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Prefacio

La teoria de valores extremos es una rama de la estadistica que se ha desarrollado
bastante en las ultimas dos décadas. Se encarga principalmente de analizar eventos
asociados a los valores mas altos o mas bajos de una variable aleatoria. La teoria
tiene aplicaciones en muchas areas, principalmente en las asociadas al medio ambiente.
Por ejemplo, un fenémeno ambiental es la precipitaciéon atmosférica que se presenta
principalmente en forma de lluvia, nieve, granizo o llovizna. De éstas, una de las mas
importantes y usuales es la lluvia la cual si se presenta de forma copiosa puede provocar
inundaciones que impactan con gran fuerza a la sociedad. Por esta razon, es de interés
saber el comportamiento de los niveles mas altos de precipitacion atmosférica, que se
presentan en forma de lluvia; especialmente, para la gestion de riesgos en inundaciones,
pues ésta se enfoca generalmente a reducir las perdidas de vidas y la destruccion de
propiedades e infraestructuras por causa de inundaciones.

El objetivo de este trabajo de tesis es modelar el nivel de precipitacion maximo
anual en Hermosillo, Sonora, y hacer inferencia estadistica sobre parametros de interés
asociados al modelo. En particular, se hace inferencia sobre un parametro amplia-
mente utilizado en teoria de extremos y otro propuesto en esta tesis llamados nivel de
retorno y parametro de vulnerabilidad a inundaciones, respectivamente. Pero més im-
portante que todo esto, lo que se persigue es mostrar un proceso completo de inferencia
estadistica en un problema relevante de la sociedad.

A continuacién se describen los aspectos mas importantes abortados en cada capitulo.



En el Capitulo 1 se presentan conceptos preliminares como el de precipitacién at-
mosférica e inundacién. Se exhiben algunas situaciones que provocan las inundaciones
basicamente en la salud. Se presentan algunas cifras que se dieron en el ano 2008 cor-
respondientes a perdidas econémicas por fendmenos hidrometeorolégicos en México.
Luego se documenta cronolégicamente el impacto econémico, social, etcétera de lo
ocurrido después de algunas de las precipitaciones mas altas que han ocurrido en Her-
mosillo, Sonora. También se determina en general en que consiste la gestién de riesgos
y cuales son algunas de sus actividades. Por tltimo se describe de forma breve el caso
de estudio que se abordara en esta tesis.

En el Capitulo 2 se revisan algunos de los resultados més importantes de la teoria de
valores extremos que seran utilizados a lo largo de esta tesis. Por su parte, el Capitulo
3 de esta tesis se encuentra dividido en dos partes. En la primera parte se define el
método de maxima verosimilitud utilizado aqui para estimar los parametros. Ademaés,
se definen conceptos importantes asociados a este enfoque: intervalos de verosimilitud-
confianza, verosimilitud perfil, entre otros. La segunda parte corresponde a describir
herramientas tedricas y heuristicas que son comunmente empleadas para explorar y
discernir modelos estadisticos apropiados, validarlos en el sentido de confrontacién de
los datos con un modelo dado (selecciéon de modelos y bondad de ajuste), ayudar a
seleccionar estadisticamente un modelo, dentro de un conjunto de modelos propuestos,
para un fenémeno aleatorio de interés para el cual se cuenta con observaciones de un
fenémeno aleatorio.

En el Capitulo 4 se aplican los conceptos definidos en los Capitulos 2 y 3 para
modelar el nivel de precipitacién maximo anual (NPMA) en Hermosillo, Sonora, valorar
el modelo y hacer inferencia estadistica sobre el parametro llamado nivel de retorno y
sobre otro parametro propuesto en este trabajo llamado parametro de vulnerabilidad a
inundaciones. Aqui se ejemplifica de manera formal el proceso de inferencia estadistica

propuesto en este trabajo. Por ultimo, en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones



generales de este trabajo.

Las principales aportaciones de este trabajo de tesis se comentan a continuacion:

e Mostrar un proceso completo de inferencia estadistica en un problema relevante
de la sociedad: modelacién, valoracion del modelo, inferencia sobre parametros
de interés en el contexto del problema e interpretacion de los resultados en el

contexto del problema.

e Definicién de conceptos relevantes en: Teoria de valores extremos, el enfoque de

verosimilitud y valuacion de modelos.

e Modelacién del NPMA en Hermosillo, Sonora, e inferencia estadistica sobre el
nivel de retorno y otro parametro, propuesto en este trabajo, llamado parametro

de vulnerabilidad a inundaciones.

e Revision historica del impacto social, econémico y de salud de las inundaciones

en Hermosillo, Sonora.

Posibles extensiones inmediatas de este trabajo:

e Explorar el uso de la distribucion Gumbel para modelar el NPMA en otras re-

giones del estado de Sonora.

e Explorar el uso de modelos de teoria de valores extremos con parametros que

dependan del tiempo para modelar el NPMA.

Las simulaciones, calculos de funciones de verosimilitud, optimizaciones y algunas
figuras mostradas en esta tesis se realizaron con la ayuda del lenguaje de programacion

R version 2.9.2. instalado en una computadora personal Pentium IV.



Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se revisan conceptos preliminares como el de precipitacién atmosférica
y el de inundacion, se exhiben algunas de las situaciones que durante y después de
una inundacion impactan considerablemente a la sociedad, se documentan algunas de
las precipitaciones mas copiosas que han ocurrido en la ciudad y que han originado
inundaciones, se presenta a la gestién de riesgo como un enfoque estructurado para
manejar la incertidumbre relativa a una amenaza y se menciona a la Comisién Nacional
del Agua (CONAGUA) como la principal institucién mexicana encargada en aplicarla
en situaciones que involucren al agua. Por tultimo, se describe brevemente el caso de

estudio que se abordara en esta tesis.

1.1 Precipitacion atmosférica

Se denomina precipitacion atmosférica a todo tipo de particulas liquidas o sdlidas de
agua que caen desde las nubes y alcanzan la superficie de la tierra. Las precipitaciones
atmosféricas mas usuales son la lluvia, la nieve, el granizo, la llovizna y, en un sentido
mas restringido, el rocio y la escarcha, ademas de algunas variedades intermedias como

el agua nieve o nieve liquida.



La precipitacion atmosférica que se analiza en este trabajo es la lluvia, cuyo instru-
mento de medicion es el pluviometro el cual se encuentra fijo en un punto geografico
estratégico y mide la cantidad de agua precipitada en dicho lugar. Un esquema simple

del funcionamiento del pluviémetro se muestra en la Figura 1.1.

Figura 1.1: Tlustracién de mediciéon de la precipitacion atmosférica usando un

pluviémetro.

Por convencién, la unidad de medida de una precipitacion es el milimetro (mm)
que equivale a un litro de agua distribuido uniformemente en una area de un metro
cuadrado (litro/m?). Es decir, 1 litro/m? origina en una superficie completamente
plana una lamina de agua de 1 mm de grosor.

La lluvia trae grandes beneficios a la flora y fauna de muchos lugares. El ser
humano y muchas de sus actividades dependen directa e indirectamente del agua, la
cual se obtiene en su mayoria de las lluvias. Sin embargo, las lluvias copiosas o atipicas
combinadas con diferentes factores como la geografia del lugar, por ejemplo, pueden
provocar inundaciones. En la siguiente seccion se expondrd con més detalle el tema de

inundacién y su impacto en la sociedad.

1.2 Inundaciones

Una inundacion se define de manera muy breve como la sumersién de areas que no lo

estan normalmente. Cuando las inundaciones alcanzan lugares utilizados por el hom-



bre para habitar o para realizar sus actividades econémicas, puede llegar a impactarlos
considerablemente en lo moral, en lo econémico y en la salud. La Organizacién Meteo-
rolégica Mundial (OMM) publicé en 2006 informacion acerca de la incidencia mundial
de los desastres naturales y se observa que las inundaciones son las mas frecuentes,

véase la Figura 1.2.

Aludes y
deslizamientos
delodo 6%

Sequias y harmbrunas 9%

Tempestades
de viento 28%
Terremotos 8%

Erupciones

volcanicas 2%
Temperaturas
extremas 5%

Incendlios
forestales 5%

Inundaciones 37%

Figura 1.2: Incidencia mundial de los desastres naturales en 2006 segin datos de la

Organizacién Meteorolégica Mundial (OMM).

1.2.1 Impacto social

Las inundaciones como todos los desastres naturales, traen situaciones que impactan
profundamente a la sociedad. El deceso de un familiar o conocido, cambia radicalmente
el entorno de quien sufre ésta perdida, la frustracién de perderlo todo en el hogar , la
suspension de los servicio bésicos y en general situaciones que tienen que ver con la
salud provocan gran angustia en la poblacion.

Después de una inundacion, las lesiones probablemente ocurren cuando las personas
regresan a sus viviendas para limpiarlas. Se han presentado electrocuciones por lineas
de alto voltaje caidas, manejo inapropiado de cables eléctricos y herramientas hiimedas.
Las lesiones por fuego y explosiones de gas también ocurren cuando se usan fosforos

para inspeccionar los danos en estructuras oscuras. Las laceraciones y los pinchazos son



accidentes menores comunes en la remociéon y limpieza de articulos con clavos y vidrio.
También, el habitat natural de muchos animales salvajes se puede ver alterado por las
inundaciones. Como resultado, algunos animales, como las serpientes, se pueden ver
forzadas a buscar refugio en las areas que pueden estar habitadas o que son usadas por
los humanos. De aqui que las mordeduras y ataques de animales son posibles.

En una inundacion, existe el riesgo de exponerse a agentes quimicos o biolégicos
peligrosos. Las tuberias subterraneas se pueden romper, los tanques de almacenamiento
se pueden vaciar, los desechos téxicos pueden fluir y los quimicos almacenados en
terrenos se pueden escapar. Los riesgos aumentan cuando las dreas industriales o
agricolas quedan sumergidas.

Personas que mueren a causa de la inundacién y quedan expuestas (también el
desalojo de las sepulturas en los cementerios inundados) afectan mentalmente a sus
familiares. La contaminacion de los pozos de agua después de extensas inundaciones
ha llevado a la preocupacién con respecto a la seguridad del agua de consumo humano.

Existe una gran cantidad de literatura psicosocial dedicada a la salud mental de las
victimas de las inundaciones. Principalmente se ha puesto atencion en las consecuencias
psicologicas de estos desastres sobre los individuos y las comunidades. Los estudios
muestran que las alteraciones severas son raras, aunque los problemas emocionales

leves y transitorios son comunes, véase Eric y Noji (1997).

1.2.2 Impacto econémico

Ademas de afectar directamente a la poblacién, las inundaciones afectan a los hos-
pitales, las escuelas, los vehiculos oficiales, la infraestructura eléctrica y petrolera,
caminos y puentes, agua y alcantarillado. Todo esto repercute en la economia del pais
e indirectamente afectan la economia de los ciudadanos.

En México, la secretaria de gobernacién (SEGOB), el sistema nacional de proteccién

civil (SINAPROC) y el centro nacional de prevencién de desastres (CENAPRED)
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publican desde 2001 la serie de libros titulada “Impacto socioeconémico de los desastres
en México” donde se puede consultar entre otras cosas los costos econémicos de los
desastres naturales ocurridos entre los anos 1980 y 2008; en particular, los asociados
con fenémenos hidrometeorolégicos.

En esta serie para facilitar su analisis se agrupan a tales fenémenos en cuatro

grandes rubros:

e (iclones tropicales, lluvias e inundaciones

e Bajas temperaturas

e Sequias

e Otros (granizadas, heladas, fuertes vientos, tormentas eléctricas, etc.).

Por ejemplo, la poblacién afectada en 2008 por este tipo de fendmenos fue de mas
de 1.5 millones de personas, se registraron 148 fallecimientos, asimismo, se presentaron
danos en 60,400 viviendas, mas de 650 escuelas, 146 instalaciones de salud (hospitales,
centros de salud, clinicas, etc.), mds de medio millén de hectéreas de diferentes cul-
tivos y 1,811 kilémetros de carreteras (entre caminos rurales, alimentadores, carreteras

federales y estatales), véase la tabla mostrada en la Figura 1.3.
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Lluvias,
nundaciones 59 778,277 57,625 661 146 455,791.60  1,811.00 13,580.93  97.8
y ciclones
tropicales
Bajas
orrerifirss 75 350,295 0 0 0 0.00 0.00 67.47 05
Sequias 0 40,021 0 0 0 102,194.80 0.00 142 53 1.0
Otros 14 340,484 2,775 2 0 1,888.90 0.00 99.22 0.7
Total 148 1,509,077 60,400 663 146 559,875.10  1,811.00 13,890.15  100.0

1 Se refiere a poblacidn evacuada, herida o desaparecida.
Fuente: CENAPRED.

Figura 1.3: Resumen de danos ocasionados por fenémenos de origen hidrometeorolégico

durante el 2008.
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Asi, al igual que en 2007, los fendmenos que acumularon la mayor cantidad de dafios
fueron las lluvias, inundaciones y ciclones tropicales con 97.8% del total cuantificado.

El 2008 sobresale por el hecho de que, pese a no ser un ano en el que hayan ocurrido
desastres de grandes dimensiones, como las inundaciones en Hidalgo, Puebla, Veracruz
y Tabasco en 1999, Isidore en 2002, los huracanes Emily, Stan y Wilma en el 2005 6
Dean y las inundaciones de Tabasco en 2007, si se registraron cerca de 30 desastres
con impactos focalizados que superaron los cien millones de pesos cada uno. Por tal
motivo el monto de danos se acerco a los 14 mil millones de pesos, convirtiéndolo en el
tercer ano que mayores pérdidas econémicas haya sufrido a consecuencia de desastres

de origen hidrometeoroldgico en la dltima década (véase la Figura 1.4).

Dafios

60,000

49,422

50,000

40,000

30,000

Millones de pesos

20,000

10,000

4373

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Figura 1.4: Distribucion de danos ocasionados por fenémenos de origen hidrometeo-

roldgico en la ultima década. Fuente: CENAPRED.

En la tabla mostrada en la Figura 1.5 se presentan los danos ocasionados por lluvias,
inundaciones y ciclones tropicales por estados ocurridos durante el 2008. Notese que
los estados de Tabasco, Veracruz, Oaxaca y Sonora concentraron cerca del 73.9% de

las perdidas econémicas. Igualmente, que Sonora se encuentra en la cuarta posicion
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con un total de danos econémicos de 902.5 millones de pesos y mas de 26,000 personas

afectadas.
Area de
Poblacion Viviendas cultivo Caminos T:at?‘lt;:e
Estado Muertos afectada 5 Escuelas | Hospitales | dafiada y/o | afectados .
v | dafadas 2 {millones
(personas) pastizales (km) :
(ha) de pesos)
Tabasco 1 41,800 2,525 456 8 360,022.0 965.5 4 596.0
Veracruz 8 397,743 26 441 64 98 432105 3852 35022
Oaxaca 4 19,948 3,989 4 0 0.0 0.0 1,0459
Sonora 4 26,113 3,024 53 36 3,370.0 460.3 902.5
Chihuahua 8 23,387 3,899 14 0 78973 0.0 863.8
Tamaulipas 4 168,793 1,662 10 0 00 0.0 647.3
i 1 3,600 772 10 0 0.0 0.0 4388
Durango 0 14,527 2,440 0 0 6,766.1 0.0 418.2
Nuevo Ledn 1 858 171 0 0 00 0.0 210.9
Aguascalientes 2 6,194 180 9 ] 0o 0.0 1511
San Luis Potosi 2 5,855 22 0 0 8,5096 0.0 144 5
Sinaloa 1 11,621 1,778 0 0 7.169.1 00 142 8
Quintana Roo 0 975 195 0 0 0.0 0.0 141.6
Nayarit 0 3,235 0 0 0 40714 00 1087
Chiapas 0 33,747 4238 29 0 3,8451 0.0 89.8
Zacatecas 5 4032 3,304 1 2. 190.0 0.0 75.1
Tlaxcala 0 4729 341 0 0 B.167.8 0.0 588
Michoacan 0 730 43 0 1 1,560.8 0.0 17.0
Jalisco 7 1,602 253 0 0 10119 0.0 15.0
Guanajuato 3 1,499 866 4 1 00 0.0 3.9
Puebla 0 2,070 414 4 0 00 0.0 25
Guerrero 1 2,272 437 0 0 00 0.0 1.7
Estado de México 2 1,152 230 0 0 00 0.0 14
Morelos 0 305 61 0 0 00 0.0 0.5
Querétaro 0 875 175 3 0 00 00 05
Coahuila 0 320 20 0 0 0.0 0.0 0.2
Campeche 0 144 17 0 0 00 00 02
Baja California 1 M 2 0 ] 0.0 0.0 0.1
Yucatan 0 100 20 0 0 00 0.0 0.1
Hidalgo 3 33 6 0 0 00 0.0 0.1
Colima 1 1 0 0 0 00 0.0 0.0
Distrito Federal 0 6 0 0 0 0.0 0.0 0.0
Total 59 778,277 57,625 661 146 455,791.6 1,811.0 13,580.9

1/ Se refiere a poblacion evacuada, herida o desaparecida.
Fuente: CENAPRED.

Figura 1.5: Resumen de danos ocasionados por lluvias, inundaciones y ciclones tropi-

cales durante el 2008 a nivel estatal.
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1.3 Precipitacion en Hermosillo, Sonora

Los sucesos que se describen a continuacion fueron tomados de publicaciones posteriores
a cada evento del periddico El Imparcial de Hermosillo, Sonora.

El 1 de septiembre de 1989 se presenté la lluvia mas copiosa de ese ano (100 mm).
En aquella ocasion se suspendieron los servicios de energia eléctrica y agua potable en
el norte de la ciudad. En el sur se presentaron inundaciones en las colonias Emiliano
Zapata, Fraccionamiento Fovissste, Nacameri y Las Villas. En el centro de la ciudad el
agua inundo comercios y a la central de autobuses de Hermosillo. Al norte de la ciudad
varios cruces de terraceria quedaron intransitables entre los que se destacan Guadalupe
Victoria y Lépez Portillo, Reforma y Lépez Portillo, Monteverde y Lépez Portillo y
Arizona y Lépez Portillo.

El 12 de agosto de 1990 llueven 112.5 mm y causan inundaciones en colonias del
poniente, suroeste y noroeste de Hermosillo, asi como en el ejido el Tronconal y va-
rios campos de la Costa de Hermosillo. Se estima que miles de Hermosillenses fueron
afectados. Decenas de automovilistas se quedaron varados por averias que causaron
las corrientes de aguas en las calles. En el ejido el Tronconal, ubicado por la carretera
a Ures, unas diez casas fueron totalmente cubiertas por el agua. En Hermosillo las
colonias que fueron afectadas por inundaciones fueron: Los Arcos, Villa Satélite, Ra-
quet Club, Las Granjas, Valle Verde, Palmar del Sol, Pimentel y Lomas de Madrid, asi
como cercanias a estas. También hubo calles que se inundaron por el alto flujo de agua
como Periférico Poniente, Bulevar Garcia Morales, Reforma, Norberto Aguirre, Bule-
var Navarrete, Olivares, entre otras. Ademas, cientos de pasajeros que viajaban rumbo
al sur se quedaron en la central de autobuses y en la estacion del ferrocarril pues ni los
camiones ni el tren pudieron continuar mas alla de Hermosillo por el rompimiento de la
via y la carretera Hermosillo-Guaymas a causa de las fuertes lluvias. Como anécdota
se recuerda la colocacién de “agujas” en la cresta del vertedor de la presa Abelardo

L. Rodriguez y su vigilancia las 24 horas para monitorear los niveles del agua y la
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situacion de la presa.

El 23 de agosto de 1992 se presenté en Sonora la tormenta tropical Lester provo-
cando una precipitacion de 142.0 mm en Hermosillo que caus6 inundaciones en las
colonias El Apache, Las Villas y Las Minitas, donde se evacuaron a mas de 100 fa-
milias; también en la colonia El Ranchito, Nacameri y algunas colonias del norte se
presentaron inundaciones. Con esta precipitacion se desbordo el rio San Miguel e
inundé gran parte del ejido La Victoria. Ademéds se rompié el colector del Ranchito,
provocando que las aguas negras se mezclaran con las del cause natural del rio Sonora.

El 11 de Noviembre de 1994 se presentaron en Hermosillo algunas inundaciones y
descomposturas de automoviles por la precipitacion de 152.6 mm. Se inundé parte del
poblado El Tronconal, asi como la mayor parte de las calles de la costa de Hermosillo:
el Poblado Miguel Aleméan, Kino Viejo y Kino Nuevo. Como anécdota se recuerda la
caida de la torre y parte de la estructura de la iglesia de la Candelaria ubicada en la
colonia Villa de Seris considerada monumento histérico de Sonora y cuya construccién
data de 1850.

El 9 de octubre del 2000 se registro una precipitacion de 125.5 mm que origind que
alrededor de 15 colonias se vieran afectadas por inundacion de casas. También algunos
automovilistas sufrieron problemas al quedar atrapados en el interior de canales y
arroyos. En las siguientes colonias hubo reporte de inundaciones: Martires de Cananea,
Carmen Serdan, Alvaro Obregén, Ladrilleras, Jesus Garcia, Villas del Rey, Olivares,
Balderrama, Sahuaro Final y San Jeréonimo. Como anécdota no grata se recuerda que
el canal Lazaro Céardenas se desbordé y mucha del agua que traia se desfogd hacia el
sur por calles como la Monteverde, Arizona y Reforma hasta el bulevar Luis Encinas
que funcioné como recolector de los flujos del norte.

El 29 de julio del 2010 una precipitacion pluvial de 80 mm en forma generalizada
(en promedio) y la més alta en el aeropuerto Ignacio Pesqueira con 103 mm provocaron

que alrededor de 46 colonias resultaran afectadas por inundaciones. Niveles de hasta
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metro y medio se registraron en el fraccionamiento Tulipanes 1 y otras colonias como
Las Villitas y San Juan por lo que hubo necesidad de evacuar a familias. Hubo ademas
desbordamiento de canales y arroyos como el que se encuentra a un costado de la
Universidad Kino, el arroyo Las Viboras ubicado al sur de la ciudad, entre otros.

A continuacion se describird un enfoque usado para buscar alternativas para dis-
minuir, sobrellevar y responder de forma oportuna a tales situaciones llamado gestion

de riesgo.

1.4 Gestion de riesgos

En general, la gestion de riesgos consiste en una serie de actividades disenadas para
reducir las pérdidas de vidas humanas y la destruccién de propiedades e infraestruc-
turas. Los resultados de este proceso continuo de manejo o gestién de riesgos pueden

ser divididos en:

e Medidas para disminuir el riesgo de desastres a largo plazo (prevencién), elimi-
nando sus causas como la intensidad de los fenémenos, la exposiciéon o el grado

de vulnerabilidad.

e Medidas de preparacion cuyo objeto es asegurar una respuesta apropiada en
caso de necesidad, incluyendo alertas tempranas oportunas y eficaces, asi como

evacuacion temporal de gente y bienes de zonas amenazadas.

e Medidas de respuesta cuando esta sucediendo o ha sucedido un desastre (manejo

o gestién de desastres, recuperacién, reconstruccion).

Véase COSUDE (2002).
Las medidas de prevencion incluyen la realizacion de estudios y andlisis para iden-
tificar, evaluar y cuantificar el nivel de amenaza, vulnerabilidad y riesgo, asi como las

acciones para mitigar (reducir) los efectos de los peligros observados. Los estudios y
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analisis de identificacién y evaluacién de amenazas y vulnerabilidades estan englobados
en el denominado analisis de riesgos, el cual tiene como objetivo servir como base para
la elaboracién de los planes de reduccién de desastres.

En México la Comisién Nacional del Agua (CONAGUA) es la organizacién que,
entre otras de sus actividades, se encarga de aplicar la gestion de riesgos en situaciones
que tengan que ver con el agua, en particular con las inundaciones.

Un enfoque para intentar conocer los riesgos reales de inundacién en una determi-
nada area geografica es el andlisis de los registros de niveles de precipitacion maximos
anuales. En este trabajo de tesis se modela el NPMA de Hermosillo, Sonora, usando
un modelo de valores extremos generalizados. Ademas, se propone un indice de vul-
nerabilidad a inundaciones que sera estimado junto con el nivel de retorno, a partir
de datos reales registrados en esta localidad. Cabe senalar aqui que todo esto puede
ayudar a tomar decisiones que permitan reducir la vulnerabilidad de la ciudad respecto

a inundaciones.

1.5 Caso de estudio: Precipitacién maxima anual
en Hermosillo, Sonora

En la Seccion 1.3 se mostrd que a través del paso de los anos la ciudad de Hermosillo,
Sonora ha estado expuesta a inundaciones. En esta tesis se analizaran datos reales de
precipitacién maxima anual registradas en estaciones meteoroldgicas de la CONAGUA
ubicadas en la ciudad de Hermosillo Sonora desde 1965 hasta 2009. Los datos utiliza-
dos en este trabajo fueron proporcionados por el Ing. Martin Barron Félix jefe del
departamento meteorologia de la CONAGUA en Sonora.

El objetivo principal de analizar dichos datos es ejemplificar un proceso completo de
inferencia estadistica (modelacién, valoraciéon del modelo, inferencia sobre pardmetros

de interés en el contexto del problema e interpretacion de los resultados en el contexto
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del problema) y presentar las estimaciones del nivel de retorno y el pardmetro de
vulnerabilidad a inundaciones que tiene Hermosillo. Los resultados de este caso de
estudio se muestran de manera detallada en el Capitulo 4.

A continuacion, en los Capitulos 2 y 3, se presentan conceptos tedricos relevantes

de la teoria de extremos y de inferencia estadistica que seran utilizados en esta tesis.
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Capitulo 2

Teoria de valores extremos

2.1 Introduccion

La teoria de valores extremos a emergido como una de las mas importantes ramas de la
estadistica que se aplica a la ciencia en los ultimos 50 anos; en particular en las ultimas
dos décadas se ha desarrollado rapidamente tanto desde el punto de vista metodolégico
como de las aplicaciones.

La mayoria de los estudios estadisticos tratan de la modelacion del promedio de
la distribucion de la variable de interés, el cual se estima con la media muestral. En
la teoria de valores extremos el interés principal no esta en el promedio, sino en los
valores mas bajos o mas altos de la variable bajo estudio, es decir, el interés esta en
los eventos asociados a la cola de la distribucion.

Por ejemplo en estudios de oceanografia es necesario estudiar el comportamiento
de corrientes marinas extremas, en estadistica ambiental es necesario analizar niveles
altos de ozono en determinada region, en climatologia es necesario conocer el compor-
tamiento de velocidades extremas de huracanes, en ingenieria el aumento del flujo de
un rio, en telecomunicaciones es necesario predecir el trafico en las lineas de comu-

nicacién, en finanzas un gran decremento o aumento del valor de una accién, en el
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mercado valores maximos o minimos en un portafolio de inversion, etc.

Cualquier tipo de pregunta relacionada con las situaciones antes mencionadas tendra
que involucrar un manejo adecuado de la informacién con que se cuente y de una apli-
cacién cuidadosa de herramientas analiticas para llevar acabo el proceso de anélisis e

inferencia.

2.2 Formulacion del modelo

En esta seccion se desarrolla el modelo que representa la piedra angular de la teoria de

valores extremos. El modelo se centra en el comportamiento estadistico de
M, = max (Xq,..., X,),

donde X7, ..., X, es una sucesion de variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas (vaiid) con funcién de distribucién F'. En las aplicaciones, las X; usual-
mente representan valores de un proceso de medicion en una escala de tiempo regular.
Por ejemplo, mediciones por hora del nivel del mar, mediciones por dia de la tempera-
tura media, mediciones por dia del nivel de precipitacion, etcétera. De manera que M,
representa el maximo sobre n unidades de tiempo dentro del proceso de observacion.
En particular si n es el nimero de observaciones en el ano, entonces M,, corresponde
al maximo anual.

En teoria, se puede obtener la distribucion de M,, en forma exacta para todos los

valores de n,

PM,<z) = P(X1<z2,....X,<2)

= [F ()" (2.1)

Sin embargo, esto no es muy util en la practica ya que usualmente F' es desconocida.

Se podria estimar F' usando los datos observados y entonces sustituir esta estimacion
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en (2.1). Desafortunadamente pequenas discrepancias en la estimacién de F' pueden
producir grandes diferencias para F™.

Un enfoque alternativo es aceptar que F' es desconocida y buscar aproximar familias
de modelos a la distribucion de F™ que se pueda estimar sobre la base de los datos
extremos solamente. Esto es similar a la practica habitual de la aproximacién de una
muestra de promedios a través de la distribucion normal, justificada por el teorema
de limite central. Los argumentos en este capitulo son esencialmente analogos al de
teorema de limite central solamente que para una muestra de valores extremos.

Sin embargo, para lograr esto no es suficiente considerar el comportamiento de F™
cuando n tiende a infinito (n — o), ya que si se define up como el valor mas pequeno

para z tal que F'(z) = 1, entonces

0 siz<up,
lim F"(2) =4d(z) =
o 1 siz>up.

Es decir, F™ tiende en distribucién, cuando n — oo, a la distribucién de la variable
aleatoria degenerada 6 (z) que toma el valor up con probabilidad 1. Utilizar esta
distribucion concentrada en un punto para aproximar la distribuciéon de M,, no resulta
informativo. Esta dificultad se evita al permitir una normalizacién lineal de la variable

M,
Mn - bn

Y

*
M =
an

para sucesiones de constantes {a, > 0} y {b,}.
En lo que resta del capitulo se presentaran algunos de los resultados més impor-

tantes de la teoria de valores extremos que surgieron al considerar esta normalizacion

de M,,.

21



2.3 Distribuciones limite para valores extremos

El siguiente teorema tomado de Embrechts et al. (1997, p. 121), fue propuesto en 1928
por Fisher y Tippett y probado rigurosamnente por Gnedenko en 1943. Este teorema

permite aproximar la distribucion de una normalizacion lineal de M,,.

Teorema 2.3.1 (Fisher y Tippett) Suponga que existen sucesiones de constantes

{an, > 0} y {b,} tales que

P {(Mn — by) < Z} = F"(apz+0b,) = G(z) cuando n — oo, (2.2)

Qn

donde G es una distribucion que no estd concentrada en un punto (no degenerada).

Entonces G pertenece a una de las siguientes tres familias de distribuciones:

po e {~ew |- (52)]}, wsen

0, stz <,
exp |— - , SULZ >
NP
exps — |— (z M) , Stz < U,
III: G(2) = o
1, Stz > U,

donde o >0, p € R, y B > 0 son pardmetros.

Las distribuciones asintéticas del Teorema 2.3.1 son llamadas Distribuciones de
Valores Extremos (DVE) y de forma individual las familias I, 1 y 111 son conocidas
como la familia Gumbel, la familia Fréchet y la familia Weibull, respectivamente.

El Teorema 2.3.1 implica que, cuando M, pueda se estabilizada con sucesiones
{an} v {b,} adecuadas, la correspondiente normalizacién de la variable M} tiene una
distribucion limite que debe de ser una de los tres tipos de distribucion para valores

extremos. La parte esencial de este resultado es que los tres tipos de distribuciones I,
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11y 111 son los unicos limites posibles para la distribucién de ¥, independientemente
de la distribucion F' de la poblacién. A continuacion se presentan ejemplos particulares

donde es posible ver que se cumple tal afirmacién.

Ejemplo 2.3.2 Supongase que X1, Xa, ..., X, es una sucesion de vaiid con funcion
de distribucion exponencial y pardmetro A = 1, F'(x) = 1 — exp (—x), para x > 0.

Ahora, considerése a,, =1 y b, =logn. Entonces,

P(M <z = P(MSZ)
ap,
= P(M, <apz+b,)

= P(M, <z+logn).
Luego, de (2.1) se sigue que

P(M*<z) = [F(z+logn)"
= {1—exp[- (2 +logn)}"
= [1—exp(—z)exp(—logn)]"
= {1 —exp(—2)-exp[log (n")]}"

= [1-n""exp(—2)]". (2.3)
Entonces de (2.3) se tiene que

lim P (M* < z) = exp[—exp(—2)],

n—oo

para cada valor fijo de z € R. Por lo tanto, con las sucesiones a, y b, elegidas, la
distribucion limite para M, cuando n — oo es la distribucion Gumbel la cual pertenece

a la familia de DVE.

Ejemplo 2.3.3 Supongase que X1, Xs,..., X, es una sucesion de vaiid con funcion

de distribucion Fréchet, F (x) = exp (—%), para x > 0. Ahora, considerése a, = n y
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b, = 0. Entonces,

P(M*<z) = P(@Sz)
— P (M, <anst b)
= P(M, <nz).
Luego, de (2.1) se sique que
P(M*<z) = [F(n2)]"

()]

para todo wvalor de n y para cada valor fijo z > 0. Por lo tanto, en este caso la

distribucion limite es la misma distribucion Fréchet que también pertenece a la familia

de DVE.

Ejemplo 2.3.4 Supongase que X1, Xo, ..., X, es una sucesion de vaiid con funcion
de distribucion uniforme de pardmetros a = 0 y b = 1. Para cada valor fijo z < 0,
supongase que n > —z y considerése a, = 1/n y b, = 1. Entonces,
P(M*<z) = P(@Sz)
= P(M, Snanz +b,)
= P(Mngn’lz—i—l).
Luego, de (2.1) se sique que
PM <z) = [F(n'z+1)]"
Z\n
- <1+5> . (2.5)

Entonces de (2.5) se tiene que

lim P(M* < z) =exp(2).

n—oo
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Por lo tanto, la distribucion limite es una distribucion del tipo Weibull que es una de

las DVE.

En este sentido, el teorema de Fisher y Tippett se puede usar para justificar la
suposicién de que M,, tiene una DVE.
Las densidades asociadas a las DVE para maximos se obtienen de manera directa

del Teorema 2.3.1 derivando respectivamente cada distribucion y son las siguientes:

1 _ _
Gumbel: A (z;p,0) = —exp {— exp (M Z) + a Z} , 2 €R;
o o

o
_ —(1+8) _ -8
Fréchet: ¢ (z;u,0,8) = g (Z M) exp [— (Z M) V2>
o o o
N -1 . B
Weibull: ¢ (z;p,0,0) = b (,u Z) exp [— <,u Z) ] , 2 < .
o o o

Las expresiones para el cuantil de probabilidad acumulada p de estas distribuciones

Son:

Gumbel: @, =y — o {log [~ log (p)]},
Fréchet: Q,=p+o {[— log (p)]_%}a
Weibull: Q,=p—o {[— log (p)]%}

Nétese que estos cuantiles se obtienen al resover la ecuacién G (Q,) = p, parap € (0, 1),
donde G es la funcién de distribuciéon Gumble, Fréchet y Weibull, respectivamente.
En aplicaciones de la teoria de valores extremos es usual adoptar una de las tres
familias, Gumbel, Fréchet 6 Weibull, para modelar eventos extremos, y luego estimar
los parametros relevantes asociados a la distribucion elegida. Desafortunadamente el
Teorema 2.3.1 no proporciona informaciéon sobre cémo discernir entre las tres fami-
lias. A continuacién se presenta una reformulacién del Teorema 2.3.1 que permite
principalmente la aplicacién de técnicas de inferencia estadistica para cuantificar la

incertidumbre a la hora de elegir una de ellas.
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2.4 Distribucién de valores extremos generalizada

R. Von mises en 1954 y A. F. Jenkinson en 1955 propusieron una reformulacién del
Teorema 2.3.1 en la cual combinan las familias de distribuciones Gumbel, Fréchet y

Weibull en una tnica familia de distribuciones

G(z):exp{—{l—i—c(zga)]_i}, (2.6)

definida para z tales que 1+ ¢ (u) >(0,dondea e R, 0 >0y celR.

b

La distribucién (2.6) es conocida como Distribucion de Valores Extremos Generali-
zada (DVEG). La distribucién tiene tres pardmetros, un parametro de localizacién a,
un parametro de escala b y un parametro de forma c. En esta reparametrizacion, la
distribucion Fréchet corresponde al caso ¢ > 0, la distribucion Weibull al caso ¢ < 0y
la distribucién Gumbel al caso ¢ = 0, que se interpreta como el limite de (2.6) cuando
c— 0.

Las relaciones de los parametros de la DVEG con los parametros de las DVE son

las siguientes:
Gumbel: 0 =b, p=a;
1 b
Fréchet: f=~, o=~-, p=a— —;
c
—1 —b b
Weibull: /B:—’ oc=—, h=a— -
& C

Asi, el Teorema 2.3.1 puede ser reformulado de la siguiente forma.

Teorema 2.4.1 Suponga que ezisten sucesiones de constantes {a, > 0} y {b,} tales

que

Qn

P {M < 4 = F" (anz +by) = G (2) cuando n — oo, (2.7)
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donde G es una distribucion que no estd concentrada en un punto. Entonces, G es un

miembro de la familia DVEG

G(z):exp{—[l—i-c(zga)]i}, (2.8)

para z tales que 1+ ¢ <%> >0, donde a € R,b >0 yceR.

La densidad del modelo DVEG con pardmetros (a,b,c) y ¢ # 0, estd dada por

s = oo ()] Vel (52)]

para z tales que 1+ ¢ (% > 0.

Cuando ¢ = 0 la densidad esta dada por

1 a—=z a—=z
g(z,a,b)—gexpl—exp( 7 )+ 7 ], (2.9)

para z € R.

Notese que el soporte de la funcion de densidad de la DVEG depende de los tres
pardametros (a, b, ¢), mientras que para las familias Weibull y Fréchet sélo depende de
un parametro p al cual se le llama parametro umbral.

El cuantil de probabilidad acumulada p de la DVEG estd dado por la expresion

a— {1 [log ()]} sic#O
a — b{log[—log (p)]}, sic=0.

Sin duda, contar con la DVEG es de gran utilidad pues con solo estimar uno de

Qp:

sus parametros (el pardmetro c), se obtiene informacién acerca de cual modelo uti-
lizar. Ademads, permite aplicar técnicas de inferencia estadistica para cuantificar la
incertidumbre al elegir un modelo.

Es importante mencionar que asi como son de interés las distribuciones para méaximos
también lo pueden ser las de minimos. Los resultados para minimos son inmedia-

tos, basta considerar los correspondientes resultados para M,. Si Y; = —X;, para
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i=1,...,n, M, =min{Xy,..., X, } y M,, = max {Y,...,Y,}, entonces M, = —M,.

Por lo tanto, para n grande,

f{MggQ — P(-M,<2)
= P(M,>—=2)

= 1-P(M, < -2). (2.10)

Asi, a partir de (2.10) es posible deducir la DVEG para minimos y luego reformular el
Teorema 2.3.1 y 2.4.1.

En el siguiente capitulo se describe el método utilizado en esta tesis para la es-
timacién de parametros; asi como varias técnicas estadisticas para la valuacion de

modelos.
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Capitulo 3

Conceptos de inferencia estadistica

El objetivo de un modelo de probabilidad es representar alguna faceta de la realidad a
través de una abstraccion. Un modelo permite manipular artificialmente aspectos de
la realidad, con el objeto de obtener respuestas. En una aplicacién de la estadistica,
existen pues, dos mundos: el de la realidad, y el del modelo de probabilidad que lo
representa. En el mundo real tipicamente existe formulada alguna pregunta de interés.
Si la respuesta a la pregunta puede obtenerse manipulando la realidad, entonces no
es 1util ni necesario el concepto de un modelo de probabilidad. Con un modelo de
probabilidad, podemos estudiar la realidad con una representacion abstracta. En la
medida en que el modelo de probabilidad represente adecuadamente a la realidad, las
respuestas que obtengamos con el modelo serdn también apegadas a la realidad.
Dado un modelo de probabilidad paramétrico para un fenémeno aleatorio de interés,
cualquier proceso de inferencia estadistica debe contemplar al menos los siguientes

pasos: (véase Cox y Hinkley 1974)
e Validacién del modelo elegido.
e Estimacion de los parametros involucrados en el modelo.

En esta tesis se propone usar el siguiente proceso de inferencia estadistica:
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1. Modelacion.

2. Valoracion del modelo.

3. Inferencia sobre parametros de interés en el contexto del problema.
4. Interpretacion de los resultados en el contexto del problema.

Para abordar los puntos 2 y 3 antes mencionados se describira en la siguiente seccion
la teoria de estimacién paramétrica via el enfoque de verosimilitud y posteriormente
se presentaran algunos métodos estadisticos tantos tedricos como heuristicos que pro-
porcionan evidencia acerca de la correcta valuacién de un modelo propuesto para los

datos bajo estudio.

3.1 Teoria de estimacion parameétrica via el enfoque
de verosimilitud

Un enfoque que aborda el problema de la estimacién de parametros, dentro de la
teoria de estimacion paramétrica y que es ampliamente utilizado por su objetivo uso
de la informacion y por proporcionar resultados estadisticamente eficientes es el de
verosimilitud. A continuacion se describen conceptos fundamentales de esta teoria que

se utilizaran en capitulos posteriores.

3.1.1 Funcion de verosimilitud

La funcion de verosimilitud o simplemente verosimilitud se define como la probabilidad
de observar la muestra; pero como funcién de los parametros involucrados en el modelo
que haya sido seleccionado para el fendmeno aleatorio de interés. En particular, cuando

se tiene una muestra de variables aleatorias discretas X=(X1, ..., X,) independientes
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e idénticamente distribuidas con funcién de probabilidad P (+; ), la verosimilitud de 6

se define como:

n

L(0;z) =[P (x:0), (3.1)

i=1
donde x=(xy,...,x,) representa a la muestra observada y 6 es un vector conformado
por un nimero finito de pardmetros reales desconocidos 0=(0y,...,6,,) € © C R™,
donde O es el espacio parametral o la region de valores posibles que puede tomar el
vector de parametros 6.

Fisher (1921) defini6 a la verosimilitud como proporcional a probabilidades, quizés
con la intencion de simplificar matematicamente los calculos asociados a esta metodo-
logia o quizéds para enfatizar la importancia de la razén o cociente de verosimilitudes
como una medida para discriminar entre dos valores diferentes del pardmetro dada una
muestra observada. Estos puntos seran retomados y explicados con mas detalle en las
secciones 3.1.2 y 3.1.3.

Por otro lado, cuando se tienen variables aleatorias continuas (iid) con funcién
de densidad f (z;0) y una precisiéon h/2 > 0 (pequena) del instrumento de medicién
alrededor de las observaciones, la verosimilitud se define como en (3.1) escribiendo

P (x;;0) como:

h

h h sty
P(fi;e)zp<$i—§§Xi§$i+§) Z/ [ (%;0) dz,

véase Barnard y Sprott (1983).
NOTA: Es importante mencionar aqui que muchos libros de texto definen a la vero-
similitud en el caso continuo como proporcional al producto de densidades. Esto lo

hacen puesto que una aproximacién a la verosimilitud de § dada en (3.1) es

n

L(0;z)~ Lc (0;x) = th (x4;0) Hf (x:;0), (3.2)

=1

véase Montoya (2008).
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En esta tesis especificamente se empleara la aproximacién (3.2) puesto que es ade-
cuada y como se vera mas adelante en el Capitulo 4, no produce problemas inferenciales
como los discutidos por Kalbfleisch (1985, Seccién 9.4), Edwards (1992, Pag. 6, Pég.
167), Lindsey (1998), Sprott (2000, Pag. 19, Pags. 203-294), Lawless (2003, Pag. 186),
Meeker y Escobar (1998, Pag. 275), Montoya et al. (2007, Pags. 195-202), entre otros.

Plausibilidad

La funcién de verosimilitud L(6; z) permite ordenar la credibilidad o plausibilidad entre
los valores de 6 a la luz de los datos. Si L(61;x) > L(62; ) entonces de (3.1) se sigue
que la muestra observada x es mas probable cuando el parametro 6 toma el valor 6,
que cuando toma el valor 5. Asi, el cociente de verosimilitudes

LBy 2)

L(0y; )
es una medida de la plausibilidad de 6, relativa a 65 basada en la muestra observada x.
El cociente L(01;x)/L(0s; x) = k significa que el valor 0; es k veces més plausible que
el valor 05 en el sentido de que #; hace a la muestra observada k veces mas probable

de lo que lo hace 0,.

Estimador de maxima verosimilitud

El estimador de mdzxima verosimilitud (EMV) de 6, es el valor del pardmetro en el

espacio parametral, 6 O, que satisface

A

L(0;x) = ?91618 L(0;x). (3.3)

Noétese que 0 < L(#;x) < 1 debido a que es una probabilidad. Asi, el supremo de
L(6; x) en [0, 1] existe y es finito. Sin embargo, puede darse el caso en que el EMV no
existe, o si existe, puede que no sea unico. En lo que sigue se actuarda como si existiera

un unico valor § € © que maximiza a la funcién de verosimilitud L(6; z).
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El EMV del pardmetro 6 es el valor mas plausible de 8. Es decir, el EMV 0 es el
valor de 6 que explica mejor a la muestra observada en el sentido de que maximiza su
probabilidad bajo el modelo de probabilidad propuesto para el fenémeno aleatorio de
interés.

Cabe hacer notar que algunas veces, encontrar el valor de # que maximiza L(0; x)
puede ser complicado debido a la forma que toma el producto de probabilidades y
en consecuencia la verosimilitud. Usualmente es conveniente y valido trabajar con la

funcion de log-verosimilitud de 6 definida como el logaritmo natural de L(0; z), es decir,
[(6; ) = log [L(0;2)] = D _log [P (x;;0)]. (34)
i=1

Pues muchas veces es mas facil realizar procesos de optimizacién (maximizacién-mini-
mizacién) cuando la funcién objetivo es una suma de funciones que cuando la funcién
objetivo es un producto de funciones.

Es importante senalar que definir a la verosimilitud como proporcional a probabili-
dades [no igual como en (3.1)] no afecta el resultado de la optimizacién; sin embargo,
es posible simplificar expresiones que resultan irrelevantes; quiza esta sea una de las

razones por la cual Fisher (1921) la definié proporcional.

Invarianza funcional

En muchas ocasiones se utilizan reparametrizaciones de un modelo de probabilidad por
conveniencia matematica, conveniencia computacional, propio interés de un parametro
que es funcién de otro que aparece en el modelo, etc. En estas situaciones, la invarianza
funcional es una propiedad muy conveniente de la verosimilitud y significa que, en
términos de plausibilidad, cualquier declaracién cuantitativa acerca de 6 implica una
declaracion cuantitativa correspondiente acerca de cualquier funcién uno a uno de 6.
Una funcién ¢(f) se llama funcién uno a uno si para cada valor de 6 existe un valor

unico g(#) y viceversa.
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Teorema 3.1.1 Supdngase que L(0;z) es la funcion de verosimilitud de 6 € ©. Sea

g(0) : © — A una funcién uno a uno. Si

L(61;x)
=k
L(0y; x)
entonces
=k,

donde 01 = g(01) y 02 = g(62).

La demostracion del teorema anterior se sigue por directa sustitucion algebrica.
Una consecuencia inmediata de la propiedad de invarianza de la funcion de verosi-

militud L(6;z) es la invarianza del EMV de 6.

Teorema 3.1.2 (Invarianza del EMV) Si g(f) : © — A es una funcion uno a

uno y 0 es el EMV de 0 entonces el EMV de 6 = g(0) es 6 = g(f).

Los detalles de la demostracién se pueden ver en Casella y Berger (1990).

Un ejemplo simple de la propiedad de invarianza de la verosimilitud es el siguiente.
Sif@ >0y o = logh, entonces la verosimilitud del nuevo pardmetro § es L(d;z) =
L[ = exp(); 2]. Como consecuencia se tiene que el EMV de & es § = log 6.

Esta propiedad permitird que en el Capitulo 4 se puedan realizar inferencias sobre
un parametro llamado nivel de retorno y sobre otro parametro propuesto en este tra-
bajo denominado parametro de vulnerabilidad a inundaciones, descritos mas adelante,

considerados de importancia para la gestién de riesgos.

3.1.2 Funcion de verosimilitud relativa

La funcion de verosimilitud relativa R(0;z) : © — [0, 1] se define como

L(0; )

) = —————
R(6;z) SUpgeo L(0; )

(3.5)

donde L(#;x) es la funcién de verosimilitud de 6.
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Esta funcién esta bien definida ya que el supremo de L(f;z) en [0, 1] existe y es
finito. Ademéds nétese que R(0;z) yace entre cero y uno, para todo valor de 6 en el
espacio parametral. Valores de 6 con R(0;x) cercanos a uno son muy razonables o
crefbles mientras que valores de 6 con R(6;x) cercanos a cero son poco creibles a la luz
de los datos.

La funcién de verosimilitud relativa se puede utilizar para hacer declaraciones
cuantitativas acerca del grado sobre el cual valores del pardmetro describen mejor
el fenémeno aleatorio de interés, con base en la muestra observada.

En la practica, generalmente es posible encontrar un tnico valor de 8 en el espacio
parametral que maximiza la funcién de verisimilitud L(f;z). Cuando esto sucede
entonces la funcién de verosimilitud relativa dada en (3.5) se puede escribir como la
estandarizacién de la verosimilitud con respecto a la verosimilitud evaluada en dicho
valor. Es decir, cuando el EMV del parametro 6, 9, existe y es unico entonces la funcién

verosimilitud relativa de 6 es

~

R(6;z) = LEZi . (3.6)

La funcién de verosimilitud relativa dada en (3.6) proporciona la plausibilidad de

~—

~—

cualquier valor especificado de 0 relativo al maximo verosimil 9, a la luz de los datos.
Es decir, valores de 6 con R(6;z) cercanos a R(0;x) = 1 hacen a la muestra observada
casi tan probable como lo hace el EMV 6. En contraste, valores de 6 con R(0; x)
cercanos a cero hacen que la probabilidad de la muestra observada sea pequena con

respecto a su maxima probabilidad alcanzada en 0.

3.1.3 Intervalos de verosimilitud

Una region de verosimilitud de nivel c para € se define como

IV(c)={0: R(0;x) > c}, ce]0,1].
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Cuando la regién de verosimilitud es un intervalo entonces IV (¢) se llama intervalo de
verosimilitud de nivel ¢ para 6.

Los intervalos o regiones de verosimilitud indican los valores de 6 que son mas
plausibles a un nivel ¢, a la luz de la muestra observada. Esto es, cualquier valor de
0 en el IV (c) tendréd verosimilitud relativa igual o mayor que ¢ y cualquier valor de
0 fuera del IV (c) tendra verosimilitud relativa menor que c¢. Esta es la forma en que
los IV (¢) separan los valores plausibles de 6 de los no plausibles a un nivel ¢ (Sprott,
2000, pag. 14).

En particular cuando 6 es de dimension uno, una regién de verosimilitud para un
determinado nivel de plausibilidad ¢ puede ser un intervalo o la unién de intervalos
disjuntos, esto dependerd de la forma que tome la funcién de verosimilitud. El IV (c)
se puede obtener dibujando una linea horizontal en la grafica de R(0;x), paralela al
eje cartesiano de 6 y a una distancia ¢, y coleccionando todos los valores de 6 cuya
verosimilitud relativa R(f;z) se encuentra por encima de dicha linea. Cuando se varia
c desde 0 hasta 1 se obtiene una familia de intervalos de verosimilitud jerarquizados y
anidados que convergen al EMV 6 cuando c tiende a 1. Nétese que el EMV 6 de 0,
esta contenido en todos los intervalos de verosimilitud porque R(é; x) = 1. Entonces,
esta familia de intervalos son equivalentes a la funciéon de verosimilitud completa y
reproduce la grafica de R(6; x).

Un intervalo de verosimilitud por si solo resulta poco informativo y en consecuen-
cia insuficiente para mostrar el cambio en la plausibilidad de los valores de 6 en el
intervalo; por tal razéon en muchos casos se recomienda utilizar distintos intervalos de
verosimilitud de nivel ¢ e indicar en ellos al EMV 6 de 6. Esto permite identificar
posibles asimetrias de la funcién de verosimilitud. En lo posible se recomienda graficar
y analizar la funcién de verosimilitud relativa completa como se hara en el Capitulo 4.

A continucion se vera que es posible asociar una confianza deseada a los intervalos de

verosimilitud, y que dicha confianza depende de la eleccién del nivel de plausibilidad c.
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En particular, niveles de plausibilidad de ¢ = 0.036, 0.15,0.25 se encuentran asociados

con niveles del 99, 95 y 90% de confianza (aproximadamente).

3.1.4 Intervalos de verosimilitud-confianza

Sea © = (x1,...,%,) una muestra observada proveniente de una distribucién de vaiid
X = (Xj,...,X,) con funcién de probabilidad P (- ; #), donde € es un parametro
unidimensional fijo en un valor 6y. Entonces con base en esta muestra se puede construir
un intervalo [A, B| para el valor verdadero #y. Ahora, si se construye nuevamente un
intervalo [A, B] pero con otra muestra del mismo experimento o fendmeno aleatorio de
interés, casi seguramente se obtendrd un intervalo diferente al anterior. Esto ocurre
debido a que los intervalos [A, B] son variables aleatorias. Asi, cada vez que se varie la
muestra, los intervalos [A, B] algunas veces cubrirdn el valor verdadero 6, y otras no.

La probabilidad de cobertura de un intervalo aleatorio [A, B] es la probabilidad de

que el intervalo [A, B] cubra el valor verdadero 6y del pardmetro,

En otras palabras, la probabilidad de cobertura PC' () expresa el porcentaje de ve-
ces que el intervalo [A, B] cubre al valor verdadero fy en un nimero muy grande de
repeticiones de un experimento.

Obsérvese que en principio, la distribucién de probabilidad de los extremos del
intervalo A y B se puede calcular a partir de la distribucién de la variable aleatoria X;
pero usualmente depende de 6.

Kalbfleisch (1985, pag. 113) define un intervalo de confianza para 6 de la siguiente
forma. Un intervalo [A, B] se llama intervalo de confianza para 6 cuando su probabili-
dad de cobertura no depende de y. Es decir, cuando el valor de PC' () es el mismo
para todo valor del pardametro 6y. En esta tesis se adoptard esta definicién ya que es

adecuada para los objetivos de este trabajo.
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La probabilidad de cobertura de un IV (c) se puede aproximar a través de la dis-
tribucion de probabilidad de la estadistica de la razoén de verosimilitud para un 6 fijo
en 0y, D,, = —2log R (6p). A continuacién se muestra esta metodologia.

Para un valor particular 6 = 6, se tiene la siguiente cadena de implicaciones,
0o € IV(c) & R(0y) > c< —2log R (6y) < —2log (c).
De aqui que la probabilidad de cobertura del IV (c) sea

PC(6)) = Pl c IV(c):0 =6y
= P[D, < —2log(c);0 =6y . (3.7)

Serfling (1980; pag. 155-156) prueba que, bajo ciertas condiciones, para todo 0y €

© C R se cumple que,
limy, o P (Dyy < 7,0 = ) = P [Xﬁl) < 35] Va0

Es decir que bajo algunas condiciones llamadas de regularidad, D,, = —2log R (0,)
converge en distribuciéon a una Ji-cuadrada con un grado de libertad para todo 6, €
©OCR

Tomando en cuenta este resultado y la expresion (3.7) se tiene que la probabilidad
de cobertura del IV (c) es aproximadamente P [X%n < x}, donde x = —2log (c). Asi,
cuando & = a1y, donde g1 es el cuantil (1 — «) de una distribucién Ji-cuadrada
con un grado de libertad, se tiene que el intervalo de verosimilitud de nivel ¢, con ¢ =
exp (—q(a,l) / 2), heredara una probabilidad de cobertura aproximada del 100 (1 — a) %.
Noétese que la probabilidad de cobertura del IV (¢) no depende de 6y de modo que el
intervalo de verosimilitud es también un intervalo de confianza.

La Tabla 3.1 muestra los valores de ¢ que se utilizan para calcular intervalos de
verosimilitud-confianza con probabilidades de cobertura del 90, 95 y 99%. Por ejemplo,
el valor 2.706 corresponde al cuantil 0.90 de una distribucién Ji-cuadrada con un grado

de libertad. Entonces un IV (c) con ¢ = exp (—2.706/2) = 0.258 tiene una probabilidad
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de cobertura del 90%. Anélogamente, se pueden encontrar los valores de ¢ que asocian

una confianza del 95 y 99% a los intervalos de verosimilitud.

(1—a) c Y1)
0.90 0.258 | 2.706
0.95 0.146 | 3.841
0.99 0.036 | 6.635

Tabla 3.1: Confianza aproximada de intervalos de verosimilitud cuando 6 es unidimen-

sional.

3.1.5 Estimacion en presencia de parametros de estorbo:

Verosimilitud perfil

Generalmente, cuando se modela un fenémeno aleatorio de interés, el modelo para-
métrico elegido para ajustar a las observaciones de dicho fenémeno suele tener varios
parametros, de los cuales algunos pueden llegar a ser de gran interés y el resto conside-
rarse como de poca trascendencia. De manera mas formal se les denomina usualmente
como parametros de interés y parametros de estorbo, respectivamente. Sin embargo,
es importante hacer notar que un parametro puede ser considerado en algunos casos
como de estorbo y en otros casos no. Por ejemplo, si se tiene una muestra de variables
aleatorias normales con media y y varianza o? y se desea estimar la media poblacional
1, entonces o es un parametro de estorbo. En contraste, si el pardmetro de interés es
o, entonces ahora el parametro de estorbo es pu.

Existen diferentes métodos para abordar el problema de estimacion en presencia de
pardmetros de estorbo, véase Montoya (2008). En esta tesis se utilizard la verosimilitud
maximizada o perfil ya que es un método estadistico general, sencillo y adecuado para

los objetivos de este trabajo. A continuacién se describe esta metodologia.
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Sea ¢ un vector conformado por un nimero finito de pardmetros reales desconocidos,
0=(61,...,0,) € © C R™ con m > 2. Supéngase que haciendo un reacomodo en sus
entradas puede ser escrito como € = (0,\), donde § es de dimensién r y A es de
dimension m —r, con 1 < r < m — 1. Si § es el parametro de interés, entonces la
funcién de verosimilitud maximizada o perfil para J se define como:

Lp (5:2) = max L(5, \i2) = L {5, A8, 2) ;x} , (3.8)

donde A(6,z) es el estimador de maxima verosimilitud restringido (EMVR) de A para
un valor fijo de . El EMVR ) (0,z) es el valor de A que cuenta con mayor plausi-
bilidad para este valor fijo de § dada la muestra observada X = x. De este modo, la
verosimilitud perfil de §, Lp (§; ), se obtiene maximizando la funcién de verosimilitud
global L (0;x) = L (6, \; x) sobre X pero fijando §.

La funcién de verosimilitud perfil relativa de 0 se define como

(

Rp (5) = ILJI;(

0y Lp (62
8;,x)) B If(é,ir))7 (3.9)
donde § = (8, X) es el EMV de 0 = (5, \).

Notesé que para el caso particular donde 6 = (J, ) es un vector conformado por
solo dos pardmetros reales desconocidos, uno de interés (§) y el otro de estorbo (A), la
gréfica de la funcién de verosimilitud, L (f;z), es una superficie en R?. A manera de

ilustracion, la Figura 3.1 muestra una superficie de verosimilitud relativa de § y A.
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Figura 3.1: Superficie de verosimilitud relativa (9, \).

Ahora, nétese que si se toma una posicion en un punto distante sobre el eje designado

a A el parametro de estorbo, entonces la silueta o el perfil observada de la verosimilitud

global L (0;x) es precisamente la funcién de verosimilitud maximizada de 6. Por ello,

la verosimilitud maximizada es conocida tambien con el nombre de verosimilitud perfil.

Los intervalos de verosimilitud perfil de una parametro de interés ¢ se definen como:

IVP(c)={0:Rp(d) >c}, donde 0 <c<1.

Notese que estos intervalos de verosimilitud son también intervalos de verosimilitud-
confianza, véase Serfling (1980).

Cabe mencionar aqui que por la propiedad de invarianza de la verosimilitud, des-

crita en la Secciéon 3.1, la funcién de verosimilitud perfil es invariante frente a una
reparametrizacién uno a uno del pardmetro de estorbo.

Es decir, la grafica de la
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funcion de verosimilitud perfil de un parametro de interés § no cambia cuando se
reparametriza el parametros de estorbo A en términos de otro pardametro de estorbo
¢, donde ¢ = ¢(A) es una reparametrrizacién uno a uno. Esto puede ser relevante
puesto que ciertas reparametrizaciones pueden ser computacionalmente mas simples

de evaluar.

3.2 Métodos de valuacion de modelos

Como ya se menciond anteriormente, una parte muy importante dentro de un proceso
de inferencia estadistica es la valoracién del modelo elegido para los datos. Existen

varios métodos estadisticos para tal proposito. Aqui se describen algunos de ellos.

3.2.1 Meétodos heuristicos

En esta seccion se presentan métodos poco rigurosos pero sencillos y de fécil uso e

interpretacién para valorar modelos estadisticos.
Histogramas y densidades ajustadas

Después de analizar al contexto del fenomeno de interés y seleccionar un modelo
para sus datos, una técnica sencilla para verificar que la elecciéon puede ser adecuada
es superponer en la misma gréafica el histograma de los datos y la densidad estimada
del modelo (“el mejor” candidato) bajo los datos. Es importante mencionar que si
el numero de datos de la muestra es pequeno, por ejemplo n = 5, el concepto de
histograma debe tomarse con mucha reserva, es decir, no se puede otorgar la misma
significancia que cuando n fuera 100 o 500. Otro inconveniente con el que hay que tener
cuidado es con la eleccién del nimero de clases o intervalos, porque si se consideran

pocas, el histograma tendrd un aspecto demasiado burdo para ser informativo, y si se
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consideran muchas, entonces el histograma tendra un aspecto demasiado rugoso como
para recoger aspectos relevantes.

Notese que el histograma cumple aproximarse a la verdadera densidad de la variable
aleatoria X usada para modelar el fenomeno, cualquiera que esta sea. No depende de
suponer nada acerca de la naturaleza de la verdadera densidad de X.

Por otro lado, supéngase que X1,..., X, tienen densidad f (z;60) y 0 es el EMV de
0. Sea f(x,é) la densidad ajustada o estimada con los datos. Si en efecto Xq,..., X,
tienen densidad f (x;#), entonces la densidad ajustada f converge a f. Pero si en
realidad, la densidad de X es una, y para la estimacion del pardmetro via el enfoque
de verosimilitud se considero una alternativa diferente, entonces no necesariamente
ocurrird que la densidad ajustada se parezca a la densidad verdadera de X. Asi,
cuando la densidad estimada sea muy parecida a la forma del histograma entonces esto
se considera un ajuste adecuado del modelo a los datos puesto que el histograma se
aproxima al modelo verdadero. En contraste, cuando la densidad estimada y la forma
del histograma no presenten una semejanza razonablemente buena, se determinara que

el ajuste del modelo no es el adecuado para los datos.
El grafico cuantil-cuantil

En estadistica, una grafica cuantil-cuantil es un método visual que permite veri-
ficar si un modelo estadistico es adecuado para la muestra observada. En lo que sigue,
supéngase que se propone que la muestra observada zq,...,x, del fenémeno aleato-
rio bajo estudio proviene de una sucesion de variable aleatorias iid Xi,..., X, con
funcién de distribucién F(z;6), de la cual se deconoce 6. El objetivo es valorar que
efectivamente F'(z;6) describe bien a los datos. La grafica cuantil-cuantil se construye

siguiendo los siguientes pasos:

1. Ordenar las observaciones de menor a mayor,

T S x) < S T
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Estas observaciones ordenadas son los llamados “cuantiles empiricos”.

. Determinar los valores

Si por Qg (p) se denota al cuantil empirico de orden p (0 < p < 1) de las obser-

vaciones, se tiene que
2@ = Qp (pi) ; i=1,...,n.

. Determinar los cuantiles de orden p;, ¢ = 1,...,n, de la distribucién tedrica

representada por la funcién de distribucién F'(z;6), es decir

Qr (pi;0) = F~' (pi; 0), i=1,...,n.

Estos valores son los llamdados “cuantiles tedricos”. Noétese que el valor de
Q1 (pi; 0) es desconocido puesto que el valor de 6 no se conoce. Sin embargo, es

posible aproximar Qr (p;;6) con:
Qr (p:) = Qr(pi6) = F~ (pi:0), i=1,....n,

donde 6 es un estimador puntual para 6. Por ejemplo, se puede tomar a 0 como

el EMV de 0.

. Representar en un plano cartesiano al conjunto de puntos ( Qr (p;) , Qg (i) ),
1=1,...,nyalarecta x = y. Siestos puntos estan muy cerca y serpenteando
alrededor de la recta, es evidencia de que el modelo es adecuado. En contraste,
cualquier patron que de evidencia de que los puntos se alejan de la recta de 45°

se interpretara como un mal ajuste del modelo a los datos.
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Nube cuantil-cuantil

Esta técnica grafica muestra si existe evidencia para rechazar o no rechazar al
modelo elegido para los datos. El proceso de construccion de este gréafico se describe
a continuacién. Primero, suponer que se tiene un modelo adecuado para los datos
y estimar sus parametros. En esta etapa se pueden usar los estimadores de maxima
verosimilitud. Luego, usar la densidad estimada para simular M muestras de tamano
n. Se recomienda tomar M = 10,000 y n igual que el tamano de la muestra observada.
Posteriormente, se estiman los cuantiles tedricos con la muestra observada y se calculan
los cuantiles empiricos para cada muestra simulada. Nétese que los cuantiles tedricos
estimados son siempre los mismos para cada muestra simulada. Para finalizar, se
coloca en una misma figura la grafica cuantil-cuantil para cada muestra simulada y se
superponen junto con la de la muestra observada. Cuando la nube de puntos captura
completamenta a la recta de 45° entonces esto se considera como evidencia para no

rechazar el modelo supuesto para los datos.

3.2.2 Uso de la verosimilitud perfil

Como se describio en la Seccién 3.1.5, la verosimilitud perfil es una herramienta es-
tadistica que permite hacer inferencias sobre un parametro de interés en presencia de
otros de estorbo. Existen muchas situaciones en las que la distribucién elegida para
modelar un fenémeno de interés contiene a un parametro que define a submodelos
dentro de esa familia. Asi, hacer inferencia sobre este pardmetro via la verosimilitud
perfil (grafica de los valores mas plausibles del pardmetro de interés e intervalos de
verosimilitud) puede ayudar a elegir un modelo adecuado y parsimonioso.

Por ejemplo, un enfoque para seleccionar un modelo estadistico en la teoria de
valores extremos es a través del uso de la distribucién de valores extremos generali-
zada (DVEG) la cual cuenta con tres pardmetros (a, b y c). El pardmetro a es de

localizacién, b es el de escala y ¢ es el de forma (véase Coles, 2001). En este caso
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el parametro de interés es ¢ y los de estorbo son a y b. Cuando ¢ < 0 la DVEG se
convierte matematicamente en un modelo Weibull (de tres parametros), cuando ¢ > 0
se obtiene un modelo Fréchet (de tres pardmetros) y si ¢ = 0 se reduce a un modelo
Gumbel (de dos pardmetros). Asi, una cuantificacién de los valores plausibles de ¢
puede ayudar a identificar al modelo adecuado para los datos dentro de esta familia
de modelos. En este trabajo se propone utilizar la funcién de verosimilitud perfil de
¢ para explorar graficamente la preferencia de los datos por alguno de estos modelos.
Si los valores plausibles de ¢ se encuentran claramente a la derecha del valor ¢ = 0
entonces se considera evidencia en contra del modelo Weibull y Gumbel. En este caso,
se elige la distribucién Fréchet para modelar el fendmeno bajo estudio. Si se encuentran
claramente a la izquierda del valor ¢ = 0 entonces se considera evidencia en contra del
modelo Fréchet y Gumbel. En este caso, se elige la distribucion Weibull. Por otro
lado, si el valor ¢ = 0 tiene alta plausibilidad entonces se puede considerar evidencia
en contra del modelo Weibull y Fréchet. En este caso, se elige la distribucion Gumbel.
Para identificar el conjunto de valores plausibles para ¢ se pueden usar los intervalos de
verosimilitud perfil de niveles de plausibilidad 0.25, 0.15 y 0.036 (confianza aproximada
de 90, 95 y 99% respectivamente).

3.2.3 Prueba de hipdtesis

Una prueba de hipdtesis consiste de examinar evidencia en forma de datos para dar
lugar a una de dos resoluciones posibles: Rechazar H, a favor de H;, o no rechazar
H,. Bajo este planteamiento, hay dos tipos de errores que se pueden cometer. El error
de Tipo I se comete cuando se resuelve rechazar Hy a favor de H; siendo que Hj es
“cierta” y el error de Tipo II se comete cuando se resuelve no rechazar Hy cuando H
es “falsa”. Usualmente, en la teoria estadistica se consideran las hipotesis de tal forma
que el error de tipo I es mas grave que el error de tipo II.

En general una prueba de hipétesis consta de dos ingredientes:
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1. Una estadistica T'=T'(X1, ..., X,,) llamada la estadistica de prueba.

2. Un subconjunto de valores posibles de T, llamado la regién critica, C, de la

prueba.

El criterio a utilizar consiste en rechazar Hy siy sélo si T € C. Cuando T € C' se dice
que la prueba es significativa y cuando 7' ¢ C' se dice que la prueba es no significativa.
La region critica no depende de la muestra z1, ..., x,, lo que quiere decir que ain antes
de tomar la muestra, la regién critica tiene existencia propia. Los datos intervienen
para tomar o no la resolucion de rechazar Hy, lo cual se realiza con la region critica, al
comparar el valor de T" con el conjunto C. Nétese que una prueba de hipotesis es de
nivel o, con 0 < a < 1, si

sup Py [T € C] < .
(ASSH)

Por tal razén, muchas veces se denota a la regién critica C' con el subindice o para
indicar que se trata de una prueba de nivel «.
En esta tesis se utiliza la estadistica de prueba de la razon de verosimilitud definida

CcOo1mo

(3.10)

donde L (fi,0;z) es la verosimilitud basada en el modelo Gumbel y L (d, l;, C; x) es la
verosimilitud basada en el modelo de la DVEG.

Esta estadistica de prueba se distribuye como una y? con grados de libertad igual
a la diferencia de pardmetros entre modelos (Casella y Berger 1990), en este caso es
1 grado de libertad. En las aplicaciones que se haran en el Capitulo 4 se elegird una
prueba de nivel a = 0.05. Asi, la regién critica quedara determinada por el percentil o

cuantil 0.95 de una distribucién x? con 1 grado de libertad; es decir C,, = (3.84, c0).
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La teoria estadistica sobre la que se basa el discurso para pruebas de hipdtesis,
recibe la denominacion de teoria de Neyman-Pearson. Notese que bajo este enfoque,
dada una muestra observada y un nivel a el resultado de la prueba es binario, en el
sentido de concluir “rechazar Hy” o “no rechazar H,”. Esto puede ser criticable; por
ejemplo, si la regién critica de una prueba de hipédtesis fuera el conjunto C,, = (3.84, 00)
y datos en dos situaciones diferentes dieran lugar a valores de la estadistica de prueba
Dy =423y Dy =9.17. La actitud de Neyman-Pearson diria simplemente, en ambos
casos, ‘rechazar Hy”, siendo que es intuitivamente claro que ambas situaciones son
diferentes en alguna cualidad. En el segundo caso, se rechaza con mayor fuerza que en
el primero, y al decir s6lo “rechazar Hy” no involucramos esta fuerza de la evidencia
en contra de Hy. Un enfoque que considera la evidencia en contra de una hipdtesis es

descrito a continuacion.

3.2.4 Pruebas de significancia: p-valor

El concepto de p-valor tiene por objeto cuantificar la fuerza con la que se rechaza una
hipo6tesis nula Hy. Se describe a través de una probabilidad. Tiene la interpretacion de
ser la probabilidad de haber observado un valor “mas extremoso” de una estadistica
de prueba T'(X) que ya se observé to(z), o bien, la probabilidad de haber rechazado
Hy sélo por azar. La definicion matematica del p-valor es

p-valor = P(x) = sup Py [T(X) > to(z)],
(ASSH)

(Mood et al. 1985).

De esta forma, un p-valor “grande” denota que la evidencia en contra de Hj es
débil y un p-valor “chico” denota que los datos contienen mucha evidencia en contra
de Hy. En este sentido de p-valores, se puede no hablar de pruebas de hipotesis, sino de
pruebas de significancia, donde la cuantificacion del concepto abstracto de significancia

es el p-valor.
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En este trabajo de tesis para calcular el p-valor se considerara la estadistica de
prueba (3.10) que se distribuye como una x%. Asi, el p-valor se puede calcular a través

de la siguiente expresion:
p-valor = P [xi > Do] =1 — P [x] < Do] , (3.11)

donde Dy es el valor de la estadistica (3.10) bajo los datos observados.
Estas técnicas estadisticas son muy tutiles para valorar al modelo que serd utilizado
para hacer las inferencias. En el siguiente capitulo se aplican los resultados descritos

en los Capitulos 2 y 3 a un problema real e importante.
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Capitulo 4

Caso de estudio: Precipitacion
maxima anual en Hermosillo,

Sonora

En este capitulo se hace un analisis estadistico de los niveles de precipitacién maximos
anuales observados entre los anos 1965 y 2009 en Hermosillo, Sonora. Esto con el obje-
tivo de mostrar un proceso completo de inferencia estadistica (modelacién, valoracién
del modelo, inferencia sobre parametros de interés en el contexto del problema e inter-
pretacién de los resultados en el contexto del problema) en un problema relevante de
la sociedad. En particular, se hace inferencia sobre dos parametros que pueden ser de
gran interés para la gestion de riesgos, el primero es el denominado nivel de retorno,
que es frecuentemente utilizado en muchas ramas de la ingenieria, y el segundo es
un parametro propuesto en este trabajo que se llamara pardametro de vulnerabilidad
a inundaciones. Ademas, se aplican las diferentes técnicas de valuacion de modelos,
descritas en la Seccién 3.2, con el objetivo de justificar la eleccién del modelo con base

en los datos observados.
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4.1 Descripcion del problema

Como se mencioné en el Capitulo 1, una forma de analizar la vulneravilidad a inun-
daciones es a través del estudio del NPMA en un periodo de tiempo razonable. Los
datos de niveles de precipitacién maximos anuales (1965-2009) de Hermosilo, Sonora,
que seran utilizados aqui, fueron proporcionados por la CONAGUA y provienen de

dos estaciones meteorolégicas ubicadas en esta ciudad, la Estacion Observatorio y la

Estacién Norte (ver Figura 4.1).
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Figura 4.1: Estaciones meteorolégicas de la CONAGUA en Hermosillo, Sonora.

Las estaciones Observatorio y Norte se encuentran ubicadas geograficamente cerca.
Ademas, las condiciones meteorologicas entre ambas estaciones no cambian sustan-
cialmente. En este sentido, no es inadecuado “combinar” la informacién de las dos
estaciones y determinar una sola muestra representativa de la region. La metodologia
para obtener esta muestra es la siguiente. Se toma el valor maximo por ano entre las
dos estaciones (méaximo de la regién) y en los anos donde s6lo se tiene un registro se

toma a ese valor como el NPMA de la zona. En la Figura 4.2 se muestran los datos

que representaran a la regién.
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Figura 4.2: Registros del NPMA para Hermosillo, Sonora, México.

Ahora, dada la muestra de niveles maximos de precipitacion en la region, el pro-
blema estadistico es hacer inferencia sobre el pardmetro llamado nivel de retorno y
sobre otro parametro propuesto en esta tesis denominado parametro de vulnerabilidad

a inundaciones. A continuacién se describen estos pardametros.

4.2 Parametros de interés

En esta seccién se describen dos parametros relevantes para la gestion de riesgos. El
primero llamado nivel de retorno, un parametro ya muy usual y ampliamente uti-
lizado en las distintas ramas de la ingenieria y el segundo, propuesto en este trabajo,

denominado parametro de vulnerabilidad a inundaciones.
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4.2.1 Nivel de retorno

En muchas ramas de la ingenieria es de interés conocer cuél es el valor que en promedio
se excede una vez cada determinado tiempo. Para tal propdsito, se consideraran obser-
vaciones independientes de variables aleatorias con funcién de distribucién F' conocida,
tomadas en periodos de tiempo iguales.

En general, sea {X;},.; una sucesién de variables aleatorias (iid) con funcién de
distribucién F'y w un valor dado. Considérese la sucesién {1{ Xi>w}}i21 de variables
aleatorias (iid) Bernoulli que toman el valor 1, “éxito”, si X; > w y 0 en otro caso, con
probabilidad p = 1 — F(w) y 1 — p, respectivamente. Entonces, el instante del primer

éxito
Y (w)=min{i >1:X; > w},

es decir, el instante de la primera excedencia del valor w, es una variable aleatoria

geométrica con funcién de probabilidad

PlY(w)=k=(1-p""'p, k=12,...
Por lo tanto

BIY ()] = -

p
Al valor w se le llama nivel de retorno con periodo de retorno 1/p para los eventos
{Xi > w},,,. Asi, si se desea encontrar el nivel de retorno w correspondiente a un
periodo de 20 anos, entonces se debe encontrar el valor de w tal que E'[Y (w)] = 20;
es decir, encontrar w tal que p = 1/20 = 0.05. Ahora, como p = 1 — F(w) entonces
el problema consiste en resolver la ecuaciéon F(w) = 1 — 0.05 = 0.95 para w. Por lo
tanto, w es el cuantil 0.95 de la distribucion F', Qgg5. Asi, el nivel de retorno de un

periodo fijo de t anos se define en general como el cuantil 1 — «(t) de la distribucién

F, Qi_a@), donde a(t) = 1/t.

93



Otro parametro que se considera pueda ser de gran utilidad para la gestién de

riesgos o en general para alguna rama de la ingenieria se describe a continuacion.

4.2.2 Vulnerabilidad a inundaciones

Supdngase que se tiene una estructura la cual tiene como principal factor de vulnera-
bilidad la precipitacion de lluvia. En particular, se supone que la estructura colapsara
si el nivel de precipitacion sobrepasa un umbral v fijo y conocido. Nétese que el valor
critico v depende de la estructura en cuestion.

Por otro lado, supongase que el NPMA se puede modelar con una variable aleatoria
que tiene funcion de distribucién F'. El pardmetro de vulnerabilidad a inundaciones se

define como
0=P[X >uv; ], (4.1)

donde v es un valor dado y A es el vector de parametros asociados a F. Asi, el
pardmetro de vulnerabilidad 6 dado en (4.1) es la probabilidad de que la estructura
de nivel critico v colapse por precipitacién. Para mayores detalles sobre el uso de este
parametro en el andlisis de vulnerabilidad de sistemas estructurales véase Murray y
Grubesic (2007).

El parametro llamado nivel de retorno, descrito en la seccién anterior, y el parametro
de vulnerabilidad dado en (4.1) serdn estimados mds adelante, ya que para ello se

requiere primero determinar cual es el modelo F' adecuado para los datos.

4.3 Modelacion

El fenémeno aleatorio que se desea modelar es el NPMA en Hermosillo. Es decir, se
tiene interés en una distribucién de probablilidad para el valor mas alto de la precipi-

tacién de lluvia durante un periodo de un ano en esta localidad. Asi, por el contexto
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del problema, es razonable utilizar alguna de las distribuciones de la teoria de valores
extremos, descritas en el Capitulo 2. Considerando lo anterior, aqui se propone usar
alguno de los submodelos (Gumbel, Weibull o Fréchet) asociados a la DVEG, para
modelar el NPMA en Hermosillo, Sonora.

Cabe recordar que el modelo Gumbel es el miembro méas simple de la familia de
distribuciones de valores extremos generalizada en el sentido de que este modelo cuenta
con s6lo dos pardmetros (los modelos Weibull y Fréchet tienen tres pardmetros). Por
tal razén, en la siguiente seccion se explorara si en particular el modelo Gumbel es

adecuado para modelar el NPMA en Hermosillo, Sonora.

4.4 Valoracién de modelos: Weibull, Gumbel y
Fréchet

En el Capitulo 2 se presentaron los modelos Weibull, Gumbel y Fréchet como submode-
los de la DVEG la cual depende de tres parametros, a, b y ¢. Se mencioné ademas que el
uso de alguna de estas distribuciones para modelar datos de extremos depende del valor
de c. El valor de ¢ < 0 corresponde al modelo Weibull, el valor de ¢ > 0 corresponde al
modelo Fréchet y el valor de “c = 0” corresponde a un modelo Gumbel. A continuacién
se usaran los métodos de valuacion de modelos presentados en la Secciéon 3.2, con el
objetivo de valorar el ajuste de estos modelos a los datos mostrados en la Figura 4.2.
Ademas se usara la teoria de estimacion via el enfoque de verosimilitud, descrita en la
Seccién 3.1, para la estimacion de parametros.

La funcién de verosimilitud del vector de pardmetros (a, b, ¢) de la DVEG se puede
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escribir de la siguiente forma:

L(a,b,c;x) o ] f(xiab,c)

=1

- o1l [1+c(%b—a>]-<l+i>

i=1

o S5}

donde x1,...,x, son los datos observados. Los valores que maximizan esta funcion

= 50.6732, b = 22.3435 y ¢ = 0.0793. Noétese que el EMV del parametro c,

a
¢ = 0.0793, es positivo; esto indica que el modelo Fréchet es adecuado para los datos.
Sin embargo, ¢ también estd cercano a cero; lo cual sugiere que un modelo Gumbel
también pudiera ser razonable a la luz de los datos. En contraste, el modelo Weibull
no es adecuado bajo este criterio.

Una estimador puntual no proporciona informacion acerca de la incertidumbre en
la estimacién. Para mostrar que valores de un parametro son razonables o contradichos
por los datos, se recomienda usar la funcién de verosimilitud perfil. En la Figura 4.3 se
muestra la verosimilitud perfil del parametro ¢ y un intervalo de verosimilitud-confianza
del 95%. Se observa que valores de ¢ cercanos a cero y un poco mayores a este valor
tienen alta plausibilidad. Ademads, el intervalo de verosimilitud-confianza del 95% para
¢ (nivel de verosimilitud del 0.15), mostrado en la Figura 4.3, captura el valor ¢ = 0
asociado a un modelo Gumbel. Por otro lado, valores muy negativos de ¢ son poco
plausibles. Asi, el modelo Weibull es poco creible a la luz de la muestra observada. En
contraste, los modelos Gumbel y Fréchet no pueden ser descartados para ajustar este

juego de datos.
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Figura 4.3: Verosimilitud perfil del parametro ¢ de la DVEG bajo los datos de estudios
mostrados en la Figura 4.2. Se seniala un intervalo de verosimilitud-confianza de 95%

(nivel de plausibilidad de 0.15).

La Figura 4.4 muestra las densidades Gumbel y Fréchet ajustadas al histograma de
frecuencias relativa de los datos. Los pardametros de estos modelos fueron estimados
mediante el método de maxima verosimilitud.

(i) Modelo Gumbel: i = 51.64 y 6 = 23.06.
(i7) Modelo Fréchet: ji = —230.15, 6 = 280.82 y 3 = 12.56.

Se observa que los dos modelos se ajustan razonablemente bien al histograma.
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Figura 4.4: Histograma con la densidad ajustada del modelo Gumbel y la densidad

ajustada del modelo Fréchet.

Las Figuras 4.5 y 4.6 corresponden a las graficas cuantil-cuantil bajo el “mejor”
modelo Gumbel y el “mejor” modelo Fréchet, respectivamente. Es decir, los pardmetros
de los modelo fueron reemplazados por sus correspondientes estimadores de maxima

verosimilitud.
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Figura 4.5: Grafica cuantil-cuantil para el “mejor” modelo Gumbel.
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Figura 4.6: Gréfica cuantil-cuantil para el “mejor” modelo Fréchet.
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En las Figuras 4.5 y 4.6 se observa que los puntos serpentean alrededor de la recta
y = x. Notese que a pesar de que el modelo Gumbel tiene un parametro menos que el
modelo Fréchet, la Figura 4.5 muestra un ajuste razonablemente bueno del modelo a
los datos.

Otra herramienta ilustrativa que proporciona evidencia acerca del ajuste adecuado
de un modelo es la nube cuantil-cuantil, descrita en la Seccién 3.2. La Figura 4.7

presenta esta grafica para el “mejor” modelo Gumbel.

Cuantiles Empiricos

T T
0 50 100 150
Cuantiles Tedricos

Figura 4.7: Nube cuantil-cuantil para el “mejor” modelo Gumbel.

En la Figura 4.7 puede observarse la variabilidad de los cuantiles empiricos con respecto
a los cuantiles tedricos determinados bajo el “mejor” modelo Gumbel. Se observa una
alta variabilidad para cuantiles altos. Obsérvese que la recta de 45° se encuentra
totalmente contenida en la nube de puntos; esto indica que el modelo evaluado (en este

caso el Gumbel) puede ser adecuado para los datos.
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Ademas de herramientas visuales para la valuacién de modelos existen también
herramientas tedricas. A continuacién se aplica la prueba de hipdtesis y la prueba
de significancia del p-valor, descritas en el capitulo anterior, tanto para determinar si
se rechaza o no el modelo Gumbel como para conocer la evidencia en contra de éste,

respectivamente.

Prueba de hipodtesis

Se realizé una prueba de hipotesis con las caracteristicas descritas en la Seccién 3.2.
La hipoétesis nula Hy es que el “modelo Gumbel es adecuado”. El valor de la estadistica

de prueba es

Dy = -2 log = 0.40, (4.2)

L (a, b é: x)
y la regién critica o area de rechazo de nivel a = 0.05 es C,, = (3.84,00). Asi, no
se rechaza la hipétesis nula Hy. Es decir, no se rechaza el modelo Gumbel con una

confianza del 95%.

Pruebas de significancia: p-valor

Notese que al no rechazar Hy se espera que el p-valor sea mayor que o = 0.05. Sin
embargo, se procederd a calcularlo para fines de ejemplificar esta metodologia.
Usando la estadistica dada en (4.2) y la expresion (3.11), se obtiene el siguiente

resultado:

p —valor = P [X% > DO}

= 1—P[x] <0.40] =0.52.

Asi, como se habia previsto, el p-valor encontrado no refleja evidencia contundente en

contra del modelo Gumbel.
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Considerando cada evidencia proporcionada por todos los métodos de valuacién de
modelos aplicados aqui, se decide que el modelo Gumbel de dos parametros es adecuado

y parsimonioso para modelar el NPMA de la ciudad de Hermosillo, Sonora.

4.5 Inferencias sobre parametros de interés usando
la verosimilitud pertfil

En esta seccion se usard el modelo Gumbel y el enfoque de verosimilitud perfil para
realizar inferencias sobre el pardmetro llamado nivel de retorno y sobre el parametro
de vulnerabilidad a inundaciones, ambos descritos en la Seccion 4.2. Es importante
senalar que en cada caso, se puede reparametrizar de forma muy simple el modelo
Gumbel en términos del correspondiente parametro de interés. Esto permite escribir
la verosimilitud en funcion del pardmetro de interés y otro de estorbo. Asi, el enfoque
de verosimilitud perfil descrito en la Seccién 3.1 se aplica de manera directa. A con-
tinuacion se describe el proceso de repareametrizacién de modelo Gumbel para cada
caso.

El nivel de retorno de un periodo fijo de ¢ anos se define como el cuantil 1 — «,

(QQ1_q, de la distribucién Gumbel,

Q1-a = p—o{log[—log (1 — )]},

donde av = 1/t. Entonces, el parametro de localizacién u de la distribucién Gumbel se

puede expresar como funcién de los parametros )1_, y o de la siguiente forma:

= p(Qi-a,0) = Qi_a + 0 {log [~ log (1 — a)]}. (4.3)

Asi, el modelo Gumbel queda escrito en términos de Q1_, v o, donde (Q;_, es el
parametro de interés y o es el parametro de estorbo. Considerando esta reparame-

trizacién del modelo, se pueden hacer inferencias sobre };_, usando la funciéon de
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verosimilitud perfil de ();_,, calculada a partir de la funcién de verosimilitud de ()_,

y o,

L(Q1_,0;1) x ﬁ % exp {—exp |:IU(Q1—0”0-) — x,] n W Q1_w,0) — xl} |
i=1

o o
donde p(Q1_q,0) esta dado en (4.3), 1, ..., , son los datos observados y a = 1/t
(t es un periodo fijo de afnos).

Para estimar el parametro de vulnerabilidad a inundaciones se usara una reparame-
trizacion del modelo Gumbel diferente a la anterior. El pardmetro de vulnerabilidad 6 =
P[X > v; u,0], bajo el supuesto de que la variable aleatoria X tiene una distribucién

Gumbel, se puede expresar como:

s ()]}

donde v es una cantidad fija y conocida. Entonces, el parametro de localizacion p de

la distribucién Gumbel se puede expresar ahora como funcién de los pardmetros 6 y o

de la siguiente forma:
w=pu0,0)=v+oclog[—log(l—0). (4.4)

Asi, el modelo Gumbel queda reparametrizado ahora en términos de 6 y o, donde 0
es el pardmetro de interés y o es el parametro de estorbo. Considerando esta nueva
reparametrizacion del modelo, se pueden hacer inferencias sobre ¢ usando la funcién

de verosimilitud perfil de # calculada a partir de la funcién de verosimilitud de 6 y o,

[#(97? —xi] (6, o) —-’Bi}’

+
g

ol
L(0,0;x) x H—exp{—exp
o
i=1

donde p(60, o) esta dado en (4.4) y xy, ..., x, son los datos observados.
En las siguientes secciones se muestran estimaciones de los parametros de interés,
Q1o v 0, con base en los niveles de precipitacién maximos anuales observados en

Hermosillo, Sonora, presentados en la Figura 4.2.
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4.5.1 Nivel de retorno

En general, en teoria de valores extremos es de interés conocer niveles de retorno
asociados a periodos de 20 y 100 anos, respectivamente. Sin embargo, los periodos de
retorno pueden variar dependiendo de la conveniencia de quien lo utiliza. La Figura
4.8 muestra la grafica de la funcién de verosimilitud perfil relativa del nivel de retorno
Qo.95, asociado a un periodo de retorno de t = 20 anos. El valor mas plausible para el
nivel de retorno (0g.g5 es Qo.% = 120.15 mm y el intervalo de verosimilitud del 95% de
confianza para Qg5 es IV (0.15) = [103.53,142.81]. Tanto el EMV de Q95 como el

intervalo de verosimilitud anterior son senalados en la Figura 4.8.

0.4 0.6 0.8
| I L

Verosimilitud Perfil

0.2
I

c=0.15

0.0
.

' '
4 i :
103.53 120.15 142.81

T T

160 120 140 1é0
QO.95
Figura 4.8: Grafica de la verosimilitud perfil relativa del nivel de retorno Qgg5. Se

marca el EMV de Q.95 y el IV (c¢) del 95% de confianza (nivel de plausibilidad ¢ = 0.15).

Analogamente, la Figura 4.9 muestra la grafica de la funcién de verosimilitud perfil
relativa del nivel de retorno )g.g9, asociado a un periodo de retorno de t = 100 anos.
En este caso el EMV de Qg9 €s Qo,gg = 157.75 mm y el intervalo de verosimilitud del
95% de confianza es 1V (0.15) = [133.88,190.57].
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Figura 4.9: Grafica de la verosimilitud perfil relativa del nivel de retorno QQgg9. Se

marca el EMV de Qg9 y €l IV (c) del 95% de confianza (nivel de plausibilidad ¢ = 0.15).

Noétese que el nivel de retorno estimado para un periodo de 100 anos es mayor que el de
20 aflos (157.75 > 120.15). Esto se debe fundamentalmente a que la verosimilitud usa
toda la estructura matematica del modelo, y en particular que el cuantil asociado al pe-
riodo de retorno de 100 anos es tedricamente mas grande que el cuantil correspondiente
a un periodo de retorno de 20 anos.

En la Tabla 4.1 y 4.2 se presenta el resumen de las inferencias en términos de
verosimilitud para los niveles de retorno asociados a 20 y 100 anos, respectivamente.
Noétese que A y B son los extremos del intervalo de verosimilitud-confianza para el

parametro de interés.
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NIVEL | A Que B
¢=0.036 | 98.83 120.15 151.84
c=0.15 | 103.53 120.15 142.81
¢=0.25 | 105.60 120.15 139.06

Tabla 4.1: Resumen de inferencias para el nivel de retorno asociado a un periodo de

20 anos.

NIVEL | A Qogy B
¢=0.036 | 127.69 157.75 203.60
¢=0.15 | 133.88 157.75 190.57
c=0.25 | 137.14 157.75 185.03

Tabla 4.2: Resumen de inferencias para el nivel de retorno asociado a un periodo de

100 anos.

4.5.2 Vulnerabilidad a inundaciones

Para estimar el parametro de vulnerabilidad a inundaciones, § = P [NPMA > v], es
necesario fijar el valor critico v. Recuérdese que este valor no es estandar y depende de
la situacién particular que se desee evaluar (véase Seccién 4.2.2). Por ejemplo, v puede
representar el nivel maximo de precipitacién para que el sistema de drenaje en una
zona geografica especifica colapse o el nivel maximo de precipitaciéon requerido para
inundar un camino y se vuelva intransitable, etc.

Para efectos de ejemplificar las estimaciones de verosimilitud perfil sobre 8, aqui
se tomard el valor v = 80 mm. El valor més creible para 6 bajo los datos de estudio
fue 6 = 0.2535. El intervalo de verosimilitud confianza del 95% para 6 es IV (0.15) =
[0.1614,0.3675], véase la Figura 4.10.

66



0.4 0.6 0.8 1.0
L 1 L

Verosimilitud relativa

0.2
I

0.0

=

%)
B T T
@

a

T T T T T T T
0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45

Figura 4.10: Grafica de la verosimilitud perfil relativa para el parametro de vulnera-
bilidad a inundaciones § = P [NPMA > v], donde v = 80 mm. Se marca el EMV de ¢
y el IV (c) del 95% de confianza (nivel de plausibilidad ¢ = 0.15).

En la Tabla 4.3 se presenta el resumen de las inferencias en términos de verosimilitud
para el pardametro de vulnerabilidad a inundaciones 6. Notese que A y B son los

extremos del intervalo de verosimilitud-confianza para 6.

NIVEL A 6 B

¢=0.036 | 0.1368  0.2535  0.4078
¢c=0.15 |0.1614 0.2535 0.3675
¢=0.25 |0.1736  0.2535  0.3500

Tabla 4.3: Resumen de inferencias para el parametro de vulnerabilidad a inundaciones

6.
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4.6 Interpretaciéon de resultados

En la seccién anterior se realizaron inferencias via el enfoque de verosimilitud perfil
sobre el nivel de retorno y el pardmetro de vulnerabilidad a inundaciones. En esta

seccién se hace una interpretacion de estas inferencias en el contexto del problema.

4.6.1 Nivel de retorno

El EMV del nivel de retorno asociado a un periodo de retorno de 20 anos fue QAO.95 =
120.15. Es decir, se estima que en 20 anos se espera obtener un NPMA mayor que
120.15 mm. Por otro lado, el intervalo de verosimilitud-confianza del 95% para Q.95
fue IV(0.15) = [103.53,142.81]. Es decir, con una confianza del 95%, el NPMA que
serd sobrepasado una vez en 20 anos se encuentra entre 103.53 mm y 142.81 mm.
En la Figura 4.11 se presentan estas estimaciones junto con los niveles de precipitacion
maximos anuales observados entre los anos 1965 y 2009 en Hermosillo, Sonora. Ademas,
se sefiala el periodo 2009-2029 (con lineas verticales) correspondiente a 20 afos y se
muestra el NPMA observado en el 2010, no considerado en el proceso de estimacion.
Notese que este valor no sobrepasé el umbral QO,% = 120.15 mm. De hecho, no
sobrepaso el limite inferior, 103.53 mm, correspondiente al intervalo de confianza del
95% para (Qg.95, pintado en la Figura 4.11. Nétese que todo este andlisis se puede hacer
para cualquier nivel de retorno asociado a un periodo de retorno de ¢ anos.

En la practica, la toma de decisiones con base en estimaciones del nivel de retorno
seguramente dependera de que tan precavido se quiera llegar a ser con respecto a las
consecuencias de una mala decision. En este sentido, para el “muy precavido” se le
puede recomendar usar el limite superior de un intervalo de confianza. En contraste,
para el “poco precavido” se le puede recomendar usar el limite inferior de un intervalo
de confianza. Emplear el valor mds creible a la luz de los datos (EMV) es una opcién

intermedia.

68



=
N 20 afios
2009 2029

€ o
E ¥ 142,81
3 W
E CONFIANZA 95%
EQu 120.15
O
= g | Lt ls -—-/'103.53
(2]
g ©
9
Q
3
=
3 o
g

el

T T T T
1980 2000 2020 2040

Afios (1965 - 2009)

Figura 4.11: Grafica de confianza para el nivel de retorno Q.95

4.6.2 Vulnerabilidad a inundaciones

El EMV del parametro de vulnerabilidad a inundaciones 6, considerando v = 80 mm,
fue § = 0.2535. Es decir, se estima que la probabilidad de que el NPMA sobrepase 80
mm es 0.2535. Nétese que se trata de una probabilidad relativamente alta, indicando
una vulnerabilidad significativa de sistemas estructurales asociados a un umbral de
v = 80 mm. Por otro lado, el intervalo de verosimilitud-confianza del 95% para 6
fue IV(0.15) = [0.1614,0.3675]. Es decir, con una confianza del 95%, se estima que
la probabilidad de que el NPMA sea mayor que 80 mm se encuentra entre 0.1614 y
0.3675.

Como se mencioné en la Seccién 4.2, el pardmetro § = P [NPMA > v] obedece
a intereses particulares de quienes lo vayan a utilizar, puesto que depende del valor
critico o umbral v del sistema estructural que sea de interés. Por otro lado, en un
problema particular se recomienda proporcionar diferentes valores de v, esto con el

fin de evaluar la sensibilidad de la estimacién de vulnerabilidad ante posibles errores
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de especificaciéon de v. Una manera simple de presentar este analisis de sensibilidad
se muestra en la Figura 4.12. FEn esta figura se grafican los niveles de precipitacion
maximos anuales observados entre los anos 1965 y 2009. Ademads se muestran, para
el 2010, las estimaciones puntuales de la vulnerabilidad a inundaciones para diferentes

valores de v, dados en la siguiente tabla.

Valor critico (v) 0 40 60 80 100 120 140
Vulnerabilidad estimada (6) | 1 0.809 0.501 0.253 0.116 0.0498 0.0211

Tabla 4.4: EMV del pardametro 6 para diferentes valores de wv.

Para cada v de la Tabla 4.4, la estimacién puntual correspondiente se representa
en la Figura 4.12 con un rectangulo vertical ubicado arriba de la estimacion, a una
altura v. El interior de los rectangulos se pinté en una escala de grises segun el
correspondiente valor estimado de la vulnerabilidad. En esta escala, el color negro
corresponde a 6 =1 y el color blanco corresponderia a 6 = 0. Asi, se puede trazar
una linea imaginaria paralela al eje de las abscisas, a una altuta v, con el objetivo de
observar de manera conjunta el comportamiento histérico de los niveles de precipitacién
méximos anuales (con respecto a v) y la probabilidad # = P [NPMA > v] estimada con
estos datos para dicho umbral. Por ejemplo, para un valor critico de v = 140 mm, se
tienen dos observaciones historicas que sobrepasaron dicho valor y la correspondiente
vulnerabilidad estimada fue 6 = 0.0211, representada con un rectangulo pintado casi de
color blanco. Esto contrasta significativamente con la probabilidad estimada 6 = 0.2535
que se obtiene al considerar el valor v = 80 mm, sobrepasado 10 veces a lo largo del

perido bajo estudio.
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Capitulo 5

Conclusiones

Las inundaciones causadas por precipitaciones abundantes son muy comunes y son un
problema serio para la sociedad. En este sentido, un problema relevante que se debe de
abordar de manera cientifica es el estudio del comportamiento del nivel de precipitacion
maximo anual (NPMA), que se presentan en forma de lluvia.

En esta tesis se presenta un proceso completo de inferencia estadistica (modelacién,
valoracion del modelo, inferencia sobre parametros de interés en el contexto del pro-
blema e interpretacion de los resultados en el contexto del problema) para obtener
conclusiones relevantes y vélidas acerca del comportamiento del NPMA en Hermosillo,
Sonora. En particular, se usé la teoria de valores de extremos y el enfoque de verosimi-
litud para modelar el NPMA en Hermosillo, Sonora, y para hacer inferencia estadistica
sobre parametros de interés asociados a la gestién de riesgo contra inundaciones. Se rea-
lizaron inferencias sobre un parametro llamado nivel de retorno y sobre otro parametro
propuesto en esta tesis llamado parametro de vulnerabilidad a inundaciones.

En relacion al caso de estudio analizado en el capitulo anterior se concluye que:

e Dentro de la familia de distribuciones de valores extremos generalizada, el modelo
Weibull fue rechazado contundentemente por los datos. En contraste, los datos

no proporcionaron evidencia en contra del modelo Gumbel y el modelo Fréchet.
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e El modelo Gumbel es un modelo adecuado y parsimonioso para describir el com-
portamiento probabilistico del NPMA en Hermosillo, Sonora. Por lo tanto, fue
utilizado para realizar inferencias sobre el nivel de retorno y el parametro de

vulnerabilidad a inundaciones.
e Se estima que en 20 anos se espera observar un NPMA mayor que 120.15 mm.

e Con una confianza del 95%, el NPMA que serd sobrepasado una vez en 20 anos

se encuentra en el intervalo [103.53, 142.81].
e Se estima que en 100 anos se espera observar un NPMA mayor que 157.75 mm.

e Con una confianza del 95%, se estima que el NPMA que serd sobrepasado una

vez en 100 anos se encuentra en el intervalo [133.8,190.57].
e Se estima que la probabilidad de que el NPMA sobrepase 80 mm es 0.2535.

e Con una confianza del 95%, se estima que la probabilidad de que el NPMA sea

mayor que 80 mm se encuentra en el intervalo [0.1614, 0.3675].

El proceso completo de inferencia estadistica mostrado en esta tesis para el NPMA
en Hermosillo, se puede aplicar en otras zonas tanto de Sonora como del pais. De hecho,

este proceso se puede aplicar a muchos otros problemas relevantes de la sociedad.
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