Modelado espacial bayesiano de niveles de retorno de precipitaciones extremas en

Honduras
Méndez Ramos, Sonia Marisol;

Cruz Torres, Cristian Andrés?;

Palabras Clave: Niveles de Retorno, Modelos Jerarquicos, Teoria de Valores Extremos,

Inferencia Bayesiana, Precipitacion

Resumen:

Producto del cambio climatico es cada vez mas frecuente la presencia de valores
extremos en términos de precipitacion. Modelar valores extremos en precipitacion es
importante por sus implicaciones, una forma de cuantificarlos es mediante los niveles de
retornos. Para poder estimar estos niveles de retorno de precipitacion, se desarrolla una
primera etapa asociada a los pardmetros de la Distribucién Pareto generalizada y una
segunda etapa asociada a las tasas de excedencia, existe independencia entre cada
etapa por la naturaleza de los pardmetros. Los modelos en ambas etapas son abordados

mediante modelos jerarquicos desde un punto de vista bayesiano.

La precipitacion es un fendmeno atmosférico fuertemente ligado a la ubicacion
geografica, por esta razén se toma en cuenta esta componente espacial del fenémeno
usando covariables climatolégicas y geogréaficas como son la altitud y la precipitacion
media. Para cada etapa se simulan las distribuciones a posteriori de los parametros de
interés usando algoritmos de MCMC, el mejor modelo es escogido usando como criterio
de comparacion la log-verosimilitud marginal, las estimaciones de los modelos escogidos

se usan de manera conjunta para poder construir con ellas mapas de niveles de retorno.
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Este estudio esta siendo desarrollado para Honduras tomando valores de precipitacion
diaria de 1972 hasta 2012 en 59 estaciones meteoroldgicas, los resultados evidencian
que la altitud es una covariable que influye en la estimacion de los parametros de la GPD
y las tasas de excedencia tienen un comportamiento constante para todas las estaciones.
Los valores de los niveles de retorno estimados tienen un comportamiento bastante
similar para todas las estaciones escogidas en el estudio, las variaciones presentes en
las estimaciones de los mismos estan asociadas a la ubicacion geografica de las

estaciones meteoroldgicas y a su elevacion.

Introduccién

Segun resultados obtenidos en modelos desarrollados por el grupo de expertos
internacional que estudia el cambio climatico, llamado Panel Intergubernamental para el
Cambio Climatico (IPCC), presentados en su reporte técnico de 2022 se enuncia en

términos de precipitacién que debido al cambio climatico:

Se espera que a lo largo del siglo XXI, las sequias e inundaciones podrian ser mas

frecuentes y prolongadas.
e Se esperan incrementos en los actuales niveles de evaporacion y precipitacion.

e Un aumento muy probable de las precipitaciones intensas en regiones donde la

precipitacion es mayor.

e El suministro de agua potable podria peligrar en diversas zonas y algunas

epidemias podrian extenderse mas facilmente

Estos resultados muestran la importancia de estudiar valores extremos en precipitacion,
ya que la precipitacion es uno de los fenomenos meteorolégicos donde la ocurrencia de

valores extremos es cada vez mas frecuente.

La presencia de valores muy altos o0 muy bajos en un estudio implica que realicemos un
abordaje diferente. Este analisis se puede realizar mediante la teoria de valores
extremos, esta teoria es muy importante por su aplicacion en areas como ingenieria,

meteorologia, economia, entre otras. En Honduras, si hablamos especificamente de
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precipitaciones extrema, se han presentado fenbmenos como ser los huracanes Fifi
(1974), Mitch (1998), Eta e lota (2020), estos ultimos catalogados como el fenébmeno
natural mas severo en los ultimos 20 afios. Todos afectaron fuertemente al pais y dada

la naturaleza de los mismos se consideran poco usuales.

Si bien es cierto no es posible detener la ocurrencia de fenomenos extremos, conocer su
impacto brinda la oportunidad de crear planes de gestion de riesgos que permitan mitigar
las consecuencias de las ocurrencias de los mismos y desarrollar a partir de ellos planes
de prevencioén a nivel de pais. De manera que es necesario estimar periodos de retorno,
es decir el numero de afios que en promedio un evento considerado como extremo se
igualara o superard, y ademas poder determinar la frecuencia con la que se espera que

ocurra.

El objetivo de este trabajo es poder estimar niveles de retorno para diferentes periodos
de tiempo, usando estos valores para generar mapas de retorno para precipitacion en

Honduras.

Descripciéon del método

Para la estimacion de los parametros involucrados en el modelo final utilizado para la

construccion de los mapas de los niveles de retorno se desarrollan 2 etapas:

1. Asociada a los parametros de la Distribucion Pareto generalizada.

2. Asociada a las tasas de excedencia.

Las etapas son independientes entre si por la naturaleza de los parametros, cada una de

las etapas se aborda mediante modelos jerarquicos de 3 niveles descritos a continuacion:

1. Nivel de los datos

2. Nivel del proceso latente que controla la precipitacion climatoldgica extrema



3. Nivel de las distribuciones a priori de los parametros involucrados en el proceso

latente.

En la etapa 1 la finalidad es modelar las excedencias, siendo una excedencia aquel valor
que supera un umbral (u) escogido. De la teoria de valores extremos tenemos que las
excedencias obtenidas luego de la escogencia de un umbral éptimo deben aproximarse
a una Distribucidén de Pareto Generalizada (GPD, por sus siglas en inglés) a medida que

el umbral aumenta y el tamafio de muestra crece, esto por la teoria asintética.

La Distribucién de Pareto Generalizada introducida por Pickands en 1975 es la familia

bi-paramétrica de funciones de distribucién dada por:

1
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Donde:

o:parametro de escala
&:parametro de escala

El parametro de forma nos permite también clasificar las colas de una distribucion de la

siguiente manera:

e Colaligera: ¢ <0
e Colas exponenciales o normales: £ =0

e Colapesada: ¢ >0

En la etapa 2 se busca modelar las tasas de excedencia: ;. Para hacer las inferencias

sobre ¢, utilizamos también un modelo jerarquico con 3 niveles, teniendo siempre en



cuenta que hay un proceso espacial latente que influye en las probabilidades de

excedencia y cuyo efecto debe ser incluido y modelado.

En los fendmenos extremos es importante disponer de un valor que permita cuantificar la
probabilidad de ocurrencia de los mismos, para un periodo de tiempo determinado y
aunqgue el nivel de retorno tiene una forma cerrada, es una funcion no lineal de los

parametros GPD y las tasas de excedencia.

Para relacionar la GPD y los niveles de retorno se tiene que:

z\"1/¢
P(Z>Z+u)=fu(1+€0—) ,Cu = P(Z > u). (1)

u
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Si tomamos a n, como el numero de observaciones en un afio con P(Z > z,) = —,
y

despejando tendriamos que:
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§
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con esta ecuacion obtenemos el r-anual nivel de retorno z,.. El objetivo es poder
estimarlos para cada estacién meteorologica incluida en el estudio, ya que los niveles de
retorno son cantidades climatologicas y la precipitacion es un fenbmeno que por su
naturaleza se comporta de manera diferente para diferentes puntos geograficos, es decir

hay una componente espacial que debe ser incluida en los modelos.

Sea Z(x) la precipitacion diaria para la ubicacion x con sus coordenadas dadas por la
longitud vy latitud, las excedencias son todos aquellos valores de precipitacién diaria que
superen el umbral escogido para todas las estaciones, el componente espacial esta

implicito ya que g, ,¢ y {, son funciones de x.

Para la etapa 1, el modelo jerarquico se describe a continuacion:



1. Nivel de los datos

Sean x4, x,..., X las ubicaciones de las estaciones denotamos el parametro de escala

de la GPD como g, = [0, (x1), ..., 0, (x5)]T de manera equivalente se definen £y {,.
La inferencia sobre 6, dados los datos de las estaciones esta dada por la regla de Bayes

p(B|Z(x)) x p(Z(x)|0)p(B), p denota una densidad de probabilidad. A partir de la

distribucién condicional del modelo jerarquico se tiene

p(01Z(x)) < py(Z(x)|61)p2(81162)p3(62) (3)

donde p; es la densidad asociada al nivel j del modelo jerarquico. Respecto a los modelos
jerarquicos para excedencias de umbrales, se reparametriza ¢ = loga, para permitir que

¢ tome tanto valores positivos como negativos.

Sea Z,(x;) el k-ésimo registro de precipitacion diaria en la ubicacion(x;), i = 1, ...s dado

que Z,(x;) supera el umbral queda descrito su comportamiento por la GDP:

—1/&(x;)
f(xi)Z e
P{Z, (x;) —u > z|Z;(x;) > u} <1 + exp () (4)
Con ¢(x;) y é(x;) los parametros medidos en la ubicacién x;.
Derivando se obtiene la funcién de distribucion asociada:
f(xl)z ) 1/(x;)—-1
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2. Nivel del proceso especial latente

Cada estacion escogida tiene una ubicacién geografica diferente dada por su longitud y
latitud, dentro del marco bayesiano ¢ (x) y ¢£(x) son variables aleatorias por lo tanto tienen

distribuciones a priori asociadas.

Se hace uso de métodos de geoestadistica para modelar ¢(x) como un proceso
Gaussiano con E[¢p(x)] = pg(x) y cov(p(x), d(x") = kg (x,x"), la media pg (x) es funcion

de los parametros a y las covariables:

tg(x) = fg(ag, covariables) (6)

La funcion f es facilmente adaptable para permitir que la media sea funcion de
combinaciones entre las covariables .La funcién de covarianza es funcion de la distancia

entre las estaciones y los parametros 34, esta dada por:

ko (x,x") = Bgo X exp (—=Bp,1 X llx — x'|]) (7)

que esta asociado a un variograma exponencial, los parametros S, representan la
meseta y 1/f4, €l rango, en el contexto geoestadistico estos capturan el componente

espacial de los modelos y son calculado empiricamente a partir de las ubicaciones

geograficas de las estaciones.

3. Nivel de las prioris

Los parametros de interés tienen distribuciones a priori asociadas, tenemos que

agi~Unif (—o,). Después de hacer un analisis geoestadistico exploratorio

basandonos en el variograma exponencial determinamos las prioris adecuadas para 4

Y Bp,a-



La etapa 2 se desarrolla de manera analoga a la etapa 1, el pardmetro {,, se aborda de

manera similar a como se trabaja ¢,,.

Discusion de los resultados

Este estudio esta siendo desarrollado para Honduras, tomando valores de precipitacion
diaria de 59 estaciones meteorolégicas. De la data completa se seleccionaron las
estaciones que tienen datos desde 1972 hasta 2012, para cada estacion seleccionada
tenemos registros de precipitacion diaria de 41 afios para las fechas del 1 de mayo al 30
de noviembre por ser las fechas en las que se identifica mayor cantidad de precipitacion
incluyendo la temporada lluviosa. El umbral se escogié haciendo uso de gréficos de vida

media residual, una vez escogido el umbral se calcularon las excedencias por estacion.

Decidimos incluir a la precipitacion media (mp) y la altitud como covariables. Para poder
hacer las estimaciones realizamos simulaciones a partir de las distribuciones
condicionales completas usando Métodos de Monte Carlo via Cadenas de Markov como
ser el algoritmo de Metropolis Hastings y muestreador de Gibbs para ambas etapas.
Generamos las propuestas usando caminata aleatoria y propuestas independientes con
el objetivo de alcanzar tasas de aceptacion adecuadas. Usamos el criterio de log-
verosimilitud marginal mostrado en (Raftery, Satagopan, Newton, y Krivitsky, 2007) se
escogio el mejor modelo para cada etapa y con las estimaciones obtenidas en las etapas

1y 2 se estima el nivel de retorno.

Los modelos son trabajados en el espacio Latitud/longitud, las tasas de excedencia son
también modeladas espacialmente es decir para cada estacion se tiene una tasa de
excedencia, los modelos propuestos para cada etapa y los resultados de los valores de

la log-verosimilitud Marginal asociados a cada modelo se resumen en la Tabla 1.



Tabla 1: Resumen de los modelos en cada etapa con sus valores de Log-verosimilitud

marginal
Modelo Log-verosimilitud Marginal
Etapa 1
Modelo 1 ¢ =ag+ €y 16763657
§=¢
Modelo 2: ¢ =ay+a,(mp) + €4 27973473
§=¢
Modelo 3: ¢ = ay + aq(altitud) + €4 80700983
§=¢
Etapa 2
Modelo A: (=¢ —24.54897
Modelo B: {=ay+e —30.39126
Modelo C: {=ay+ a(mp) + €4 —30.37409
Modelo D: { = ap + aq(altitud) + €4 —30.68142
Modelo E: { = ag + a;(mp) + a,(altitud) + €4 —32.36031




Los mejores modelos para cada etapa son aquellos con el mayor valor de log-
verosimilitud marginal, estos se resaltan en la tabla 1, esto permite seleccionar el modelo
que realiza el mejor ajuste de los datos de manera que se escoja el modelo que hace a

los datos observados los mas probable.
Para la etapa 1 se escogi6 el modelo 3, en este tenemos que:

¢ = ag + a(altitud) + €4

§=¢

Cada estacion tiene un valor ¢ asociado diferente y depende del valor de «,, a; y de la
altitud, que fueron los paradmetros significativos para este modelo en cambio para { se
mantiene constante en todas las estaciones, al escoger este modelo se observé que para

nuestros datos la altitud es significativa.

En la etapa 2 escogimos el modelo A, en el que tenemos:
¢(=¢

esto nos muestra que las tasas de excedencia se mantienen constantes para todas las
estaciones y que no hay evidencia con estos datos para tomar en cuenta la influencia de
la precipitacion media y la altitud en la estimacion de las tasas de excedencia.

Finalmente en nuestro trabajo en proceso esta el poder determinar las estimaciones de
los parametros de interés para poder determinar periodos de retorno adecuados que nos
permitan construir los mapas para los niveles de retorno y poder tener las conclusiones

finales.

Los modelos escogidos en cada etapa son aquellos con mayor valor de log-verosimilitud
marginal. Para los datos trabajados la covariable de altitud resulto ser significativa, es
decir tiene una influencia notable sobre los valores de precipitacion usados, lo que nos

dice que los valores de precipitacion para estas estaciones de Honduras escogidas
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presentan variaciones entre si producto de la elevacion de las ubicaciones de las mismas.
Por otra parte con las tasas de excedencia no se evidencia que las covariables tengan
incidencia en el calculo de las mismas. Se construiran los mapas de retorno usando el
Modelo 3y el modelo A para asi poder presentar las conclusiones finales que son el punto

focal de este trabajo.
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