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ESTIMACION DE UMBRALES DE LLUVIA PARA
MOVIMIENTOS EN MASA POTENCIALES A PARTIR DE
DATOS DIARIOS GRILLADOS EN EL PERU

Resumen

El objetivo de este trabajo fue generar y evaluar umbrales de lluvia regionales obtenidos
a partir de la combinacion de datos de precipitacion grillada de alta resolucién
(PISCOpd_Op) desarrollado por el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del
Pert (SENAMHI) y la informacion de eventos observados de movimientos en masa
desencadenados por lluvias (ML) para obtener umbrales regionales de lluvia. Los datos
de eventos de ML se relacionaron con las lluvias desencadenantes y no
desencadenantes de estos eventos, obteniéndose propiedades de los eventos de lluvia
a partir de los cuales se determinaron umbrales de lluvia. Se realizé una validacion del
desempefio de los umbrales con eventos ocurridos durante el afio 2020 enfocado en
evaluar la operatividad de estos umbrales en sistemas de alerta frente a ML en Peru. La
determinacion de umbrales se realiz6 para 11 regiones homogéneas determinados en
base a las precipitaciones maximas para todo el Per(. EI método de determinacion de
los umbrales fue bajo un enfoque empirico-estadistico; y el rendimiento predictivo de los
umbrales se evalué a partir del “True Skill Statistic” (TSS) y el Area Bajo la Curva ROC
(AUC). El mejor rendimiento predictivo se obtuvo mediante la curva de umbral intensidad
media-duracion Inean-D seguido por la lluvia acumulada E. Este trabajo, es la primera
aproximacion de estimacion de umbrales regionales a escala del Perl para entender los
movimientos en masa (MM) y los resultados obtenidos seran utilizados para el monitoreo
y pronostico de MM causados por lluvias intensas para soportar las acciones de Gestién
de Riesgos de Desastres.

1. Introduccion

Los movimientos en masa (MM) son uno de los peligros de mayor impacto a nivel global
causando victimas y dafios a propiedades publicas y privadas, y es responsables de al
menos el 17 % de todas las muertes por peligros naturales en el mundo (Chae et al.
2017; Segoni, Piciullo, and Gariano 2018). De estos MM, los provocados por lluvias son
los mas frecuentes, responsables de victimas y pérdidas econdmicas en todo el mundo
(Petley 2012). En Peru, los MM son el quinto peligro natural que mas emergencias han
generado en los ultimos 16 afios (INDECI 2019), junto con las lluvias intensas, bajas
temperaturas, vientos fuertes e inundaciones. Sin embargo, en el Per( aun no se ha
investigado la relacién de las lluvias con los MM, que considere al entorno fisiografico y

ESTIMACION DE UMBRALES DE LLUVIA PARA MOVIMIENTOS EN MASA POTENCIALES
A PARTIR DE DATOS DIARIOS GRILLADOS EN EL PERU



DIRECCION DE HIDROLOGIA Senamg!:

SEAVICIO HACIONAL DE METE
EHIDROLOGIA DEL PERD

climatico del pais. Por lo que conocer y entender la interrelacion entre los MM y su
principal desencadenante, las lluvias; ayudara a proponer herramientas utiles en el
monitoreo de las zonas mas propensas a MM.

Los MM encuentran en la saturacién del terreno la causa primigenia para su ocurrencia,
este efecto de saturacion puede ocurrir de diferentes formas, por ejemplo, las lluvias
intensas, deshielo, cambio en el nivel de las aguas subterraneas, y desembalse de agua
en lagos, lagunas y reservorios, y un incremento del flujo en canales, quebradas y rios.
Con estas formas de saturar y alterar las condiciones de estabilidad del terreno, las
lluvias es el factor mas frecuente e importante para desencadenar los diferentes tipos
de MM (Prenner et al. 2018; Segoni et al. 2018). Sin embargo, la maxima probabilidad
de ocurrencia de MM no siempre esta asociada a las condiciones extremas de las lluvias
intensas y humedad del suelo, sino que también existe una influencia de las condiciones
antecedentes de los dias lluviosos previos a la ocurrencia de los MM (Abraham et al.
2020; Leonarduzzi, Molnar, and McArdell 2017).

Una de las técnicas usadas en el estudio de la interrelacion de las lluvias como factor
desencadenante de los ML es la determinacibn de umbrales, la cual ha sido
ampliamente estudiado a nivel mundial, mediante diferentes métodos (por ejemplo,
métodos empiricos, estadisticos, manuales, probabilisticos y con bases fisicas)
(Guzzetti et al. 2007; Segoni et al. 2014). Para los MM inducidos por lluvia, un umbral
puede definirse como la lluvia, la humedad del suelo o las condiciones hidrolégicas que,
cuando se alcanzan o se exceden, es probable que se presente un MM. Se han
desarrollado umbrales a diferentes escalas temporales (sub horario, horario, diario,
mensual) y espaciales (locales, cuenca, regionales, nacionales y globales) dependiendo
de la informacién con la que se cuenta (Segoni et al. 2018). Por ejemplo, se han
desarrollado umbrales globales basados en indices de precipitacién antecedente (Caine
1980; Guzzetti et al. 2008; Kirschbaum and Stanley 2018) y umbrales nacionales bajo
un enfoque empirico-estadistico (Leonarduzzi et al. 2017; Peruccacci et al. 2017a;
Uwihirwe, Hrachowitz, and Bogaard 2020).

Los enfoques empiricos para pronosticar la ocurrencia de ML superficiales inducidos por
la lluvia dependen de la definicion de los umbrales de lluvia (RTH) que se vinculen a las
variables hidrometeoroldgicas (Gariano et al. 2015; Segoni et al. 2018). Existen una gran
cantidad de variables de andlisis que se podrian definir para estudiar los RTH (se
reportaron hasta veintidés parametros) (Guzzetti et al. 2007, 2008). Bajo este enfoque,
cuando se dispone de informacién sobre eventos de lluvia que no resultaron en MM, los
RTH tiene como objetivo separar los eventos de lluvia que han desencadenado MM de
los aquellos eventos de lluvia que no resultaron en MM. Este enfoque empirico es
ampliamente aplicado pues su analisis e implementacion no requiere el monitoreo
constante de otras variables fisicas en los cuales se basan otros tipos de enfoque,
ademas, esta metodologia tiene la capacidad de abarcar areas locales, regionales e
incluso a escala global.

Lo umbrales pueden ser establecidos para diferentes escalas espaciales dependiendo
de la extension de analisis, los cuales se pueden categorizar en cinco clases: global,
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nacional, regional, cuenca, local y a escala de ladera. Entendiéndose como escala
regional a la subdivision administrativa de una nacion, que tipicamente se extiende por
miles de kilbmetros cuadrados (Segoni et al. 2018). En el estudio de territorios
nacionales, es necesario tomar en cuenta la alta variabilidad meteoroldgica y fisiografica
espacial del area de estudio, para obtener umbrales de lluvia més precisos y confiables.
Esto se logra a través de la regionalizacion del area de estudio, en zonas con
condiciones meteorolégicas homogéneas (Segoni et al. 2014). La regionalizacién de las
lluvias en el andlisis de umbrales asociados a MM ha sido usada con diferentes
enfoques, por ejemplo, se han utilizado indices de precipitacion como la media anual,
maxima diaria, media mensual, maxima diaria mensual de precipitacion, entre otros (e.g.
Augusto Filho, da Silva Junior, and Eiras 2020; Segoni et al. 2014), la erodabilidad, y
climatologia representada por la intensidad maxima diaria de un evento de precipitacion
(Leonarduzzi et al. 2017). En este estudio nos referimos a regiones como la subdivision
del territorio peruano a partir de una variable hidroclimatica.

Este estudio tiene como objetivo estimar umbrales regionales de lluvia para el monitoreo
de las condiciones favorables para la ocurrencia de MM generados por lluvias a partir
de uno de los subproductos derivados de la base de datos de precipitacion PISCO
(Aybar et al. 2020), denominada PISCO Operativo a paso diario (PISCOpd_Op) el cual
es utilizado en los servicios operativos de SENAMHI. Estos umbrales se desarrollaron,
en primer lugar, a través de la caracterizacion de los eventos de lluvias asociadas a
eventos de MM desencadenados por lluvias recolectados de dos diferentes catalogos,
el primero corresponde a un catalogo de eventos de MM observados y registrados por
el SENAMHI y el segundo catalogo corresponde al Catalogo Global Landslides filtrado
para Peru (Kirschbaum, Stanley, and Zhou 2015). Posteriormente se determinaron los
umbrales para las regiones y se evalué su rendimiento predictivo para la ocurrencia de
MM potenciales en Perd. Por ultimo, se analiz6 el rendimiento de estos umbrales, en
un escenario que simule su incorporacién en un sistema de alerta operativo, con los
eventos registrados durante el afio 2020, siendo este periodo, un periodo de validaciéon
de los umbrales.

2. Materiales y métodos

La metodologia usada en este estudio junto con la descripcién para cada paso se
presenta en la Figura 1.

ESTIMACION DE UMBRALES DE LLUVIA PARA MOVIMIENTOS EN MASA POTENCIALES
A PARTIR DE DATOS DIARIOS GRILLADOS EN EL PERU 11
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Paso 1: Preparar datos meteorolégicos v de movimientos en masa

Extraer la precipitacion de PISCO_Op y definir los eventos de lluvia que desencadenan y no
desencadenan movimientos en masa

Paso 2: Definir variables asociadas a movimientos en masa

Generar un conjunto de datos de variables de precipitacién (Imax, Imean, E, D) para
cada evento de lluvia (incluye eventos desencadenantes y no desencadenantes)

Paso 3: Definir las regiones de movimientos en masa

Reagrupacion de Regiones Homogéneas de Precipitacion Maxima mediante
téenicas de cluster utilizando parametros meteorologicos y fisiograficos

Paso 4: Estimar umbrales para variables individuales de Paso 5: Estimar curvas de umbrales para dos variables de
eventos de lluvia evento de lluvia
Hacer un analisis ROC y seleccionar los umbrales con la mejor Ejecute el modelo potencial (Imax-D, Imean-D, E-D) y optimice los
puntuacion de AUC para cada variable (Imax, Imean, E, D) en cada coeficientes de la curva potencial maximizando la puntuacion TSS
region para cada region con SCE-UA

Paso 6: Ejecutar los modelos de umbrales

Ejecutar los modelos regionales con los umbrales en los periodos
de calibracion y validacion (2020) y obtener la puntuacion de
desempeiio TSS

Figura 1. Esquema metodoldgico seguido en el presente estudio

2.1 Dominio de estudio

Este estudio adopta el dominio de estudio definido para el Sistema de Monitoreo de
Movimientos en Masa Potenciales generados por Lluvias Intensas - SILVIA (Millan 2020;
Millan et al. 2021) del Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia (SENAMHI) para
Peru. Este dominio fue obtenido a partir de la unién de dos bases de datos, el primero
es el mapa susceptibilidad a MM del Instituto Geol6gico, Minero y Metallrgico del Peru
(Villacorta, Fidel, and Zavala Carrion 2012), el cual cuenta con cinco (5) categorias de
susceptibilidad, para la metodologia de SILVIA no se incluyeron las zonas con
susceptibilidad muy baja. La segunda base de datos, fueron las cuencas usadas en el
servicio de caudales GEOGlIoWS ECMWF (David et al. 2011; Qiao et al. 2019; Souffront
Alcantara et al. 2019), a partir del cual el dominio de este estudio fue discretizado
contando con 5373 cuencas con areas cuya mediana es de aproximadamente 105 kmz.
El area de estudio y la distribucién del area de las cuencas en el area de estudio se
muestra en la Figura 2.
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Figura 2.

Dominio del estudio con once regiones para Peru con informacién de elevaciones de
fondo. Ademés, se muestra la distribucion espacial del Catélogo de Deslizamientos

Global (puntos rojos) y el Inventario de Deslizamientos de SENAMHI (puntos
amarillos).
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2.2 Datos de precipitacién: PISCOpd_Op

La principal fuente de informacion de este estudio, es la base de datos de
precipitaciones diarias grillada PISCOpd_Op (Producto grillado operativo de SENAMHI
de lluvia diaria). PISCOpd_Op es el conjunto de datos derivado del producto de
precipitacion Peruvian Interpolated data of SENAMHI’s Climatological and Hydrological
Observations (PISCOpd) (Aybar et al. 2020). PISCOpd_Op son datos operativos de
precipitacion que se estima diariamente (7 a.m. a 7 a.m.), generada a partir de la red de
estaciones meteoroldgicas convencionales. PISCOpd_Op se ha generado en base a un
método de interpolacién genRE (Van Osnabrugge, Weerts, and Uijlenhoet 2017), que
consiste en una interpolacion mediante Distancias Inversas Ponderadas (IDW) e incluye
multiplicadores que se basan en la climatologia mensual de PISCOpd. Ver Tabla 1.

Tabla 1: Resumen de productos PISCOpd y PISCOpd_Op

Characteristic PISCOop PISCOpv2.1
Paso de tiempo Diario Diario
Resolucion espacial 10 km 10 km
Periodo 1981-actualidad 1981-2016
Dominio Pert Pert
Actualizacion Diaria Esporadica

2.3 Datos de eventos de movimientos en masa causados por lluvias

La otra fuente de informacién que se utiliz6 para el desarrollo de esta investigacién son
dos fuentes de inventarios de eventos de MM observados y recopilados: el primero es
el Inventario de Movimientos en Masa Generados por Lluvias del SENAMHI (IMMS) y el
segundo es el Catalogo Global de Deslizamientos de Tierra (GLC por sus siglas en
inglés) de la NASA (Kirschbaum et al. 2015). Estos catélogos fueron desarrollados con
el objetivo de identificar eventos de MM provocados por lluvias en el Perd y todo el
mundo respectivamente. Ambos catalogos consideran todo tipo de MM provocados por
la lluvia, que han sido reportados en los medios de comunicacién, bases de datos de
agencias asociadas a desastres, informes cientificos u otras fuentes disponibles.

El IMMS cuenta con 330 registros hasta el 2020, que se distribuyen durante el periodo
2018-2020. Cabe resaltar que este inventario fue implementado desde enero de 2019.
Por lo que estos afios tienen un mayor grado de certidumbre en la cantidad de eventos
registrados, clave para los analisis del estudio. El GLC cuenta con 6788 registros para
todo el mundo, mientras que para Peru se ha registrado 53 eventos de MM, los cuales
estan distribuidos temporalmente entre 2007 y 2014. Para el uso de estos datos, se
realizaron analisis exploratorios para evitar incoherencias en el registro de los eventos.
Se evaluo la correspondencia espacial de los datos a través de un andlisis geoespacial
de los puntos y las areas de dominio del estudio para Per(, posteriormente se excluyé
y/o corrigio la informacion de registro. También se evalu6 la coherencia de los datos
debido a errores antropogénicos. Como resultado se determiné dos eventos
incongruentes, el primero debido a que se reportaba en un lugar sin condiciones de
ocurrencia de MM, el cual no se consider6 en el andlisis y el segundo evento, se
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determind un error en su tabulacién espacial el cual fue corregido e incluido en el
andlisis. La distribucién espacial de los eventos se observa en la Figura 2.

2.4 Modelo de umbral de lluvia

Para definir los umbrales de lluvia para las zonas susceptibles a MM, se emple6 un
enfoque empirico-estadistico que consistié en los siguientes pasos: (1) la determinacion
de eventos de lluvia a partir de series historicas de precipitacion, (2) la definicion de
variables de los eventos de lluvias, (3) la identificacion de eventos que desencadenaron
movimientos en masa y los que no desencadenaron; y (4) la calibracion de umbrales
para las propiedades de los eventos de lluvia basados en la maximizacion objetiva del
rendimiento predictivo. A continuacién, se presentan los detalles de los umbrales.

Evento de Huvia: 93
Mk

N evento f observado
Q
Intensidad
104 @ miixima
—_ « l Intensidad {(Imax}
= i media
-E a2 (Imean)
i K ] .
- 51 Umbral B = |
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R e e e T (E}
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RREE ;
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Figura 3. Ejemplo de determinacién de Eventos de Lluvia para el escenario de Evento Entero.
El escenario de Evento Antecedente es definido de la misma forma sin considerar el
dia que ocurrié el movimiento en masa.

El primer paso es construir la serie historica de precipitacion para cada cuenca que
cuenta con por lo menos un evento de movimiento en masa dentro del dominio de
estudio a partir de los datos de lluvia grillada. Luego se determina eventos de lluvia a
partir de dicha serie para cada cuenca incluida en el analisis. Para este trabajo definimos
un evento independiente de lluvia como una serie consecutiva de dias lluviosos en
donde ha llovido por encima de un umbral minimo de lluvia (Fig. 3). Diversidad de
autores usaron umbrales minimos de 1 mm para discriminar dias lluviosos (Dai 2006;
Dai, Lin, and Hsu 2007; Han et al. 2016; Leonarduzzi et al. 2017; Shen et al. 2021; Tian
et al. 2007; Yong et al. 2010). Sin embargo, dada la gran variabilidad espacial
climatolégica en el dominio de estudio, no se considerd tener un solo umbral minimo
para todo el territorio, sino que este umbral minimo se determiné a partir del sesgo de
dias no lluviosos de PISCOpd_Op, es decir que se determind la diferencia del producto
PISCOpd_Op cuando las estaciones pluviométricas terrestres reportaban un valor 0 de
lluvia, y se definié el umbral minimo (Umin) de lluvia espacializado para el dominio de
estudio segun la siguiente Eq. (1):

Upin ={1sis<1ssis>1, Q)
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Donde s es promedio del sesgo simple cuando las estaciones pluviométricas reportaban
un valor 0 de lluvia en comparacion con lo estimado en PISCOpd_Op. Para las regiones
costeras, se consideré 0.5 mm como el umbral minimo de lluvia.

Una vez definido el evento de lluvia, se establecié si son eventos desencadenantes o
no desencadenantes. Se considera un evento desencadenante si estq asociada a un
evento de movimiento en masa registrado. Para cada evento de lluvia se calcularon la
intensidad diaria maxima Imax [Mm/d], la precipitacién acumulada E [mm], la duracion D
[d] y la intensidad diaria media Imes = E/D [mm/d] (Leonarduzzi et al. 2017). Con respecto
a los eventos desencadenantes, se consideraron dos escenarios, para el primer
escenario (evento entero) se definen las propiedades del evento de lluvia completo es
decir incluye la tasa de precipitacion del dia de ocurrencia del MM. El segundo escenario
(evento antecedente) define las propiedades hasta un dia antes de la ocurrencia, es
decir no considera la tasa de precipitacion del dia de ocurrencia. El motivo de investigar
el segundo escenario es evaluar el nivel de incidencia que se le atribuye a solo las
condiciones antecedentes para la ocurrencia de los MM, esto permite evaluar si es
posible pronosticar o alertar de posibles MM en base a solo a las condiciones
antecedentes.

El segundo paso consiste en seleccionar objetivamente un umbral de lluvia que separe
los eventos de lluvia desencadenantes de los que no son desencadenantes, con el mejor
nivel de rendimiento predictivo. Los umbrales de lluvia se establecieron maximizando el
rendimiento predictivo de dos maneras, la primera solo incluyé las variables
independientes de las propiedades de la lluvia (Imax, E, D, Imed) Y la sSegunda fue a través
de umbrales tipo curva que relacionaran dos propiedades (Imax-D, E-D, Imea-D) €n la forma

Eq. (2):
V=aD", ()

donde V representa las variables Imax, E Y Imed, @ €S el parametro de interseccion o factor
de escala y b es la pendiente de la curva potencial o parametro de forma.

2.5 Regionalizacion

Debido a que el dominio de estudio es a escala nacional, es necesario considerar la alta
variabilidad meteorologica y fisiografica espacial gobernante para obtener umbrales de
lluvia mas confiables, ya que un solo umbral global o nacional no puede representar
dicha variabilidad. Para lograr obtener umbrales de lluvia a escala nacional, el enfoque
utilizado es a través de la regionalizacion del area de estudio, en zonas con condiciones
meteoroldgicas homogéneas (Segoni et al. 2014). Para la regionalizacion de las lluvias
en el analisis de umbrales asociados a MM se han utilizado como base de informacion
indices de precipitaciébn como la media anual, maxima diaria, media mensual, maxima
diaria mensual de precipitacion, entre otros (e.g. Augusto Filho et al. 2020; Segoni et al.
2014), la erodabilidad y la climatologia representada por la intensidad maxima diaria de
un evento de precipitacién (Leonarduzzi et al. 2017).
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En esta investigacion es de interés analizar las lluvias como factor desencadenante,
pues es el factor mas frecuente y mas importante para desencadenar los MM
superficiales. Al tener las lluvias una gran variabilidad espacio-temporal, ademas que
las lluvias antecedentes proporcionan informacion acerca de las condiciones de
estabilidad del terreno asociadas a la humedad del suelo. Estas precipitaciones
desencadenantes pueden originarse por lluvias de larga duracion o tormentas de corta
duracién. Por lo que la evolucidon temporal de las variables hidrometeoroldgicas
proporciona una idea de como se desarrollan las condiciones criticas de activacion de
estos eventos (Prenner et al. 2018; Segoni et al. 2018).

En este estudio se utiliza las Regiones Homogéneas de Precipitacion Maxima del
SENAMHI determinadas por Tupac et al. (2017) y actualizadas por Montesinos et al.
(2020) como insumo para la regionalizacién del area de estudio. Estas regiones se
determinaron basado en técnicas de “clustering” a partir de la informaciéon de
precipitacién de 535 estaciones automaticas. En la cual nativamente se identificaron 10
macrorregiones y 30 subregiones de precipitacion maxima. Las regiones climaticas
establecidas para el presente estudio, consistié en un agrupamiento de las 30 regiones
de precipitacion maximas. El reagrupamiento consisti6 en un andlisis multicriterio
basado principalmente en que las regiones agrupadas no superen un umbral del valor
10 en el test de heterogeneidad (Hosking and Wallis 1997), que incluyeran eventos
registrados en las bases de datos ademés de compartir similitud de las covariables de
relieve (altitud) y climatologia (precipitacion media). Si bien es cierto que este valor de
10 supera el nivel de heterogeneidad recomendados en 2, se contempla esta tolerancia
pues se tratan de regiones obtenidas de un reagrupamiento. A partir de este analisis, se
obtuvo 11 regiones para el area de estudio, ver Figura 2. Se definieron 4 umbrales de
variables independientes (Imax, E, D, Imed) ¥ 3 umbrales curva (Imax-D, E-D, Imed-D) para
cada region. Siendo el total de 7 umbrales para cada region.

2.6 Calibracion y validacion de umbrales

La calibracion y validacion es un proceso fundamental para definir de forma objetiva los
umbrales. La calibracion tiene como finalidad la estimaciéon de umbrales a partir de la
maximizacion de la capacidad del rendimiento predictivo o clasificador del modelo de
umbral analizado. Y la validacién, tiene como finalidad mostrar el potencial de la
capacidad de prediccién o de diferenciar aquellos eventos de lluvias desencadenantes.
Entre los enfoques de calibracién y validacion, se tiene que el mas recomendado es
dividir los conjuntos de datos para la estimacion de umbrales y otro conjunto
independiente para la validacion (Segoni et al. 2018). En este trabajo, se utilizaron los
273 eventos de MM registrados para calibrar y validar los umbrales de lluvia en Peru.

Para la evaluacién del modelo de umbral, se utilizé la matriz de confusiéon o tabla de
contingencia, el cual es una herramienta para determinar la precision de modelos de
clasificacion binaria (eventos de lluvias desencadenantes y no desencadenantes) y
evaluar el andlisis de concordancia entre los resultados del modelo y los datos
observados. A partir del cual se determina la cantidad de acierto verdaderos o
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verdaderos positivos (TP), la cantidad de falsos positivos (FP), la cantidad de
verdaderos negativos (TN) y la cantidad de falsos negativos (FN) (Figura 4).
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Figura 4. Matriz de confusién para modelos de clasificacion

Con respecto a la calibracion, se seleccionaron todos los eventos ocurridos antes del
2020, lo que representa alrededor del 70% (71.2%) de los eventos registrados. Para la
eleccion de umbrales de una sola variable (Imax, E, D, Imed), S€ realizé6 un andlisis
mediante la curva caracteristica operativa del receptor (ROC) para seleccionar las
variables en funcion de su desempefio (Fawcett 2006), esto se realiz6 entre la tasa de
verdaderos positivos (TPR = s¢) y la tasa de falsos positivos (FPR=1-sp). Esta técnica
es una de las técnicas mas usadas para medir el rendimiento de modelos de umbrales
de lluvia (Abraham et al. 2020; Gariano et al. 2015; Leonarduzzi et al. 2017).

La impresion general del poder predictivo de cada variable se estimé con el area bajo la
curva ROC (AUC), y el umbral seleccionado es aquel valor que maximice el estadistico
True skill statistics (TSS). TSS es también conocido como Puntaje de habilidad de Peirce
(Peirce 1884), indice de Youden (Youden 1950) o Hanssen and Kuipers (Hanssen and
Kuipers 1965). TSS es un estadistico de eficiencia que ayuda en la medicion de bondad
de modelos de umbrales, pues es una medida integradora del rendimiento predictivo del
modelo. TSS es mas objetivo que simplemente una estimacidn manual aleatoria
(Frattini, Crosta, and Carrara 2010). Varia entre 1 y -1, siendo su puntaje optimo igual a
1, el cual indica un rendimiento méaximo del modelo. TSS se define en la siguiente Eq.

3):
TSS =TPR—FPR =5, — (1 —5,), (3)
donde el TSS se puede expresar en términos de la sensibilidad se y especificidad sy,

pues lo que busca el TSS es maximizar la tasa verdaderos acierto (se) y la tasa de
verdaderos negativos (Sp). Se y Sp Se definen segun las ecuaciones Eq. (4) y Eq. (5):

TP

Se = Tpirn ()
VN
5o = IntrP’ (5)

Donde TP, FN, TN y FP se definen a partir de la matriz de confusion.
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La eleccion de umbrales de dos variables (curvas Imax-D, Imea-D), se realizé al determinar
el mejor rendimiento mediante la optimizacion de la funcién objetivo que maximice el
TSS para cada umbral propuesto. Los parametros a y b se calibraron automaticamente
utilizando el algoritmo evolutivo de complejo barajado (SCEA-UA) (Duan, Gupta, and
Sorooshian 1993), considerando el TSS como la funcién objetivo.

Esto se realiz6 para cada regién dentro del area de analisis, encontrandose diferentes
umbrales para cada una de ellas. El proceso de validacion de los umbrales consistié en
evaluar los umbrales para los eventos de movimientos en masa registrados en el afio
2020, los cuales representan alrededor del 30% (28.8%) de los eventos registrados. Se
realizd este proceso para el afio 2020, pues se deseaba conocer cémo seria el
desempefio de los umbrales cuando se asimilen a un sistema de alerta temprana
regional. Ya que el valor del TSS varia entre 0 y 1, se considera que rendimientos por
encima de 0.4 son medidas buenas a aceptables de los umbrales y valores por encima
de 0.7 se considera como muy buenos rendimientos.

3. Resultados

3.1 Umbrales de precipitacion de movimientos en masa

Los umbrales calibrados, para las propiedades individuales de los eventos (E, Imax, Imean)
se muestran en la Tabla 2 y los umbrales curva (Imax-D, Imean-D, E-D) se muestran en la
Tabla 3. Se presentan para dos escenarios, el primero describe los eventos de lluvia
gue incluyen el mismo dia de ocurrencia del MM, denominado Entire Event (EE) y el
segundo que solo incluye las condiciones antecedentes hasta un dia antes de la
ocurrencia de MM, denominado Antecedent Event (AE), esto dado que se tiene el interés
de analizar eventos de MM bajo un enfoque que incluya la capacidad predictora de las
condiciones antecedentes y su influencia en la ocurrencia de eventos futuros para la
operatividad de servicios de avisos de alerta temprana.

A partir de los resultados se observa que los umbrales con mejores rendimientos
promedios para los eventos enteros fueron E (TSS = 0,59) para las Propiedades
Individuales y Imean-D (TSS =0.65) para las Curvas Combinadas. La Figura 5 muestra el
diagrama de cajas de la Lluvia Acumulada E que muestra su poder predictivo para
discriminar eventos de lluvias desencadenantes y no desencadenantes. Segun lo
esperado, la integracion de propiedades en curvas produjo un mejor rendimiento general
en comparacién con las propiedades de eventos individuales. De las tres curvas (Imax-
D, Imean-D, E-D), la que mejor desempefio tuvo fue la curva Imean-D (Figura 6), con un
TSS=0.65 para la calibracién y TSS=0.42 para la validacion.
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Tabla 2: Umbrales de lluvias de caracteristicas independientes

E [mm] 1_mean [mm/d] Imax [mm/d] D [d]
Escenario Region Umbral  AUC Tss Umbral  AUC Tss Umbral  AUC Tss Umbral  AUC Tss

Cal Val Cal Val Cal Val. cal Val.
Pacific 1 21.16 0.85 0.66 0.20 5.62 0.81 0.54 0.60 10.11 0.85 0.68 0.58 8 0.80 0.56 -0.09
Pacific 2 4.23 0.76 0.44 0.39 2.12 0.83 0.61 0.20 4.55 0.80 0.51 0.27 7 0.61 0.30 0.39
Andes 1 16.15 0.64 0.39 0.12 6.20 0.70 0.43 0.18 11.84 0.69 0.38 0.23 2 0.57 0.19 -0.16
Andes 2 23.92 0.86 0.58 0.41 5.17 0.80 0.51 0.28 8.59 0.84 0.58 0.47 8 0.82 0.54 0.33
Andes 3 25.35 0.94 0.78 0.41 6.01 0.93 0.83 0.22 16.72 0.97 0.92 0.34 21 0.88 0.69 0.28
Evento Entero Andes 4 38.85 0.78 0.51 0.61 6.17 0.74 0.45 0.61 8.44 0.75 0.43 0.69 9 0.77 0.45 0.33
Andes 5 25.52 0.81 0.67 0.39 4.25 0.69 0.52 0.37 9.75 0.76 0.61 0.51 4 0.82 0.54 0.03
Andes 6 24.32 0.78 0.64 0.66 4.05 0.50 0.40 0.44 5.56 0.57 0.45 0.46 6 0.84 0.68 0.69

Amazon 1 37.20 0.79 0.64 - 12.68 0.85 0.74 - 20.73 0.85 0.66 - 3 0.64 0.29 -
Amazon 2 92.77 0.84 0.57 0.52 8.88 0.73 0.41 0.34 16.15 0.80 0.46 0.38 5 0.83 0.51 0.37
Amazon 3 53.99 0.82 0.68 0.66 11.14 0.69 0.41 0.39 17.74 0.72 0.52 0.55 12 0.70 0.44 -0.10
Pacific 1 19.01 0.86 0.63 0.35 4.87 0.80 0.51 0.90 10.11 0.84 0.65 0.91 7 0.82 0.60 -0.11
Pacific 2 18.60 0.71 0.53 -0.17 2.98 0.71 0.43 -0.21 10.56 0.71 0.43 -0.11 6 0.67 0.49 0.55
Andes 1 7.57 0.56 0.14 0.42 5.70 0.67 0.35 0.63 7.57 0.63 0.30 0.57 7 0.48 0.04 -0.11
Andes 2 40.03 0.85 0.59 0.42 5.26 0.80 0.51 0.30 9.74 0.84 0.59 0.33 7 0.81 0.54 0.38
Andes 3 127.47 0.90 0.69 0.53 6.08 0.89 0.55 0.33 16.72 0.94 0.77 0.44 20 0.83 0.69 0.34
Evento Antecedente Andes 4 31.73 0.80 0.53 0.57 5.77 0.77 0.51 0.59 8.44 0.78 0.50 0.60 9 0.78 0.46 0.24
Andes 5 15.77 0.74 0.57 0.32 2.22 0.70 0.43 0.28 8.25 0.76 0.57 0.31 3 0.71 0.44 0.01
Andes 6 18.76 0.74 0.55 0.60 3.75 0.47 -0.14 0.41 4.75 0.50 0.33 0.44 5] 0.81 0.61 0.67

Amazon 1 70.79 0.62 0.31 - 10.18 0.67 0.32 - 13.26 0.67 0.34 - 15 0.50 0.14 -
Amazon 2 175.88 0.84 0.53 0.64 8.81 0.72 0.44 0.40 16.15 0.79 0.48 0.45 17 0.83 0.51 0.47
Amazon 3 137.64 0.66 0.35 0.30 11.05 0.63 0.41 0.39 16.90 0.62 0.51 0.53 11 0.56 0.10 -0.10
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Tabla 3: Umbrales de lluvias de dos variables

Imean (MM) - D (d) Imax (MM) - D (d) E (mm) - D (d)
Escenario Region Umbral TSS Umbral TSS Umbral TSS
a b Cal Val a b Cal Val a b Cal Val

Pacific 1 1155 -0.437 068 026 16.73 -0.17 071 028 2792 -0.16 0.66 0.21
Pacific 2 210 -0.002 061 @ 020 458 -0.0043 051 027 @ 454 -0.10 0.44 0.38
Andes 1 734 -0103 044 019 2097 -0.98 036 009 1830 -0.13 0.39 0.11
Andes 2 1428 -0.531 062 028 13.62 -0.17 064 034 150.75 -0.59 0.57 0.34
Andes 3 10.84 -0.254 089 033 16.77 -0.01 091 034 2747 -012 0.77 0.57
Evento Entero  Andes 4 2569 -0.814 052 068 4451 -0.66 049 0.70 132.84 -0.56 0.48 0.61
Andes 5 16.68 -0.765 0.66 0.39 15.08 -0.25 064 038 4536 -041 0.66 0.26
Andes 6 16.93 -0.809 0.62 0.63 1925 -0.69 056 063 11752 -0.90 0.65 0.67
Amazon 1 1425 -0.047 0.77 - 2091  -0.02 0.66 - 37.89  -0.03 0.64 -
Amazon2  42.06 -0.540 057 053 66.35 -0.56 057 048 206.71 -0.73 0.58 0.44
Amazon3  36.74 -0.445 0.73 0.68 4954  -0.42 0.73  0.70  54.10 0.00 0.68 0.66
Pacific 1 850 -0.500 0.68 084 18.60  -0.28 0.67 044 15639 -0.67 0.67 -0.06
Pacific 2 1485 -0.876 0.53 -0.17 2515 -0.3111 047 -0.08 34.46 -0.37 053 0.19
Andes 1 6.45 -0.078 036 066 @ 7.52 0.00 030 056 @ 921 -0.03 0.18 0.46
Andes 2 1154 -0.389 0.65 039 1937 -0.54 060 043 11310 -0.53 058 031
Andes 3 13.98 -0.264 0.80 048 16.01  -0.49 0.73 = 048 38759 -0.37 0.69 054
Andes 4 1929 -0.724 056 066 3481 -0.69 051 066 3159 -0.0012 053 057
Andes 5 859 -0631 053 041 2361 -0.66 062 022 | 4551 -0.67 0.60 0.06
Andes 6 1639 -0923 055 059 1854  -0.89 051 057 8396 -0.93 0.61 0.64
Amazon 1 51.63 -0.562 0.43 - 4946  -0.17 0.37 - 69.73 0.00 0.30 -
Amazon 2 2241 -0418 053 051 3370 -0.32 054 049 38825 -0.30 0.53 0.64
Amazon 3 16.81 -0.136 055 055 16.83 -0.01 0.50 053 48520 -0.53 039 0.35

Evento
Antecedente

Los resultados muestran que los componentes con menor rendimiento para la
determinacién de umbrales fueron la duracién (D) tanto para el periodo de calibracion
como para la validacion, seguida por la tasa promedio de lluvia (Imean). En el caso de las
curvas combinadas, se observa una menor diferencia en sus rendimientos, siendo la E-
D la de menor rendimiento. Estos umbrales no tienen una buena capacidad de
discriminar eventos de lluvia desencadenantes en MM y no desencadenantes.
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para la lluvia acumulada total E por region para el Pera. El grafico de cajas incluye

outliers.
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Figura 6. Grafico de dispersion en escala logaritmica entre la Intensidad Media vs la duracion

con los umbrales regionales tipo curva (Imean-D). El fondo con puntos de colores en
una escala verde-azul-negro muestra la densidad de los eventos de lluvia que no
desencadenan movimientos en masa. Los eventos de lluvia que desencadenan
movimientos en masa tienen el mismo color que el umbral regional.
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3.2 Impacto de la regionalizacién

Los resultados estimados evidencian la variabilidad pluviométrica de Perd en las
magnitudes de los umbrales para cada regiébn como se presentan en la Tabla 2. A nivel
regional, el umbral con mejor rendimiento de una sola variable, lluvia acumulada E, tiene
un promedio de 33 mm, que varia entre 4.23 mm (region Pacific 2) y 92.77 mm (region
Amazon 2). Imax varia entre 4.55 mm/d (region Pacific 2) a 20.73 mm/d (regiébn Amazon
1) con una media de 11.83 mm/d. La regién con mejor desempenio predictivo fue Andes
3 con un TSSiq de 0.84 y TSScom de 0.9, el umbral con mejor desempefo para esta
region fue Imax = 16.72 mm/d (TSS = 0.92) que separ6 correctamente el 100 % de los
MM y solo tuvo una tasa de 8% de falsas alarmas. De igual forma la curva Imax-D (TSS
=0.91) separé correctamente el 100 % de los MM y solo tuvo un 9 % de falsas alarmas.
Un resumen de los mejores umbrales de una sola variable o tipo curva para cada region
se presentan en la Tabla 4.

Tabla 4: Mejores umbrales de una y dos variables para cada region

Better Thresh. 1

Region variable TSS Better Thresh. 2 variables TSS
Pacific 1 Imax [mm/d] 0.68 Imax [mm]-D [d] 0.71
Pacific 2 I_mean [mm/d] 0.61 I _mean [mm]-D [d] 0.61
Andes 1 I_mean [mm/d] 0.43 I_mean [mm]-D [d] 0.44

E [mm] / I_mean -
Andes 2 [mm/d] 0.58 Imax [mm]-D [d] 0.64
Andes 3 Imax [mm/d] 0.92 Imax [mm]-D [d] 0.91
Andes 4 E [mm] 0.51 I_mean [mm]-D [d] 0.52
Andes5  E[mm] 0.67 ID—r[r(‘ﬁa" Lo =0 BN 62 2l g 2
Andes 6 D [d] 0.68 E [mm]-D [d] 0.65
Amazon 1 I _mean [mm/d] 0.74 I_mean [mm]-D [d] 0.77
Amazon 2 E [mm] 0.57 E [mm]-D [d] 0.58
Amazon 3 E [mm] GEn e U ] e e 0.73

[mm]-D [d]

La regionalizacién logra obtener una mejor separacion de las distribuciones
desencadenantes y no desencadenantes. Los resultados para los umbrales de una sola
variable se presentan de forma espacializada en la Figura 7. Los umbrales calibrados
tienen un mejor rendimiento de forma general en las zonas de los Andes 3 (TSS = 0.83)
a diferencia de la region Andes 1 (TSS = 0.4), Andes 4 (TSS = 0.47) y Amazon 1 (TSS
= 0.5) que son las regiones con menor rendimiento. De hecho, la mayoria de los
movimientos en masa registrados ocurrieron en la region de los Andes 3 (Figura 8). Con
respecto a las dos regiones del Pacifico, la regién Pacific 1 (TSS = 0.66) tiene un mejor
rendimiento que la del Pacific 2 (TSS = 0.51). En las regiones mas humedas de la
amazonia, la region Amazon 1 fue la de mejor rendimiento, seguido por las regiones
Amazon 3 y Amazon 2. Esta regiébn Amazonica y la regién altiplanica (Andes 6) fueron
las regiones con menos eventos de calibracion.

Los resultados no muestran que alguna vertiente se resalte en poder separar eventos
de lluvia desencadenantes de los que no son desencadenantes, por el contrario, hay
regiones con buen desempefio y regular desempefo a lo largo del Pacifico, Andes y
Amazonas. Las regiones Andes 6 (3 eventos de MM), Amazon 1 (6 eventos) y Amazon
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3 (8 eventos), son las que tuvieron menor cantidad de eventos para la calibracién y
validacion, las demés regiones incluyeron mas de 10 eventos (Figura 8), resaltando las
regiones Andes 2 (63 eventos), Andes 4 (58 eventos) y Amazon 2 (46 eventos).

Figura 7.
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La primera columna muestra la distribucién espacial de los umbrales de lluvias para
cada variable independiente: dia D (a), lluvia acumulada total E (b), intensidad media
diaria Imean (€) € intensidad méxima diaria Imax (d). Los mapas bivariados de la segunda
y tercera columna muestran la distribucién espacial de la sensibilidad (probabilidad
de predecir correctamente los eventos de precipitacion desencadenantes de
movimientos en masa) y la especificidad (probabilidad de predecir correctamente los
eventos de lluvia no desencadenantes de movimientos en masa) de los umbrales de
Calibracioén (segunda columna) y Validacién (tercera columna).
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Figura 8. Distribucion espacial a escala regional del nUmero de eventos de deslizamientos de
tierra (izquierda), nimero de eventos de lluvia (centro) y una probabilidad (derecha)
de deslizamientos de tierra que desencadenan eventos de lluvia.

3.3 Efecto de las condiciones antecedentes

Es conocido que las condiciones antecedentes del terreno juegan un rol importante en
la ocurrencia de lo MM y sobre todo en su magnitud, esta es la razén por la cual se
analiz6 este escenario, que incluya la separacion de eventos de lluvia que solo
consideran la tasa de lluvia hasta un dia previo del dia de ocurrencia. Se observa que,
en la fase de calibracién, el escenario de condiciones antecedentes (antecedent event)
obtuvo rendimientos menores que el escenario de eventos enteros. Sin embargo, en la
etapa de validacién para el afio 2020, se observé que para algunos umbrales de forma
aislada su rendimiento fue superior, por ejemplo para la region Pacific 1, los umbrales
Imax e Imean obtuvieron rendimientos superiores que el escenario de evento entero
(incluyendo la tasa de precipitacion del dia del evento de MM), esto significa que dias
previos al dia de ocurrencia hubo un dia con una lluvia intensa mayor al del dia de
ocurrencia que permite separar ese evento como evento desencadenante y ademas de
alterar la tasa de lluvia promedio asociada a dicho evento.

3.4 Evaluacion del desempefio de umbrales

La validacién se realiz6 para los eventos ocurridos el afio 2020 simulando la operatividad
de los umbrales calibrados en un sistema de alerta regional. La regibn Amazon 1 no
contempla eventos de MM para este afio por lo que no entro en esta evaluacion. A partir
de esta evaluacion se observd que en la mayoria de las regiones y umbrales hay un
claro decremento de los mismos. Por ejemplo, el umbral Ina, que obtuvo el mejor
rendimiento en la calibracion decrecié para este periodo, a excepcién de las regiones
Andes 4, Andes 6 y Amazon 3 que mejoraron en esta validacién; esto significa que el
umbral permitié separar los eventos de lluvias del 2020 mejor de lo que se esperaba en
la calibracion.

La variable D se confirma que es, por si sola, un mal umbral separador de eventos de
lluvia desencadenantes de los que no lo son, incluso teniendo rendimientos negativos
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(Pacific 1, Andes 1 y Amazon 3), esta negatividad esta asociada a que la sensibilidad
(correcta prediccion de movimientos en masa) del modelo para estas regiones es 0 es
decir que el umbral estimado en la calibracién no ha sido capaz de separar los eventos
de lluvias. Sin embargo, esta variable muestra que podemos asociar los movimientos
en masa a eventos de lluvia continua con una duracion antecedente de 8 dias.

Con respecto a este periodo de validacién, se utilizaron 61 eventos en total, por lo que
el estadistico TSS es mas sensible, principalmente debido a la creciente sensibilidad del
modelo (es decir, la probabilidad de predecir correctamente los eventos de lluvia
desencadenantes de MM), mientras que la especificidad se mantuvo aproximadamente
igual (es decir, la probabilidad de predecir correctamente los eventos de lluvias no
desencadenantes de MM). Este efecto apunta a la importancia de obtener inventarios
de deslizamientos amplios.

4. Discusiones

En esta investigacion, se determinaron umbrales de precipitacion que permiten separar
eventos de lluvias desencadenantes y no desencadenan de movimientos en masa para
dos escenarios, a partir de parametros de eventos de lluvias asociados a los MM, este
tipo de andlisis ya se desarrollaron objetivamente en estudios previos (Abraham,
Pothuraju, and Satyam 2019; Leonarduzzi et al. 2017; Peruccacci et al. 2012, 2017b;
Rosi et al. 2012; Segoni et al. 2014; Uwihirwe et al. 2020). Este trabajo es la primera
aproximacion de umbrales regionales a escala del Perd, lo cual servira de punto de
partida y referencia para continuar el desarrollo de este tipo de investigaciones en el
Peru.

Los umbrales individuales se eligieron maximizando el estadistico AUC (ver Tabla 2).
De los resultados se observa que los umbrales con mejor rendimiento fueron E para las
propiedades individuales de eventos de lluvia y Imean-D para propiedades combinadas.
La propiedad que menor rendimiento tuvo fue la duracién del evento, D, por lo que no
se debe de utilizar de forma independiente, sino que, combinada con otras propiedades
de eventos, pero si nos permite asociar eventos de MM con las condiciones
antecedentes de lluvia de los ultimos 8 dias para futuras investigaciones.

Con respecto a los umbrales de dos variables o bivariados (ver Tabla 3), el modelo de
optimizacion tiene un enfoque basado en maximizar el TSS, mediante el cual se busca
tener una alta tasa de deteccion de eventos de MM (sensibilidad), manteniendo en lo
posible una baja tasa de deteccién de falsos positivos (especificidad), sin embargo, se
observa que con el objetivo de buscar esta optimizacion se sacrifica la deteccion de MM
(dando falsos negativos), este es un dilema en cuanto a sistemas de alertas. Sin
embargo, el TSS en todos los umbrales que relacionan dos variables, tiene una ligera
mejora, superando todos el 0.5 en la calibracion del umbral Imean-D (€l umbral con mejor
rendimiento para los umbrales curva) con excepcion de Andes 1.
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La region Pacific 1, donde se encuentran varias quebradas de alto impacto por los MM
de especial importancia en Peru, se observa que el Imax (TSS = 0.68) Y Imax-D (TSS =
0.71) fueron los mejores umbrales para el escenario de eventos enteros y los umbrales
Imax (TSS = 0.65) Yy Imean-D (TSS = 0.68) para el escenario de condiciones antecedentes.
Los rendimientos para la validacion en el escenario de condiciones antecedentes fueron
superiores al de la calibracion, lo cual nos indica que las quebradas en esta region son
altamente susceptibles a eventos de maxima intensidad y podrian aumentar la
probabilidad de ocurrencia de MM, esto particularmente debido a que en la etapa de
validacion esta region mostrd un crecimiento importante en su rendimiento con respecto
a la calibracion, mostrando que las condiciones antecedentes de lluvias tienen un alto
impacto condicionador en el desarrollo de MM.

La regionalizacion se vio necesaria dada la alta variabilidad climéatica en Perq,
evidenciado en las diferencias de magnitud entre los umbrales. Esta regionalizacion nos
ayudo a observar las regiones de Perd donde hay mayor actividad de MM y su respuesta
a este tipo de umbrales diarios. Por ejemplo, observamos que la region Andes 2 (la
region con mayor nimero de eventos registrados en los Ultimos afios) tiene una mejor
respuesta para el umbral Imax tanto para la calibracion como para la validacién. En
general las regiones con mejores desempefios se observan en la Tabla 4.

Con respecto a la evaluacion del desempefio de los umbrales, se realiz6 mediante una
validacion con los eventos del afio 2020, sin embargo, se observd que los rendimientos
disminuyeron, esto se puede deber a que en el afio 2020 no se presentaron eventos de
lluvias extremos como en otros afos y la cantidad de MM fue inferior que, en otros afos,
incluso la regibn Amazon 1 no tuvo registros de eventos de activaciones, por lo que
podemos decir que el bajo rendimiento se debe a que los umbrales no representan
eventos de MM con magnitud de impacto bajo, esto asociado a que uno de los enfoque
del modelo es aminorar la tasa de falsas alarmas.

Aun existen diferentes fuentes de limitaciones para los estudios a escala regional en
materia de MM y su interrelacidén con las lluvias como agente desencadenante en Peru.
La principal fuente de incertidumbre en este estudio se debe a la incertidumbre de las
bases de datos disponibles usadas como es el de (i) precipitacion de PISCOpd_Op por
la resolucién espacio- temporal; (ii) las cuencas o unidades de analisis, las cuales
cubren varias quebradas, torrenteras, cuencas pequefias; (iii) los catalogos de MM
observados registrados pues el objetivo del estudio no se centré en la revision del
registro de los eventos, aunque si se realizé un analisis global de las bases de datos, y
(iv) las regiones climaticas, debido a la gran variabilidad espacial de las variables
descriptoras de MM estudiadas en este esta investigacién. Estos factores descritos
generan incertidumbres en la generacion de umbrales regionales que se traducen en
los indices de rendimiento usados para la evaluacién de los umbrales.
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5. Conclusiones

Este estudio es la primera aproximacion de umbrales regionales desencadenantes de
MM, para estimar y analizar la interrelacion entre las lluvias y su efecto desencadenador
de MM para 11 regiones de precipitaciéon en Perl, a partir de un método empirico-
estadistico. La ventaja de este estudio es el uso de eventos reales observados de MM
para realizar la calibracion de umbrales. La informacién de precipitacion grillada
especializada diaria y el registro de eventos nos permiti6 estimar la lluvia
desencadenante en los MM, y asi determinar propiedades de eventos de lluvia
desencadenantes y no desencadenantes en sitios susceptibles, y usarlos para
determinar los umbrales de lluvia para la activacion de movimientos en masa de tipo
flujo desencadenados por lluvias y validar su rendimiento. Nuestras principales
conclusiones son:

a. La generacidbn de umbrales mediante el método empirico-estadistico, y la
calibracién basada en la optimizacion los estadisticos Area Under the Curve AUC
y el True Skill Statistic TSS, tuvieron éxito en la definicion de umbrales de lluvia
para MM. EI mejor rendimiento predictivo se obtuvo mediante la curva umbral
intensidad media-duracion Imean-D, seguida de la intensidad diaria acumulada E.
La duracion del evento de forma independiente tiene un poder predictivo muy
bajo.

b. El desempeiio de los umbrales en las regiones Andes 3, Andes 2, Andes 5,
Pacific 1 y Amazon 1 tuvieron un buen desempefio. Los modelos clasificaron
aceptablemente los eventos de lluvias desencadenantes de los que nho
desencadenan. Las regiones con peores rendimientos fueron: Andes 1, Andes 4
y Amazon 1.

c. Através de los productos operativos de lluvia PISCOpd_Op vy las bases de datos
de MM observados es posible generar umbrales de lluvia diarios
desencadenantes de MM. Sin embargo, las incertidumbres asociadas a estas
bases de datos son la principal fuente de error de los umbrales, razén por la cual
la fase de validacion tuvo una alta sensibilidad.

Los resultados de este trabajo demuestran el potencial de los umbrales de lluvias
basado en las caracteristicas de eventos de lluvias asociados a MM para su
implementacién en el monitoreo de MM en Perd. Futuros trabajos se deben de enfocar
en tres perspectivas principales: i) mejorar la resolucién espacio-temporal de la
precipitacion grillada; i) la mejora de la discretizacion espacial de regiones donde se
desarrollan la mayor cantidad de eventos de MM, esto es dependiente de la primera
perspectiva de mejorar la resolucién temporal-espacial de las lluvias; y iii) incluir mas
bases de datos de MM para mejorar la certidumbre de los umbrales y aminorar la
sensibilidad de los mismos.
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Fig. 12 Grafico de dispersion de las variables explicativas con los umbrales con mejor rendimiento para el Escenario Entero para la region 8.
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Fig. 13 Grafico de dispersion de las variables explicativas con los umbrales con mejor rendimiento para el Escenario Entero para la region 9.
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Fig. 14 Gréfico de dispersion de las variables explicativas con los umbrales con mejor rendimiento para el Escenario Entero para la regioén 10.
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Fig. 15 Gréafico de dispersion de las variables explicativas con los umbrales con mejor rendimiento para el Escenario Entero para la region 11.
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Tabla A.1: Caracteristicas y variables analizadas de los eventos de lluvias desencadenantes de movimientos en masa

Fecha ID_Hydro N°Evento Imax[mm/d] E[mm/d] DJ[d] I_mean[mm/d] Class Cluster Zero_mod
12/20/2018 75412 172 11.55 51.35 8 6.42 1 6 1.00
1/8/2019 61158 255 58.10 92.82 3 30.94 1 10 4.12
1/18/2019 75099 290 9.26 53.33 11 4.85 1 6 1.00
2/2/2019 53877 264 14.49 102.24 19 5.38 1 4 1.00
1/25/2019 61028 241 11.44 62.89 11 5.72 1 1 1.00
1/23/2019 53678 283 1.28 1.28 1 1.28 1 1 1.00
10/12/2018 75172 263 3.17 7.97 3 2.66 1 6 1.00
10/14/2018 68515 151 11.95 37.28 5 7.46 1 10 1.00
1/25/2019 60983 260 10.57 50.33 11 4.58 1 4 1.00
1/29/2019 92401 141 29.00 85.70 8 10.71 1 2 0.50
2/7/2019 86799 16 0.75 0.75 1 0.75 1 2 0.50
2/7/2019 46214 184 26.83 124.82 12 10.40 1 3 1.03
1/30/2019 75330 202 41.55 401.84 38 10.57 1 6 1.00
2/3/2019 46250 525 20.73 41.10 3 13.70 1 9 1.17
2/1/2019 53904 246 14.52 123.22 18 6.85 1 4 1.00
1/27/2019 61095 391 4.34 4.34 1 4.34 1 4 2.84
2/3/2019 87061 174 38.89 240.75 25 9.63 1 5 1.00
1/22/2019 75074 62 45.03 459.25 41 11.20 1 10 1.00
2/8/2019 80911 228 44.83 564.95 34 16.62 1 5 1.00
2/8/2019 80767 122 8.78 9.83 2 492 1 2 0.50
2/9/2019 61048 404 13.28 70.89 10 7.09 1 4 3.22
2/8/2019 87195 93 9.75 25.52 6 4.25 1 7 1.00
2/8/2019 92409 115 17.17 78.07 14 5.58 1 2 0.50
2/6/2019 61047 225 14.19 25.39 4 6.35 1 1 1.00
2/8/2019 80734 92 8.68 9.37 2 4.68 1 2 0.50
2/8/2019 80729 63 8.21 8.21 1 8.21 1 2 0.50
2/7/2019 38440 520 37.43 149.88 10 14.99 1 3 3.58
1/22/2019 61180 579 44.71 206.32 10 20.63 1 10 4.04
11/12/2018 75426 149 3.12 4.30 2 2.15 1 6 1.00
11/25/2018 38462 366 18.75 20.68 2 10.34 1 3 1.86
11/16/2018 61115 279 3.26 11.98 5 2.40 1 4 1.61
2/12/2019 68265 253 5.92 25.58 10 2.56 1 4 1.00
2/22/2018 75478 419 22.25 39.76 3 13.25 1 6 1.00
4/5/2018 38500 381 12.71 53.83 8 6.73 1 3 2.38
3/26/2018 60972 179 15.45 103.48 16 6.47 1 4 1.00
3/10/2018 75441 237 11.99 131.41 19 6.92 1 6 1.00
2/28/2018 75390 161 13.16 117.42 17 6.91 1 6 1.00
2/7/2018 75139 374 1.13 1.13 1 1.13 1 6 1.00
2/15/2018 68245 220 24.62 25.97 2 12.99 1 1 0.50
2/6/2018 46214 168 17.11 34.96 4 8.74 1 3 1.03
12/25/2017 68324 137 16.15 99.26 13 7.64 1 10 2.67
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12/20/2017 75330 181 8.44 38.85 9 4.32 1 1.00
2/12/2019 38423 390 14.75 22.32 2 11.16 1 1.00
4/1/2017 68421 37 121.83 3702.40 132 28.05 1 10 1.00
4/7/2017 60882 186 37.73 852.25 79 10.79 1 4 1.00
4/7/12017 60900 252 3.58 5.01 2 2.50 1 1 1.00
1/7/2019 61355 91 35.16 96.01 6 16.00 1 10 3.43
11/26/2018 46231 159 9.43 22.42 3 7.47 1 3 1.00
2/15/2019 46249 491 31.98 202.94 16 12.68 1 9 1.27
2/14/2019 81041 227 26.50 337.98 33 10.24 1 5 1.00
2/7/2019 86728 32 2.35 2.35 1 2.35 1 2 0.50
2/22/2018 61100 449 15.65 15.65 1 15.65 1 4 251
1/15/2019 61100 483 15.69 23.92 3 7.97 1 4 251
2/6/2019 86892 147 14.87 26.55 4 6.64 1 7 1.00
2/16/2019 74882 356 16.83 173.43 28 6.19 1 6 1.11
11/16/2018 61281 443 12.26 30.40 3 10.13 1 10 441
1/27/2019 92409 115 2.71 4.23 2 212 1 2 0.50
1/28/2019 45887 460 191 191 1 191 1 1.49
1/28/2019 68215 273 14.73 144.71 21 6.89 1 1.00
2/18/2019 74841 304 28.82 387.33 42 9.22 1 4 1.24
3/2/2017 68686 435 26.71 61.54 6 10.26 1 10 2.84
1/6/2015 68572 222 8.64 71.60 16 4.48 1 4 1.03
12/7/2014 75174 274 4.08 8.14 2 4.07 1 6 1.00
10/10/2014 75426 98 22.58 66.41 10 6.64 1 6 1.00
10/25/2014 46167 205 9.17 21.71 3 7.24 1 3 1.44
4/3/2018 75388 207 1.34 1.34 1 1.34 1 6 1.00
3/7/2018 75078 73 45.89 402.27 38 10.59 1 10 1.00
11/13/2018 61384 209 7.99 45.08 8 5.64 1 10 3.27
3/29/2018 60933 259 13.50 49.75 8 6.22 1 4 1.00
3/27/2018 61133 219 10.04 93.76 17 5.52 1 4 1.00
3/27/2018 68324 140 20.66 373.57 32 11.67 1 10 2.67
3/26/2018 75256 205 18.08 261.88 35 7.48 1 6 1.00
3/25/2018 74942 208 44.12 318.65 53 6.01 1 5 1.00
3/23/2018 68557 430 12.11 24.16 2 12.08 1 4 1.24
3/16/2018 81474 201 10.05 135.08 25 5.40 1 8 1.00
2/25/2019 68273 88 2.20 2.20 1 2.20 1 1 0.50
2/23/2019 74976 210 19.43 36.08 5 7.22 1 5 1.00
2/25/2019 75252 217 23.66 509.78 51 10.00 1 6 1.00
1/23/2018 68598 425 14.32 21.59 3 7.20 1 4 1.17
1/23/2018 81141 79 2.22 3.65 2 1.82 1 7 1.00
1/23/2018 81049 163 16.72 25.35 2 12.67 1 5 1.00
1/18/2018 60966 313 9.15 26.12 5 5.22 1 4 2.66
1/15/2018 75415 155 22.39 318.46 33 9.65 1 6 1.00
1/9/2018 75415 155 22.39 259.33 27 9.60 1 6 1.00
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1/9/2018 38415 354 32.46 37.20 2 18.60 1 9 3.58
11/29/2017 75518 323 7.27 9.76 3 3.25 1 6 1.00
4/23/2017 68371 30 112.49 3945.05 154 25.62 1 10 1.00
1/3/2018 75199 307 3.50 20.68 9 2.30 1 6 1.00
12/18/2017 75279 169 13.07 47.69 7 6.81 1 6 1.00
4/4/2017 60977 192 30.45 760.23 76 10.00 1 4 1.00
4/3/2017 68289 228 32.69 859.42 85 10.11 1 4 1.00
3/31/2017 60927 152 17.74 491.63 72 6.83 1 4 1.00
2/15/2017 74742 186 13.48 100.43 37 2.71 1 1 0.50
2/7/2017 68303 177 31.00 293.33 30 9.78 1 4 1.00
3/17/2017 68181 256 19.49 118.69 17 6.98 1 4 1.00
212712017 74859 178 35.60 398.05 61 6.53 1 2 0.50
3/28/2017 61133 195 17.96 411.59 78 5.28 1 4 1.00
2/23/2017 68551 243 12.03 62.91 8 7.86 1 4 1.00
3/15/2017 74738 213 31.54 482.67 66 7.31 1 1 0.50
3/15/2017 68270 221 38.79 150.22 9 16.69 1 4 1.00
3/24/2017 75029 185 4.55 19.88 7 2.84 1 2 0.50
3/24/2017 80732 167 10.56 51.71 18 2.87 1 2 0.50
1/17/2017 74738 213 11.79 61.87 9 6.87 1 1 0.50
2/12/2017 74738 213 21.64 249.76 35 7.14 1 1 0.50
3/27/2017 74742 187 10.11 85.66 35 2.45 1 1 0.50
3/21/2017 74742 187 10.11 78.75 29 2.72 1 1 0.50
2/8/2017 68303 177 31.00 300.57 31 9.70 1 4 1.00
2/2/2017 68308 163 17.32 148.85 25 5.95 1 1 1.00
2/8/2017 68172 189 20.50 338.90 43 7.88 1 4 1.00
2/8/2017 68265 223 19.60 224.62 31 7.25 1 4 1.00
2/2/2017 68263 248 4.02 15.66 5 3.13 1 4 1.00
2/17/2017 61107 261 6.78 11.13 2 5.57 1 4 1.59
1/17/2017 74813 216 17.25 62.56 8 7.82 1 4 1.00
1/17/2017 74816 194 27.86 134.95 21 6.43 1 5 1.00
1/17/2017 74799 220 12.34 52.57 8 6.57 1 1 1.00
1/17/2017 74785 236 9.74 43.94 8 5.49 1 4 1.00
1/17/2017 74798 220 14.96 68.37 8 8.55 1 4 1.00
3/14/2019 68461 393 21.66 186.80 25 7.47 1 10 1.00
3/14/2019 68491 163 31.61 824.43 92 8.96 1 10 1.00
3/13/2019 38088 337 25.53 34.92 2 17.46 1 3 1.00
3/12/2019 38471 353 5.15 8.85 3 2.95 1 1.00
3/22/2019 75112 61 44.83 1620.16 100 16.20 1 10 1.00
3/19/2019 75112 61 44.83 1583.88 97 16.33 1 10 1.00
3/1/2019 46065 311 17.02 22.03 2 11.02 1 3 1.00
3/2/2019 75251 280 16.37 352.51 56 6.29 1 6 1.00
3/2/2019 46224 346 45.13 74.39 3 24.80 1 9 1.00
3/3/2019 45970 225 11.84 25.49 4 6.37 1 3 1.00
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3/3/2019 75330 202 44.10 897.83 70 12.83 1 6 1.00
3/3/2019 75300 262 20.27 511.23 55 9.30 1 6 1.00
3/3/2019 53757 129 12.15 30.40 4 7.60 1 4 1.00
3/3/2019 75293 280 18.51 431.64 55 7.85 1 6 1.00
3/4/2019 75330 202 44.10 902.36 71 12.71 1 6 1.00
3/4/2019 75251 280 16.37 357.70 58 6.17 1 6 1.00
3/7/2019 53519 274 13.44 49.90 8 6.24 1 3 1.00
3/7/2019 68437 94 43.04 1008.30 65 15.51 1 4 1.00
3/13/2019 61100 494 27.32 37.65 2 18.82 1 4 251
3/15/2019 46032 251 12.77 37.19 6 6.20 1 3 1.00
3/15/2019 53678 292 5.77 21.16 6 3.53 1 1 1.00
2/8/2019 53612 248 11.63 50.61 9 5.62 1 1 1.00
3/20/2019 75074 62 49.03 1566.17 98 15.98 1 10 1.00
3/20/2019 61073 189 24.84 617.33 76 8.12 1 4 1.22
3/20/2019 53799 285 18.18 186.54 21 8.88 1 10 2.40
3/20/2019 53527 268 16.16 89.61 11 8.15 1 1 1.00
3/21/2019 53873 241 17.11 198.10 22 9.00 1 10 2.36
3/21/2019 81532 298 5.56 24.32 6 4.05 1 8 1.00
3/21/2019 45919 398 28.57 151.57 17 8.92 1 1.10
3/24/2019 75427 297 22.91 160.76 20 8.04 1 1.00
3/26/2019 75074 62 49.03 1665.08 104 16.01 1 10 1.00
3/27/2019 60974 261 10.54 261.53 54 4.84 1 4 1.53
3/30/2019 75112 61 44.83 1717.61 108 15.90 1 10 1.00
4/1/2019 75074 62 49.03 1721.10 110 15.65 1 10 1.00
4/3/2019 68314 124 11.78 30.41 3 10.14 1 10 2.36
4/3/2019 45829 464 18.77 30.27 3 10.09 1 211
4/3/2019 46214 186 27.48 45.72 3 15.24 1 1.03
4/3/2019 45919 400 16.24 28.08 3 9.36 1 1.10
4/3/2019 75254 213 6.28 12.00 4 3.00 1 1.00
4/6/2019 54260 356 48.41 105.66 6 17.61 1 10 4.02
10/27/2019 68382 53 40.84 267.91 27 9.92 1 10 1.00
10/30/2019 46035 325 5.37 16.55 4 4.14 1 3 1.00
11/3/2019 80876 197 6.27 17.50 4 4.38 1 6 1.00
12/5/2019 75412 183 9.23 39.49 6 6.58 1 6 1.00
12/6/2019 75469 275 13.96 59.59 6 9.93 1 6 1.00
12/7/2019 38449 439 2.38 2.38 1 2.38 1 3 1.06
12/10/2019 53744 178 5.74 10.35 2 5.17 1 4 1.05
12/4/2019 53905 290 27.24 92.77 5 18.55 1 10 3.49
12/23/2019 75412 183 19.42 168.88 24 7.04 1 1.00
12/23/2019 61115 307 13.77 157.19 24 6.55 1 1.61
12/23/2019 61121 318 13.12 135.04 24 5.63 1 1.12
12/23/2019 60887 364 21.90 75.40 10 7.54 1 1.00
10/18/2019 75074 63 71.05 253.61 18 14.09 1 10 1.00
ESTIMACION DE UMBRALES DE LLUVIA PARA MOVIMIENTOS EN MASA POTENCIALES 52

A PARTIR DE DATOS DIARIOS GRILLADOS EN EL PERU



DIRECCION DE HIDROLOGIA senamh,'
10/20/2019 46236 537 77.19 102.59 ) 20.52 1 9 1.00
10/25/2019 75090 99 3.04 3.04 1 3.04 1 6 1.00
10/30/2019 46039 337 7.94 16.15 3 5.38 1 3 1.00
11/10/2019 46036 349 12.05 16.87 2 8.43 1 3 1.00
11/14/2019 74800 288 8.59 50.92 15 3.39 1 4 1.10
1/7/2020 75118 385 18.73 59.24 8 741 1 6 1.00
1/1/2020 53843 220 43.69 655.53 36 18.21 1 10 3.69
12/29/2019 53848 298 20.84 195.01 21 9.29 1 10 2.65
12/22/2019 60887 364 21.90 63.70 9 7.08 1 1.00
12/24/2019 75101 351 8.78 47.29 13 3.64 1 1.00
12/23/2019 68573 211 9.82 75.34 12 6.28 1 1.00
12/22/2019 68215 289 9.85 69.09 16 4.32 1 1.00
1/6/2020 61367 70 70.55 1704.12 74 23.03 1 10 3.18
1/7/2020 75775 556 59.38 338.95 8 42.37 1 11 12.03
1/3/2020 87076 151 16.30 27.22 3 9.07 1 1.00
1/12/2020 46227 149 3.70 3.70 1 3.70 1 1.00
1/2/2020 61212 298 63.70 822.12 37 22.22 1 10 4.34
1/20/2020 53938 340 4.16 4.16 1 4.16 1 10 248
1/17/2020 81048 231 5.68 22.20 6 3.70 1 5 1.00
1/19/2020 87222 133 15.65 35.41 7 5.06 1 7 1.00
1/21/2020 60887 366 10.80 14.40 2 7.20 1 1 1.00
1/21/2020 87119 120 13.66 29.72 3 9.91 1 7 1.00
1/21/2020 68265 276 11.32 16.81 3 5.60 1 4 1.00
1/21/2020 53947 340 3.63 7.17 2 3.58 1 10 2.69
1/21/2020 53896 230 8.88 30.98 8 3.87 1 4 1.00
1/29/2020 75058 53 67.29 1512.99 121 12.50 1 10 1.00
1/28/2020 80786 23 141 141 1 141 1 2 0.50
1/28/2020 74847 238 18.79 174.86 21 8.33 1 4 1.00
1/22/2020 80874 30 7.20 15.38 4 3.85 1 2 0.50
1/23/2020 68273 91 0.50 0.50 1 0.50 1 1 0.50
1/28/2020 46034 283 19.50 43.13 5 8.63 1 3 1.00
1/28/2020 81295 210 48.90 306.06 17 18.00 1 5 1.00
1/28/2020 75860 228 100.49 651.98 19 34.31 1 8 2.89
1/20/2020 80903 236 18.78 88.79 12 7.40 1 6 1.00
2/1/2020 75282 226 34.63 240.16 24 10.01 1 6 1.00
1/31/2020 74897 246 30.55 222.54 22 10.12 1 5 1.00
2/5/2020 74897 246 30.55 246.61 27 9.13 1 5 1.00
2/712020 75419 381 40.65 143.45 8 17.93 1 6 1.00
2/8/2020 74884 344 11.76 42.34 8 5.29 1 6 1.03
2/10/2020 60901 130 31.58 429.55 31 13.86 1 4 281
2/9/2020 60978 379 27.06 369.09 30 12.30 1 10 3.48
2/10/2020 75205 243 25.81 255.87 34 7.53 1 6 1.00
2/9/2020 53969 188 9.91 108.18 30 3.61 1 4 1.00
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212412020 87135 202 22.85 181.60 17 10.68 1 7 1.00
2/22/2020 87176 97 10.01 15.91 2 7.95 1 7 1.00
2/15/2020 74947 230 26.21 318.55 36 8.85 1 6 1.00
4/1/2020 81088 204 8.73 25.77 5 5.15 1 5 1.00
3/31/2020 61402 352 351 351 1 3.51 1 4 2.80
3/16/2020 61089 334 2.57 2.57 1 2.57 1 4 1.88
3/27/2020 53848 315 7.99 11.88 2 5.94 1 10 2.65
3/21/2020 80795 227 5.55 18.52 7 2.65 1 2 0.50
3/21/2020 80728 225 2.97 12.41 7 1.77 1 2 0.50
3/12/2020 74928 256 3.94 3.94 1 3.94 1 5 1.00
3/14/2020 86871 41 3.42 4.49 2 2.24 1 7 1.00
3/17/2020 75254 229 14.08 65.17 9 7.24 1 6 1.00
3/16/2020 45919 439 4.31 4.31 1 431 1 3 1.10
3/2/2020 60887 375 15.50 40.40 4 10.10 1 1 1.00
3/2/2020 61023 251 9.43 26.96 4 6.74 1 4 1.20
3/2/2020 61088 244 5.33 16.27 4 4.07 1 4 1.06
11/29/2020 75120 283 13.49 36.45 5 7.29 1 6 1.00
11/14/2020 60946 228 12.14 25.82 3 8.61 1 10 3.81
12/2/2020 45859 536 19.52 57.74 4 14.44 1 3 1.77
12/7/2020 75478 509 19.67 93.19 13 7.17 1 6 1.00
12/6/2020 60983 311 17.85 73.73 10 7.37 1 4 1.00
12/11/2020 61190 262 41.04 315.66 16 19.73 1 10 4.27
12/29/2020 86786 162 18.39 39.33 8 4.92 1 7 1.00
12/11/2020 60946 230 51.93 336.78 16 21.05 1 10 3.81
12/25/2020 75266 438 22.11 34.54 6 5.76 1 6 1.00
12/26/2020 61355 115 74.03 786.18 31 25.36 1 10 3.43
12/27/2020 68247 291 21.46 64.99 6 10.83 1 4 1.00
12/28/2020 75743 529 56.68 163.98 4 40.99 1 11 12.96
1/4/2014 69046 99 37.09 53.99 2 27.00 1 11 3.84
4/5/2010 75398 110 60.94 93.92 2 46.96 1 11 4.22
1/9/2011 68895 19 23.81 278.61 25 11.14 1 11 1.00
2/15/2011 75826 102 20.38 186.70 12 15.56 1 11 8.03
3/2/2009 75853 60 17.74 148.34 12 12.36 1 11 6.88
2/15/2011 75320 61 26.69 489.12 45 10.87 1 1.00
1/23/2010 75428 106 7.06 76.52 22 3.48 1 1.00
4/5/2010 75418 92 58.34 88.49 2 44.24 1 11 2.82
3/9/2012 81111 35 4.64 4.64 1 4.64 1 2 0.50
4/14/2009 53791 62 7.40 50.73 10 5.07 1 10 2.29
10/17/2012 46182 133 40.25 62.71 4 15.68 1 1.04
1/23/2010 75427 83 38.88 382.77 38 10.07 1 1.00
1/9/2011 53632 88 2.49 5.93 3 1.98 1 4 1.00
4/1/2010 61280 148 5.84 5.84 1 5.84 1 10 3.39
11/19/2014 60929 99 13.07 148.76 24 6.20 1 4 1.00
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4/3/2011 75478 176 18.87 72.89 10 7.29 1 6 1.00
1/20/2010 75174 124 12.12 74.78 13 5.75 1 6 1.00
1/23/2010 75443 133 10.58 33.31 4 8.33 1 6 1.00
1/19/2009 68383 6 66.20 172416 111 15.53 1 10 1.00
1/20/2014 68597 283 20.61 55.18 7 7.88 1 4 1.29
3/18/2012 75232 92 17.53 160.97 22 7.32 1 6 1.00
1/23/2010 74841 77 15.74 225.12 25 9.00 1 4 1.24

10/17/2010 75443 150 5.19 12.15 4 3.04 1 6 1.00
12/17/2009 75174 120 8.79 15.18 2 7.59 1 6 1.00

2/6/2010 75468 67 18.63 367.07 53 6.93 1 6 1.00

2/9/2010 75468 67 18.63 380.31 56 6.79 1 6 1.00
4/14/2009 53748 31 25.17 275.29 29 9.49 1 4 1.00

3/5/2008 60894 15 47.39 595.21 29 20.52 1 10 3.84

2/2/2007 75428 21 2.78 2.78 1 2.78 1 6 1.00

1/3/2007 61366 2 53.65 623.24 32 19.48 1 10 3.29

3/7/2009 86834 31 11.02 74.22 16 4.64 1 7 1.00
4/11/2008 60921 24 21.36 549.14 71 7.73 1 4 1.00
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