.88
2026 15.37 1537 1574 1530 14.91 14.27 1458 1488 1542 1640  16.15 16.11
2027 1571 1566 1575 1570 1512 14.79 14.42 1476 1584 1633 16,51 16.04
2028 15.60 1554 1565 1541 14.67 14.31 1411 1482 1572 1649  16.28 15.96
2029 15.32 1535 1547 1524 1462 14.12 13.84 1471 1563 1592  16.15 15.82
2030 1558 15.65 15.65 15.69 1525 14.65 14.70 14.89 1596 1636  16.55 15.93
H,\‘jlirsga 2031 1555 1553 1569 1550 1501 1458 14.21 1494 1584 1654 1654 16.16
2032 1658 16.60 16.00 1573 1548 15.10 14.63 1567 1624 1648  16.69 16.17
2033 15.91 1564 1597 1564 14.97 1422 1434 1485 1573 1635  16.60 16.12
2034 1555 1539 15.40 1548 14.87 14.22 1434 1501 1563 1638  16.33 15.92
2035 1563 1575 15.65 1546 14.80 1451 14.49 1502 1622 1648  16.36 16.07
2036 1579 15.68 15.63 15.61 14.73 1456 14.44 14.68 1555 1618  16.41 15.95
2037 1573 1561 1552 1569 1521 14.48 14.60 1530 1623 1657  16.61 16.13
2038 1577 1580 15.90 15.61 1511 14.73 1474 1539 1572 1650  16.68 16.28
2039 1582 1562 1575 1559 15.14 1508 14.71 1538 1596  16.63  16.62 16.27
2040 1577 15.89 1576 1551 1512 14.74 1455 1508 1625 1631  16.42 16.28
2021 1572 1564 1587 15.75 1523 1432 1424 1493 1598 1638  16.57 16.12
2022 1562 1591 16.13 16.15 1550 14.50 1451 14.65 1588 1630  16.70 16.28
2023 1583 1562 1592 1572 1507 14.35 1441 1515 1566 1637  16.80 16.07
laSuan, 2024 1586 1560 1502 1586 1536 1471 1423 1486 1620 1676 1674 16.37
2025 1581 16.07 16.21 16.17 1530 14.24 1456 14.81 1551 1652  16.68 16.26
2026 1584 1579 16.29 1577 1535 14.45 14.68 1517 1569  16.88  16.66 16.45
2027 16.05 1612 16.36 16.20 1549 1514 14.66 14.93 1613  16.66  16.96 16.51
2028 16.02 1594 16.05 1592 1505 14.60 14.34 15.00 1612 1694  16.83 16.35
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2029 15.82 15.60 16.09 15.90 15.09 14.32 14.06 14.97 15.90 16.24 16.57 16.33
2030 16.07 16.05 16.04 16.25 15.75 14.97 14.96 15.16 16.14 16.78 16.91 16.28
2031 15.63 15.87 1597 1596 1543 14.93 14.34 15.15 16.08 16.77 16.89 16.46
2032 17.01 17.08 16.56 16.23 15.85 15.52 14.99 15.93 16.55 16.83 17.22 16.50
2033 16.16 15.93 16.28 16.21 15.42 14.40 14.52 14.94 15.97 16.76 17.04 16.45
2034 15.88 15.87 1591 15.92 15.15 1451 14.46 15.21 15.89 16.83 16.80 16.24
2035 16.07 1593 16.21 15.88 15.07 14.74 14.71 15.15 16.47 16.87 16.94 16.50
2036 16.03 16.05 16.04 16.03 15.04 14.89 14.62 14.98 15.90 16.51 16.69 16.22
2037 15.89 15.80 16.08 16.15 15.53 14.83 14.83 15.42 16.34 16.96 17.08 16.49
2038 16.16 16.20 16.35 16.15 15.57 14.93 15.04 15.61 16.03 16.80 17.03 16.61
2039 16.27 1592 16.24 16.05 15.38 15.17 14.86 15.41 16.29 17.08 17.00 16.50
2040 16.14 16.26 16.10 15.91 1558 15.08 14.66 15.25 16.53 16.65 16.79 16.57
2021 16.79 16.63 16.76 16.94 16.62 16.01 15.94 16.69 17.81 17.96 17.93 17.31
2022 16.69 16.94 17.04 17.33 17.07 16.35 16.32 16.47 17.52 17.89 17.99 17.60
2023 16.88 16.58 16.92 16.97 16.58 16.19 16.10 16.99 17.24 17.78 18.00 17.29
2024 16.87 16.74 17.03 17.07 16.94 16.56 16.10 16.68 17.97 18.32 18.05 17.46
2025 16.86 16.95 17.18 17.38 16.78 16.02 16.43 16.69 17.32 17.99 18.06 17.54
2026 16.90 16.69 17.18 16.99 16.82 16.25 16.53 17.04 17.39 18.35 17.92 17.73
2027 17.14 1727 1742 17.41 16.94 16.94 16.44 16.98 18.01 18.20 18.30 17.67
Lampa 2028 16.94 16.81 16.95 17.00 16.52 16.26 16.16 16.91 17.84 18.54 18.20 17.50
2029 16.71 16.64 17.00 17.02 16.51 16.03 15.86 16.82 17.47 17.87 17.92 17.52
2030 17.07 1710 17.04 17.42 17.25 16.80 16.84 17.14 17.78 18.34 18.34 17.39
2031 16.83 16.88 17.11 17.24 16.99 16.65 16.20 17.04 17.86 18.38 18.35 17.80
2032 18.13 18.17 17.57 17.39 17.38 17.10 16.89 17.95 18.30 18.56 18.52 17.72
2033 17.16 1690 1736 17.33 16.89 16.21 16.21 16.94 17.76 18.33 18.51 17.68
2034 1691 16.79 16.88 17.09 16.58 16.27 16.34 17.09 17.58 18.35 18.18 17.47
2035 17.02 16.99 17.10 16.99 16.69 16.60 16.53 17.14 18.13 18.38 18.20 17.59
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2036 17.08 16.98 17.02 17.15 16.55 16.62 16.45 16.69 17.48 17.99 18.14 17.58
2037 17.04 16.90 17.10 17.29 17.07 16.58 16.62 17.29 18.01 18.49 18.40 17.62
2038 17.21 17.29 17.32 17.29 17.04 16.80 16.89 17.57 17.65 18.43 18.44 17.84
2039 17.25 16.96 17.14 17.35 17.01 17.03 16.71 17.39 18.09 18.80 18.46 17.75
2040 17.21 17.10 17.14 17.11 17.05 16.75 16.59 17.23 18.16 18.11 18.24 17.78
2021 16.43 16.33 16.40 16.45 16.05 15.87 15.66 16.77 18.32 18.57 18.25 17.36
2022 16.13 16.36 16.68 16.83 16.65 15.91 15.89 16.34 18.02 18.61 18.58 17.50
2023 16.57 1599 16.50 16.60 16.06 15.80 15.84 16.99 17.72 18.27 18.50 17.14
2024 16.52 16.24 16.65 16.85 16.49 16.27 15.77 16.67 18.32 19.03 18.59 17.32
2025 16.43 16.55 16.77 16.96 16.29 15.55 16.36 16.81 17.64 18.69 18.73 17.43
2026 16.55 1598 16.69 16.57 16.34 15.86 16.45 17.26 17.84 19.03 18.55 17.51
2027 16.48 16.95 17.07 17.02 16.35 16.58 16.09 17.08 18.30 18.77 18.59 17.17
2028 16.39 16.29 16.79 16.40 15.94 15.75 15.79 16.66 18.19 19.01 18.46 17.33
2029 16.12 16.17 16.45 16.39 15.80 15.46 15.62 16.92 17.98 18.72 18.45 17.55
Mazo Cruz 2030 16.86 16.57 16.68 16.84 16.77 16.42 16.83 17.14 18.04 18.94 18.87 17.17
2031 16.28 16.41 16.68 16.53 16.30 16.10 16.15 17.21 18.34 18.97 18.64 17.46
2032 1796 18.07 17.19 16.87 16.61 16.78 16.83 17.92 18.57 19.12 18.87 17.35
2033 16.81 1650 17.05 16.65 16.37 15.81 15.74 16.92 18.20 19.06 19.19 17.64
2034 16.36 16.24 16.48 16.83 16.19 15.71 16.31 17.16 18.03 18.90 18.67 17.18
2035 16.61 16.63 16.76 16.43 16.04 16.01 16.19 17.01 18.39 19.12 18.38 17.33
2036 16.76 16.40 16.45 16.76 16.01 16.22 16.47 16.78 17.87 18.59 18.48 17.29
2037 16.65 16.47 16.71 16.95 16.64 16.13 16.29 17.35 18.22 19.02 18.77 17.58
2038 16.73 16.93 16.81 16.89 16.65 16.37 16.73 17.71 18.12 19.01 19.14 17.53
2039 16.63 16.43 16.68 16.98 16.57 16.60 16.55 17.46 18.44 19.54 18.67 17.59
2040 17.08 16.82 16.87 16.57 16.66 16.31 16.50 17.32 18.70 18.72 18.69 17.71
Progreso 2021 16.55 16.50 16.80 16.77 16.42 15.82 15.80 16.63 17.74 17.86 17.77 17.23
2022 16.43 16.89 16.86 17.10 16.84 16.08 16.10 16.40 17.50 17.86 17.87 17.39
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2023 16.62 16.36 16.84 16.83 16.44 16.03 15.95 16.85 17.20 17.74 17.99 17.14
2024 16.69 16.57 16.81 17.10 16.77 16.32 15.94 16.61 17.84 18.37 17.90 17.24
2025 16.70 16.74 17.13 17.18 16.64 15.85 16.27 16.62 17.14 17.95 17.97 17.30
2026 16.74 16.60 17.14 16.84 16.65 16.11 16.39 16.93 17.22 18.33 17.77 17.41
2027 16.88 17.00 17.21 17.22 16.83 16.74 16.24 16.77 17.86 18.26 18.17 17.45
2028 16.79 16.75 16.92 16.83 16.27 16.04 15.93 16.72 17.78 18.40 17.93 17.36
2029 16.57 16.41 16.90 16.79 16.23 15.76 15.74 16.71 17.58 17.89 17.77 17.25
2030 16.99 16.86 17.04 17.37 17.06 16.62 16.74 16.91 17.80 18.23 18.25 17.29
2031 16.61 16.68 16.99 17.00 16.71 16.34 16.14 16.90 17.75 18.14 18.18 17.50
2032 1786 1791 17.29 17.23 17.17 17.00 16.75 17.67 18.18 18.45 18.34 17.58
2033 17.02 16.77 17.28 17.06 16.67 16.00 16.01 16.78 17.69 18.32 18.42 17.46
2034 16.71 16.55 16.83 17.02 16.48 16.06 16.24 16.95 17.61 18.36 18.06 17.33
2035 16.75 16.82 16.96 16.87 16.46 16.28 16.37 16.97 18.07 18.41 18.03 17.51
2036 16.95 16.83 16.89 17.11 16.33 16.49 16.38 16.76 17.41 17.88 17.92 17.26
2037 16.89 16.74 16.94 17.26 16.95 16.41 16.46 17.28 18.01 18.45 18.24 17.51
2038 17.04 1714 1721 17.20 16.88 16.63 16.79 17.33 17.59 18.32 18.35 17.58
2039 16.88 16.79 17.07 17.28 16.91 16.92 16.57 17.28 17.94 18.75 18.19 17.57
2040 17.10 16.97 16.99 16.88 16.96 16.60 16.49 17.10 18.09 17.99 18.12 17.52
2021 16.95 16.72 16.90 16.94 16.59 1591 15.74 16.67 18.06 18.43 18.27 17.62
2022 16.76 17.00 17.16 17.35 17.03 16.11 16.05 16.33 17.89 18.30 18.41 17.80
2023 17.10 16.70 17.05 17.07 16.48 16.00 15.97 16.97 17.50 18.11 18.45 17.55
2024 17.09 16.83 17.20 17.27 16.83 16.40 15.93 16.70 18.24 18.82 18.48 17.75
Pucara 2025 17.07 17.16 17.27 17.49 16.72 15.68 16.32 16.71 17.53 18.46 18.50 17.76
2026 17.07 16.64 1732 17.13 16.83 16.01 16.52 17.12 17.54 18.76 18.49 18.05
2027 17.19 1757 1755 17.58 16.87 16.81 16.30 16.90 18.25 18.72 18.64 17.84
2028 17.20 17.01 17.27 17.09 16.45 16.04 15.93 16.75 18.15 18.91 18.53 17.83
2029 16.73 16.62 17.09 17.07 16.43 15.78 15.68 16.76 17.75 18.32 18.30 17.87
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2030
2031
2032
2033
2034
2035
2036
2037
2038
2039
2040

17.32
16.88
18.59
17.40
16.91
17.16
17.37
17.16
17.32
17.30
17.67

17.08
17.03
18.59
17.14
16.79
17.27
17.16
16.94
17.44
17.06
17.61

17.39
17.34
17.72
17.65
16.95
17.38
17.13
17.23
17.31
17.22
17.52

17.51
17.26
17.44
17.47
17.31
17.05
17.34
17.48
17.42
17.52
17.25

17.15
16.84
17.25
16.87
16.58
16.47
16.48
17.08
17.03
17.04
17.05

16.60
16.43
17.09
16.03
16.00
16.30
16.50
16.46
16.58
16.94
16.62

16.76
16.09
16.83
16.02
16.30
16.31
16.40
16.54
16.76
16.65
16.53

17.11
17.06
17.96
16.86
17.09
17.01
16.77
17.39
17.55
17.51
17.19

18.07
18.17
18.71
18.12
17.94
18.54
17.71
18.20
17.98
18.30
18.56

18.72
18.77
19.07
18.79
18.78
18.92
18.30
18.78
18.75
19.26
18.42

18.78
18.67
18.91
19.00
18.61
18.45
18.51
18.84
18.88
18.81
18.66

17.75
18.09
18.02
17.97
17.74
17.87
17.84
17.99
18.12
18.01
18.24
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