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Introduccidn

Es cada vez es méas importante disponer de datos meteoroldgicos fiables para comprender las
tendencias de las variables climéticas y los extremos climéticos, asi como su impacto en los
recursos hidricos y la agricultura. A pesar de eso, este tipo de informacion presenta ciertas
debilidades cuando se realiza los diferentes analisis climaticos. EI mayor problema de los datos
de estaciones convencionales es la pobre distribucion espacial y temporal de su informacion,
esto sobretodo en la region de los Andes si comparamos con otras regiones a nivel global
(Skansi et al., 2013). Por lo tanto, la creacion de conjuntos de datos grillados mediante técnicas
de interpolacion que utilizan los valores de datos locales (es decir, registros de estaciones
meteoroldgicas) permite estimar las caracteristicas climatoldgicas de lugares o areas donde no
se dispone de mediciones (Dumitrescu y Birsan, 2015).

Para la variable temperatura (T), diferentes productos grillados a escala mensual han sido
establecidos a nivel global y regional (Hansen et al., 2010; Morice et al., 2012). Sin embargo,
bases a escalas mas finas (espacial y temporal) representan un reto aun mayor debido a la
necesidad de datos meteoroldgicos con mayor control de calidad y representatividad climatica
(homogeneizados) (Antolini et al., 2016; Bhaskar Rao et al., 2009; Caesar et al., 2006;
Dumitrescu y Birsan, 2015; Haylock et al., 2008; Herrera et al., 2016; Hiebl y Frei, 2016;
Xavier et al., 2015). Asimismo, se hace necesario el uso de imagenes satelitales para obtener
una menor incertidumbre de estimacion en zonas de poca o nula informacién convencional. La
combinacion de datos satelitales y datos observados es lo que se conoce como “merging”
(combinacién). Los trabajos de Kilibarda et al. (2014) y Oyler et al. (2015) son ejemplos de
combinacion para la construccion de bases grilladas de T a escala diaria con una resolucion
espacial de hasta 800m aproximadamente.

En este contexto, el SENAMHI ha comenzado a producir el producto PISCO (Peruvian
Interpolation data of the SENAMHI’s Climatological and hydrological Observations). En el
presente reporte presentamos de manera resumida en qué consiste la nueva version de PISCO
temperatura version 1.1 (PISCOt v1.1) el cual tiene un area de influencia nacional y datos
diarios desde enero de 1981 hasta diciembre del 2016 a una resolucion de ~10 km.



Datos de Ingreso

Para la generacion de PISCOt v1.1 se utilizaron i) datos observados de temperatura del aire
méaxima (TX) y minima diaria (Tn), ii) el producto de temperatura de suelo (LST) del sensor
MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), y ii) predictores estaticos
espaciales: Elevacion (Z), Longitud (X), Latitud (Y) y el indice de Diseccion Topografica
(TDI).

Los datos observados (en total 684 estaciones climatoldgicas) fueron obtenidos por el Servicio
Nacional de Meteorologia e Hidrologia (SENAMHI). Estos datos fueron sometidos a tres
principales procesos: i) control de calidad, ii) imputacion y iii) homogeneizacion. El control de
calidad fue automatico y visual siguiendo los lineamientos de Aguilar et al. (2003) y Hunziker
et al., (2018). La imputacion de informacion hizo uso de los valores de T diaria de estaciones
y datos de reandlisis del ERA-Interim (Tx y Tn) a través de un modelo estadistico basado en
desviaciones de T (anomalias estandarizadas). Para la homogeneizacion se uso el algoritmo de
Menne y Williams (2009) a escala mensual, y para las correcciones diarias se realizd una
transformacion de los factores mensuales a diarios (Vincent et al., 2002). De esta manera, luego
del control de calidad de datos se usaron 178 series de tiempo (Tx y Tn) con al menos 15 afios
de datos que posteriormente fueron completados y homogeneizados en el periodo 1981-2016
(Figura 1).

Para observaciones de LST, se obtuvo informacién del MODIS a una escala temporal de 8 dias
y aresolucion espacial de 1km. Este producto es el denominado: MYD11A2 (Wan et al., 2004).
MYD11A2 estima LST utilizando la sefial térmica infrarroja recibida por el sensor del MODIS
y el algoritmo split-window que utiliza absorcién diferencial en bandas infrarrojas adyacentes
para corregir la atenuacion atmosférica y la emisividades basadas en la clasificacion de la
cubierta terrestre para tener en cuenta la variabilidad de la emisividad superficial (Oyler et al.,
2015). Se utilizé las imagenes dia y noche del satélite como covariables de los valores de Tx y
Tn respectivamente. MYD11A2 fue descargado de la pagina web del IRl Data Library
(https://iridl.lIdeo.columbia.edu/SOURCES/.USGS/.LandDAAC/.MODIS/.version_005/).



https://iridl.ldeo.columbia.edu/SOURCES/.USGS/.LandDAAC/.MODIS/.version_005/

Figura 1. Distribucion espacial de estaciones de Tx y Tn disponibles (684, anaranjado) y usadas (178,
negro) para la construccion de PISCOt v1.1.

Informacion de Z fue obtenida del Global Multi-resolution Terrain Elevation Data 2010 a una
resolucion de 5km (GMTED, https:/Ita.cr.usgs.qov/GMTED2010), usada también en otro
producto grillado de T mensual en Pert (VicSerr, Vicente-Serrano et al., 2018). Se uso
GMTED ya que facilitaria la comparacion entre PISCOt v1.1 y VicSerr, y el desarrollo de
modelos que puede combinar ambas bases.

El TDI fue calculado segun Holden et al. (2011a), usando el DEM:

N _Z60) = Zmin(D)
TDI(SO) - z Zmax(i) - Zmin(i)

i=1


https://lta.cr.usgs.gov/GMTED2010

Donde TDI(sg)es el valor final del TDI multi-escala para cada punto de grilla sy, Z(S,) esla
elevacion de un punto de grilla sq, Z i €S el valor minimo de elevacion en un punto de grilla
en la ventana espacial i, Z,,,, €s el valor médximo de elevacién en un punto de grilla en la
venta espacial i, y n es el niUmero de ventanas espaciales. EI TDI para un tamafio de ventana
espacial especifico, refleja la altura de una celda relacion con el terreno circundante y varia de
0 (més bajo que el terreno circundante) a 1 (mas alto que el terreno circundante). EI TDI varia
de 0 a 5 ya que se calculd usando un total de 5 ventanas espaciales: 10, 15, 20, 25, 30 km. A
pesar de que la seleccion es subjetiva, los tamafios de las ventanas tienen en cuenta las
variaciones espaciales en el dominio de Per(, y mantienen una definicion estatica
espacialmente del predictor TDI.

Debido a la diferentes resoluciones espaciales de las covariables (LST, Z, X, Y, TDI), estos
fueron llevadas a una Unica resolucion de 0.1° (Figura 2) y a la misma grilla de PISCO
precipitacion v2.1 (PISCOp v2.1, Aybar et al. 2018).

Longitude

Figura 2. Covariables espaciales usadas para la construccion de PISCOt v1.1.



Estimacion de temperatura

PISCOt v1.1 es el resultado de la combinacion entre datos observados de estaciones
climatoldgicas convencionales, datos satelitales (LST) y variables topogréficas (Z, X, Y y
TDI). EI método de construccion de PISCOt v1.1 es climatoldégicamente asistido, y conlleva
tres principales pasos. En primer lugar se hace una combinacion a escala de normales
climatologicas (nT); segundo, la interpolacion de la anomalia mensual/diaria (dT) haciendo
uso de la variacion mensual de las normales ya mezcladas; y finalmente, la suma entre la
normal grillada (G_nT) y anomalia grillada (G_dT) para la obtencion de T. Este proceso es
igual e independiente para Tx y Tn.

Para nT (1981-2010) se utiliz6 un método hibrido denominado Geographic Weighted
Regression Kriging (GWRK), que toma en cuenta las variaciones en las relaciones espaciales
al incorporar variaciones locales y agrega residuos de kriging para estimar T. El proceso es
similar al Regression Kriging (RK), sin embargo, la regresion lineal ordinaria (OLS) es
reemplazada por Geographic Weighted Regression (GWR) que considera la no-
estacionariedad en el espacio. GWRK fue realizada entre T y tres covariables espaciales (T =
f (LST, X, Y, 2Z)) para la construccion de G_nT.

En el caso de dT mensual/diaria (1981-2016), se hizo uso del Regression Splines (RSPLINES),
similar a RK pero reemplazando el método estocastico Kriging por el deterministico Splines.
Primeramente, dT fue relacionado mediante OLS usando como covariable G_nT (dt = f
(G_nt)), luego los residuales fueron interpolados con X, Y TDI usando Splines (residual_dT =
f(X, Y, TDI)). Una vez hecho lo anterior, se combinaron y se obtuvo G_dT.

El ultimo paso fue simplemente agregar G_dT y G_nT, dando como resultado PISCOt v1.1. A
manera de ejemplo, el flujo de trabajo para la temperatura grillada del 04/02/1982 es descrita
(Figura 3): La G_nT es construida mediante GWRK usando la climatologia mensual de febrero
(1981-2010), LST (del mismo mes), X, Y, Z. Para G_dT, la anomalia es calculada como la
diferencia de la normal de febrero y el valor del dia/mes, se interpola mediante RSPLINES
usando como covariables G_nT (regresion lineal) y X, Y, TDI (Splines). Finalmente se suma
G_dT y G_nT para la temperatura grillada mensual/diaria.
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Resultados preliminares

Impacto de LST en la estimacion de T

En promedio, a escala nacional, LST fue un predictor ligeramente mas importante que Z para
la normal de Tn en la mayoria de meses (excepto Febrero). Sin embargo, ninguno alcanz6 una
importancia relativa de 50%, teniendo sus mayores (menores) valores en los meses de verano
(invierno). Debido a la presencia de Andes, las influencias microclimaticas en Tn toman un
papel importante y las inversiones de aire frio son un fenémeno comun, especialmente durante
los periodos de estabilidad atmosférica y enfriamiento radiativo significativo (Daly et al., 2010;
Holden et al., 2011b). Por lo tanto, Tn no tiene una simple relacion lineal con Z, lo que limitaria
la capacidad como predictor individual para representar los patrones espaciales de Tn. La
adicion de LST, tiende a contribuir la estimacion espacial de Tn.

A diferencia de Tn, la relativa importancia de LST en Tx es mucho menor con respecto a Z. Z
tiende a contribuir en mayor (menor) medida en los verano (invierno) alcanzado valores de
~40% (30%). En cambio, LST toma importancia Gnicamente el periodo de otofio. Las posibles
razones por la que Z es un buen predictor para Tx, es porque generalmente Tx decrece
linealmente con Z (Daly et al., 2008) y la relacion entre Tx y LST es mucho méas compleja que
con Tn (Vancutsem et al., 2010; Benali et al., 2012; Kloog et al., 2012; Oyler et al., 2015).
Adicionalmente, debido a que LST solo puede ser estimado en condiciones de poca-nula
nubosidad, el predictor de LST maximo esta también condicionado a ese estado, cuando la
diferencia entre LST maximo y Tx es generalmente mayor debido a la insolacion (Jin et al.,
1997).

El modelo en general evidencia una mayor capacidad predictiva global para Tn que TX,
mostrando el valor agregado de LST en Tn. Sin embargo, se debe mencionar que este analisis
fue realizado a escala nacional, la contribucién de cada predictor puede variar especialmente
en regiones llanas y/o montafiosas, esto esta fuera del objetivo del estudio y esta limitado
fuertemente por la cantidad de estaciones.
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Figura 4. Estadisticos de la regresién multiple por ventanas espaciales relacionando los predictores
espaciales por GWRK (LST, Z, X e Y) y las normales de temperatura (1981-2010) a escala nacional.
Arriba) Total varianza explicada (R2) y; Abajo) proporcién de R2 por cada predictor para cada variable.
Estadisticos son promediados usando un total de 178 estaciones.

Validacion cruzada

Para evaluar la eficiencia de la interpolacion de T se realiz6 la validacion cruzada dejando uno
(LOOCV) en solo aquellas estaciones que tenian méas 25 afios (un afio con 10 meses y un mes
con mas del 50% de datos) (81 estaciones) con el propdsito de evitar la influencia de la
imputacién. Este proceso fue efectuado para la interpolacion de la normal climatoldgica,
mensual y diaria. En cada iteracion de LOOCYV, se calcul6 el error simple (bias), error medio
absoluto (MAE) y el indice de concordancia (d_r; Willmott et al., 2012). Los resultados se
resumieron para dos periodos: Octubre-Marzo (calido) y Abril-Septiembre (frio).

En las normales climatologicas, los valores mas altos de MAE (Figura 5) se presentan en el
periodo frio y principalmente en Tx. Debido a la limitada cantidad de estaciones, estas
caracterizan mayormente la pendiente occidental de los Andes, donde se aprecia los valores
puntuales mas altos de MAE en Tx y Tn, al sur y centro. Asi también, se evidencia la Unica
estacion en el Amazonas (al noreste) con valor similar.



Lo anterior se aprecia claramente en el estadistico bias (Figura 6) mostrando la complejidad de
la estimacion de la normal T variando hasta +3°C. No se calculo d_r en este paso. La validacién
cruzada de los valores mensual/diarios (no mostrado) de T evidencian un MAE menor a 1.5°C
a escala nacional y un indice de concordancia no menor a 0.6 (excepto en la estacion ubicada
al noreste del pais) para ambos periodos.
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Figura 5. Resultados del estadistico MAE en la validacion cruzada de los normales temperatura.
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Figura 6. Resultados del estadistico bias en la validacién cruzada de los normales temperatura.

Los resultados demuestran el buen rendimiento de la interpolacion de PISCOt v1.1, asi también
caracterizan los puntos de mayor incertidumbre. Sin embargo, no se puede asumir con
seguridad si la estimacion es correcta en areas lejanas a las estaciones, esto a razén de la
limitada informacion y complejidad topografica del area de estudio. Mayor discusiones de la
validacion (variabilidad, tendencias y aplicaciones) seran detallados en posteriores
publicaciones de PISCOt v1.1.
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Disponibilidad del producto

El producto grillado PISCOt v1.1 a una resolucion de ~10km. (0.1°) y temporalmente
(diario/mensual) disponible desde 1981-2016 se encuentra directamente desde el siguiente link:

e https://drive.google.com/drive/folders/1eGghmJXBJfFSzUFz2RVqtbKIIOphpkcs

También puede ser accedida desde:

e http://www.senamhi.gob.pe/?p=0bservacion-de-inundaciones
e https://github.com/adrHuerta/PISCOt

Para més detalles de la metodologia de PISCOt v1.1 se esta elaborando un articulo cientifico
para su publicacion en los proximos meses. Ademas, la version anterior de PISCOt v1.0 puede
ser obtenida desde:

e http://www.senamhi.gob.pe/?p=0bservacion-de-inundaciones
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Limitaciones y recomendaciones

La idea generalizada de comparar un producto grillado con el valor observado en un punto de
estacion es una medida imperfecta de eficiencia y exactitud. Es evidente que los estadisticos
de eficiencia seran favorables en la comparacion de informacion observada con productos
grillados, si este ultimo es construido con la misma informacién. Si el usuario usa su propia
informacion observada (condicionado a denominarlo como valor real) sin la aplicacion de los
procesos de control de calidad, imputacion y homogeneizacion para la comparacién con
PISCOt v1.1, los estadisticos de eficiencia serian completamente sesgados. En este contexto,
la posible deficiencia del producto no esta relacionado a la estimacion del valor de temperatura,
sino a la diferencia en la asuncidn del valor verdadero. Es entonces crucial saber como ha sido
disefiado el producto grillado, asi también como se comporta lejos de la informacion observada,
especialmente en areas accidentadas y complejas.

De acuerdo al analisis del usuario, algunas veces no es necesario el proceso de
homogeneizacion. Se ha demostrado que la homogeneizacién tiende a suavizar las tendencias
locales, forzando una tendencia regional en cada punto de pixel (Pielke et al., 2007; Walton y
Hall 2018). Por lo tanto, si es necesario capturar las tendencias, se debe usar un producto
grillado homogeneizado. PISCOt v1.1 es un producto homogenizado, versiones no
homogeneizadas pueden ser obtenidas mediante consulta al autor.

Frecuentemente productos grillados basados en estaciones convencionales son tratados como
el valor verdadero, cuando los valores observados pueden tener deficiencias. Esto es comun en
los Andes Centrales (Hunziker et al., 2017). Por lo tanto, los usuarios deben saber de las
limitaciones. Grandes diferencias pueden ser encontradas con otros productos grillados de
temperatura, por lo que su comparacion esta a disposicién de los usuarios. Consultas y/o reporte
de inconsistencias comunicarse con el autor (ahuerta@senamhi.gob.pe).
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