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1) INTRODUCCION

Las temperaturas maximas y minimas diarias (Tmax y Tmin, respectivamente) son variables
sumamente relevantes para la evaluacion de los impactos del cambio climatico (IPCC, 2021).
Influyen en los regimenes hidrologicos, condicionan las respuestas de rendimiento de los
cultivos y son factores climaticos decisivos para la salud de la poblacion y la gestion
energética.

Los modelos climaticos globales (GCM) estan disefiados para describir las caracteristicas
climaticas de la gran escala y la posible evolucion del clima futuro, sin embargo, ain
presentan grandes deficiencias en representar procesos de escala pequefia que pueden
modular el clima regional. De manera que para generar informacion climatica adecuada para
la evaluacién de impactos es necesario aplicar técnicas que relacionen la informacion de
provista por los GCM con la informacion climatica de escala regional. Las técnicas
estadisticas de reduccion de escala (ESD) permiten relacionar las variables de gran escala,
usualmente obtenidas a partir de reandlisis, con las variables locales observadas en estaciones
meteoroldgicas. De esta manera, se obtienen modelos empiricos de prediccion que se aplican
posteriormente en las salidas de los GCM para proyectar el clima futuro en cada punto de
estacion (Gutierrez y otros, 2013).

Las técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) han ganado popularidad en los
ultimos afios, utilizandose en diferentes regiones del mundo como técnicas de reduccion de
escala. Sin embargo estas aun no han sido exploradas exhaustivamente en el sur de
Sudamérica.

En este contexto, el objetivo principal de este trabajo es evaluar el potencial de las redes
neuronales convolucionales (CNN) como técnica estadistica de reduccion de escala para la
generacion de proyecciones climaticas de temperaturas maxima y minima diarias en
diferentes regiones climaticas del sur de Sudamérica.

2) DATOS Y METODOLOGIA

Las temperaturas méaxima (Tmax) y minima (Tmin) diarias de 80 estaciones meteorologicas
ubicadas en el sur de Sudamérica (Figura 1) en el periodo 1979-2008 fueron utilizados como
predictandos en este trabajo. Estos datos fueron subdivididos en cinco subregiones (Figura 1)
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de forma de poder representar mejor las diferentes caracteristicas climaticas del sur de
Sudameérica.
Por otro lado, como predictores se utilizaron campos diarios del reanalisis ERA-Interim (Dee
y otros, 2011) (ERA) en el dominio extendido entre 40°-90° W y 14°-60° S (Figura 1). Las
variables de gran escala utilizadas fueron altura geopotencial (z), temperatura del aire (ta),
viento meridional (va) y zonal (ua) y humedad especifica (hus) en los niveles 250, 500, 700,
850 y 1000 hPa.
Conjuntamente, se utilizaron salidas diarias del modelo global EC-Earth - perteneciente al
Coupled Model Intercomparison Project Phase 5 (CMIP5, Hazeleger y otros, 2010)- de las
variables de altura mencionadas anteriormente. En este caso, se analizaron las simulaciones
histérica y del escenario RCP8.5 en los periodos 1979-2005 y 2071-2100, respectivamente.
Debido a la diferente resolucion nativa de ERA y EC-Earth, las variables de altura fueron
llevadas a una cuadricula comun de 2° mediante la interpolacion bilineal.

2.1 Modelos ESD
Como técnica de ESD se utilizaron las redes neuronales convolucionales (CNN)
considerando la configuraciéon aplicada por Bano-Medina y otros, (2020) en Europa.
Asimismo, el método de regresion lineal (GLM) -previamente analizado por
Balmaceda-Huarte y Bettolli 2022 en Argentina - fue utilizado como técnica de base para la
evaluacion de las CNN. Los modelos de ESD se construyeron usando como conjunto de
predictores todas las variables de gran escala y en el caso de los GLM se consideraron tres
posibles configuraciones de predictores: tomando 1,4 o 16 puntos de la reticula del predictor
mas cercano a la estacion meteorologica (GLM1, GLM4, GLM16). En el caso de las CNN,
se explord también una configuracion lineal (CNN-L) utilizando una funcién de activacion
lineal.
Todos los modelos de ESD fueron calibrados y validados mediante el método de validacion
cruzada -considerando 5 folds- en el periodo 1979-2008 usando los predictores de ERA.
Luego, los modelos de ESD fueron aplicados a las salidas diarias del EC-Earth tanto en el
periodo historico como en el escenario RCPS.5.



3) RESULTADOS Y DISCUSION

La Figura 2 resume los resultados obtenidos para diferentes métricas en la validacion cruzada
para cada modelo ESD por region. En general se puede observar que las CNN y CNN-L
tienen un buen desempefo en todas las regiones aunque presentan resultados similares a los
GLM en las regiones con topografia compleja (NC y CSC). En relacion a los predictandos,
ambas CNN presentan mas dificultades para representar Tmax que Tmin, aunque en esta
ultima los resultados son mas variables entre las estaciones de una misma region.

Por otro lado, para ambas Tmax y Tmin, el GLM1 presenta sistematicamente los mayores
errores y menores correlaciones en todas las regiones, seguido por el GLM4. En algunas
meétricas y regiones las CNN presentan un comportamiento similar al GLM16, aunque este
ultimo presenta mejores resultados en el caso de la Tmax.
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