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Introduccidén

El ser humano ha intentado siempre entender las leyes que gobiernan el comportamiento
de la naturaleza, con el fin de mejorar su capacidad para predecir eventos futuros. En el
caso particular del oleaje, el enorme interés practico implicito ha estimulado el desarrollo de
una gran cantidad de estudios, los cuales, en conjunto con el impresionante desarrollo de los
medios de computacién automéaticos, han permitido importantes avances en el conocimiento

de dicho fenémeno.

La dindmica marina y los mecanismos involucrados en la generacién del oleaje en su
superficie obedecen a las leyes fisicas de la Mecénica de Fluidos Geofisicos y consecuente-
mente, en principio, deberia poder ser descrito en términos deterministas. Sin embargo, el
oleaje es un proceso dindmico influenciado por un ntimero muy elevado de factores que en
muchas ocasiones interactian mutuamente. Por consiguiente, en la practica, debido a la
complejidad del proceso, resulta extremadamente dificil lograr una descripcién exacta del

oleaje en un punto e instante de tiempo dados.

A pesar de la dificultad que entrana la caracterizacion del oleaje, los conocimientos
adquiridos hasta el momento hacen que en la actualidad sea posible conocer con bastante
detalle, y con unos pocos dias de antelacién, las condiciones de oleaje que se dardn en
un lugar dado del océano, en un instante concreto, mediante el uso de modelos numéricos
(Janssen, 2008). No obstante, la fuerte demanda de resultados practicos en el campo de

la prediccién del oleaje ha forzado la obtencién de soluciones en las que la complejidad
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del problema y las dificultades para obtener y analizar apropiadamente suficientes datos
experimentales ha sido salvada empleando soluciones parcialmente empiricas. Generalmen-
te, este tipo de solucion fuerza la necesidad de ajustar algunos parametros del modelo. El
ajuste de dichos parametros se realiza, en general, considerando el conjunto total de obser-
vaciones. En consecuencia, cuanto mas raro es, o menor frecuencia de presentaciéon posee
un cierto valor de las observaciones, peor serd representado por el modelo al realizar el
ajuste de los parametros (Cavalieri, 2009). Este hecho es especialmente significativo si en
estos casos inusuales, o raros, la fisica del proceso en estudio cambia de modo sustancial.
Esta situacién se da claramente en el uso de modelos de oleaje para condiciones extre-
mas, esto es, durante las condiciones de oleaje mas severas. Por tanto, no resulta extrano
comprobar que durante las tormentas mas intensas los modelos muestran una marcada
tendencia a infraestimar los valores de altura de ola, tanto més cuanto mas severas son
las condiciones de oleaje (Bidlot, 2002). Ademas, las secuencias de parametros integrales
derivados de los modelos presenta una estructura mas suavizada que la correspondiente a
las observaciones instrumentales, eliminando la variabilidad natural del fenémeno (Bertotti
and Cavaleri, 2012). En definitiva, los modelos fisico-mateméticos han sido desarrollados
para caracterizar las condiciones medias del oleaje, no las situaciones méas extremas, o

menos frecuentes.

Ademas de la citada limitacion de los modelos fisico-matematicos para reproducir las
condiciones de oleaje durante condiciones extremas, existe otra deficiencia importante de
los mismos, relacionada con la ventana de tiempo sobre la cual son capaces de proporcionar
predicciones adecuadas. Segun se ha comentado anteriormente, los conocimientos actuales
permiten la implementaciéon de modelos que ofrecen predicciones utiles con un horizonte
temporal en el rango de unos pocos dias. Naturalmente, la razon de estas limitaciones se
encuentra en la complejidad y, por consiguiente, dificultad para predecir adecuadamente
el fenomeno generador del oleaje (el viento) para periodos de tiempo de mayor extension,
asi como la complejidad intrinseca del oleaje, resultado de las interacciones mutuas, a
diferentes escalas espaciales y temporales, entre la atmosfera y la superficie del océano,

ademas de otros factores que complican ain mas el proceso.

Los valores mas grandes y mas pequenos adoptados por una variable aleatoria, en un
nimero finito de medidas, son denominados valores extremos. Estos valores, asi como otros
valores en las partes méas altas y bajas del rango de la variable, son generalmente de mayor
interés que la mayoria de las observaciones, concentradas entorno al valor medio. Los valores
extremos constituyen a su vez una variable aleatoria cuya predictibilidad resulta de enorme
importancia préactica. Asi, por ejemplo, el diseno 6ptimo de estructuras maritimas costeras,

tales como diques rompeolas y muros de proteccién, asi como las estructuras ocednicas,



tales como plataformas, aerogeneradores marinos o tecnologias para el aprovechamiento
de la energia de las olas, requieren de la estimacién precisa de las condiciones extremas
del oleaje que la estructura deberd soportar durante su periodo de vida. Este periodo
puede oscilar, dependiendo del tipo de estructura, desde unas pocas decenas de anos hasta
periodos superiores al siglo. En consecuencia, en la inmensa mayoria de los casos, resulta
necesario conocer los valores extremos que pueden afectar a las estructuras durante periodos

de tiempo sustancialmente superiores a aquellos de los que se dispone de observaciones.

Las deficiencias mostradas por los modelos fisico-matematicos de prediccion del oleaje
para reproducir las condiciones mas severas y de posibilitar predicciones a largo plazo
de las condiciones de oleaje, eliminan la posibilidad de su uso para intentar conocer las
condiciones de oleaje mas severas que se espera encontrar en una zona dada para horizontes
temporales muy grandes, tal como se requiere en campos como la Ingenieria de Costas y
Oceénica. En este sentido, la descripcién probabilistica es la tnica herramienta viable
para caracterizar un fenémeno cuando no se conocen todos los aspectos involucrados en
el mismo, e incluso si se conoce todo, la caracterizacion probabilistica contintia siendo un

procedimiento conveniente si la complejidad del proceso es muy elevada (Sornette, 2004).

Con frecuencia, los dafios causados por los fendmenos naturales estan relacionados con
una inadecuada seguridad estructural resultante de la infraestimaciéon del riesgo, lo cual
implica el conocimiento de la probabilidad de presentacion de eventos que puedan provocar
desperfectos en las estructuras. Por ello, la estimacién precisa de los parametros de disefno
es de suma importancia para el éxito de las estructuras. No obstante, es necesario tener
presente que los recursos pueden ser derrochados, no s6lo cuando ocurren desperfectos,
sino también cuando las estructuras son sobredimensionadas con el fin de evitarlos. La
decisiéon se centra en un balance entre vivir con el riesgo y los costes de evitarlo. En este
contexto, una aproximacién cientifica que ha sido ampliamente utilizada para optimizar
dicho balance es el denominado disenio probabilistico, cuyo fundamento reside en el anélisis

estadistico de las condiciones més severas, o extremas, de los fenémenos de interés.

Al aumentar la magnitud de un proceso peligroso, su frecuencia de ocurrencia dismi-
nuye. En consecuencia, las mayores catastrofes naturales son el resultado de un pequeno
numero de eventos de gran intensidad, o severidad, que raramente ocurren. Asi, si se re-
presenta la magnitud de los eventos frente al logaritmo de su frecuencia de ocurrencia se
observa un descenso aproximadamente lineal de la frecuencia de ocurrencia con el aumento
de la intensidad. El intervalo de recurrencia, o periodo de retorno, es el intervalo de tiempo
que, en promedio, transcurre entre eventos en los que la magnitud del proceso iguala o

excede una intensidad especifica. Una representacion de los intervalos de recurrencia frente
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a las magnitudes asociadas da lugar a un conjunto de puntos que se adaptan aproximada-
mente a una linea recta, en escala semilogaritmica, de forma que al aumentar el periodo

de retorno aumenta la magnitud de la variable que es excedida.

De lo anterior se deduce que, el peligro asociado con la ocurrencia de un cierto fenémeno
potencialmente catastrofico depende de su magnitud y de su frecuencia de presentacion.
Desde un punto de vista practico resulta interesante conocer tanto la frecuencia con la
que se superan determinados valores de una variable dada, como el intervalo de tiempo
esperado entre eventos en los que se supera dicho valor. Naturalmente, la respuesta a
las cuestiones anteriores incluyen un considerable nivel de incertidumbre. No obstante, el
andlisis estadistico de valores extremos resulta de gran utilidad préctica, permitiendo el
uso de conceptos como el de evento de disefio, que representa la magnitud de un evento

peligroso que una estructura deberia ser capaz de soportar durante su periodo de vida.

Por definicion, los eventos extremos ocurren con muy poca frecuencia y, por tanto, cual-
quier analisis estadistico relacionado con eventos extremos de una variable debe abordar el
comportamiento de la cola de la distribucién, o de los cuantiles extremos, haciendo uso de
un conjunto reducido de datos histéricos. Los métodos estadisticos tradicionales basados
en la densidad de probabilidad de todos los valores de la variable no resultan adecuados
para tal fin, dado que generalmente los mismos generan ajustes adecuados en el rango
donde se encuentra la mayoria de las observaciones, pero a costa de un ajuste inadecuado
en las colas. La teoria de valores extremos (EVT) constituye una rama de la estadistica
que se centra explicitamente en las observaciones extremas, es decir, su objeto de interés
es la cola de la distribucién y no la parte central. Esta teorfa proporciona la posibilidad
de realizar extrapolaciones fuera del rango de las observaciones, a partir de una cantidad
reducida de registros de valores extremos, o tormentas significativamente intensas (Coles,

2001; Goda, 2000).

La teoria de los valores extremos, empleada para realizar extrapolaciones sobre horizon-
tes temporales considerablemente superiores a los periodos que comprenden las observacio-
nes disponibles, constituye una teoria matematica bien establecida, cuyos fundamentos se
basan en la suposicion de que los modelos (distribuciones probabilisticas) limite sugeridos

por la teoria asintética contintan siendo validas para niveles extremos, pero finitos.

Los métodos de analisis basados en la teoria de valores extremos no predicen el futu-
ro con exactitud, pero constituyen procedimientos adecuados para explicar y caracterizar
el comportamiento de los eventos extremos observados. Estos modelos no son arbitrarios,

sino que estan basados en una teoria matemaética rigurosa sobre el comportamiento de los



valores extremos. Es decir, la caracterizacion de los eventos extremos de un fenémeno dado
no constituye un simple ejercicio de ajuste de distribuciones teéricas a distribuciones empi-
ricas. No obstante, es importante tener en cuenta que en cualquier tipo de anélisis de datos
existen diferentes tipos de incertidumbre, y que ademas éstos pueden verse magnificados

en el analisis de valores extremos.

En particular, la incertidumbre en la estimaciéon de los parametros resulta de gran
importancia en este contexto. Asi, incluso cuando se dispone de un numero elevado de
observaciones de calidad y un modelo adecuado, la estimaciéon de los pardmetros esta so-
metida a un nivel de incertidumbre sustancial, y la inferencia es considerablemente sensible
a pequenas variaciones en los parametros, especialmente en el parametro de forma del mo-

delo.

Por otra parte, también existe un cierto grado de incertidumbre asociado al modelo. Es
posible disponer de un buen conjunto de datos experimentales pero un modelo no adecuado.
Al hacer uso de la teoria de valores extremos trabajamos con una clase de modelos ttiles
y justificados tedricamente, aunque éstos son aplicables sobre valores umbrales altos, no
existiendo un procedimiento robusto que permita elegir con certeza el valor del mismo. Si
el umbral es establecido en un valor muy alto se tiene como resultado un ntimero bajo
de extremos, introduciendo mayor incertidumbre en los pardmetros estimados. Si, por el
contrario, se selecciona un umbral muy bajo la justificaciéon teérica del modelo pierde
consistencia. En tal sentido, Makkonen (2008) sefiala que un problema comun en el analisis
de valores extremos es que la creencia en la aplicabilidad de la teoria de valores extremos es
tan fuerte que este tipo de analisis suele ser realizado incluso cuando no resulta razonable

esperar un ajuste adecuado, debido a la naturaleza asintética de la teoria.

Un tercer tipo de incertidumbre es la asociada a los datos. En este sentido, una muestra
de miles de datos puede ser suficientemente amplia para realizar inferencias sobre la media
de la distribucién haciendo uso del teorema central del limite. Sin embargo, la inferencia
en relacion a la cola de la distribucién estd impregnada de una mayor incertidumbre, dado
que s6lo una cantidad reducida de puntos forman parte de esta zona de la distribucion. En
consecuencia, la introduccién de nuevos datos a la serie de valores extremos puede tener un
impacto sustancial en la inferencia. Otro aspecto de la incertidumbre asociada a los datos
es la dependencia estadistica. El analisis extremal esta basado fundamentalmente en la
hipotesis de valores independientes e idénticamente distribuidos. En la practica, especial-
mente en procesos geofisicos, es frecuente encontrar efectos de agrupamiento de los valores

extremos, tendencias, variaciones estacionales, asi como otros tipos de dependencias.
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La precision de las técnicas empleadas para realizar extrapolaciones fuera del rango
de las observaciones resulta considerablemente sensible a los diferentes tipos de errores
anteriormente comentados, por lo que su minimizacién constituye una area de gran interés
en el campo del andlisis extremal y, l6gicamente, los avances en este campo poseen una

gran repercusion practica.

Tal como se senalé anteriormente, la incertidumbre intrinseca a toda metodologia es-
tadistica se acentiia notablemente en el analisis de valores extremos debido a la escasez de
informaciéon. Dada la baja frecuencia de presentacion de los eventos extremos, la cantidad
de informacién es siempre un factor fuertemente limitante y, en consecuencia, se requiere
de registros muy largos para poder reducir la incertidumbre asociada a las estimaciones y
extrapolaciones realizadas, las cuales deben ir acompanadas de sus correspondientes inter-

valos de confianza.

Todo lo anterior continiia siendo vélido, pero se complica sustancialmente, cuando los
eventos extremos son el resultado de la accién conjunta de dos o mas fendémenos naturales.
Asi, por ejemplo, las inundaciones costeras constituyen un grave peligro y suelen tener gra-
ves repercusiones socioecondmicas. Este fenémeno suele ser el resultado de la ocurrencia
conjunta de estados de mar severos y niveles del mar elevados. En consecuencia, la carac-
terizacion de eventos extremos multivariados requiere conocer la distribucién conjunta de
los diferentes factores constituyentes. Es decir, la probabilidad de ocurrencia simultanea de
dos o més variables que pueden estar parcialmente relacionadas. En el caso particular del
oleaje y los niveles del mar, es de esperar que exista un cierto grado de dependencia entre
las condiciones de oleaje y la componente de marea meteoroldgica, puesto que ambos feno-
menos estan relacionados con las condiciones meteorologicas locales (Hawkes et al, 2002),
especialmente en situaciones en las que los sistemas meteorolégicos capaces de generar
fuertes sobreelevaciones del nivel medio y fuertes vientos soplando desde una direccién en
la que el oleaje puede alcanzar un elevado grado de dasarrollo energético. No obstante, la
dependencia estadistica entre ambos fenémenos puede resultar enmascarada por factores
como la presencia de oleaje de fondo superpuesto al oleaje local (e.g., Rodriguez et al,
1998), haciendo que la caracterizacion conjunta de ambos fenémenos resulte mas compleja

aun.

La teoria de valores extremos multivariante es la herramienta utilizada para describir
la distribucién conjunta de eventos extremos generados por la combinacién de dos o més
variables y su desarrollo es mucho mas reciente que la teoria univariante (Coles and Twan,

1991; de Hann and de Ronde, 1998; Repko et al., 2004).



Con el objetivo de estudiar los aspectos mencionados en los parrafos anteriores, el

presente trabajo se ha estructurado de la siguiente forma.

El Capitulo 2 ofrece una descripcion de las condicones climatologicas de la zona de
estudio, asi como de las series temporales de datos analizadas. Estos conjuntos de datos

pertenecen a localizaciones geogréficas con climatologia maritima diferenciada.

El Capitulo 3 estd dedicado al andlisis univariante de eventos extremos de oleaje. En
él se ofrece una introduccién a la teoria béasica y se presentan los resultados obtenidos en

relacién a varios de los aspectos antes citados.

En particular, se realiza una comparaciéon entre las dos principales metodologias em-
pleadas para el estudio de valores extremos, es decir, el método de maximos anuales y el de
picos sobre un umbral (POT), ajustando diferentes funciones de distribucion de probabi-
lidad teoricas a los datos empiricos. Como indicador, se examinan las posibles diferencias

existentes en los cuantiles asociados a periodos de retorno elevados.

Se explora la independencia estadistica de los extremos seleccionados al establecer
diferentes valores umbrales, asi como la validez de la hipétesis de que su frecuencia de

presentacion se distribuye segtin una distribucién de Poisson.

Se evaltian y comparan diferentes metodologias para la eleccién del valor umbral reque-
rido en el método POT. En particular, se consideran dos tipos de métodos, unos basados
en las propiedades teéricas del modelo y otros cuyo fundamento radica en el nimero de

excedencias observadas.

Se introduce la distribucion Kappa de cuatro parametros (K4P) para la modelizacion
de las excedencias sobre un umbral. Esta distribucién contiene como caso particular a la
distribucion generalizada de Pareto (GPD) y anade mayor flexibilidad en el ajuste de los

datos experimentales.

El estudio de los efectos de las covariables sobre el comportamiento de los eventos ex-
tremos es otro de los aspectos que se abordan en este capitulo. En concreto, se examina el
efecto de la covariable estacionalidad, procediendo a su anélisis a través de varias metodo-
logias. En primer lugar, se hace uso de técnicas de anélisis estadistico de variables circulares
con el fin de evaluar la presencia o no de estacionalidad. Una vez verificada la existencia,
0 no, de dicho patrén se divide la serie temporal en diferentes periodos atendiendo a crite-
rios climaticos e hidroclimaticos, y se examinan los efectos de estos procedimientos en las

estimaciones resultantes.
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En el Capitulo 4 se presenta una aplicacién del andlisis extremal multivariante al caso
de la altura de ola y nivel del mar. En particular, se investiga la existencia de dependencia
entre los valores extremos de ambas variables, haciendo uso de metodologias paramétricas

y no paramétricas.

El Capitulo 5 recoge las conclusiones mas relevantes del presente trabajo.



Datos experimentales y descripcién de la

zona de estudio

En este capitulo se describen las caracteristicas de los conjuntos de datos utilizados
en el presente trabajo, las zonas de estudio y las diferentes fuentes de informacion para la

medida del oleaje y nivel del mar.

2.1 Oleaje

Los registros de oleaje empleados en este estudio han sido obtenidos mediante boyas
acelerométricas del tipo Waverider pertenecientes a la red REMRO (Red de Medida y
Registro de Oleaje) del Ministerio de Fomento, gestionada por el Ente Publico Puertos del
Estado.

En concreto, estos datos corresponden a los registros obtenidos mediante boyas insta-
ladas en la costa Norte y Este de la isla de Gran Canaria y en la costa de La Coruna.
En la figura 2.1 se ilustra la localizacion de la boya situada en el norte de Gran Canaria,
en adelante denotada como LP — I, y la boya situada en la costa Este, denotada como
LP — II. La figura 2.2 muestra la boya situada en La Coruna, denotada como C'O. Las

caracteristicas de las estaciones y su ubicacién exacta se muestran en la tabla 2.1.
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Figura 2.1: Localizacién de las boyas de oleaje LP-I, LP-1l y maredgrafo del Puerto de Las

Palmas
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Figura 2.2: Localizacién de la boya de La Corufia (CO)

Las series de elevaciones de la superficie registradas en cada una de las boyas tienen una
duracion aproximada de 42 minutos y una cadencia de muestreo de una hora. La frecuencia
de muestreo es de 2 Hz. Los periodos cubiertos por las medidas examinadas son 15 anos

(1987-2001) para la boya LP-1 y 11 anos (1991-2001) para la boya LP-IT y CO.

La boya acelerométrica es el instrumento estandar que ofrece mayor precision en la me-
dida de la altura, periodo y direccién del oleaje, existiendo diferentes modelos comerciales.
Dos de los modelos més destacados son las boyas WAVERIDER y TRIAXYS, fabricadas
por las empresas DATAWELL (Holanda) y AXYS Technologies (Canad4), respectivamen-
te.

El fundamento fisico en el que se basa el funcionamiento de las boyas acelerométricas
es sencillo. Un cuerpo esférico de dimensiones y densidad adecuadas flotando en la su-
perficie del mar estd sometido a movimientos ascendentes y descendentes, por efecto del
oleaje, experimentando aceleraciones verticales que, si pudiesen ser medidas con suficiente

precision, permitirian obtener los desplazamientos verticales de la superficie libre del mar
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Tabla 2.1: Caracteristicas de las boyas Waverider

LP-I LP-II CcO
Latitud 28° 8.5" N 28° 4" N 43° 247 N
Longitud 15°27.5 W 15°23.8 W 8°23.0°' W
Profundidad 42 m 48 m 50 m
Sensor Waverider Waverider ~ Waverider

Longitud de la serie de datos ~ 1987-2001 1991-2001 1991-2001

mediante una doble integracion. Sin embargo, aunque la idea bésica resulte elemental, su

implementaciéon préctica conlleva numerosos problemas.

La boya Waverider esta constituida esencialmente por una esfera metdlica de 1 metro
aproximadamente de didmetro, en cuyo interior se encuentra un acelerémetro y la circui-
teria electrénica asociada para el tratamiento de las senales procedentes del transductor.
En su parte superior se sitia una antena que permite transmitir las senales medidas a una

estaciéon receptora, situada normalmente en la costa.

De esta forma, el dispositivo realiza la medida de las aceleraciones de forma continua,
una doble integracién de la senial para disponer de las sobreelevaciones sobre el nivel medio,

v su transmision hacia la estacion receptora.

Practicamente todos los pasos que constituyen el procedimiento de medida del oleaje
empleando una boya Waverider pueden generar una serie de errores que deben ser minimi-

zados si se desea disponer de registros con una calidad aceptable.

El primer problema de este tipo de sensor es el de mantener el acelerémetro en posi-
cion vertical. Para ello, la boya Waverider emplea una esfera, en la cual se suspende una
plataforma pesada, en forma de disco, que sustenta el acelerémetro y que se encuentra
inmersa en un liquido. El conjunto del disco, el acelerémetro y el fluido constituye un
péndulo fisico que se ajusta para que posea un periodo natural de oscilacién criticamente
atenuado, lograndose de esta forma que para frecuencias en el rango de las asociadas al
oleaje (0.04 - 1 Hz) el acelerometro mantenga efectivamente la verticalidad. El motivo de
montar el acelerémetro en una plataforma estabilizada para mantener la verticalidad, no
es otro que evitar el efecto de aceleraciones horizontales que puedan ser provocadas por
los movimientos de balanceo y cabeceo de la boya, que puedan enmascarar los valores de

la aceleraciéon vertical, que es la significativa para el fenémeno de estudio.
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Si el objetivo es medir las fluctuaciones de la superficie libre del mar en un punto
determinado, resulta evidente que la boya debe ser fijada de alguna forma, de modo que
su posicion media no varie con el tiempo. Para ello, se emplea un sistema de anclaje al
fondo mediante una cuerda de material resistente y con un cierto grado de flexibilidad, que

permita a la boya seguir la trayectoria de las particulas de fluido.

El sistema de anclaje de las boyas puede generar problemas importantes si su configu-
raciéon no esta correctamente estudiada, para adecuarla a las condiciones existentes en la
zona de medida. Por ejemplo, en zonas donde las corrientes son muy intensas, como pue-
den ser las corrientes de marea en algunos lugares, el cabo del anclaje puede llegar a estar
tenso, impidiendo el libre movimiento de la boya y afectando notablemente las medidas
(e.g., Dillon y Kahn 1981). Este fenémeno también puede ocurrir ocasionalmente para olas
esporadicas, de dimensiones no previstas durante el disenio del sistema de anclaje (e.g.,
James 1986).

En estas boyas, el acelerémetro esta sometido al campo eléctrico creado por un fluido,
cuya composicion y caracteristicas son secreto comercial. La conductividad del fluido se
ajusta para que la boya y la circuiteria que incorpora tengan la mayor sensibilidad posible.
Puesto que la conductividad es funcion de la temperatura, el diseno del dispositivo se realiza
de modo que las variaciones de conductividad, debidas a las variaciones de la temperatura,
afecten lo minimo posible a la sensibilidad de la boya. Por ello, Datawell proporciona
curvas de compensacion de la temperatura en condiciones de diseno. Pero los aumentos de
la conductividad eléctrica del fluido modifican los efectos de la temperatura considerados
bajo condiciones de diseno (e.g., Ribe 1981), haciendo que tales curvas de compensacion

no sean estrictas.

En ocasiones, no es posible de registros instrumentales suficientemente largos para abor-
dar la caractrizacién de las condiciones a largo plazo y, en consecuencia, de las condiciones
extremas del oleaje. Por ello, existen otras fuentes de datos que han sido o son utilizadas en
tales condiciones. Entre éstas destacan las bases de datos visuales, las obtenidas mediante

técnicas de retrospeccion y las derivadas de observaciones remotas.

En el caso de los datos visuales, los datos de oleaje y viento son recogidos por barcos
meteorologicos situados en posiciones fijas sobre el océano, y por observadores voluntarios
en barcos que navegan a lo largo de todos los mares y océanos. Sin embargo, los datos
tomados de esta forma estan distribuidos de forma irregular en el espacio y en el tiempo,
ademas de poseer un elevado sesgo y una elevada incertidumbre. No obstante, la gran

cantidad de informacién que se ha recogido de esta forma desde los anos 50 hace que,
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utilizada de forma adecuada, sea una fuente de informacién muy valiosa, si se carece de

observaciones instrumentales.

Al contrario de lo que suele suceder con los datos meteorologicos, los cuales suelen
tener una cobertura temporal amplia, la disponibilidad de datos oceanograficos, en este
caso de oleaje, suele ser mucho més limitada. A partir de campos de vientos conocidos, y
haciendo uso de modelos numéricos que simulan el comportamiento del oleaje, es posible
reproducir las condiciones de este fenémeno ocurridas en una zona y periodo determinados.

Esta técnica de estimacion recibe el nombre de retrospeccion o hindcasting.

Tal como ya se ha comentado, en el contexto del analisis de los valores extremos del
oleaje, la principal limitacién que tiene esta metodologia es que, en general, los modelos
numeéricos de oleaje no reporducen adecuadamente sus caracteristicas en condiciones seve-
ras, por lo que, siendo adecuada la técnica para el estudio de las condiciones medias del

oleaje, no es adecuado para el estudio de los valores extremos.

Otra posible alternativa frente a la no disponibilidad de medidas instrumentales in-situ
es el uso de técnicas de teledeteccion. El estudio de los parametros caracteristicos del oleaje
a través de observacién remota se basa en el envio de ondas de radio a través de una fuente
de condiciones conocidas para posteriormente estudiar la dispersiéon de dichas ondas tras
su interaccion con la superficie del mar. Los diferentes métodos existentes difieren entre si
por el rango de frecuencia de las ondas emitidas. Sin entrar en detalle, cabe destacar las

técnicas de radar de alta fecuencia, radar de navegacién en banda X y altimetria.

Su utilidad en el estudio de eventos extremos estd atn bastante limitada. En el caso
del altimetro se dispone de una buena cobertura espacial pero una frecuencia de muestreo
muy baja. Los dispositivos de radar de alta frecuencia y radar de navegacion, ubicados en
costa, ofrecen un adecuado balance entre cobertura espacial y temporal. Sin embargo, los
periodos durante los cuales se han obtenido registros, en unas pocas zonas del océano, no

son ain suficientes para abordar estudios a largo plazo.

2.2 Nivel del mar

Con el objetivo de realizar el analisis conjunto del comportamiento extremal del oleaje
y el nivel del mar se ha utilizado la informacién registrada por el maredgrafo situado en el

Puerto de Las Palmas. Este maredgrafo esta gestionado por el Ente Publico Puertos del
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Estado y pertenece a la red de medida REDMAR, que integra maredgrafos a lo largo de

toda la costa espanola.

Concretamente se trata de un maredgrafo actstico modelo SONAR, fabricado por la
empresa SONAR Research and Development, y esta constituido por un emisor-receptor de
ultrasonidos autocalibrado que se coloca a cierta distancia sobre la superficie del agua para
registrar el nivel del mar, con su fecha y hora. Los datos son recogidos por una unidad que
los transmite por radio o directamente a un PC, al que se puede acceder via modem. La

figura 2.3 muestra el maredgrafo situado en el Puerto de La Coruna.

La serie temporal comprende un periodo de 10 afios, entre los anos 1992 y 2001, con

una frecuencia de muestreo horaria ofreciendo las siguientes variables:

» nivel del mar total (Sea Water Level - SWL): nivel del mar registrado por el mareo-

grafo

= marea astronémica: prediccion del nivel del mar en base a la marea teérica

» marea meteorologica (storm surge): diferencia entre el nivel de mar medido por el

maredgrafo y la marea astronomica

Figura 2.3: Maredgrafo SONAR ubicado en el Puerto de la Corufia. Fuente: Puertos del Estado
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2.3 Caracteristicas climatolégicas de la zona de

estudio

A excepcién de las dreas que experimentan ciclones tropicales, en general, las mayores
tormentas se producen en los denominados cinturones de tormentas, donde los vientos son
de gran intensidad y notablemente variables. En estas zonas, las costas estdn sometidas
en una elevada proporcién a condiciones de oleaje de viento. En el hemisferio norte, el
cinturén de tormentas cubre un drea mucho maés extensa que en el hemisferio sur, tal como
se observa en la figura 2.4, y las tormentas ocurren fundamentalmente durante el invierno.
Naturalmente, el oleaje generado en las zonas de tormentas se propaga hacia otras zonas
del océano en forma de oleaje de fondo. De este modo, el oleaje generado en el cinturdn de

tormentas del norte del Atlantico Norte puede propagarse hacia el sur en forma de swell.

En particular, las tormentas localizadas en la regiéon en la que se ubica el denominado
sistema de bajas presiones, o de borrascas, de Islandia genera frecuentemente oleaje que se
propaga en forma de swell hacia la zona de las Islas Canarias. En funcion de lo anterior-
mente expresado, el drea de Canarias se encuentra entre las denominadas zonas dominadas

por el swell, tal como se observa en la figura 2.4.

En la figura 2.5 (Titov, 1971) se observa como el swell que se aproxima a Canarias pro-
cede fundamentalmente del NNW, especialmente de la zona comprendida entre Canadé e
Islandia, donde se sitiia la zona de bajas presiones de Islandia, dando lugar a fuertes tor-
mentas. El oleaje generado en dicha zona se propaga hacia Canarias en forma de swell, que
durante el invierno presenta un oleaje de fondo casi permanente y que durante aproxima-
damente el 20% de los casos supera los 3 metros de altura. Este oleaje de fondo persiste,
aunque con menor intensidad, durante el verano, época en la que puede presentarse un

oleaje de fondo generado al norte de las mismas.
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Figura 2.4: llustracion de las zonas de tormentas y costas dominadas por el swell (Adaptada de
Davies, 1972)

Figura 2.5: Condiciones de oleaje de viento y de fondo durante las épocas de invierno y verano

en el Atlantico Norte (Adaptada de Titov, 1971)
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Por otro lado, el régimen de vientos dominante en la zona es el de los vientos alisios,
soplando con intensidad entre débil y moderada desde el N-NNE, especialmente en verano.
De este modo, el oleaje generado por los alisios es en realidad un oleaje de viento que
alcanza tanto la parte norte como la parte noroeste de la isla de Gran Canaria, tal como

se observa en la figura 2.5.

Por el contrario, durante el invierno, cuando el anticiclon de las Azores se debilita y la
actividad del ciclén de Islandia se intensifica, éste genera campos de oleaje de intensidad
notable que se propagan en forma de swell hacia las islas, procedentes del NNW. En
consecuencia, este tipo de oleaje afecta claramente al norte de Gran Canaria donde, con
frecuencia, se combina con el oleaje de viento dando lugar a campos de oleaje mixtos,
mientras la zona noreste, donde esta ubicada la boya LP-II, se ve protegida por la propia

isla, sintiendo mucho menos el efecto de este oleaje de fondo.

Por lo tanto, en general, el oleaje en el norte de las islas Canarias estard caracterizado
por la presencia de un swell dominante procedente del NNW, especialmente durante el
invierno, y un oleaje de viento procedente fundamentalmente del NNE, en especial durante
el verano, pudiéndose detectar también en ocasiones un swell joven procedente de esta
misma direccion. No obstante, también es necesario tener en cuenta la posibilidad de que,
de forma esporadica, a las islas llegue oleaje de fondo generado por las tormentas tropicales
que, tal como se observa en la figura 2.6, suelen seguir trayectorias que practicamente
rodean esta zona. Del mismo modo, de forma esporadica, las islas experimentan la presencia
de tormentas que, generalmente, se aproximan desde el sector N-NW, y en menor medida

desde el sur.

Figura 2.6: Trayectorias de tormentas tropicales y huracanes observadas durante el periodo
1851-2008. TD: Depresion tropical. TS: Tormenta tropical. 1-5: Categoria de huracan segin
escala de Saffir-Simpson. Fuente: National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA)
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En funcién de lo anterior, resulta evidente que el oleaje en la zona norte de las islas
presentard con bastante frecuencia una estructura frecuencial bimodal, debida a la combi-
nacién en este area del oleaje de fondo procedente del NNW y del oleaje de viento generado
por los alisios, que soplan desde el NNE, tal y como se ilustra de forma esquematica en la
figura 2.7.

En las figuras 2.8 y 2.9 se muestran los valores horarios medios durante el afio para la
altura de ola significativa, en el Norte de la isla (LP-I) y el Noreste (LP-II), respectivamente.
Obsérvese que, mientras en la zona norte la altura de ola presenta un patrén estacional
bastante claro, este rasgo no parece reflejado en la figura correspondiente a la zona noreste.
En general, en la zona norte la altura de la ola es mayor durante el invierno y alcanza sus
valores minimos durante el verano, siendo ésta la tnica época en la que las alturas de ola

son similares en ambas zonas.

Este patron estacional se hace atin més evidente al examinar los valores medios horarios
anuales de los periodos medios del oleaje en ambas zonas, mostrados en las figuras 2.10 y
2.11, para la boya LP-I y LP-II, respectivamente. En la figura correspondiente al norte de

la isla se aprecia claramente el aumento del periodo medio durante los meses de invierno,
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Figura 2.7: Oleaje incidente en la zona de Canarias



20 Datos experimentales y descripcion de la zona de estudio

finales de otono y comienzos de la primavera, causado por la presencia del swell procedente

de la zona de tormentas del Atlantico Nor-noroeste, que no afecta a la zona noreste de la

isla, al quedar ésta protegida por la propia isla de este tipo de oleaje. Durante el verano,

debido a la intensificacién del anticiclon de las Azores, y bajo el predominio de los alisios,

en ambos puntos el periodo del oleaje alcanza valores similares.
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La boya que registra las condiciones de oleaje de La Coruna se encuentra fondeada
a una profundidad de 50 metros, donde incide un oleaje generado por el anticiclon de
las Azores y por las borrascas originadas en altas latitudes del Atlantico Norte, segin lo

comentado anteriormente.

El clima maritimo en esta zona posee un caricter tormentoso dada su ubicacién dentro
de la zona de tormentas descrita en la figura 2.4, al contrario de lo que sucede con las islas
Canarias que se encuentran en una zona dominada por la presencia de oleaje de fondo,
observandose en esta zona una probabilidad mayor de observarse tormentas tropicales,

segun la figura 2.6.

La figura 2.12, extraida del informe de régimen medio elaborado por el Ente Publico
Puertos del Estado, muestra las condiciones de oleaje registradas por la boya CO. Puede
observarse una mayor dispersion en la altura y periodo del oleaje durante el invierno, con
periodos centrados entre 12-14 s, mientras que durante el verano la dispersiéon disminuye,
centrando los valores del periodo entre 8-10 s. Dicha figura también revela la existencia
de un claro patrén estacional especialmente en términos de la altura de ola significativa
que aumenta considerablemente en la estacién de invierno y sufre una reduccién notable

en verano.

Si comparamos el clima maritimo de Galicia y Canarias, una de las diferencias maés
significativas a simple vista se pone de manifiesto en la altura de ola durante la estacién
de invierno, donde los temporales de mayor intensidad generan estados de mar mucho méas

severos, haciendo posible encontrar valores de altura de ola considerablemente mayores.
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Analisis extremal univariante

3.1 Introduccién

La caracterizacién estocastica del oleaje se puede abordar considerando diferentes esca-
las temporales. En la practica, los estudios centran su atencién sobre dos escalas temporales
diferentes, aunque interrelacionadas, que reciben los nombres de estudios a corto plazo y
a largo plazo. En el estudio a corto plazo la caracterizaciéon estocéstica del oleaje se refiere
fundamentalmente a la descripcién del proceso aleatorio constituido por las fluctuaciones
instantanes de la superficie libre del mar, 7(t), donde t oscila, en general, desde unos pocos
segundos hasta varias horas. La duracién del proceso para su anélisis a corto plazo debe
ser tal que durante dicho periodo se satisfaga la condicién de estacionaridad. Durante di-
cho periodo temporal, denominado estado de mar, se admite que los fenémenos fisicos que
gobiernan el comportamiento del oleaje permanecen estacionarios. En otras palabras, las
caracteristicas del oleaje durante un estado de mar permanecen estadisticamente invarian-
tes. Sobre esta escala temporal las cantidades aleatorias de mayor interés son las propias
fluctuaciones verticales instantaneas de la superficie libre, asi como las alturas y los pe-
riodos de las olas individuales, definidas segtin determinados criterios. A largo plazo, la
modelizacion del oleaje se refiere principalmente a la caracterizacion del comportamiento
estocéstico de las series temporales de parametros espectrales, extraidos del anélisis a corto

plazo, sobre periodos temporales que oscilan desde uno a miiltiples anos. En este caso el

25
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proceso es claramente no estacionario, incluyendo periodicidades, variabilidades interanua-
les, y a mayor escala temporal. Es decir, para escalas temporales superiores a la duracién

de un estado de mar no se impone la hip6tesis de estacionariedad.

En conexién con lo anteriormente expuesto, el analisis de valores extremos se aplica
también sobre ambas escalas temporales. En la escala temporal a corto plazo, el interés se
centra en el estudio de los extremos de las parametros caracteristicos correspondientes a un
estado de mar. Esto es, méximos o minimos de 7(t), secuencias de alturas de ola individual,
etc. En la escala a largo plazo, el objetivo es, generalmente, la caracterizacién estocéstica
de las excedencias de los pardmetros espectrales, tales como la altura de ola significativa,
que se espera ocurran durante periodos futuros sustancialmente elevados, normalmente
50 6 100 anos. Los contenidos del presente capitulo se refieren al estudio de los valores

extremos de la altura de ola significativa a largo plazo.

El estudio de los valores extremos de la altura de ola significativa, como parametro
empleado para representar la severidad de un estado de mar, resulta de enorme interés en
Ingenieria Oceédnica, Ingenieria de Costas e Ingenieria Naval, asi como en la gestion de las
zonas costeras. En particular, su estudio resulta imprescindible en el diseno de estructuras
como plataformas de prospeccion y extraccion petrolifera, puertos, diques, rompeolas, el
establecimiento de rutas de navegacién 6ptimas, diseno de embarcaciones, establecimiento

de normas de seguridad naval, protecciéon de playas contra la erosiéon, y un largo etc.

Existen numerosos factores que afectan la precision de las estimaciones de los varoles de
retorno, tales como la cantidad y calidad de los datos disponibles, los criterios empleados
para definir las tormentas e identificar los maximos de tormentas independientes, la eleccion
del valor umbral, las covariabilidades, etc. En consecuencia, resulta imprescindible utilizar
metodologias que permitan valorar la bondad del modelo para caracterizar la estructura
probabilistica de los valores extremos, asi como establecer intervalos de confianza que
indiquen el grado de fiabilidad de las estimaciones resultantes del proceso de extrapolacion

hacia el rango de la variable en la que no existen observaciones.

Dos de las técnicas de analisis de valores extremos mas utilizadas son 1la de maximos por
bloque y la de excedencias sobre un umbral (POT). Una importante limitacion y debilidad
ambos métodos reside en que dichos procedimientos adoptan distribuciones asintéticas,
cuya aplicabilidad y validez resultan dificiles de verificar. Recientemente, con la intenciéon de
aliviar las limitaciones implicitas en estas aproximaciones, Naess y Gaidai (2009) proponen
una nueva y prometedora metodologia, constituida por una combinacién de un método

estadistico para extraer la distribucion de los valores extremos inherente a las observaciones
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v un método para la extrapolacion de la misma asumiendo un cierto comportamiento
en la cola de la distribucién. El procedimiento para extraer la distribuciéon de valores
extremos a partir de las observaciones recibe el nombre de Average Conditional Exceedance
Rate Method, o método ACER de forma abreviada, el cual presenta ventajas sustanciales
frente a los métodos clasicos cuando es adecuadamente implementado. De forma breve,
comentar que este método proporciona una representacién no paramétrica exacta de la
distribuciéon de los valores extremos de las observaciones. Ademas, resulta util como una
técnica de diagnodstico muy eficiente para revelar la estructura de dependencia de las series
temporales analizadas. El procedimiento no requiere la independencia estadistica de los
datos. Es decir, el método hace uso de todas las observaciones y no resulta necesario
un procedimiento inicial de desagrupamiento. Ademads, el método es aplicable a series
temporales no estacionarias en aquellos casos en los que la cantidad de datos sea suficiente
para reflejar apropiadamente la no estacionaridad del proceso. En consecuencia, en tales
condiciones, no es necesaria la caracterizacion explicita de los efectos estacionales, los cuales
son considerados automaticamente por el método. Algunas aplicaciones recientes de esta

metodologia pueden encontrarse en Karpa y Naess (2013), Skjong et al., (en prensa).

Naturalmente, la validaciéon de esta metodologia eliminarfa en gran medida las limita-
ciones y problemas asociados a los métodos actualmente empleados en el anélisis de valores
extremos. No obstante, debido a su desarrollo tan reciente, no es considerada en el presente

trabajo, aunque ya se esta trabajando en tal sentido.

En los siguientes apartados se analizaran en detalle varios de estos aspectos, aplicando

las diferentes técnicas de andlisis a varios conjuntos de datos experimentales.

3.2 Meétodos de seleccidn de eventos extremos

La seleccion de los valores extremos de una variable aleatoria dada suele realizarse
fundamentalme a través de dos métodos, denominados método de los maximos anuales y
método de picos sobre un umbral, los cuales se describiran de forma detallada a continua-
cion. No obstante, existen otras opciones para abordar el estudio de los eventos extremos.
Asi, por ejemplo, algunos autores abordan dicho estudio considerando todos los valores
registrados de altura de ola significativa, sin distinguir periodos de tormenta. Este pro-
cedimiento suele recibir el nombre de método de la distribucion inicial (e.g., Goda, 1988;
Berger, 1993; Mathiesen et al. 1994). Otra metodologia utilizada para caraterizar los even-

tos extremos de oleaje consiste en seleccionar todos aquellos valores que exceden un cierto
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valor umbral (e.g., Berger, 1993). Los procedimientos anteriores presentan el importan-
te inconveniente de que los valores considerados presentan dependencia estadistica entre
si, motivo por el cual no se recomienda su uso en la prictica y en consecuencia no son

utilizados en el presente trabajo.

Otra de las técnicas existentes consiste en la seleccion de los r valores méaximos en
un ano, en lugar de seleccionar simplemente el maximo anual, y ajustar posteriormente la
distribuciéon conjunta de esos r valores maximos a los datos (e.g., Smith, 1986). Ejemplos
de aplicacion de esta metodologia al oleaje son las realizadas por Guedes Soares y Scotto
(2004); Soukissian Y Arapi (2011). El problema principal de esta metodologia radica en la
seleccion del valor r. Esta metodologia no es empleada en el presente trabajo por no ser

comun su uso en la practica.

3.2.1 Meétodo de muestreo basado en bloques

El modelo teérico estd basado en el méximo M,, de un conjunto de datos con n — oo.
Resulta evidente que en la practica, la cantidad de informacion de la que se dispone es
limitada, por lo que el procedimiento de trabajo consiste en dividir la serie temporal en
bloques, escogiendo posteriormente el valor maximo dentro de cada uno de ellos. La forma
tradicional de trabajar es tomar la longitud de cada bloque igual a un afio, de forma que
tendremos tantos valores extremos como anos comprende la serie temporal. En este caso

el método recibe el nombre de método de mdzimos anuales.

Una desventaja de este método es que presupone que el valor maximo anual de la
variable es un valor extremo, hecho que no tiene por que ser cierto. Por otro lado, es
necesario tener una serie temporal suficientemente larga, no menos de 15 anos segtin algunos
autores, para tener un nimero suficiente de extremos que garantice la fiabilidad estadistica
de los resultados. En aquellos casos en los que la informacién no es suficiente es posible
reducir la longitud temporal de los bloques, de forma que, por ejemplo, se seleccione el valor
maximo mensual. En este ultimo caso se debe poner especial atencién en la independencia

estadistica de los extremos, una de las hipotesis bésicas en las que se fundamenta el modelo.

3.2.2 Meétodo de muestreo basado en un umbral

La forma de obtener la poblacion extremal en este caso se basa en lo que se conoce como

método de picos sobre un umbral o Peaks Over Threshold (POT). La forma de proceder del
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método POT permite seleccionar de una manera mas racional aquellos eventos considerados
como extremos, ya que se establece un valor umbral, u, a partir del cual se consideraran los
eventos como sucesos extremos. De esta forma, se utiliza una mayor cantidad de informacion
respecto al método de maximos anuales, tal como se ilustra en la figura 3.1, en la que se
muestran los valores de H, registrados cada tres horas durante un ano, en la costa Noruega,
identificandose el maximo anual (sefialado en rojo) y los picos sobre el umbral de 8 metros
(senalados en azul). Naturalmente, este incremento de informacion se traduce en una mayor

fiabilidad estadistica de los resultados finales.

Figura 3.1: Extremos definidos segiin los métodos de méximos anuales (rojo) y POT (azul)

para un registro anual de Hg con un intervalo de muestreo de 3 horas.

Sin embargo, es precisamente en la seleccion de este nivel umbral donde radica la mayor
complicaciéon del método. Un valor umbral demasiado bajo violaria una de las hipotesis
basicas del modelo, la cual establece que u debe ser suficientemente alto, mientras que
un valor umbral muy alto dejaria una poblacién extremal muy pequena, siendo imposible

realizar estimaciones fiables.

Resulta importante destacar el hecho de que no existe un criterio unificado para definir
estrictamente lo que se considera como un pico o extremo. Asi, puede observarse en Coles
(2001) como se emplea el método POT estableciendo un umbral u y considerando todos
los datos que estan por encima de este umbral, por lo que cada dato se consideraria como
un pico o extremo. Otros trabajos como el de Valk (1994) definen periodos temporales
durante el cual la variable permanece sobre el valor umbral de forma que el valor maximo

de la variable en ese periodo es tomado como el valor extremo correspondiente. Por otro



30 Analisis extremal univariante

lado, Simiu (1996), a partir de una serie temporal dada, calcula el valor maximo de la

variable en periodos temporales que deben ser previamente definidos.

Una caracterfstica comin que deberian cumplir todos estos métodos es la generacién de
una poblacién extremal estadisticamente independiente, siendo fieles asi a la la hipotesis
de independencia estadistica en que la se basa el modelo. En el presente trabajo se ha
optado por trabajar con el método de Simiu (1996), utilizado también en Gonzélez et al.

(2005), y descrito a continuacion.

El método comienza seleccionando el valor maximo de la variable dentro de un periodo
temporal que recibe el nombre de ventana temporal, cuya longitud o duracion, vendra de-
terminada por las caracteristicas fisicas del fenémeno bajo estudio. En el caso del oleaje,
un valor tipico para esta ventana temporal suele ser de 96 horas. Este valor temporal se
justifica en el hecho de que este es el tiempo medio que suelen durar las perturbaciones
atmosféricas causantes del oleaje, Simiu (1996) y Walton (2000). De esta forma se tiene
cierta garantia de que cada pico o maximo seleccionado pertenezca a perturbaciones dife-
rentes. Para asegurar la independencia estadistica entre los picos de periodos sucesivos, si
los maximos de dos periodos sucesivos estan separados por menos de 48 horas (mitad del
periodo inicial) el menor de los dos maximos es reemplazado por el siguiente menor valor
en el periodo correspondiente, de forma que los picos estaran separados siempre, al menos,
48 horas, segiin se muestra en la figura 3.2. Como se demuestra posteriormente, este valor
es coherente con el comportamiento observado en la funcién de autocorrelacion de la serie
temporal, aunque debe comentarse que otros valores para la ventana temporal podrian ser

también validos.

3.3 Frecuencia de presentacién de los eventos

extremos

Al estudiar el comportamiendo estadistico de los eventos extremos de oleaje no solo
resulta de interés caracterizar la intensidad de las tormentas sino también la frecuencia con

la que éstas ocurren.

Asi, se define la variable 6 como el tiempo transcurrido entre dos eventos consecutivos,

y cuyas funciones de densidad, f(x), y distribucion, F'(z), de probabilidad toman la forma
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Figura 3.2: Método de Simiu (1996) para la seleccién de valores extremos

f(z)dz = Prob [z <0 <z + dx] (3.1)
F(d) = Prob [0 <d] (3.2)

El valor medio de la variable 8 queda definido como

+00
T = B(0) :/O 0F(0)do (3.3)

Se definen ademés las siguientes variables:
1) N¢, nimero de eventos en el intervalo de tiempo [0, t], py,[0,t] = Prob[N; = m]
2) M(t), namero medio de eventos en el intervalo de tiempo [0,¢], M (t) = E(N)
3) A(t) = dM(t)/dt, intensidad del proceso

4) DI = Var(Ny)/E(Ny), indice de dispersion

Normalmente el periodo temporal [0, ¢] corresponde a un afo, es decir t = 1, por lo que
a partir de ahora se usard la notaciéon N en lugar de N; para hacer referencia al namero

de eventos en un ano.
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La forma mas sencilla y comiin de proceder a continuacién es asumiendo que N puede
modelizarse a través de una distribucion de Poisson (Cunnane, 1979). En este sentido, el
nimero N de eventos que tiene lugar en cualquier ano constituye una variable de Poisson

con probabilidad:

m

pa(m) = Prob(N =m) = e_/\%, m=1,2,.. (3.4)

El parametro de frecuencia A, que representa el niimero medio de eventos por ano,
puede ser estimado a partir de la media muestral, segin A = m. La asuncién de que el
numero de eventos N puede ser caracterizado a través del modelo de Poisson implica que
las ocurrencias deben ser estadisticamente independientes entre si, hecho no siempre obser-
vable. Por otro lado, es posible demostrar, Lang et al. (1997), que el tiempo transcurrido
entre dos eventos sucesivos puede caracterizarse a través de una distribuciéon exponencial

segin

F(d) = Prob [0 < d] =1 — exp(—Ad) (3.5)

Asi, el nimero de eventos N en el intervalo [0,¢] queda caracterizado a través de una
distribucion de Poisson con valor medio E(N) = At, varianza Var(N) = At e indice de
dispersion DI = 1. El tiempo transcurrido entre eventos sucesivos  esta exponencialmente

distribuido con valor medio 7= 1/A.

El indice de dispersién resulta ttil en la medida que proporciona informacion a cerca
de la idoneidad de la distribucién de Poisson en la caracterizacion del niimero de eventos,
de forma que cuanto més préximo esté al valor 1 mejor serd la caracterizaciéon de N. Por
el contrario, un valor del DI lejos de la unidad indicarfa que la distribucién de Poisson
podria no ser la opcién mas adecuada, pudiendo entonces existir alguna otra distribucién
que caracterice mejor la variable N. Un estimador muestral para el DI queda definido

segin

DI =o%/p (3.6)

donde p y 0 representan la media y la varianza muestral respectivamente.

Los intervalos de confianza pueden ser calculados a través de la distribucién x? con

M-1 grados de libertad, donde M representa el ntimero total de afios que componen la
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muestra. La hipotesis de que la distribucion de Poisson caracteriza adecuadamente a la
variable N no puede ser rechazada si el valor del DI esta dentro del rango (X?x/Q,]W—l/(M_

1)’X%fo¢/2,]V[71/(M — 1)), donde « es el nivel de significacion.

Otra forma de evaluar la hipétesis de Poisson es a través del uso del grafico de Poisson
(Hoaglin, 1980). Este grafico se basa en la propiedad de linealidad que presenta la distribu-
cion de Poisson tras una serie de transformaciones. El valor medio del niumero de eventos

N se define como

m

A
E(N) = Npx(m) = Ne™"— m =0,1,2, ... (3.7)

Tomando logaritmos en ambos lados de (3.7) se obtiene

log E(N) = log(N) — XA + mlog(\) — log(m!) (3.8)

Haciendo uso de las frecuencias observadas se define la serie xg, x1, x2, ..., donde cada
término x; representa el ntunero de observaciones igual a i (zg es el nimero de ocasiones
en las que N = 0, z1 el nimero de ocasiones en las que N = 1, etc). De esta forma, se
asume que para un valor fijo de A cada frecuencia observada xz, es igual a la frecuencia

esperada E(NN). Obtenemos entonces la expresion

log x,, = log(N) — XA+ mlog(A) — log(m!) (3.9)

de forma que, representando log(z,,) + log(m!) frente a m obtendremos una linea recta de

pendiente log(\) y corte con el eje de ordenadas log(NN) — .

Existen ocasiones en las que el modelo de Poisson no es adecuado para caracterizar
el nimero de ocurrencias. Esto sucede en aquellos casos en los que las ocurrencias del
fenémeno fisico en cuestién presentan dependencia temporal, de forma que no pueden ser

consideradas estadisticamente independientes.

Tales casos pueden presentarse durante el estudio de fendémenos fisicos que presentan un
marcado caracter estacional. En estos casos se ha comprobado que el uso de la distribucién
binomial negativa es una alternativa a la distribucion de Poisson, mejorando significati-
vamente el ajuste de los datos observados, Cunnane (1979), Ben-Zvi (1991), Lang (1997,
1999), Bhunya (2013). No obstante, cabe sefialar que Ondz y Bayazit (2001) analizando
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datos de inundaciones, observan que, incluso en aquellos casos donde la distribuciéon bino-
mial negativa ajusta mejor los datos observados que la distribucién de Poisson, los periodos

de retorno calculados en base a ambas distribuciones muestran resultados muy similares.

La distribucién binomial negativa tiene por funcién de densidad de probabilidad

P(N =m) = (”%“) Pl—p)™ m=0,1,.. (3.10)

donder >1y0<p<1.

Una particularidad de esta distribucién es que su varianza es mayor que su valor medio,
por lo que el indice de dipersion es mayor que 1. Se establece asi un criterio tedrico en base
al cual queda justificada la utilizacién de la distribucién de Poisson o binomial negativa
en la caracterizacion del niimero medio de eventos por afo. Cuando el valor del DI es
mayor que uno la distribucién binomial negativa deberia caracterizar mejor a la variable
N, mientras que para valores del DI proximos a la unidad la distribucién de Poisson seria

la mas adecuada.

De forma similar a como sucede en el caso de la distribuciéon de Poisson, tras una
serie de transformaciones, es posible definir una relaciéon de linealidad en la distribucion
binomial negativa. Siendo X el numero de fracasos antes del r-ésimo éxito en una secuencia
de pruebas independientes de Bernowilli, la funciéon de densidad de probabilidad de X viene

determinada por (3.10), donde tomando logaritmos se obtiene

Inz, =InN —In <T+TTL+1) +rlnp+mln(l —p) (3.11)

1
de forma que la representacion de Inz,, — In N + In (HWLJF ) frente a m es lineal con
pendiente In(1 — p) y corte con el eje de ordenadas rInp. Por lo tanto, si N sigue una

distribucién binomial-negativa el grafico deberia presentar un comportamiento lineal.

3.4 Magnitud de los eventos extremos

La caracterizacion estadistica de la magnitud de los eventos extremos se ha realizado
tradicionalmente bajo el marco de la teorfa clasica de valores extremos, a través de los
resultados obtenidos por Fisher y Tippet (1928) quienes demostraron teoricamente las

posibles distribuciones de probabilidad que pueden modelizar a tales eventos. Balkema



Magnitud de los eventos extremos 35

& de Haan (1974) y Pickands (1975) demuestran que las excedencias sobre un umbral
suficientemente alto siguen una distribucion generalizada de Pareto (GPD), sentando la
base téorica para lo que se conoce actualmente como método de los picos sobre un umbral
(POT), de sus siglas en inglés. Por esta razon, en esta seccion se analizan por separado

ambos modelos.

3.4.1 Distribuciones probabilisticas limite

Distribucién generalizada de valores extremos

El modelo que representa la piedra angular de la teoria de valores extremos centra su

atencién en el comportamiento estadistico de

M, = mazx{Xy,..., X, }

donde X1, ..., X,, es una secuencia de variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas con funcién de distribucién F. En la practica, X; normalmente representa va-
lores de un proceso medido en una escala regular de tiempo, como niveles del mar horarios,
o temperaturas medias diarias, por ejemplo, de forma que M, representa el méaximo del

proceso sobre n unidades de tiempo.

Desde el punto de vista teérico, es posible obtener la distribucién de probabilidad de

M, segiin la forma

Pr{M, <z} = Pr{X;<z..,X,<z}
= Pr{X; <z} x..xPr{X, <z}
— (P (312)

Sin embargo, en la practica, es comun el hecho de que la funcion F' sea desconocida.
Como solucion a este desconocimento de la forma de [, podria estimarse esta funcion
F a partir de los datos muestrales existentes para ser utilizada posteriormente en (3.12).
Desafortunadamente, esta forma de proceder no resulta adecuada, ya que, pequenas va-

riaciones en la estimacién de F', producen desviaciones sustanciales en la estimacion de
F?’L
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La alternativa a este procedimiento, aceptando que F' es desconocida, intenta encontrar
una familia de modelos tedricos para la variable F™, la cual es estimada a partir de los
valores extremos muestrales. Esto es similar a la aproximacion de la media muestral por
una distribucién Normal, justificindose en el teorema central del limite. Por lo tanto, el

objetivo seria entonces encontrar una distribucién asintética para la variable aleatoria M,,.

En primer lugar se estudia el comportamiento de F™ cuando n — oo. El primer proble-
ma que se presenta es que la funcién de distribucién para el maximo no tiene en si misma
una distribucién limite, ya que, a medida que aumenta n, la distribucién se desplaza hacia
la derecha (Buishand, 1989). Por lo tanto, no se produce la convergencia en distribucion.
Dicho de otra forma, para cualquier z < z;, donde z; es el valor més pequeno de z tal
que F(z) =1, F"(z) — 0 cuando n — oo, la distribucion de M,, degenera en un punto de
masa sobre z4. Sin embargo, esta dificultad se resuelve definiendo una nueva variable en

la forma

Mf=—n""n (3.13)

de forma que M, posee una distribucion limite para valores adecuados de {a, > 0} y {b,}.
Valores apropiados de {a,, > 0} y {b,} estabilizan la localizacion y escala de M} evitando
los problemas que surgen al tratar con M,,. De esta forma, se buscan distribuciones limite
para M., con los adecuados valores de {a,, > 0} y {b,}, en lugar de hacerlo para la variable
M,,.

Las posibles distribuciones limite para M, fueron determinadas por Fisher & Tippet

(1928) a través del siguiente teorema:
Teorema 3.1 Si existe una secuencia de constantes {an, > 0} y {b,} tales que

Pri{(M, —by/a, <z} = G(2) n— o0

entonces G pertenece a una de las siguientes familias de distribuciones:

Tipo I o distribucion de Gumbel

G(Z):exp{—ea:p {— <Z_b>]}, 00 < 2 < 00 (3.14)

a
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Tipo II o distribucion de Fréchet

G(z) = ’ e=t (3.15)

ea:p{— (ZT_())_’B} , Z>0b
Tipo I1I o distribucion de Wesbull

— (=)L
G(z) = exp{ (5%) } < (3.16)
0, z>b

siendo b, a y B los pardmetros de localizacion, escala y forma respectivamente, ademds de

cumplir a > 0,b y en los casos Il y I, 5 > 0.

El teorema 3.1 afirma que el maximo normalizado M} tendra por funcién de distri-
bucién una funcién perteneciente a una de las familias de distribuciones Tipo I, Tipo 11
o Tipo III. Las distribuciones de probabilidad definidas por el teorema 3.1 son conocidas
como distribuciones de valores extremos, y suelen ser referenciadas también como
FT-I, FT-1I y FT-III respectivamente. En este punto debe comentarse que la distribucién
de Weibull propiamente dicha (Weibull, 1951) tiene la forma

a

G(z) =1 — exp [— ('Z—b>5] 2>b B,a>0 (3.17)

por lo que la relaciéon entre la distribuciones FT-TIT y Weibull es inmediata en la forma
que la distribucion FT-1II de (—X) tiene por funcion de distribucion de probabilidad una
distribucién de Weibull. A pesar de que en la practica se hace referencia a la distribucion de
Weibull usando ambas distribuciones, debe quedar clara la diferencia entre ambas, ya que
la distribucién FT-III posee un limite superior fijado por b, mientras que la distribucién

de Weibull no se encuentra acotada superiormente.

El teorema 3.1 implica que, cuando M, es estabilizado con los valores adecuados de
an ¥ bp, €l correspondiente maximo normalizado M’ tiene una distribuciéon limite dentro
de las tres distribuciones extremales. Un resultado importante es que los tres tipos de
distribuciones extremales son las tnicas distribuciones posibles para M a pesar de la

distribucién F' de la poblacion.

Notar que las distribuciones FT-II y FT-IIT estan relacionadas a través de un sim-
ple cambio de signo. Ademas, estas dos distribuciones pueden ser transformadas en una

distribucién FT-I a través de los cambios
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V=log(Z—-b) y V=-logb—2)

respectivamente.

Los tres tipos de distribuciones limite que surgen como consecuencia del teorema 3.1

pueden combinarse en una tinica expresion cuya forma viene determinada por

G(2) :exp{—(l—k‘z)%} (3.18)

la cual es conocida como forma de Von Mises-Jenkinson o distribucion Generalizada de
Valores Extremos (GEV). En el caso de que k — 0 la distribucion GEV se reduce a una
distribucién Tipo I. Los casos en los que k < 0y k > 0 corresponden a distribuciones Tipo
II (k= —1/B) y Tipo III (k = 1/p), respectivamente. Para k < 0 la variable Z posee
un limite inferior determinado por la cantidad 1/k, mientras que para k > 0 la misma
cantidad marca el limite superior. Afiadiendo a (3.18) los correspondientes parametros de

localizacion (p) y escala (o) se obtiene

a(z) = exp{_[l_k«‘_’uw}’ e
cop{ ~eon |- (5

N
\
=
N———
[
—
ol
Il
o

con las siguientes condiciones:

{z:1=k(z—pn)/o >0}
—00 < p, k < o0

>0

La unificacion de las tres familias de distribuciones extremales en una tinica distribucion
simplifica la implementacion estadistica evitando tener que ajustar las tres familias de
distribuciones definidas por el teorema 3.1. A través de la inferencia de k son los propios
datos los que determinan el comportamiento mas adecuado de la cola o parte alta de la
distribucién y no es necesario suponer a priori un comportamiento u otro. Por este motivo

podemos reescribir el teorema 3.1 de la siguiente forma:
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12

7(G)
N

Figura 3.3: Funcién cuantil de la distribuciéon GEV para diferentes valores del parametro de
forma k obtenida a través de (3.21)
Teorema 3.2 Si existe una secuencia de constantes {a, > 0} y {b,} tales que

Pr{(M, —by/a, <z} - G(z) n— 0 (3.19)

donde G es una funcion no degenerativa, entonces G pertenece a la familia definida por la

distribucion Generalizada de Valores Extremos (GEV):

con{= 1=k ()]H]L kA0 320

G(z) =
cap{—exp = (5#)]}, k=0

La funciéon cuantil z(G) definida como la inversa de la funcion de distribucién de pro-

babilidad viene determinada por

+ Z(1 —exp(—k k#0
J@ =1 7 ( p(—ky)) k# (3.21)
w~+ oy k=20
donde y = —In{—InG(2)}. La forma que esta distribucion toma, en funcion de los valores

del pardmetro k, se muestra en la figura 3.3.
Los parametros de la distribucion GEV pueden ser estimados a través de cualquiera de

los métodos descritos en la seccion correspondiente.
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Distribucion Generalizada de Pareto

Este modelo centra su atenciéon en el comportamiento de las excedencias de la variable
sobre un determinado valor umbral, u. Siendo X1, Xo, ... una secuencia de variables aleato-
rias independientes e idénticamente distribuidas con funcién de distribucién F', se suponen
eventos extremos aquellos valores de X; que superen un determinado valor umbral u. Deno-
tando un término arbitrario de la secuencia X; como X, la descripcion del comportamiento

estocéstico de los eventos extremos vendra dado por la probabilidad condicional

Pr{X>u+y/X>u}:1;f(:(Z)y),

y >0 (3.22)
donde y es conocida como el valor de la excedencia, es decir, la diferencia entre el valor de

la variable de estudio y el nivel umbral u.

Si la funcion de distribucion F' fuese conocida, la distribucién de las excedencias sobre
el umbral también serian conocidas segin la ecuacion (3.22). En la practica esto no ocurre,
de forma que se deben buscar distribuciones asintéticas para valores suficientemente altos
de u. Este procedimiento es paralelo al uso de la distribucion GEV como una aproximacién

a la distribucion de los méaximos para muestras suficientemente grandes.

Balkema & de Haan (1974) y Pickands (1975) demuestran que asintéticamente las
excedencias sobre un nivel suficientemente alto siguen una distribucion generalizada de
Pareto (GPD) si y solo si la distribucion de la variable esta dentro del dominio de atraccion

de una distribucion GEV. La expresién para la distribucion GPD queda definida segin

(1 ke
G(y) = : <1 “ ) 7o (3.23)

1—exp<¥> k=20

donde k es el parametro de localizacion, o > 0 es el parametro de escalay k (—oo < k < 00)
determina el parametro de forma. Este resultado asintotico implica que (3.23) puede ser
utilizada para caracterizar la funcién de distribucién condicional de la variable Y = X — u
sobre el umbral u, cuando X > u para valores suficientemente grandes de u. El rango de y

viene determinado por 0 < y < oo para k < 0 mientras que 0 < y < a/k para k > 0.

Aunando los resultados obtenidos hasta ahora es posible definir el siguiente teorema,

conocido como teorema de Pickands-Balkema-de Haan:
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Teorema 3.3 Siendo X1, Xo,... una secuencia de wvariables aleatorias independientes e

idénticamente distribuidas con funcion de distribucion I, donde

M, = maz {X1,..., Xpn} (3.24)

Denotamos un valor arbitrario en la secuencia X; por X, y suponemos que F' satisface

el teorema 3.1, de forma que para valores altos de n,

Pr{M, <z} = G(2) (3.25)

donde

)= ean{-[1-n(2)]'] 320)

para diferentes valores de p,o > 0 y k. Entonces, para valores suficientemente altos de u,
la funcion de distribucion de la variable y = X — u, condicionada a X > u, es aprorima-

damente

Gly)=1- (1 - M>l/k (3.27)

(07

definida sobre 0 <y < 0o para k < 0 mientras que 0 < y < a/k para k > 0.

La ecuacion (3.27) se justifica como una distribucion limite a medida que u aumenta.
La demostracion de este teorema puede verse de forma esquematica en Coles (2001) y de

una forma mas rigurosa en Leadbetter et al. (1983).

El teorema 3.3 implica que si el méximo de la variable tiene por funcion de distribucion
de probabilidad G(z), entonces las excedencias sobre el umbral u, tienen aproximadamente
una funcién de distribucion perteneciente a la familia Generalizada de Pareto. Ademas, los
parametros de la distribucién GPD estan determinados por aquellos parametros asociados
a la distribucion GEV.

En particular, el parametro kes igual en ambas distribuciones. Seleccionando diferentes,

pero suficientemente altos, valores de n para los bloques, se verian afectados los valores
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de los pardametros de la distribuciéon GEV, pero no los correspondientes a la distribucion

GPD de las excedencias: k es invariante al tamano del bloque.

Para los casos particulares en los que kK =0y k = 1, la distribuciéon GPD se convierte

en una distribucién exponencial y uniforme, respectivemente.

Distribuciones de probabilidad alternativas

Teéricamente puede demostrarse que los valores extremos de cualquier variable geofi-
sica pueden ser caracterizados a través de una tnica funciéon de distribucién como es la
generalizada de valores extremos o por alguna de los tres casos particulares que de ésta
ultima se desprenden. Sin embargo, debido a que esta es una teoria asintética que asume
un namero de datos tendiendo a infinito, n — oo, en la practica es imposible cumplir esta
hipétesis del modelo. Esto lleva a pensar en la existencia de otras funciones de distribu-
cién capaces de caracterizar los valores extremos de una variable aleatoria (Goda, 2000).
Algunas funciones que han sido utilizadas son la distribucion Gamma Generalizada (Ochi,
1992), la distribucion Kappa de cuatro parametros (Hosking, 1994) y la distribucion de
Wakeby (Park et al., 2001).

Distribucion Gamma Generalizada (GAM)

La distribucion Gamma Generalizada es una distribuciéon triparamétrica con forma
similar a la presentada por las distribuciones Log-normal y Weibull. Algunos trabajos, como
el de Ochi (1992), evidencian que a pesar de que la distribucion Log-normal caracteriza
adecuadamente a la altura significativa del oleaje, los valores méas altos o extremos de esta
variable tienden a desviarse del comportamiento teérico de la distribucion. La distribucion
Gamma Generalizada tiene como propiedad una mayor rapidez de convergencia a la unidad
en comparacion con la distribucién Log-normal, por lo que, en aquellas ocasiones donde los

datos empiricos muestren este comportamiento, esta distribucién puede ser una alternativa

interesante a tener en cuenta.

La funcién de distribucién de probabilidad viene determinada por

G(z)=H(z/B8,«) (3.28)

donde H(z,a) = {T'(a)} ! Jo t* e~ dt es la funcion gamma incompleta.
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Distribucion Kappa de 4 parametros (K4P)

Esta distribucion fue introducida por Hosking (1994) como una generalizacion de la
distribucién Kappa de tres parametros (Mielke, 1973), aplicandola en el campo de la me-
teorologia para estudiar el comportamiento de las precipitaciones. Hasta el momento su
uso ha estado restringido fudamentalmente al campo de la hidrologia, no conociéndose re-
ferencias de su aplicaciéon al andlisis del oleaje. El hecho de disponer de cuatro parametros
permite un ajuste mas flexibe a los datos muestrales respecto de las distribuciones descritas
anteriormente, conteniendo ademés como casos particulares a algunas de las distribucio-
nes anteriormente descritas, tales como la GEV (h=0) o la GPD (h=1). Sin embargo, la
adicion de un parametro se traduce en un aumento de la complejidad en el andlisis y en la

incertidumbre estadistica de los resultados.

La funcién de densidad de probabilidad tiene la forma

f(@) = a 1= k(z — &)/a] VO [F(2)) " (3:29)
La funcién de distribucién de probabilidad toma la forma

1/h

({1 R —k(z—§)/a}1/k} sik#0,h#0
exp{—[l—k(z—§)/a]1/k} sik#0,h=0

G(z) = (3.30)
{1—hexp[-(z—&)/a}'/"  sik=0h#0
exp{—exp[—(z —§)/al} sik=0,h=0

con funcién cuantil
o 1-GM\"*
AQ) =6+ 1—< ; > (3.31)

De los cuatro pardmetros, £ es el parametro de localizacién, « es el parametro de escala
y los pardmetros k£ y h controlan la forma de la distribucién. La tnica restricciéon en cuanto

a los valores de estos parametros es que o > 0. Teniendo en cuenta que
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Figura 3.4: Diferentes formas de la distribucién K4P en funcién de sus pardmetros

— 0 cuando G — 1
1-Gh
A — 400 cuando G —=0 sih<0 (3.32)

—h ! cuando G—0 sih>0

es posible calcular los limites de la distribucion en la forma siguiente:

E+a(l—h " /k<z<é+alk sik>0,h>0
E+alogh<z<oo sik=0,h>0
E+a(l—h ) /k<z<oo sik<0,h>0
—o<z<&+a/k sik>0,h<0
—o<z<o sik=0,Ah<0

Eta/k<z<oo sik<0,h<0

En este sentido, la funcién f(x) puede tomar diferentes formas dependiendo de la com-

binaciéon de parametros elegidas, tal y como se muestra en la figura 3.4.

El r-ésimo momento de una distribucién de probabilidad se define como

1
B(X") = /0 [z(F)]" dF (3.33)

donde r es un numero positivo entero. Para la distribucién K4P esta integral existe bajo

las siguientes condiciones
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1) paratodor,sih >0y k>0
2) parar < —1/kh,sih< 0y k>0
3)parar < —1/k,si k<0

Una particularidad de esta distribucién es que, incluso conociendo sus primeros cuatro
momentos, no es posible determinar de forma tnica los parametros de la distribucion. En
general, esta distribucién puede tener el mismo conjunto de primeros cuatro momentos
para dos conjuntos de parametros diferentes. Esto es debido a que algunas combinaciones
de asimetria-curtosis (73, 74) corresponden a distintos pares (h, k) (Hosking, 1994). Por esta

razon las siguientes condiciones son impuestas sobre los parametros:

) kE>—1
(b) si h <0, entonceshk > —1
() h> -1
(d) k4 0.725h > —1

Las condiciones (a) y (b) aseguran la existencia de los L-moments; (¢) y (d) aseguran la
unicidad de los pardmetros, dados los primeros cuatro L-moments. Para méas detalle puede

verse Hosking (1994).

La estimacion de los parametros de la distribucion K4P puede realizarse a través del

método de los L-moments, Hosking (1994).
Distribucion de Wakeby (WAK)

La distribucion de Wakeby (WAK), introducida por Houghton (1978), posee 5 para-
metros libres, por lo que puede considerarse como la distribuciéon més flexible de todas las

descritas en este trabajo. La funcién cuantil viene determinada por

z(G):§+%{1—(1—G)5}—%{1—(1—(1)’5} (3.34)

no siendo posible obtener de forma explicita la funcion de distribucion de probabilidad G(z).
Eligiendo adecuadamente el valor de los parametros de esta distribucién es posible obtener
la distribucion GEV y la distribucién Log-normal. La estimacién de estos parametros puede

realizarse a través del método de los L-moments, basado en el método de Landwehr et al.
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(1979b). Basicamente ha sido utilizada en el contexto de la hidrologia (Houghton, 1978;
Park et al., 2001) no teniendo referencias hasta el momento de su aplicacion a la altura

significativa del oleaje.

3.4.2 Meétodos de estimacién de parametros

Existen diferentes métodos para estimar los parametros de una funcion f(z). En el
presente trabajo, y dependiendo de la funcién de distribucién de probabilidad considerada,

se han utilizado los siguientes métodos:

s minimos cuadrados
= método de los momentos
s método de maxima verosimilitud

» método de los L-moments, propuesto por Hosking (1990)

Método de los minimos cuadrados

El método de minimos cuadrados, LS, encuentra las estimaciones para los parametros
en la ecuacién eleccionada mediante la minimizaciéon de la suma de los cuadrados de las
diferencias entre los valores observados de la variable respuesta y de aquellos proporciona-
dos por la ecuacién de prediccion. Los estimadores por minimos cuadrados poseen ciertas

propiedades deseables bajo las siguientes suposiciones:

= se ha seleccionado la forma correcta de la ecuaciéon de regresion. Esto implica que
cualquier variabilidad en la variable respuesta que no pueda explicarse mediante el

empleo de la ecuacién de regresion se debe a un error aleatorio.

= los valores observados de la variable respuesta no se encuentran estadisticamente
correlacionados. Se supone que cada valor observado estd constituido por un valor
real y una componente aleatoria no observable, de forma que la covarianza entre
cualesquiera dos observaciones Y; y Yj, o entre los correspondientes errores aleatorios

€ Y €, €s cero para toda i # j.

» para toda i =1,2,..,n la media del error aleatorio € es cero y la varianza o2.



Magnitud de los eventos extremos a7

Tabla 3.1: Linealizacién de las distribuciones de probabilidad de Gumbel, Frechet y Weibull

Y A X B
Gumbel | -Ln (-LnG) | % z-b -
Frechet | Ln ((Ln G)™%) | 8 | Ln(z-b) | -8 Ln(a)
Weibull | Ln (-Ln(1-G)) | 8 | Ln(z-b) | =5 Ln(a)

De forma concreta, para las distribuciones de probabilidad de Gumbel, Frechet y Wei-
bull descritas en 3.1, su linealizacién en la forma Y = AX + B, donde A es la pendiente de
la recta y B es la ordenada en el origen, permite obtener estimadores de sus parametros,

seglin se muestra en la tabla 3.1.

Para mas detalles a cerca de la estima de los pardmetros de estas tres distribuciones
a través del método de minimos cuadrados se recomienda consultar Martinez, J., Martin,

M.J. (1990).

Método de los momentos

El método de los momentos, MOM, consiste en igualar los momentos apropiados de
la distribucién de la poblacion con los correspondientes momentos muestrales para estimar
un pardmetro desconocido de la distribucién. Sea X1, Xo, ..., X, una muestra aleatoria de
una distribuciéon con funcién de densidad de probabilidad f(x;6), el r-ésimo momento

alrededor del cero se define como

1L
M, =~ ;X{ (3.35)
=

Las expresiones matematicas involucradas en la estima de los pardmetros de las dis-
tribuciones de probabilidad de Gumbel, Frechet v Weibull a través del método de los

momentos pueden verse ampliamente detalladas en Martinez, J., Martin, M..J. (1990).

Método de maxima verosimilitud

Para introducir el concepto de estimacion de mdzima verosimilitud, M LE. resulta muy

ilustrativo el ejemplo propuesto en Canavos (1988) y que a continuaciéon se presenta. El
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desborde de rios y lagos es un fenémeno natural que a veces tiene devastadoras consecuen-
cias. Supdéngase que en cierto ano hubo dos serias inundaciones, por este fenémeno, en
determinada regién geografica. Si se supone que el nimero de inundaciones por afio en esta
localidad es una variable aleatoria de Poisson con un valor del pardmetro A, desconocido,
;como debe procederse para estimar el valor de A con base a una sola observaciéon z = 27
Un posible método es seleccionar el valor de A para el cual la probabilidad del valor obser-
vado es méxima. Es posible, para el valor observado, que \ sea cualquier niimero positivo.
Para este ejemplo, supéngase que los posibles valores de A son 1, 3/2, 2, 5/2 y 3. Las
probabilidades para el valor observado x = 2 para cada uno de estos valores de \ son las

siguientes:

A 1 3/2 p 5/2 3
p(2;)) | 0.1389 | 0.2510 | 0.2707 | 0.2565 | 0.2240

Aparentemente p(2; \) crece hasta un valor maximo de 0.2707 para A = 2, y disminuye
para A > 2. El valor de 2 de \ es el que maximiza la probabilidad del valor observado. En
otras palabras, la observaciéon z = 2 tiene una probabilidad mayor de ocurrencia para una

distribucion de Poisson con A = 2 que para cualquier otro valor del parametro \.

Definicién: Sea X1, Xo,..., X,, una muestra aleatoria de una distribucién con funcién
(densidad) de probabilidad f(x;6), y sea L(x1, o, ..., x,;0) la verosimilitud de la muestra
como funciéon de 6. Sit = u(xy, xa, ..., x,) es el valor de # para el cual el valor de la funcion
de verosimilitud es maxima, entonces T' = u(X1, Xo,..., X;,) es el estimador de maxima

verosimilitud de 6, y T es el estimador de maxima verosimilitud.

Las expresiones matematicas involucradas en la estima de los parametros de las distri-
buciones de probabilidad de Gumbel, Frechet y Weibull a través del método de maxima

verosimilitud pueden verse de forma detallada en Martinez, J., Martin, M.J. (1990).

Método de los L-moments

Los L-moments, LM OM , surgen como alternativa al método tradicional de los momen-
tos, siguiendo la misma filosofia de igualacién de los momentos muestrales y poblacionales

pero con la diferencia en la forma de calcular dichos momentos.

La letra L hace referencia al hecho de que los momentos se obtienen a través de com-

binaciones lineales de los estadisticos ordenados. Dado que no se ha establecido hasta el
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momento un nombre en castellano para este método, o al menos no se tiene conocimiento
de ello, y para evitar confusiones terminolégicas, se ha optado por mantener su nombre

original a lo largo de todo este trabajo.

Si bien las bases teoricas de este método son relativamente antiguas, véase Gini (1912),
Silitto (1951, 1969), Downton (1966), Chan (1967), Konheim (1971), Mallows (1973) y
Greenwood et al. (1979), ha sido J.R.M. Hosking quien con su trabajo L-moments: Analysis
and Estimation of Distributions using Linear Combinations of Order Statistics publicado
en 1990, pone de manifiesto las ventajas que este método ofrece respecto al método tradi-
cional de los momentos. A partir de la publicacién de dicho trabajo, numerosos articulos

de investigacién en el campo del analisis de valores extremos han sido publicados, véase

Pearson (1993), Parida (1999), Park et al. (2001) y Pandey et al., (2001) entre otros.

Uno de los aspectos que hacen interesante este método en el contexto del anélisis
extremal es su mayor robustez a la hora de trabajar con muestras pequenas.
Definicion

X representa una variable real aleatoria con funcién de distribucién de probabilidad
F(x) y funcién cuantil x(F), mientras que Xi., < Xo.,, < ... < X,,., representan los esta-
disticos ordenados de una muestra aleatoria de tamano n provinientes de la distrubucion

de X.

Los L-moments de X se definen como

r—1
r—1
>\7” = T_l Z(_l)k < k > EX’I’—]{ZZT) r= 1727 (336)
k=0

La letra L, como se explic anteriormente, enfatiza el hecho de que A, es una funcion

lineal de los valores esperados de los estadisticos ordenados.

La esperanza matematica o valor esperado de un estadistico ordenado puede escribirse

como (David, 1981)

R x )V )y x
PXpr = gy [ S @Y - Fa@y T aRe) (3D

Sustituyendo esta expresion en 3.36, desarrollando los binomios en F(x) y sumando los

coeficientes de cada potencia de F(x) se obtiene
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1
A = / x(F)P_|(F)dF, r=1,2,.. (3.38)
0
donde
PI(F) = Zp;f,ka
k=0
y

e = () (F)

P¥(F) es el r-ésimo polinomio de Legendre modificado, relacionado con el polinomio

de Legendre comun P, (u) por la relacion Pf(u) = P,(2u — 1).

Los primeros cuatro L-moments tienen la forma siguiente

M =FEX = dF

(2F — 1)dF (3.39)
1
A3 = gE‘()(3:3 —2X9.3+ X1:3) = (

1
| e
0
1
)\2 = %E(X2:2 — Xl;g) = /0 .I'(F)
/1 x(F)(6F? — 6F + 1)dF
0

1 1
M= 7 B(Xpa = 3K+ 3X24 — X14) = / z(F)(20F3 — 30F? + 12F — 1)dF
0

El uso de los L-moments en la descripcién de las distribuciones de probabilidad esté
justificado por el teorema descrito en Hosking (1990), segun el cual:
(a) Los L-moments A, = 1,2,..., de una variable real aleatoria X existen si y s6lo si X
tiene valor medio finito.
(b) Una distribucion de probabilidad cuya media existe estd caracterizada por sus L-

moments {A, : 7 =1,2,...}

Una de las implicaciones de este teorema es que el conjunto de L-moments que describen

una distribuciéon es tinico, hecho que no ocurre en el caso de los momentos convencionales.

Ao puede interpretarse como una medida de la escala o dispersién de la variable aleatoria

X. Es conveniente en ocasiones estandarizar los momentos de orden superior, r > 3 de
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forma que sean independientes de las unidades de medida de X. Se definen entonces los

L-moments ratios o razones de X como las cantidades

T =N/ A2, r=3,4,..

cumpliéndose ademés |7,.| < 1 para r > 3. En el caso de que X > 0 entonces 0 < 7 < 1.

De forma particular, los limites para A1, A2, 73 y 74 son

1
0< M\ —l<m<l1 1(57'32—1)§T4<1

Los L-moments estan directamente relacionados con los Probability Weighted Moments

(PWMs) o momentos ponderados definidos por Greenwood et al. (1979) segun las relaciones

Myrs = E[XP{F(X)} {1 - F(X)}] (3.40)

Estos PWMs pueden expresarse como combinaciones lineales de los LMOM, de forma
que los procedimientos basados en los PWMs y LMOM son equivalentes. Sin embargo, los
LMOM possen mayor facilidad de interpretacién como medidas de escala y forma de las
distribuciones de probabilidad. En particular A1, A2, 73 y 74 pueden interpretarse como

medidas de localizaciéon, escala, asimetria y curtosis respectivamente.

Para entender esto considérese la relacion 3.39, donde se define A\, como los valores
esperados de las combinaciones lineales de los estadisticos ordenados. A\, el valor medio, es
una medida de localizaciéon. Para interpretar Ao considérese la configuracion de una muestra
de tamarnio 2: si los dos valores tienden a estar juntos, como en la figura 3.5(a), entonces Ao
serd menor que que en el caso donde los dos valores estan mas separados, como en la figura
3.5(b). A3 es la segunda diferencia central respecto de la mediana. Muestras como la de la
figura 3.5(c) que poseen una segunda diferencia central positiva surgen de distribuciones
con asimetria positiva; la figura 3.5(d) es tipica de distribuciones con asimetria negativa.

Las distribuciones

simétricas tienen por tanto un valor de A3 = 0. Asi, A3 puede interpretarse como una medida
de la asimetria de la distribucién, aunque no es totalmente independiente de la escala. Ay,
es la tercera diferencia central de los valores esperados de los estadisticos ordenados, y

mide lo mismo que el cuarto momento central convencional. La configuracion mostrada
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(a) ° o

(b) o o
(c) ——o ®
(d) o *«——o
(e) ° e o o
(f)|——o—o o« o

Figura 3.5: Configuraciones para muestras de tamafio 2,3y 4

Tabla 3.2: Expresiones teéricas de 73 y 74 para diferentes distribuciones de probabilidad: Uni-
forme, Exponencial, Gumbel, generalizada de valores extremos (GEV) y generalizada de Pareto
(GPD)

Distribucion T3 T4
Uniforme 0 0
Exponencial 1/3 1/6
Gumbel 0.1699 0.1504
GEV 2(1-37%)/(1-27%)-3 | (1-6.27F+10.37%-5.47%) /(1-27F)
GPD (1-k)/(3-+k) (1-k)(2-k)/(3+k)(4+k)

por la figura 3.5(e) es tipica de distribuciones de cola pesada o especialmente puntiagudas,
cuya tercera diferencia central es positiva. Por el contrario, la figura 3.5(f) muestra una
configuracion tipica de distribuciones planas o en forma de U, cuya tercera diferencia
central es negativa. Por lo tanto, A4 puede interpretarse como medida de la curtosis de la
distribucién. Las razones 73 y 74 son adimensionales y andlogas a A3 y A4 respectivamente,

v son asi medidas de asimetria y curtosis.

Por lo tanto, las propiedades de una distribucién de probabilidad deben quedar adecua-
damente caracterizadas por los siguientes pardmetros: A\; o L-localizaciéon; Ay o L-escala;

A3 o L-asimetria y A4 o L-curtosis.

Especialmente interesante resulta la relacion entre los pardmetros 73 y 74. Cada distri-
bucién de probabilidad tedrica posee una relacion caracteristica entre estos dos parametros,

mostrada de forma analitica en la tabla 3.2 y de forma gréfica en la figura 3.6.



Magnitud de los eventos extremos 53

_______ gevy 05 E - Exponencial
_______ GPD G - Gumbel
——————— Limite inferior U - Uniforme

Figura 3.6: Relacion entre 73 y 74 para diferentes distribuciones de probabilidad: Uniforme,

Exponencial, Gumbel, generalizada de valores extremos (GEV) y generalizada de Pareto (GPD).

De esta forma, una representacién de los valores de 73 y 74 obtenidos a partir de sus
estimadores muestrales permitirian concluir, en funcién de la cercania a las curvas teéricas,
cual de las posibles distribuciones de probabilidad caracterizan adecuadamente la serie de

valores extremos.
Estimacion de los L-moments

Las expresiones descritas hasta ahora para los L-moments estan definidas para una
distribucién de probabilidad tedrica. Sin embargo, en la préactica, lo normal es que haya
que estimarlas a partir de un conjunto de datos de tamafio finito y medidos de forma

experimental.

Se define una muestra de tamano n segin x1, xa, ..., Tp, siendo 1., < To.y < .. Zpy la

muestra ordenada. El r-ésimo L-momeni muestral se define como

r—1
L= Zpi—l,kbk (3.41)
k=0

donde
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s (= DE=2(i=r)
"o ;(n—l)(n—Q)...(n—r) itn (3-42)

Por lo tanto, un conjunto de datos queda caracterizado a través de sus L-moments,
los cuales contienen informacion a cerca de la localizacion, escala, asimetria y curtosis. En
este sentido [, es el estimador natural de A, por lo que a través de la igualaciéon de los
L-moments muestrales con sus homdlogos poblacionales se podrén estimar los pardmetros
de cualquier distribucion tedrica. De igual forma, el estimador de 7. vendra dado por
t, =1, /1.

Algunas ventajas de los L-moments respecto a los momentos tradicionales son:

= para que los L-moments de una distribucién de probabilidad existan, sélo es necesario

que la distribucién tenga media finita.

= para que los errores sean finitos s6lo se requiere que la distribucién tenga varianza

finita.

s el ajuste de datos a distribuciones teédricas resulta mas eficiente empleando los L-

moments que los momentos ordinarios.

= son menos sensibles a la presencia de outlayers.

Distribucion generalizada de valores extremos (GEV)

Los L-moments de la distribucion GEV descrita en el teorema 3.2 vienen dados por las

expresiones

M= u+%{1—1“(1+k)} (3.43)

ho = %(1—2*’€)F(1+k) (3.44)
ok

B o

por lo que através de las estimaciones correspondientes A1, Ao y 73 es posible estimar los

parametros de la distribucién.
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Distribuciéon generalizada de Pareto (GPD)

Los L-moments correspondientes a la distribucion GPD vienen definidos a través de

las relaciones

«
«
Az = 1+k)(2+k) (847)
1-k

Asi, usando los correspondientes L-moments muestrales, los parametros de localizacion (£),

escala («) y forma (k) pueden ser estimados como

o= 1—37‘3
1+713
a = (1+E)©2+k)A (3.49)
= M —(24+k)X

Distribucion Kappa de 4 parametros (K4P)

La estimacién de los parametros de la distribucion K4P se realiza en este trabajo a

través del método de los L-moments descrito en Hosking (1994).

Recordando la definicién de los momentos ponderados (PWMs) de una variable alea-

toria X con funcion de distribucién G

Myrs = E{XP[G(X)]"[1 - G(X)]"} (3.50)

es posible determinar los L-moments como combinaciones lineales de éstos, segtin

A= fo

A2 = 201 — Do

Az = 682—601+ bo

A = 2083 — 3085 + 128, — Bo (3.51)
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donde

Br = Miro=E{X[G(X)]"} (3.52)

Los PWMs de una distribucion existen si la media de la distribucién existe, lo que

equivale en la distribucion K4P aque h >0y k> -1, 6 h<0y -1 <k < —1/h.

La cantidad (3, definida en 3.52 puede ser reescrita en la forma

1
r = "d
3 /Ox(G)G G

e+ (e 5) -2 -6t erac (3.53)

En el caso de que k # 0, 3, estda dada por

a r[(14+k)I'(r/h) .

o1 =9 &+ % [1—r*"D(1+ k)] si k>-1, h=0 (3.54)

a rI KI'(—k—r/h .
g4+ ¢ [1- U] i1 < k< —1/h, A< 0

De forma similar si k = 0 se obtiene

E+aly+logh+¢(1+r/h)] si h>0
7Br—1 =4 &+ a(y +logr) sih =0 (3.55)
&+ aly +log(—h) + ¢ (—r/h)] sih < 0

donde vy = 0.5772... es la constante de Euler, y ¢ es la funcion digamma, ¢ (z) = d[log I'(x)]/dz.
Los L-moments de la distribucién K4P pueden ser entonces calculados a partir de las re-
laciones 3.51 y 3.54.

La estimacion de los parametros requieren la solucion de (3.54) y (3.55) dados 5o, 81, B2
y B3. Sin embargo, no existe soluciéon explicita, por lo que las ecuaciones deben ser resueltas
de forma numérica. Para tal efecto se utiliza el programa PELK AP programado en FOR-
TRAN 90(Hosking, 2000) que utiliza el método de Newton-Raphson para la resolucion de

las ecuaciones correspondientes.
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Distribucion de Wakeby (WAK)

Los L-moments de la distribucion WAK vienen dados por las siguientes expresiones
(Hosking, 1996)

o 2

o= E+(1+6)+(1—5) (3.56)
Az = (1+ ,8)a(2 8 T a- 5;(2 =) (3.57)
= ETRGTAETE T RE-HEH (3:55)
N RS ket e e MR st M
o OO+ALr-1-8) ATA-OIr-1+0) 500

H1-pI(r+1+75) rQA+0)r(r+1-40)’

Igualando los primeros p L-moments de la poblaciéon y de la muestra se obtiene el co-
rrespondiente sistema de ecuaciones de cuya solucion se obtienen los parametros estimados.
Dado que no existe solucién explicita para tal sistema de ecuaciones, se utiliza el método
iterativo de Newton-Raphson para resolver el sistema. Landwher et al. (1979) desarrollan
un algoritmo para tal fin, el cual es implementado en el programa PELW AK (Hosking,
2000) utilizado en el presente trabajo. Este programa busca en primer lugar una solucion
de las ecuaciones para la cual todos los pardmetros sean estimados. En caso de fallo en la
convergencia del algoritmo, al parametro de forma, £ se le asigna el valor cero, buscando
una nueva solucién para la cual los restantes cuatro parametros son estimados. Si esto fuese
insuficiente, entonces se asume una distribucion generalizada de Pareto (GPD) fijando los

pardmetros o« =0 6 v = 0.

3.5 Modelos combinados Frecuencia-Magnitud

Seguin se ha comentado en secciones anteriores, la frecuencia de presentacion de los
eventos extremos puede ser modelizada a través de una distribucién de Poisson, mientras
que su magnitud puede modelizarse a través de alguna de las distribuciones de probabilidad

anteriormente comentadas.

Basédndose en las excedencias sobre un umbral, a continuacion se proponen los modelos
que combinan la caracterizaciéon de la frecuencia y magnitud de los eventos extremos,

centrando la atencién en los modelos Poisson-GPD y Poisson-K4P.
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3.5.1 Técnicas para la seleccién del umbral

Como ya se ha comentado, el célculo del nivel umbral sobre el cual modelizar las
excedencias no resulta una tarea sencilla. Actualmente existen diferentes metodologias

propuestas para tal efecto, englobandose en dos grupos bien diferenciados.

Por un lado estan las metodologias que buscan el cumplimiento de las hip6tesis bésicas
del modelo, es decir, que el nimero de excedencias siga una distribucién de Poisson y que la
magnitud de las excedencias siga una distribucion GPD. Para ello, se analizan por separado
ambas hipétesis sobre un rango de umbrales suficientemente amplio, y finalmente se elige

el umbral donde mejor ajuste se obtenga.

Por otro lado estén los métodos que se basan en el namero de excedencias sobre el um-
bral, asumiendo que en el contexto del analisis extremal, este namero de excedencias debe
ser una proporcion determinada de la muestra total. Obviamente, el umbral seleccionado
finalmente deberia cumplir con las hip6tesis basicas del modelo. Estos criterios suelen tener

su justificacion en la simulacién numérica o en la propia experiencia de los autores.

Una comparacién entre los resultados obtenidos a través de ambas metodologias pone
de manifiesto la dificultad en la eleccién del valor umbral, observandose diferencias notables
en los valores umbrales finales. Incluso las diferencias dentro de una misma metodologia

llegan a ser importantes.

Métodos basados en propiedades tedricas del modelo

Un primer método para seleccionar adecuadamente el nivel umbral v hace uso del valor
medio de la distribuciéon GPD. Si Y = X — u tiene una distribucién generalizada de Pareto

con parametros « y k, entonces

o — ku
1+ k&

EX —-u/X >u)= (3.61)

donde u > 0y a—uk > 0. Asi, E(X —u/X > u) serd una funcion lineal de u con pendiente
—k/1 4k y ordenada en el origen a/1 + k. Ademéas, E(X —u/X > u) representa el valor
medio de las excedencias del nivel u, por lo que la media muestral de las excedencias de w,

proporciona una estimacién empirica. Esta funcién recibe el nombre de funcidén media de

exceso (MEF). De acuerdo con (3.61), estas estimaciones variaran linealmente con u para
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aquellos niveles en los cuales el modelo GPD sea apropiado. Esto nos lleva al siguiente

procedimiento:

{ (u, T;lu zu:(xz — u)> < xmax} (3.62)

donde z1,...,z,, es la serie de valores sobre el nivel u y T, es el valor maximo de la
serie. Kste tipo de representacién recibe el nombre de mean residual life plot, o grafico
de vida media residual. Por encima de un nivel ug donde la distribucién generalizada de
Pareto caracterice adecuadamente las excedencias, el grafico deberia ser aproximadamente

lineal con wu.

Sin embargo, la interpretacién de este tipo de grafico no siempre es sencilla en la

practica, Davison y Smith (1992), Coles (2001), mostrando una gran variabilidad.

Otro procedimiento para seleccionar el valor umbral se basa en la estabilidad que el
parametro de forma, k, muestra respecto a uw. En otras palabras, sobre un nivel ug en el
cual la distribucién generalizada de Pareto es valida, las estimaciones del parametro de
forma k deberian ser aproximadamente constantes para valores de u > ug. En ocasiones, la
combinacion de este método con el método descrito en el apartado anterior puede resultar

de utilidad para decidir el valor final del umbral.

Ashkar y Rouselle (1987) proponen escoger el minimo valor del umbral para el cual
las excedencias de la variable sigan una distribucién de Poisson. Este método tiene el

inconveniente, en ocasiones, de seleccionar umbrales demasiado bajos.

Para el caso concreto de la distribucién GPD, la idoneidad de la distribucién sobre
diferentes umbrales puede ser estudiada a través de los momentos lineales (L-moments)
de tercer y cuarto orden. De esta forma, se construye un grafico representando (73, 74),
obtenidas a partir de los datos muestrales, para diferentes valores de u. En el mismo
grafico se representa la curva tedrica correspondiente a la distribucion GPD usando la

aproximacion (Hosking, 1990):

. 7'3(1 + 57’3)

3.63
5+ T3 ( )

Las desviaciones de esta curva teérica pueden ayudar a decidir el rango de aplicabilidad

del modelo.
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Métodos basados en el nimero de excedencias

En este apartado se consideran tres criterios propuestos por tres autores diferentes. De
esta forma, Boos (1984), recomienda que la relacion entre el nimero de excedencias, m, y

el ntimero total de datos que componen la muestra, n, deberia ser

m 002 si 50 <n <500
== (3.64)

n 0.1 si 500 < n < 1000

Hasofer (1996) sugiere usar m = 1.5y/n, mientras que Gross et al. (1994) basado en
simulaciones numéricas de velocidades del viento sugieren que el nimero de excedencias

sobre el umbral deberia ser del orden de 10 por ano, en promedio.

3.5.2 Técnicas para estudiar la independencia estadistica

Independientemente del método utilizado para la seleccién del umbral, es fundamental
que la poblacion extremal cumpla la condicion de independencia estadistica, ya que esta
es una de las hipotesis basicas en las que se sustenta el modelo. Existe un gran niimero de
test estadisticos propuestos en la literatura para analizar la independencia de una serie de
datos. En este caso se hara uso del conocido como test de rachas o Run test (RT'). En este
sentido una racha se define como una serie de valores sucesivos crecientes o decrecientes.
El primer paso es calcular las diferencias (X; — X;_1). Un valor positivo de esta diferencia
significa que la serie es creciente, mientras que un valor negativo se traduce en una serie
decreciente. En otras palabras, si X; > X;_; se asigna un 1 para la observacion, mientras

que si X; < X;_1 se asigna un 0.

Es posible calcular entonces la probabilidad de que una secuencia dada de rachas esté
originada por un proceso aleatorio de dos estados (0 y 1), o de forma equivalente, que
los datos sean independientes. Siendo ng el ntmero de observaciones por debajo del valor
mediano y np el nimero de observaciones por encima, el ntimero total de rachas en una

secuencia es denotado por U.

Cuando N es relativamente grande (> 20), la distribucion de U puede ser aproximada
por una distribucion Normal (Bendat & Piersol, 1986). El valor esperado del ntmero de

rachas en una secuenia aleatoria es
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U=—"—""—+1 (3.65)

La varianza en el niimero de rachas es

52— 2non1 (2rona — np — n1) (3.66)
U™ (ng+mn1)2(ng+mny — 1)

En este sentido es posible crear un test (Z) donde U es el nimero observado de rachas

(3.67)

La hipoétesis nula es rechazada si el valor de Z es mayor que el valor critico obtenido a partir
de la distribucién normal estandar. En otras palabras, la serie no puede ser considerada

como aleatoria y por tanto la hipdtesis de independecia es rechazada.

3.5.3 Maodelo Poisson - GPD

De forma general, este modelo asume dos hipdtesis bésicas de partida:

1) el namero de excedencias sobre el umbral sigue una distribuciéon de Poisson (Cun-

nane, 1979).

2) la magnitud de las excedencias sobre un umbral suficientemente alto sigue una

distribucion generalizada de Pareto (GPD) (Pickands-Balkema-de Haan, 1974, 1975).

Como ya se ha comentado, uno de los objetivos del analisis extremal es obtener cuantiles
asociados a periodos de retorno largos. Se define la variable de estudio Y = X —wu, donde Y
representa la excedencia de la variable X sobre el umbral. Teniendo en cuenta la definicién
de periodo de retorno dada a través de la expresion 3.80 y sustituyendo F por la distribucién
G definida por la expresién 3.23, el cuantil Xp excediendo un umbral v asociado a un

periodo de retorno T viende dado por

arl —k
Xp = u+E+F1—-(T)™"] k#0 (3.68)
u+&—aln(\T) k=0
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El método elegido para la estimacion de los parametros de la distribucion GPD es el

método de los L-moments, descrito en la secciéon anterior.

3.5.4 Modelo de Poisson - K4P

Este modelo combinado de Poisson-K4P se plantea en este trabajo como una alterna-
tiva al modelo de Poisson-GPD descrito en la seccion anterior. En este caso, se asume que
el niimero de eventos sigue una distribucién de Poisson, mientras que la magnitud de tales

eventos es caracterizada a través de una distribuciéon K4P.

No existe demostraciéon tedrica que justifique el uso de la distribuciéon Kappa en la
caracterizacién de eventos extremos, como puede suceder en el caso de la distribucion
generalizada de Pareto (Pickands, 1975). Sin embargo, esta ultima distribucion surge como
caso particular de la distribucién K4P, por lo que es légico pensar que su uso puede mejorar
los resultados en aquellos casos en los que la distribucién GPD no sea capaz de modelizar

adecuadamente la magnitud de los eventos extremos.

Los trabajos que han sido publicados hasta el momento usando la distribucién K4P se
han centrado en el andlisis de datos hidrologicos, tales como la precipitacion atmosférica,
Parida (1999) y Park (2002), no existiendo referencias de su uso en el contexto del estudio
del oleaje. Ademaés, la distribucién ha sido utilizada en combinacién con el método de
muestreo de maximos anuales, no habiendo referencias de su uso en el contexto del analsis

POT, tal y como se plantea en este trabajo.

Siguiendo el mismo procedimiento que en el caso del modelo Poisson-GPD, teniendo en
cuenta ahora la distribucién K4P dada por la expresion 3.30, la relacién entre un cuantil

X7 y su periodo de retorno asociado, toma la forma

(0}

k

XTZU+£+

_ k
1— <1_(1_}EAT) 1)h> ] k,h#0 (3.69)

3.6 Pruebas de bondad de ajuste

Una prueba de bondad de ajuste se emplea para decidir cuando un conjunto de datos se

ajusta a una distribucion de probabilidad dada Fy(z). Considérese una muestra aleatoria
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de tamarno n de la distribucién de una variable aleatoria X dividida en k clases exhaustivas
vy mutuamente excluyentes, v sea N;z = 1,2, ..., k, el nimero de observaciones en la i-ésima

clase.

Considérese la verificacién de la hipo6tesis nula:

Hy: F(z) = Fy(x) (3.70)

donde el modelo de probabilidad propuesto Fy(x) se encuentra especificado, de manera

completa, con respecto a todos los parametros.

3.6.1 Estadistica de Kolmogorov-Smirnov

Cuando Fp(x) es continua, la estadistica de Kolmogorov-Smirnov (KS) se presenta
como una opcién adecuada para ser aplicada como test de bondad de ajuste. Esta prueba
no necesita que los datos se encuentren agrupados y es aplicable a muestras de tamano
pequeiio. Esta se basa en la comparacion entre las funciones de distribuciéon acumulativa
que se observan en la muestra ordenada y la distribucién propuesta bajo la hipétesis
nula. Si esta comparacion revela una diferencia suficientemente grande entre las funciones
de distribucién muestral y propuesta, entonces la hipétesis nula de que la distribucién
es Fy(z), se rechaza. Si la hipotesis nula es verdadera, entonces es logico esperar que la

diferencia sea relativamente pequena.

Denoétese por X1, Xo, ..., X,, a las observaciones ordenadas de una muestra aleatoria de

tamano n y definase la funcién de distribuciéon acumulativa muestral como
Sp(x) =0,z < x1 Sp(x) =k/n,xp <x < zpy1 Sp(z) =12 >z,

Dado que se especifica Fy(z) de manera completa, es posible evaluar a Fy(z) para
algun valor deseado de z, y entonces comparar este ultimo con el valor correspondiente de
Sp(x). Si la hipotesis nula es verdadera, entonces es 1ogico esperar que la diferencia sea

relativamente pequena.

La estadistica KS se define como

D,, = max |S,(z) — Fyo(z)| (3.71)
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El estadistico D,, tiene una distribucién que es independiente del modelo propuesto
bajo la hip6tesis nula. Por esta razén, se dice que D,, es una estadistica independiente de
la distribuciéon. Lo anterior da como resultado que la funcién de distribucién de D,, pueda
evaluarse en funcion del tamano de la muestra y después usarse para cualquier Fp(x).
Los valores cuantiles superiores para D,, vienen tabulados en Cénavos (1988), para varios
tamanos de la muestra. Para un tamano del nivel de significaciéon « la regiéon critica es de

la forma

P (Dn > \;ﬁ) = a (3.72)

De acuerdo con lo anterior, la hipdtesis nula Hy se rechaza si para algtin valor = obser-

vado el valor de D,, se encuentra dentro de la regién critica de tamafno «.

3.6.2 Raiz del error cuadratico medio

Sea T cualquier estimador de un parametro desconocido 6. Se define el error cuadratico

medio de T como el valor esperado del cuadrado de la diferencia entre T y 6.

Para cualquier estadistica T, se denotard la raiz del error cuadratico medio por RM-

SE(T), de sus siglas en inglés (Root Mean Square Error), de esta forma
RMSE(T) = VE(T — 6)? (3.73)

3.6.3 Error cuadratico medio normalizado

La normalizacion del error cuadratico medio (NRMSE) permite eliminar los efectos de

escala, seglin la siguiente expresion:

MSE
NRMSE = RS (3.74)

Yobs,mazx — Yobs,min

3.6.4 Coeficiente de determinacidon

El coeficiente de determinacion se define segiin la siguiente expresion
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n ~ _

L 2

donde 0 < C'D < 1. El coeficiente de determinacién mide el grado de variabilidad total

de la variable dependiente que es explicada por el modelo de regresion.

3.6.5 Graficos cuantil-cuantil

Dada una muestra ordenada de observaciones independientes z1 < z9 < ... < z, de
una poblacion con funcion de distribucion estimada F', un gréafico cuantil-cuantil, definido

aqui como QQ plot, consiste en

El nombre de QQ plot o grifico cuantil-cuantil, deriva del hecho de que los valores z;

y F=1(i/n 4 1) proporcionan estimaciones del cuantil i/n + 1 de la distribucion.

Si £ es un modelo razonable para la distribuciéon de la poblacién, al igual que antes,

los puntos del Q@) plot deberian situarse cerca de una linea de pendiente igual a la unidad.

3.7 Periodo de Retorno

El propésito fundamental del andlisis extremal del oleaje es establecer una relacién
entre las alturas de ola elevadas y sus probabilidades de excedencia, las cuales pueden ser
convertidas a periodos de retorno o intervalos de recurrencia media, siendo el periodo de
retorno de una altura de ola dada, Hp, en anos, la inversa de la probabilidad de que esa
altura de ola especifica sea excedida en cualquier ano. Asi, Hp representa la altura de ola
que con un grado razonable de precision se espera sea excedida, en promedio, una vez cada
T anos, motivo por el cual suele ser denominado walor de retorno o valor de diseno asociado

a un periodo de retorno T. En general, el nivel de retorno es denotado por Xr7.

El periodo de retorno T' puede considerarse una variable que contiene informaciéon con-
junta sobre la frecuencia de presentacién de un evento extremo y su magnitud. Como se

ha descrito anteriormente, la situacion mas comin es suponer que el niimero de eventos
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extremos es caracterizado a através de una distribucién de Poisson, mientras que la mag-
nitud de tal evento puede modelizarse através del método de maximos anuales o mediante

el método alternativo de picos sobre umbral (POT).

3.7.1 Calculo de T a partir de la seleccién del maximo anual

Se define X como una variable aleatoria y X* una variable aleatoria representando el
méximo de X en un periodo dado (ano, estacion, mes). La longitud del periodo a partir
del cual se extrae X* es denotado por t. Definiendo la ocurrencia de un evento como la

excedencia de un nivel dado x por X*, X* > x se definen las siguientes relaciones
Tx (), periodo de retorno
X(T,) , valor de X = x que tiene por periodo de retorno T'x ()
Fx(z) = Prob[X* < z|, funciéon de distribucion de X*

5

Asumiendo que los eventos estan distribuidos segun una distribuciéon de Poisson, es

posible obtener la relacion entre Fx(x) y Tx(x). Asi,

Prob [m eventos en N periodos] = C%[Fx ()] ™1 — Fx(x)]™ (3.76)

la cual es una distribucion binomial con media N[1 — Fx]. El nimero medio de eventos en

el intervalo [0,¢] es

M(z,t) = t[l — Fy(z)] (3.77)

Debido a que el periodo de retorno de un evento descrito por un proceso de Poisson es
T =1/X donde A = dM (x,t)/dt se obtiene

1
6 Tx(x)=t|—F—= 3.78

En este sentido, el periodo de retorno Tx es el tiempo medio separando dos anos
sucesivos con valor maximo anual (¢—1) de la variable mayor que X (Tx). Este tipo de
periodo de retorno podria ser util en casos en los que resulta indiferente conocer si existe

mas de una excedencia por periodo de muestreo.
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3.7.2 Calculo de T a partir del método POT

Se define la variable aleatoria X y la variable X, representando el maximo de X durante
una excedencia del umbral u. La ocurrencia de un evento se define como la excedencia de

un nivel x por el maximo X,,. Se definen entonces las siguientes cantidades
T.(X), periodo de retorno
X(Ty), valor de X = z que tiene periodo de retorno T, ()
F,(x) = Prob| X, < z], funcion de distribucion de probabilidad de X,

Tenemos entonces dos tipos de eventos presentes: El evento X excediendo el umbral u

con el que se asocia la distribucion p,, (t) y el evento X excediendo el nivel x con distribucion

Asumiendo que los eventos estédn distribuidos segin una distribucion de Poisson, el

nimero medio de eventos X, > x toma la forma

M(z,t) = At[l — Fyu ()] (3.79)
Al igual que en el caso anterior T'= 1/A donde A = dM (x,t)/dt, por lo que

o) =1-—0 & Ty()= !

T (@) (3.80)

En este sentido, el periodo de retorno T, es el tiempo medio que transcurre entre
dos valores sucesivos mayores que u excediendo X (77,). Notar que esta interpretacion es

diferente de la obtenida en el caso anterior. Un estimador para A, es

N
A=t
N?J

donde n, es el nimero de datos sobre el umbral y n, el ntmero de anos que forma la

muestra.
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3.8 Intervalos de confianza

Los intervalos de confianza asociados a cualquier estimacién estadistica desempenan un
papel clave en la interpretacion de los resultados obtenidos al analizar una muestra de datos
de tamano limitado, correspondientes a un proceso aleatorio. Estos intervalos permiten
valorar la incertidumbre asociada a una cierta estimacion y la fiabilidad estadistica de la

misma.

Generalmente, los intervalos de confianza asociados a los parametros de una distribu-
cion dada, o para otras estimaciones estadisticas, son obtenidos empleando una aproxima-
cién normal. Es decir, mediante la estimaciéon de los errores estdndar de los parametros
estimados y, por tanto, dependiendo del método de estimacién particular empleado. Dichos
intervalos de confianza poseen limites superiores e inferiores de la forma & + ¢6,, donde &
representa el pardmetro estimado, ¢ una constante que determina el grado de confianza, y

o, el error estandar de la estimacion.

De forma intuitiva, en general, los intervalos de confianza para los valores de retorno
deberian ser asimétricos, poniendo de manifiesto que al trabajar con valores extremos, la
incertidumbre debe ser mayor hacia la zona de valores superiores al de las estimaciones
que hacia la region de valores menores. En estas situaciones existe un claro contraste con
aquellas en las que se desea determinar los intervalos de confianza de la media de una

distribucién simétrica.

Aunque existen metodologias que en determinados casos permiten obtener de forma
analitica expresiones explicitas para los intervalos de confianza, con frecuencia, esta tarea
resulta extraordinariamente complicada o imposible. En dichas situaciones, los métodos
bootstrap (Efron y Tibshirani, 1993) representan una alternativa simple y util para derivar

los intervalos de confianza de las estimaciones.

Esta metodologia, basada en técnicas de simulacién computacional intensiva, ha ex-
perimentado un considerable aumento de popularidad en las tltimas décadas y ha sido
empleada en el campo de los valores extremos por diversos autores (e.g., Zucchini y Adam-
son, 1989; Naess and Clausen, 2001; Naess and Hungnes, 2001; Tajvidi, 2003; Coles y Simiu,
2003; etc.). En este tipo de metodologia se puede hacer una clara subdivision entre técnicas
paramétricas y no paramétricas. El bootstrap no parameétrico se basa en el remuestreo con
reemplazamiento a partir de la muestra dada y el calculo de los pardmetros necesarios a

partir de un gran ntimero de muestras repetidas, de donde es posible estimar los intervalos
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de confianza correspondientes. Por su parte, las técnicas paramétricas se basan en generar
muestras aleatorias a partir de un modelo, o distribucién, paramétrica ajustada a los datos
observados. Esta tultima version deberia ser elegida si se conoce un modelo que caracteriza
adecuadamente la muestra observada, las muestras de datos son relativamente pequenas y
el interés se centra en la cola de la distribucion (Davison y Hinkley, 1997), tal como ocurre
en el estudio de valores extremos. Sin embargo, la versiéon no paramétrica parece ser mas
popular que la paramétrica en estudios en los que se aborda la estimacién de pardmetros
de retorno y quantiles asociados a eventos extremos. En tal sentido, Kysely (2008) realiza
un estudio comparativo de ambas metodologias y concluye que, para muestras de tamafo
pequeinio o moderado, los resultados del método no paramétrico deberian ser interpretados
con cautela, puesto que conducen a la estimacion de intervalos de confianza muy estrechos
y tienden a infraestimar las incertidumbres reales. Aunque el método paramétrico produce
intervalos de confianza ligeramente amplios, en general, mejora la estimacién de las incerti-
dumbres, incluso cuando el modelo adoptado para caracterizar la muestra no es adecuado.
En el presente estudio se ha optado por el uso de la versién no paramétrica, por ser ésta

la mas empleada y contrastada en el estudio de los eventos extremos del oleaje.

En este método se asume que v = (v1,v2, ..., v,) €s un vector formado por n observa-
ciones independientes de una variable aleatoria V. Existen dos formas béasicas de trabajar
con esta técnica. La primera de ellas consiste en una aproximacién no paramétrica don-
de la variable aleatoria V queda caracterizada a través de su funcion de distribuciéon de
probabilidad empirica (EDF). Por otro lado, esta la aproximaciéon paramétrica, asumiendo
que la variable V tiene por funciéon de distribucion de probabilidad (CDF) una funcion
conocida Fy (v,0) = Prob(V < v) donde # denota un vector de parametros desconocidos
que determinan la CDF. Estos parametros son estimados a partir de los datos observados
v mientras que Fy (v, é) es supuesta como la CDF de V. En el presente trabajo se utilizara

la aproximacién no paramétrica.

El objetivo es estimar un parametro estadistico, R, a partir de los datos observados v
utilizando la EDF. De esta forma R es la estimacion de R basada en los datos observados.
La técnica esta basada en el remuestreo (con reemplazamiento) a partir de la EDF obtenida

esta a paritr de los datos observados.

El proceso se realiza segin: a partir de la funcién de distribucién de probabilidad
empirica se obtienen nuevos valores empiricos de la variable V*. Se genera un ntmero [ de
muestras v,j=1,...,, con n observaciones independientes de V* en cada una de ellas. Cada

muestra vj genera una estimacion de la cantidad R} de R.
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Un estimador para los intervalos de confianza de R se obtiene a partir de la desviacion

2 B
estandar sp:

l

Sh=1\7-1 > (R — R¥)? (3.81)
j=1

donde R* = (1/1) Zé-:l R;. Para un nivel de confianza 1 — ¢ se obtiene entonces
(R — wy 28k, R+ w,y/25%) (3.82)
donde w, /o denota el cuantil de la distribucion normal estandar 100(1 — ¢/2) %.

Con el objetivo de evitar la asuncion de que las estimaciones realizadas estan nor-
malmente distribuidas la verdadera distribucién puede aproximarse generando un niimero
suficientemente grande de muestras donde [ suele ser del orden de 103. Entonces R es or-
denado en sentido creciente de forma que el intervalo de confianza toma la forma (R], R};)

donde L = [ql/2] y M = [(1 — q/2)l] con un nivel de confiaza 100(1 — q) %.

3.9 Estacionalidad de los eventos extremos

La homogeneidad de la serie temporal objeto de estudio es una de las hipotesis basicas
en las que se sustenta el modelo combinado de Poisson-GPD. En otras palabras, los datos
deben pertenecer a una misma poblacién inicial, o lo que es equivalente, deben tener la

misma distribucién de probabilidad, F'.

La mayoria de las variables geofisicas, ya sean atmosféricas u oceanogaficas, presentan
comportamientos marcadamente estacionales a lo largo de un ano. A modo de ejemplo
puede citarse la temperatura del mar, presentando sus valores més altos en verano y sus
valores minimos en invierno. La altura del oleaje suele presentar sus mayores valores en
invierno, coincidiendo con las perturbaciones atmosféricas que lo generan. Este comporta-
miento estacional de la serie temporal se traduce en una no homogeneidad de la misma,
debiendo por tanto ser cautelosos a la hora de aplicar modelos estacionarios que no tienen

en cuenta este efecto (Athanassoulis et al., 1995 ; Guedes Soares et al., 1996).

Parece normal asumir que si la varaible fisica bajo estudio presenta un comportamiento
estacional, los valores extremos de dicha variable también presentaran un comportamiento
estacional. Sin embargo, este aspecto no ha recibido demasiada atenciéon en el contexto del

analisis de valores extremos. El uso cada vez mas comun de la técnica POT ha estimulado
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el interés sobre el aspecto estacional dentro de los valores extremos. Asi, Morton et al.
(1997), Méndez et al. (2006), Jonathan et al (2011). Mackay et al. (2010) han evidenciado
la importancia de tener en cuenta la estacionalidad a través de modelos que permitan
modelizarla o eliminandola a través de alguna de las técnicas disponibles, como por ejemplo

dividiendo la serie en periodos homogéneos.

La identificacién de ciclos estacionales anuales en la altura significativa del oleaje resulta
més o menos sencillo a simple vista en funcién de las condiciones climatologicas de la zona
de estudio. Asi, la figura 3.7 y 3.8 muestran el valor medio diario de Hy en las boyas LP-1
y LP-II. En la primera figura puede observarse un claro patrén estacional, con valores
mayores en invierno. Sin embargo, en la segunda figura el comportamiento estacional no

resulta tan evidente.

Por otro lado, las figuras 3.9 y 3.10 muestran la distribucién de los valores extremos
de Hg durante el ano para las boyas LP-1 y LP-II respectivamente, para diferentes valores
umbrales.
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Figura 3.7: Boya Lp-I. Valor medio horario anual de la altura de ola significativa (1987-2001)

s [
=
=
=
=

LA i AWIM

$ EFEFT IS LSS
YN Ny Ny SNy TN
Dia del afio

Figura 3.8: Boya LP-Il. Valor medio horario anual de la altura de ola significativa (1991-2001)
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Figura 3.9: Boya LP-I. Distribucién temporal de los valores extremos de la altura de ola signi-

ficativa, Hs(m), durante el afio sobre diferentes umbrales
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Figura 3.10: Boya LP-Il. Distribucién temporal de los valores extremos de la altura de ola

significativa, Hs(m), durante el afio sobre diferentes umbrales
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Para el primer caso, con valores pequenos del umbral, se observan valores extremos
distribuidos a lo largo de todo el afio, aunque resulta evidente la existencia de una mayor
concentracion de puntos en los meses de invierno. A medida que el umbral aumenta, esta
distribucién de tormentas en los meses de invierno es més pronunciada, desapareciendo
practicamente la totalidad de los valores extremos en los meses de verano. Para el caso
de LP-II, si bien es posible observar el mismo efecto, no menos cierto es que existe una
mayor dispersién de los valores extremos a lo largo del ano, indicando un menor carécter

estacional de los valores extremos, en consonancia con lo mostrado en la figura 3.8.

En numerosas ocasiones en las que la variable de estudio presenta un comportamiento
ciclico, la rama de la estadistica conocida como estadistica circular ofrece los métodos
necesarios para su estudio (Mardia et al.). Asi, por ejemplo, es posible considear cada dia
del afio (d) donde sucede una tormenta como una variable aleatoria circular. La variable

d debe entonces ser convertida en una variable angular 0 en radianes, segin

2

§ =
365

(3.83)

Esto es til para determinar si un conjunto de datos esta o no distribuido uniformemente

alrededor del circulo.

Entonces, para saber si los eventos extremos se distribuyen uniformemente a lo largo
del ano (hipotesis nula) o si por el contrario tienden a agruparse en periodos especificos
(hipotesis alternativa), es necesario saber si el tiempo de ocurrencia de los eventos extremos

sigue una distribucién uniforme

f(0) = (3.84)

Existen numerosos tests estadisticos para contrastar dichas hipétesis, y cuya descripcion
detallada puede verse en Fisher (1993). En el presente trabajo se utilizan tres estadisticos

que se describen brevemente a continuacion.
Test de la Chi-cuadrado

Este test es el mas utilizado para evaluar el ajuste de un conjunto de datos a una
determinada distribucion teérica. Para su aplicacion el circulo es dividido en 12 sectores,
k =12, de 30° de amplitud cada uno, calculando las frecuencias observadas o; y esperadas

e; en cada mes 1.
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La expresion viene dada por:

=1

roy ok (3.85)

k )

La hipotesis nula (uniformidad) es rechazada si T" excede el valor critico T, para k — 1
grados de libertad. Cabe destacar que este test es robusto para muestras unimodales y

multimodales.
Test de Rayleigh

Este test estda basado en el valor estimado del vector resultante de longitud R, dado

por

R=+C?+5? (3.86)

donde

k
1
C = N ;nicosﬁi (3.87)
1 k
S=+ Z; n;isend; (3.88)

siendo 6; el centro de cada intervalo mensual ¢ expresado como un dngulo en el rango
[0,27). Este test es adecuado para detectar direcciones unimodales en una muestra de

vectores.
El nivel de confianza P asociado con la longitud resultante media R en un test simple

de Rayleigh viene dado por

07 — 7% 9247 — 13272 + 7673 — 974
AN 288 N2

P=c"D1+ (3.89)

donde

Z =N xR? (3.90)
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La hipdtesis nula de uniformidad es rechazada si R excede un determinado valor critico
R, para un nivel de significacién «, o dicho de otro modo, si el valor de la variable P es

inferior al valor de significacion a.

Este test se considera adecuado sélo cuando es posible asumir que la distribucion de la
poblacién tiene una tinica moda, asumiendo ademas que la muestra sigue una distribucién

de Von Mises.

Un valor de R = 1 significa que todos los eventos ocurren el mismo dia del afio durante
todos los anos, mientras que un valor de R = 0 implica que la probabilidad de un evento
es la misma para cualquer dia del ano. Este ultimo caso sélo ocurre cuando la distribucion

tiene una Unica moda.
Test de Kolmogorov-Smirnov modificado

Freedman (1979) sugiri6 una modificacion del test clasico de Kolmogorov-Smirnov para
examinar la estacionalidad de un conjunto de datos. Esta metodologia no paramétrica

elimina algunos inconvenientes derivados de la metodologfa convencional.

La hipotética (uniforme) distribucion acumulada es una funcion definida por F(t) =
t/12, donde t es el rango de cada mes del ano. La distribucion acumulada muestral es una
funcion definida por Fy(t) = k/N, donde £ es el namero de eventos ocurridos durante

todos los meses < t. El estadistico, V,,, viene dado por:

Vi = maz(Fn(t) — F(t)) + |min(Fn(t) — F(t))];1 <t <12 (3.91)

La distribucién de V,, no sigue ninguna distribucién de probabilidad especifica, aunque
ha sido empiricamente evaluada por medio de simulaciones con el método Monte Carlo y
tabulada en Freedman (1979). La hipotesis nula sera rechazada si Vn * \/n es mayor que

el valor critico 1.66 con un nivel de significacién a = 0.01.

Si existen indicios de una posible estacionalidad en la serie, una de las formas de abordar
su estudio es a través del uso de modelos que tengan en cuenta este efecto, Coles 2001, en
los cuales los parametros libres del modelo se expresan como una funcién del tiempo. Por
supuesto, estos modelos presentan una mayor complejidad de uso que los modelos descritos

hasta el momento.

Como alternativa al método anterior, una de las estrategias mas comunes es intentar

convertir la serie temporal no homogénea en una serie temporal homogénea. Para ello
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Tabla 3.3: Estaciones climéticas

Comienzo Final
Primavera 21 marzo 21 junio
Verano 21 junio 22 septiembre

Otono 22 septiembre 21 diciembre

Invierno 21 diciembre 21 marzo

existen bésicamente dos aproximaciones. La primera consiste en identificar la componente
estacional de la serie y sustraerla posteriormente. Una desventaja de este método, en el
contexto del analisis extremal, es que esta componente estacional es obtenida de forma
promediada para toda la serie temporal, de forma que siendo véalida para la parte central
de la serie, puede no serlo para los valores mas altos de la variable, que son en definitiva

el objeto de estudio (Davison y Smith, 1990).

La segunda aproximacion al estudio de la estacionalidad consiste en dividir la serie
temporal en intervalos temporales que puedan ser considerados homogéneos, de forma que
el modelo es utilizado en cada uno de esos intervalos. La cuestién aqui es determinar el
nimero de intervalos temporales que deben ser considerados en el anélisis. La forma méas
comin de trabajar es considerando cada estacién climdtica: primavera, verano, otono e
invierno, como un intervalo temporal homogéneo. Los limites de cada estacién se muestran
en la tabla 3.3. Sin embargo, algunos autores, ver Carter & Challenor (1981), proponen
tomar como intervalo temporal homogéneo cada uno de los meses del ano, generando asi
doce intervalos temporales. Davison & Smith (1990) proponen dividir el ano en tan solo
dos intervalos temporales basandose en el niimero de datos generados sobre un umbral
determinado. De esta forma, el ano es dividido en un primer intervalo abarcando los meses
comprendidos entre Enero y Junio y un segundo intervalo que abarca los meses compren-

didos entre Julio y Diciembre.

En esta misma linea de dividir el ano en diferentes periodos homogéneos, Ouarda
(1993) propone una metodologia un tanto diferente para seleccionar periodos homogéneos
dentro de la serie temporal original. El método plantea la representacién del ntimero total
de excedencias n(t) durante un periodo [0,#] para cada ano de la serie. Cada periodo
temporal homogéneo es identificado entonces como aquel intervalo donde la cantidad dn/dt
es constante. En otras palabras, el cambio de pendiente en el grafico equivale a un cambio
de estacion. Esta metodologia permite dividir el ano de una forma maés realista en intervalos

temporales homogéneos.
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Un aspecto importante a tener en cuenta es que lo que se pretende con este andlisis
estacional es determinar si existen diferencias entre los resultados obtenidos cuando el ana-
lisis es llevado a cabo sobre la serie temporal completa y cuando es llevado a cabo sobre
los intervalos temporales homogéneos. Cuanto mayor sean las diferencias entre ambos ma-
yor grado de estacionalidad presentard la serie. Para ello, dentro del contexto del anélisis
POT, la forma correcta de proceder seria determinando un valor umbral inicial para la
serie completa, usando posteriormente ese mismo valor para cada intervalo temporal. El
problema esta entonces en el hecho de que si el niimero de intervalos temporales es dema-
siado grande se corre el riesgo de que no existan datos sobre el umbral en alguno de ellos,
siendo imposible evaluar el efecto de la estacionalidad. Como referencia para evaluar los
posibles efectos estacionales se puede escoger el cuantil asociado a un periodo de retorno

determinado.

3.10 Resultados y discusién

3.10.1 Aplicacién del método de maximos anuales

En este apartado se presentan los resultados obtenidos de la aplicaciéon del método de
méximos anuales a los datos registrados por la boya LP-I y LP-II. Dado que el método
de muestreo consiste en seleccionar el valor maximo de la altura del oleaje dentro de cada
afio, se obtiene una poblacién extremal de tamano igual al nimero de anos que componen

la muestra, es decir, 17 datos en LP-I y 11 datos en LP-II.

Las distribuciones de probabilidad utilizadas en la caracterizacién de los valores ma-
ximos anuales se muestran en la tabla 3.4. Inicialmente se utilizan las tres distribuciones
extremales clasicas de Gumbel, Fréchet y Weibull. Los métodos estadisticos de los momen-
tos (MOM), maxima verosimilitud (MLE) y minimos cuadrados (LS) son los elegidos en

este caso para la estimaciéon de los parametros de las distribuciones.

Los parametros estimados de las tres distribuciones extremales clasicas se recogen en la
tabla 3.5 junto con los valores del error cuadratico medio (RMSE), error cuadratico medio
normalizado (NRMSE), coeficiente de determinacion (CD) y valor del test de Kolmogorov-
Smirnov (KS).

Los tres métodos de estimacion ofrecen resultados muy similares para cada una de las

distribuciones utilizadas. Los valores de RMSE, NRMSE y CD son ttiles para discernir
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Tabla 3.4: Distribuciones de probabilidad utilizadas en la caracterizacién de los valores maximos

anuales de la altura del oleaje

Distribucién Expresion
Gumbel G(z) = exp {—exp [— (£2)]}
Fréchet G(z) = exp {— (=) }
Weibull G(z) = exp {— (bsz)ﬁ}
GEV G(z) :exp{—(l—k‘z)%}
GAM G(2) = H(z/B,a) donde H(z,a) = {T(a)} ' [t te tat
K4P G(z) = {1—h[1—k(z—§)/a]1/k}l/h
WAK (@) =6+ 5{1-(1-G)}-1{1-(1-G)"°}

Tabla 3.5: Método de maximos anuales. Boya LP-I. Parametros de las funciones de distribucién
de Gumbel, Fréchet y Weibull, obtenidos con los métodos MOM, MLE y LS. Valores de RMSE,
NRMSE, CD y KS con un nivel de significacién de 0.05
« 19 6] RMSE NRMSE CD KS

MOM 0.794 4.617 0.000 0.079 0.129  0.958 0.188

Gumbel MLE 1.000 4.581 0.000 0.054 0.088  0.964 0.134

LS 1.015 4.554 0.000 0.056 0.092  0.962 0.135

MOM 4.603 0.000 7.166 0.102 0.177  0.944 0.214

Fréchet  MLE 4.460 0.000 4.370 0.066 0.115  0.945 0.115

LS 4.442 0.000 4.546 0.070 0.124  0.943 0.129

MOM 5.482 0.000 5.774 0.057 0.084  0.973 0.148

Weibull  MLE 5476 0.000 6.198 0.067 0.108  0.969 0.160

LS 5.523 0.000 4.880 0.041 0.057  0.977 0.114
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entre los tres métodos de estimacién propuestos, mientras que el test de Kolmogorov-

Smirnov permite evaluar la idoneidad del modelo a través del contraste de hipotesis

Hy:  Serie distribuida segin ~ G(2)

Hy : Serie no distribuida segiin  G(z)

Para este ultimo, dado que el valor del test es inferior al valor critico de referencia de
0.318 para n = 17, no es posible rechazar la hipé6tesis nula, o lo que es lo mismo, debemos
concluir que las tres distribuciones pueden caracterizar adecuadamente a la serie de datos
extremales. Sin embargo, teniendo en cuenta los graficos cuantil-cuantil mostrados en la
figura 3.11, resulta evidente que la distribucion de Weibull es la mas adecuada para la
caracterizacion de los valores méaximos anuales. Tanto la distribucién de Gumbel como la
distribucién de Fréchet presentan desviaciones respecto de la linea recta de pendiente uni-
dad que deberian seguir los datos si el modelo fuese el adecuado. Dentro de la distribucion
de Weibull, el método de estimacién que muestra los valores menores de RMSE, NRMSE

y CD es el de minimos cuadrados.

De esta forma, la distribucién de Weibull, en conjunto con el método de minimos
cuadrados, parece ser la mejor opcion para caracterizar los valores méximos anuales de la
altura del oleaje. Sin embargo, el grafico cuantil-cuantil correspondiente al método MLE

parace ajustar mejor los valores mas altos de la serie.
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Figura 3.11: Método de maximos anuales para la boya LP-I. Graficos cuantil-cuantil corres-
pondientes a las funciones de distribucién de Gumbel (superior), Fréchet (centro) y Weibull

(inferior) utilizando los métodos MOM, MLE y LS en la estimacién de parametros
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La tabla 3.6 recoge los cuantiles de Hy asociados a peridos de retorno de 50, 100, 500
v 1000 afios para las tres distribuciones de probabilidad y los tres métodos de estimacién
propuestos. De acuerdo con lo comentado anteriormente, los cuantiles mas fiables seran
los obtenidos con la distribucion de Weibull y el método de minimos cuadrados. Asi, se
pone de manifiesto la importancia en el método de estimaciéon de los parametros, ya que
la diferencia entre los cuantiles estimados a través del método LS y los métodos MOM y

MLE es, en promedio, un 5% superior.

Tabla 3.6: Método de maximos anuales. Boya LP-1. Cuantiles asociados a periodos de retorno
T, = 50, 100, 500 y 1000 afios.

Funcion Estimador  Hgg Higo Hsoo  Hiooo
MOM 7715 8.269  9.551  10.101

Gumbel MLE 8.483 9.181 10.795 11.488
LS 8516 9.225 10.862 11.567

MOM 7.933 8.745 10.953 12.066

Fréchet MLE 10.892 12.779 18.486 21.666
LS 10.478 12.218 17.423 20.294

MOM 6.943 7.142 7.522  7.661

Weibull MLE 6.823 7.005 7.352 7.479
LS 7.305 7.553 8.031 8.207

Con el objetivo de evaluar la capacidad de las funciones de distribucién de probabilidad
alternativas para caracterizar la serie de extremos, se ajustan las distribuciones GEV,
K4P, GAM y WAK a la serie de méximos anuales, utilizando el método de estimacion de

parametros de los L-moments (LMOM).

Los parametros estimados se recogen en la tabla 3.7 asi como los valores de RMSE;,
NRMSE, CD y KS. Las distribuciones K4P y WAK ofrecen los mejores ajustes de entre
todas las distribuciones utilizadas, atendiendo a los valores del RMSE. Este resultado es
logico si se tiene en cuenta que estas dos distribuciones poseen 4 y 5 parametros respecti-
vamente, permitiendo mayor flexibilidad en el ajuste. No obstante, los valores de RMSE,
NRMSE y CD para ambas distribuciones son préacticamente iguales, indicando que la
introduccién de un quinto pardmetro por parte de la distribucion WAK no mejora signi-
ficativamente el ajuste final. Este resultado también es verificable a través de los graficos
cuantil-cuantil mostrados la figura 3.12, donde puede observarse que los correspondientes

a las distribuciones K4P y WAK son practicamente idénticos.
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Tabla 3.7: Método de maximos anuales. Boya LP-I. Parametros de las funciones de distribucién
GEV, K4P, GAM y WAK obtenidos con el método LMOM. Valores de RMSE, NRMSE, CD y

KS con un nivel de significacién de 0.05

Funcion Q@ 13 k h RMSE NRMSE CD KS
GEV 1141 4.797  0.470 - 0.048 0.072  0.976 0.124
K4P 3.180  3.795 1.135  0.762 0.035 0.060  0.983 0.082
GAM 0.223  0.000 22.677 - 0.057 0.083  0.970 0.157

« 13 6] v 0 RMSE NRMSE CD KS

WAK  637.418 0.000 202.197 4.510 -1.327 0.034 0.061 0.984 0.077

Tabla 3.8: Método de maximos anuales. Boya LP-I. Cuantiles asociados a periodos de retorno
T, = 50, 100, 500 y 1000 afios.
Funcion  Hso  Hioo Hsoo Hiooo
GEV  6.838 6.947 7.096 7.132
K4P  6.562 6.580 6.592 6.594
GAM 7496 7.878 8.688 9.013
WAK  6.533 6.544 6.550 6.551

De esta forma, se puede concluir que la distribucion K4P seria la mejor opcién para
caracterizar la serie de maximos anuales, mejorando sesnsiblemente al ajuste proporcionado

por la distribucién de Weibull.

Los cuantiles de H, asociados a periodos de retorno de 50, 100, 500 y 1000 anos se
muestran en la tabla 3.8. Los cuantiles correspondientes a la distribucion K4P deberian
ser los mas fiables, obsevandose una sobreestimacion por parte de las distribuciones GEV

v GAM.
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Figura 3.12: Método de maximos anuales para la boya LP-I. Graficos cuantil-cuantil correspon-
dientes a las funciones de distribucién GEV, K4P, GAM y WAK
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Tabla 3.9: Método de maximos anuales. Boya LP-1l. Parametros de las funciones de distribucién
de Gumbel, Fréchet y Weibull, obtenidos con los métodos MOM, MLE y LS. Valores de RMSE,
NRMSE, CD y KS con un nivel de significacién de 0.05
« 19 6] RMSE NRMSE CD KS

MOM 0.890 2.970 0.000 0.054 0.095 0.957 0.113

Gumbel MLE 0.700 3.036 0.000 0.056 0.102 0.973 0.083

LS 1.189 2.890 0.000 0.081 0.141 0.927 0.152

MOM 2971 0.000 4.824 0.044 0.080 0.985 0.058

Fréchet  MLE 2.959 0.000 4.690 0.041 0.075 0.984 0.058

LS 2.899 0.000 3.484  0.047 0.078 0.972 0.103

MOM 3.880 0.000 3.367 0.094 0.151 0.891 0.183

Weibull  MLE  3.879 0.000 3.191 0.091 0.152 0.891 0.179

LS 3.906 0.000 3.231 0.096 0.156 0.877 0.188

Idéntico anélisis es realizado con los datos registrados por la boya LP-II, donde los
pardmetros de las distribuciones de Gumbel, Fréchet y Weibull se muestran en la tabla
3.9. La distribucién de Fréchet ofrece los valores minimos de RMSE y NRMSE, asi como
los valores maximos de CD, de forma que puede concluirse que esta es la distribucién
mas adecuada para caracterizar los valores méximos anuales. Comparando los valores de
KS mostrados en la tabla con el valor teérico correspondiente a n—11 de 0.391, las tres
distribuciones podrian ser aceptadas como candidatas a la modelizacién de los valores

maximos anuales.

Atendiendo a los graficos cuantil-cuantil mostrados en la figura 3.13 se confirma que la
distribucion de Fréchet es la méas adecuada de entre las tres distribuciones extremales. La
distribucién es capaz de caracterizar adecuadamente a la mayoria de los datos, a excepcién
de los dos mas altos, que parecen desviarse del comportamiento general de la serie. Los
ajustes obtenidos, cuando se utilizan los métodos MOM y MLE en la estima de los para-
metros, parecen caracterizar mejor la parte central de la serie, observiandose una desviacién
importante en los dos datos més altos. Sin embargo, la distribucion, cuando se utiliza el
método LS, es capaz de modelizar mejor los dos datos mas extremos, si bien esto es a costa
de una pequenia desviacion en la parte central de la serie. De esta forma, se observa como

el método
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Figura 3.13: Método de maximos anuales para la boya LP-II. Graficos cuantil-cuantil corres-
pondientes a las funciones de distribucion de Gumbel(superior), Fréchet (centro) y Weibull
(inferior) utilizando los métodos MOM, MLE y LS.
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Tabla 3.10: Método de maximos anuales. Boya LP-II. Cuantiles asociados a periodos de retorno
T, = 50, 100, 500 y 1000 afios.

Funcion Estimador Hsy Higg Hsoo  Hiooo
MOM 6.443 7.064 8.499 9.116

Gumbel MLE 5.767 6.256 7.385 7.871
LS 7.531 8.362 10.281 11.107

MOM 6.672 7.711 10.773 12.438

Fréchet MLE 6.801 7.893 11.134 12.909
LS 8.884 10.85 17.246 21.044

MOM 5.818 6.107 6.675 6.888

Weibull MLE 5.948 6.260 6.876 7.108
LS 5.957 6.265 6.875 7.103

LS se encuentra influenciado por los datos méas extremos en mayor grado que los métodos
MOM y MLE.

Los cuantiles de H asociados a periodos de retorno de 50, 100, 500 y 1000 afios para
las distribuciones de Gumbel, Fréchet y Weibull se muestran en la tabla 3.10. De acuerdo
con los resultados obtenidos a través de los gréaficos cuantil-cuantil, los métodos MOM y
MLE subestiman los cuantiles asociados a largos periodos de retorno, debido a que no son

capaces de predecir los dos valores mas extremos de la serie.

Por otro lado, la serie de maximos anuales se modeliza a través de las distribuciones
GEV, K4P, GAM y WAK utilizando el método LMOM en la estimacién de los parametros,

mostrando los resultados en la tabla 3.11.

El primer comentario a destacar es que el método LMOM no converge en la estimacion
de los parametros de la distribucién K4P, de forma que los valores de 73 y 74 obtenidos son
inconsistentes con una distribucion K4P con valor de h > —1.0. Esto puede ser debido a la
presencia de los dos extremos mas altos de la serie, que presentan valores significativamente
superiores al resto de extremos. Eliminando estos dos puntos y volviendo a realizar el ajuste
para un valor de n=9 el método converge adecuadamente. Los valores minimos de RMSE
v NRMSE se obtienen con la distribucion WAK, mostrando los graficos cuantil-cuantil de

la figura 3.14 ajustes muy similares entre las distribuciones GEV y WAK.
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En ambos casos, los dos extremos de mayor valor no son modelizados correctamente,
por lo que puede concluirse que, en este caso, la introduccién de dos parametros adicionales

no mejora significativamente el ajuste respecto a la distribucion de Fréchet.

Los cuantiles de Hy asociados a peridos de retorno de 50, 100, 500 y 1000 afios se mues-
tran en la tabla 3.12. Los cuantiles predichos por la distribucion K4P no son significativos,
al haber eliminado los dos extremos mas altos de la serie, mientras que los correspondientes

a las distribuciones GEV y WAK son muy similares.
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Figura 3.14: Método de maximos anuales para la boya LP-II. Graficos cuantil-cuantil correspon-
dientes a las funciones de distribucién GEV, K4P, GAM y WAK utilizando el método LMOM

para la estimacién de los pardmetros
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Tabla 3.11: Método de maximos anuales. Boya LP-II. Parametros de las funciones de distribucién
GEV, K4P, GAM y WAK obtenidos con el método LMOM. Valores de RMSE, NRMSE, CD y

KS con un nivel de significacién de 0.05

Funcion  « 19 k h RMSE NRMSE CD KS
GEV  0.593 2.886 -0.308 - 0.045  0.074 0.982 0.103
K4P  0.776 2.722 0.595 0.396 0.038  0.061 0.982 0.065
GAM  0.333 0.000 10.457 - 0.071 0.118 0.937 0.139

a 19 6] y o RMSE NRMSE CD KS

WAK  1.888 6.661 7.921 0.522 0.384 0.042 0.071  0.989 0.065

Tabla 3.12: Método de maximos anuales. Boya LP-Il. Cuantiles asociados a periodos de retorno
T, = 50, 100, 500 y 1000 afios
Funcion  Hsy  Hyoo Hsoo  Hiooo
GEV  7.364 8.899 14.003 17.106
K4P  3.898 3.942 3.994 4.005
GAM 6.036 6.467 7.397 7.776
WAK  7.486 9.354 16.190 20.714
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Como conclusion se obtiene que en la boya LP-I la distribucién de probabilidad que
mejor ajusta la serie de méaximos anuales es la distribucion K4P, mientras que en la boya

LP-II 1a es la disribucion de Fréchet biparamétrica.

En funcién del método de estimaciéon seleccionado pueden derivarse resultados signi-
ficativamente diferentes, sobre todo si existen datos que presentan valores que se desvian
del comportamiento general de la serie. La introduccion de distribuciones de probabilidad
con un mayor numero de parametros libres puede mejorar el ajuste, sobre todo en la parte
alta de la serie, aunque esto se logra en ocasiones a costa de una pequena desviacién en la

parte central de la serie.

Por otro lado, los cuantiles asociados a periodos de retorno elevados son significati-
vamente menores en la boya LP-II, de acuerdo con las condiciones climatologicas de la

zona.

3.10.2 Aplicacién del método POT

En primer lugar se procede al anéalisis de la frecuencia de presentacion de los eventos
extremos a través del modelo de Poisson y de la distribucién binomial negativa. Posterior-

mente se procede al anélisis de la magnitud de los eventos extremos a través de los modelos
GPD y K4P.

Selecciéon de eventos extremos

Utilizando el método descrito en Simiu (1996) se obtiene una serie de 1191 valores
extremos para la boya LP-1 y 883 valores extremos para la boya LP-II. Este método tiene
como objetivo obtener una serie de valores extremos independientes, separados entre si
por un espacio temporal que debe ser seleccionado inicialmente. Asumiendo que el tiempo
medio de duracién de las perturbaciones atmosféricas causantes del oleaje esta proximo
a 96 horas, se seleccionan los picos que estén separados como minimo la mitad de esa
duraciéon media, es decir, 48 horas. En el caso de la boya LP-I la eleccién de este valor se
ve en parte justificada por su funcion de autocorrelacion, mostrada en la figura 3.15(a), la
cual toma un valor préoximo a 0.15 para un desfase temporal de 48 horas. Sin embargo, en
el caso de la boya LP-II, este valor de 48 horas debe tomarse con cautela, ya que el valor
de la funcién de autocorrelacion para tal desfase temporal aumenta hasta 0.3, tal y como

se ilustra en la figura 3.16(a).
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La independencia estadistica de los valores extremos dentro de cada serie temporal es
analizada a través del run test, Z, mostrado en la figura 3.15(b), para LP-1 y 3.16(b) para
LP-II, sobre diferentes valores del umbral. Estos graficos sugieren que a partir de un valor
umbral de 2.0 metros en la boya LP-1y 2.5 metros en la boya LP-II, es posible aceptar la

independencia estadistica.

0.4 4
03R\ 2
S 0.2 N 0 Mﬁvf\\\wm
S Y N 2
0.1 - -4
0.0 — T 6
0 48 96 144 192 240 1 15 2 25 3 35 4 45
T (hours) u (m)
(a) Funcion de autocorrelacién (b) Run test (Z)

Figura 3.15: Boya LP-I. (a) Funcién de autocorrelacién. (b) Run test (Z) para la independencia

sobre diferentes valores de u e intervalos de confianza al 95 % (linea discontinua).

1.0 10
3 /
038 ; 7 \\
0.6 e A
&oa N3 VAL .
0.2 S S 2
0.0 4
0 48 96 144 192 240 1.0 15 20 25 30 35
7 (hours) u (m)
(a) Funcion de autocorrelacién (b) Run test (Z)

Figura 3.16: Boya LP-II. (a) Funcién de autocorrelacién. (b) Run test (Z) para la independencia

sobre diferentes valores de u e intervalos de confianza al 95 % (linea discontinua).
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Analisis de la frecuencia de presentacion de eventos extremos

La figura 3.17 muestra la evolucion del indice de dispersion, DI, a medida que el valor
umbral aumenta. Para la boya LP-I, entre los umbrales de 2.0 y 4.0 metros, el valor del
DI se mantiene dentro de los limites de aceptaciéon de la hip6tesis nula, es decir, se acepta
que el niimero medio de eventos extremos por ano sigue una distribucién de Poisson. No
obstante, debe comentarse que el valor del DI parece estar mas proximo a 1.5 que al valor
tedrico de 1.0, que deberia tomar para la distribucién de Poisson. Para la boya LP-II,
el valor de DI se mantiene muy proximo al limite de aceptacién, entre los umbrales de
1.5 y 2.4. A partir del umbral de 2.5 el DI disminuye y permanece dentro de la regiéon de
aceptacion de la hipotesis nula. En base a este grafico, podria concluirse que la distribucion

de Poisson es adecuada a partir de un umbral de 2.5 metros.
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Figura 3.17: Indice de dispersién (DI) para diferentes valores de u e intervalos de confianza para
DI=1 al 95% (linea discontinua). (a) Boya LP-I. (b) Boya LP-II.

Los graficos de Poisson son utilizados de igual forma para comprobar tal hipdtesis,
mostrados en las figuras 3.18 y 3.19. El alto grado de linealidad mostrada en ambos casos
viene a corroborar los resultados obtenidos a través del indice de dispersion. Ademas, se
muestra el valor del parametro A, equivalente al valor medio de eventos extremos por ano.
Este valor disminuye a medida que el valor umbral aumenta debido al menor ntumero de

temporales contabilizados.

Por otro lado, dado que el indice de dispersiéon es superior al valor 1 sobre algunos
umbrales, se hace uso también de la distribucién binomial negativa para caracterizar la
variable N. Las figuras 3.20 y 3.21 muestran el ajuste de la distribuciéon binomial negativa,
observandose cierto grado de linealidad, aunque en comparacion con los graficos de Poisson
se desprende que no se mejora el ajuste a los datos observados. Por este motivo no resulta
procedente utilizar un modelo de frecuencia-intensidad de eventos extremos basado en la
distribucién binomial negativa para el calculo de los periodos de retorno. En este senti-
do, cabe senalar que Onoz y Bayazit (2001) analizando datos de inundaciones, observan

que, incluso en aquellos casos donde la distribucién binomial negativa ajusta mejor los
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datos observados que la distribucién de Poisson, los periodos de retorno basados en ambas

distribucines muestran resultados muy similares.
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Figura 3.19: Boya LP-Il. Graficos de Poisson para diferentes valores del umbral u
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Figura 3.20: Boya LP-I. Ajuste de la distribucién binomial negativa sobre diferentes valores del

umbral u

Figura 3.21: Boya LP-Il. Ajuste de la distribucién binomial negativa sobre diferentes valores del

umbral u



Resultados y discusion 95

Analisis de la magnitud de los eventos extremos. Modelo Poisson-GPD.

El primer paso serd determinar los valores de los umbrales mas adecuados, de forma
que se garantice la condicién de que éste debe ser suficientemente alto para satisfacer las
hipétesis del modelo GPD.

La funcion MEF, dada por la expresiéon 3.61, se utiliza como primera aproximacion
para seleccionar el valor umbral, teniendo siempre presente que esta técnica no determina

de forma definitiva el umbral mas adecuado.

Dado que la funcion MEF correspondiente al modelo GPD varia linealmente con el
valor umbral, se escogerda como valor umbral aquel a partir del cual la funcién MEF varie

linealmente.

Sin embargo, como ya se ha comentado, cuando se obtiene esta funcién a partir de los
datos muestrales, no siempre es facil realizar una interpretacion adecuada. La figura 3.22
muestra la variacién de la funcién MEF con diferentes valores umbrales para LP-1. En ella
se puede apreciar la alta variabilidad de la funcién, pudiendo identificar hasta tres tramos
de comportamiento lineal, con sucesivos cambios de pendiente. Por ello, resulta complicado
utilizar este grafico para la seleccién del umbral. Sin embargo, en el caso de la serie LP-11,
tal y como muestra la figura 3.23, la MEF varfa linealmente en la totalidad del rango
de umbrales estudiados, por lo que el umbral puede escogerse tan alto como se desee,
teniendo en cuenta que el nimero de excedencias sea suficiente para ofrecer resultados
fiables. La variacion del pardmetro de forma k& de la distribucion GPD se muestra en las

figuras 3.22(derecha) y 3.23(derecha) para las series LP-I y LP-II respectivamente.
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Figura 3.22: Boya LP-I. Funcién media de exceso para los datos observados (izquierda). Evolu-

cién del parametro de forma, k, de la distribucion GPD con el valor umbral (derecha)

Las tablas 3.13 y 3.14 muestran los valores de los tres pardmetros, localizacién, escala

y forma, con sus respectivos intervalos de confianza. En base a las propiedades tedricas
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Figura 3.23: Boya LP-II. Funcién media de exceso para los datos observados (izquierda). Evo-

lucién del parametro de forma, k, de la distribucién GPD con el valor umbral (derecha)

del modelo GPD, el valor del pardmetro £ deberia permanecer constante sobre aquellos
umbrales en los que el modelo caracteriza adecuadamente las excedencias. Aunque parece
observarse cierta variaciéon o inestabilidad en las estimaciones del parametro, es posible
asumir cierta estabilidad entorno al valor de -0.02 para LP-1 y -0.12 para LP-II, calculado
entre los umbrales de 1.5 y 3.2 metros para LP-I1 y entre 2.0 y 2.4 para LP-II, mostrado
por la linea discontinua en color rojo. A partir de valores umbrales de 3.2 metros para
LP-T y 2.4 metros para LP-II, el parametro de forma entra en una regiéon de inestabilidad

provocada por el bajo namero de excedencias registradas sobre estos umbrales.

En el caso de LP-I, el hecho de que el pardmetro de forma esté préoximo al valor
cero indica que las excedencias podrian ser caracterizadas a través de una distribucion

exponencial, ya que ésta surge como caso particular de la distribucion GPD cuando k = 0.

Las tablas 3.15 y 3.16 muestran el valor RMSE y la estadistica de Kolmogorov-Smirnov
(KS) para los diferentes valores umbrales calculada sobre los datos observados KS, y su
valor teorico K.S = ¢g05/+/n. Para el caso de la boya LP-I, a partir de estos dos tltimos
valores, se puede concluir que el modelo Poisson-GPD no puede ser rechazado, ya que el
valor de K S es inferior al valor teérico. Esta conclusion esta en consonancia con los graficos
cuantil-cuantil, mostrados en la figura 3.24, donde puede observarse como las alturas de
ola predichas por el modelo estdn muy proximas a las observadas. En el caso de LP-II,
sin embargo, solamente a partir del umbral de 2.3 podria aceptarse la validez del modelo,
yva que para umbrales menores el valor de KS es superior al valor de KS teérico. Los
graficos cuantil-cuantil en la figura 3.25 muestran una ligera desviacion de las alturas de
ola predichas por el modelo respecto a las observadas, hecho que se acentiia cuando la

altura de ola es superior a 3.0 metros.
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Tabla 3.13: Boya LP-I. Parametros del modelo GPD estimados con el método LMOM e inter-

valos de confianza al 95 % segin el método de bootstrapping para diferentes umbrales

u m § [Eing: Esupl ! [inf, Csupl k [kint, Ksupl
2.5 186 -0.024 [-0.013,0.065] 0.798 [0.661, 0.980] -0.020 [-0.115, 0.113]
2.6 168 -0.006 [-0.003,0.045] 0.779 [0.635, 0.965] -0.003 [-0.135, 0.100]
2.7 154 -0.013 [-0.050, 0.027] 0.774 [0.616, 0.968] -0.039 [-0.144, 0.099]
2.8 137 -0.031 [-0.071,0.011] 0.794 [0.626, 0.996] -0.028 [-0.140, 0.116]
29 118 -0.022 |-0.064,0.024] 0.817 [0.628, 1.051] -0.014 [-0.138, 0.141]
3.0 104 -0.028 [-0.077,0.020] 0.836 [0.635, 1.095] -0.003 [-0.131, 0.155]
3.1 8 0.012 ]-0.049, 0.086] 0.866 [0.629, 1.168] 0.018 [-0.133, 0.201]
3.2 78 0.018 [-0.040, 0.077] 0.829 [0.578, 1.158] -0.006 [-0.169, 0.186]

Tabla 3.14: Boya LP-Il. Parametros del modelo GPD estimados con el método LMOM con

intervalos de confianza al 95 % segin el método de bootstrapping para diferentes umbrales

w o m 3 [Eings Esupl o [Qing, Qsupl k [king: ksupl
2.1 118 0.085 [0.066, 0.105]  0.301 [0.238, 0.386] -0.083 [-0.191, 0.089]
22 97 -0.033 [-0.052,-0.016] 0.268 [0.200, 0.367] -0.151 [-0.261, 0.018]
23 71 -0.040 -0.066,-0.019] 0.275 [0.188,0.419] -0.155 [-0.293, 0.048|
24 51 -0.052 |-0.084,-0.025] 0.312 [0.190, 0.547] -0.107 [-0.285, 0.191]
25 36 -0.071 [-0.111,-0.037] 0.404 [0.214, 0.749] 0.029 [-0.237, 0.435]
26 25 -0.077 [-0.132,-0.016] 0.559 [0.284, 1.041] 0.269 [-0.063, 0.810]
2.7 19 -0.052 [-0.139, 0.047] 0.595 [0.278, 1.225] 0.380 [-0.015, 1.074]
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Tabla 3.15: Boya LP-I. Parametros del modelo GPD, Error cuadratico medio (RMSE), esta-
distico de Kolmogorov-Smirnov para los datos observados, I/(B' y valor tedrico del test, KS al

95 % de confianza
w om € a k' RMSE KS KSieor

25 18 -0.024 0.798 -0.020 0.020 0.038  0.099
26 168 -0.006 0.779 -0.003 0.018 0.043 0.105
27 1564 -0.013 0.774 -0.039 0.020 0.047 0.110
2.8 137 -0.031 0.794 -0.028 0.023 0.051 0.116
29 118 -0.022 0.817 -0.014 0.029 0.055 0.125
3.0 104 -0.028 0.836 -0.003 0.034 0.057 0.133
3.1 8 0.012 0.866 0.018 0.039 0.065 0.146
3.2 78 0.018 0.829 -0.006 0.039 0.056 0.154

Tabla 3.16: Boya LP-II. Parametros del modelo GPD, Error cuadratico medio (RMSE) y esta-
distico de Kolmogorov-Smirnov para los datos observados, KS y valor teérico del test, KS al

95 % de confianza
w m £ a k' RMSE KS KSior

22 97 -0.033 0.268 -0.151 0.054 0.149 0.138
23 71 -0.040 0275 -0.155 0.056 0.144 0.161
24 51 -0.052 0.312 -0.107 0.060 0.135 0.190
25 36 -0.071 0404 0.029 0.060 0.135 0.226
26 25 -0.077 0559 0.269 0.043 0.100 0.272
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Figura 3.24: Boya LP-I. Graficos cuantil-cuantil correspondientes a la funcién GPD sobre dife-

rentes valores del umbral
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Figura 3.25: Boya LP-II. Graficos cuantil-cuantil correspondientes a la funcién GPD sobre dife-

rentes valores del umbral

En la tabla 3.17, para la boya LP-I, y en la tabla 3.18 para la boya LP-II se muestran
las alturas de ola asociadas a periodos de retorno de 50, 100 y 500 afos obtenidas a
través de la relacién 3.68, con sus respectivos intervalos de confianza. Esta informacion es
ademas presentada de forma grafica en las figuras 3.26 y 3.27. Para el caso de LP-I, estos
resultados sugieren que las estimaciones de los cuantiles asociados a los periodos de retorno

seleccionados se muestran poco sensibles respecto al umbral elegido.

Sin embargo, para el caso de LP-II, se evidencia una ligera tendencia de las alturas de
ola a aumentar con el umbral, acentuandose este aumento entre los umbrales de 2.1 y 2.3

metros, para posteriormente volver a disminuir.
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Tabla 3.17: Boya LP-I. Cuantiles asociados a periodos de retorno de 50, 100 y 500 afios con

intervalos de confianza al 95 %

U T50 T100 T'500
2.5 9.72 [7.33, 12.45] 10.37 [7.58, 13.78] 11.94 [8.05, 17.23]

2.6 10.07 [7.50, 13.08] 10.80 [7.74. 14.58] 12.55 [8.28, 18.65]
2.7 10.27 [7.66, 13.44] 11.02 [7.93, 15.01] 12.85 |8.46, 19.27|
2.8 10.18 [7.60, 13.39] 10.88 [7.82, 15.03] 12.56 [8.26, 19.04|
2.9 10.07 [7.53, 13.37] 10.71 [7.72, 14.85] 12.22 [8.16, 18.86]
3.0 9.97 [7.47, 13.34] 10.57 [7.66, 14.85] 11.94 [8.03, 18.80]
3.1 9.78 [7.34, 13.36] 10.29 |7.48, 14.80| 11.46 |7.79, 18.80]
3.2 10.25 [7.54, 14.49] 10.86 [7.69, 16.27| 12.27 [7.98, 21.32)

Tabla 3.18: Boya LP-II. Cuantiles asociados a periodos de retorno de 50, 100 y 500 afios con

intervalos de confianza al 95 %

U T50 T100 Z500
2.2 6.60 [4.63, 8.81] 7.29 [4.82, 10.28] 9.19 [5.26, 14.69]

2.3 6.91 [4.72, 9.33] 7.64 [4.91, 11.00] 9.68 [5.29, 16.58]
2.4 6.54 [4.32, 9.43] 7.09 [4.39, 11.02] 8.53 [4.57, 16.42]
2.5 5.41 [3.94, 8.37] 5.62 [3.96, 9.43] 6.11 [3.98, 13.11]
2.6 4.38 [3.64, 6.11] 4.42 [3.64, 6.47] 4.48 [3.64, 7.34]
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Figura 3.26: Boya LP-I. Variacién de los cuantiles Hs asociados a periodos de retorno de 50,

100 y 500 afios con diferentes valores del umbral. Intervalos de confianza al 95 % de confianza
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Figura 3.27: Boya LP-II. Variacién de los cuantiles Hs asociados a periodos de retorno de 50,

100 y 500 afios con diferentes valores del umbral. Intervalos de confianza al 95 % de confianza

La relacion entre los L-moments de tercer y cuarto orden, para el modelo GPD y
para los datos observados, se muestra en la figura 3.28. En el caso de la boya LP-I, el
rango de umbrales méas proximo a la relacién tebrica es el comprendido entre 2.0 y 2.6
metros, indicando este hecho que el modelo GPD podria ser adecuado para caracterizar las
excedencias sobre este rango de umbrales. A partir del umbral 2.6 y hasta 3.1 metros, la
diferencia entre los valores observados y los tedricos es algo mayor, aunque ésta no supera
el valor de 0.01. Por ello, podria aceptarse que el modelo es adecuado sobre un umbral de

3.0 metros.

En el caso de la boya LP-II, los umbrales que se muestran més préximos a la curva
tedrica son los comprendidos entre 1.8 y 2.0 metros. A partir de un umbral de 2.1 metros,
las diferencias entre los momentos observados y tedéricos va en aumento, con la salvedad
del umbral 2.6, donde la diferencia disminuye. Cabe destacar que las diferencias entre los
valores observados y los tedricos a partir del umbral 2.1 son considerables, del orden de
hasta 0.4 unidades. Por ello, se desprende de la figura que el modelo GPD podria aplicar-
se para modelizar las excedencias sobre un umbral de 2.0 metros, no siendo aconsejable

utilizarlo con umbrales superiores.
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Sin embargo, esto contradice la teoria, que supone que si el modelo es adecuado sobre
un umbral determinado, lo serd también para umbrales superiores. La explicacién a esta
contradiccion radica en la escasa fiabilidad de las estimaciones realizadas sobre 73 y 74, ya

que han sido obtenidas con un ntimero muy pequefio de excedencias.

0.20 3 3 3 0.30
0.18F 020 Kar
50161 N 11 R
0.14f ooof ~ |
012 | i | i 1 i 1 -0. 1 2'9i 1 i 1
0.28 030 032 034 0.36 0.00 0.20 0.40 0.60
T3 T3
(a) LP-I (b) LP-II

Figura 3.28: Relacién entre los L-moments de tercer 73 y cuarto 74 orden de la distribucién
GPD. La linea continua representa la relacién 73 — 74 para los datos observados mientras que

la linea discontinua representa idéntica relacién tedrica dada por la expresién (3.63)

La tabla 3.19 recoge los valores umbrales propuestos por los diferentes métodos basados
en el nimero de excedencias, alternativa a los métodos basados en las propiedades teéricas
del modelo. Se pone de manifiesto el alto grado de variabilidad existente, estando el rango

de umbrales para la boya LP-I entre 2.2 y 3.5, y entre 2.0 y 2.4, para la boya LP-II.

Para el caso de los datos de la boya LP-1, un rango de umbrales aceptable podria estar
entre 2.8 y 3.1 metros. En este rango, se cumple la hipétesis de independencia estadistica,
analizada a través de run test. La hipotesis de Poisson, analizada a través del indice de
dispersion y los graficos de Poisson, también se satisface. El parametro de forma de la
distribucién GPD parace mostrar cierta estabilidad en este rango, mientras que el grafico
de L-moments, muestra una proximidad notable entre los valores observados y los teéricos.
Finalmente, el nimero de excedencias generadas queda entre los niimeros propuestos por
Boos(1984) y Hasofer (1996).

Para el caso de LP-II, la eleccién del umbral resulta mas complicado. Atendiendo
a las hipdtesis de independencia estadistica y Poisson, el umbral deberia ser elegido a

partir de un valor de 2.4 metros. Sin embargo, a partir de este umbral, el pardmetro
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Tabla 3.19: Seleccién del valor umbral segin diferentes métodos basados en el nimero de

excedencias

LP-T LP-T1

Basado en propiedades teoéricas m U m U

Ashkar y Rouselle (1987) 270 2.2 248 1.7
Funcién media de exceso-estabilidad de & 240 2.3 118 - 51 2.0-24
Relacion m3 — 7y 355-86 20-3.1199-118 1.8-2.1

Basado en el ntimero de excedencias m u m U

Boos (1984) 118 2.8 88 2.2

Gross (1994) 154 2.7 110 2.1

Hasofer (1996) 55 3.5 45 2.4

Tabla 3.20: Boya LP-I. Cuantiles de H asociados a periodos de retorno de 100 y 500 afios para

diferentes ventanas temporales sobre un umbral de 2.7 metros
Ventana temporal (dias) Higg Hsoo
3 8.08 9.22
4 8.45 9.90
5 8.13 9.25
6 7.88 8.77
7 8.05 9.05
8 7.99 897
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de forma de la distribucion GPD muestra una alta variabilidad, mientras que el grafico
de L-moments muestra una diferencia considerable entre los datos observados y teéricos.
Ademas, el ntiimero de excedencias sobre el umbral de 2.5 es de tan solo 36, por lo que
la fiabilidad estadistica de las estimaciones se reduce considerablemente. Por todo esto,
seria aconsejable reducir el valor umbral a un rango comprendido entre 2.0 y 2.3 metros,
perdiendo algo de fiabilidad en la independencia estadistica, a costa de ganar en el ajuste
de la distribucién GPD.

Como ya se ha comentado, el valor de 96 horas que determina la longitud de la ventana
temporal, no debe interpretarse como un valor fijo o definitivo. Sin embargo, se comenta
en Simiu (1996) que el tamano de esta ventana no tiene efectos importantes sobre los
resultados finales del modelo. Con el objetivo de evaluar este efecto de la longitud de
la ventana temporal sobre los cuantiles asociados a determinados periodos de retorno, se
realiza el andlisis sobre series de valores extremos obtenidos con diferentes longitudes de

ventana temporal para la boya LP-1.

La tabla 3.20 muestra los cuantiles asociados a periodos de retorno de 100 y 500 anos
sobre un umbral de 2.7 metros para diferentes ventanas temporales. El efecto de la variacién
de la longitud de esta ventana no parece tener efectos significativos sobre los cuantiles de

H,.

Modelo Poisson-K4P. Analisis de la magnitud de las excedencias.

Con el objetivo de evaluar si la distribucion K4P es capaz de mejorar el ajuste de los
eventos extremos ofrecido por la distribucion GPD, el modelo Poisson-K/4P se aplica a los
datos registrados por la boya LP-I y la boya CO, mostrando en la figura 3.29 la variacién
de los parametros de forma k y h, sobre diferentes umbrales, de la distribucion K4P. Estos
valores se incluyen en la tabla 3.21 y 3.22 conjuntamente con los correspondientes valores
del parametro de forma k de la distribucion GPD. Ademés, se muestra el valor del test de
Kolmogorov-Smirnov para decidir sobre la idoneidad del modelo, concluyendo que para los
dos registros analizados, ambos modelos, GPD y K4P, son aceptados para la modelizacién

de la magnitud de los eventos extremos.

Para la boya LP-I, los graficos cuantil-cuantil sobre diferentes valores umbrales se
muestran en las figuras 3.30 y 3.31 para ambas distribuciones. La distribucion GPD ajusta
adecuadamente el conjunto de datos, con una pequena desviaciéon para alturas entre 4.5

v 5.5 metros. Esta desviacién se aprecia en todos los umbrales seleccionados, salvo para
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el umbral 3.1 donde practicamente desaparace. Sin embargo, para los mismos umbrales la
distribucién K4P ofrece mejores ajustes reduciéndose de forma significativa las desviaciones
existentes en el rango 4.5 - 5.5 metros. De este modo, sobre los umbrales 2.8, 2.9 y 3.0,
la mejora en el ajuste resulta especialmente significativa. Sobre el umbral 3.1 los ajustes
proporcionados por ambas distribuciones son muy similares, dado que el pardmetro h se
aproxima al valor 1.0, lo que significa que la distribucién K4P tiende a una distribuciéon
GPD.

De igual forma, para la boya CO, puede observarse en las figuras 3.32 y 3.33 la mejora
obtenida cuando se utiliza el modelo combinado Poisson-K/P. Especialmente la mejora
se experimenta en el ajuste de los extremos comprendidos entre los umbrales de 5.5 y 5.9
metros. A partir de 6.0 metros los ajustes obtenidos por ambos modelos son practicamente
idénticos, debido una vez mas a que el pardmetro h se aproxima al valor 1.0, tendiendo la
distribucién K4P a una GPD. Cabe destacar el hecho de que el modelo presente en todos

los casos una pequena desviacién en el ajuste de los extremos maés altos.

0.60 2.40
0.40 /3
N i Vo180
= 000 / T 1207 // / \\
007 ./,,’«\‘4/ ‘\\v \
-0.20 +r 0.60 T
1.5 20 25 30 35 40 1.5 20 25 3.0 35 40
u (m) u (m)
(a) Boya LP-1. kK4P (b) Boya LP-I1. hK4p
(C) Boya CO. kK4p (d) Boya CO. hK4p

Figura 3.29: Variacién de los parametros de forma de las distribuciones GPD y K4P sobre

diferentes valores umbrales
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Tabla 3.21: Boya LP-I. Parametros de las distribuciones GPD y K4P, sobre diferentes umbrales,

estimados a través del método LMOM, y test de Kolmogorov-Smirnov (KS). KS, representa

el limite superior de acepatacién con un nivel de significacién 0.05. m representa el nimero de

datos sobre el umbral, wu.

GPD

K/P

§

«

k

KS

3

«

k

h

KS

KS,

2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
3.0
3.1
3.2

186
168
154
137
118
104
86
78

-0.024
-0.006
-0.013
-0.031
-0.022
-0.028
0.012
0.018

0.798
0.779
0.774
0.794
0.817
0.836
0.866
0.829

-0.020
-0.003
-0.039
-0.028
-0.014
-0.003
0.018
-0.006

0.038
0.043
0.047
0.051
0.055
0.057
0.065
0.056

0.042
-0.065
-0.163
-0.182
-0.181
-0.194
-0.099
-0.428

0.773
0.844
0.914
0.936
0.968
0.996
0.980
1.275

-0.032
-0.001
0.028
0.039
0.055
0.070
0.070
0.174

0.954
1.108
1.216

1.217
1.220
1.154
1.512

0.038 0.099
0.039 0.105
0.038 0.110
1.214 0.041

0.116

0.049 0.125

0.058 0.133

0.069 0.146

0.044 0.154

Tabla 3.22: Boya CO. Pardmetros de las distribuciones GPD y K4P, sobre diferentes umbrales,

estimados a través del método LMOM, y test de Kolmogorov-Smirnov (KS). KS, representa

el limite superior de aceptacién con un nivel de significacién 0.05. m representa el nimero de

datos sobre el umbral, wu.

GPD

K/P

§

«

k

KS

§

«

k

h

KS

KS,

5.4
2.5
0.6
5.7
0.8
2.9
6.0
6.1
6.2

92
90
86
81
I5)
69
63
60
o7

0.069
0.014
-0.008
-0.017
-0.006
0.014
0.051
0.021
-0.020

1.389
1.338
1.267
1.195
1.110
1.005
0.867
0.795
0.750

0.455
0.435
0.410
0.386
0.354
0.306
0.225
0.178
0.147

0.103
0.109
0.114
0.102
0.111
0.101
0.116
0.118
0.117

0.514
0.425
0.378
0.364
0.373
0.355
0.247
0.071
-0.111

0.794
0.795
0.766
0.710
0.641
0.599
0.643
0.739
0.851

0.176
0.177
0.163
0.133
0.091
0.063
0.089
0.145
0.203

0.443
0.479
0.487
0.456
0.404
0.418
0.663
0.918
1.137

0.084
0.093
0.087
0.099
0.092
0.086
0.099
0.101
0.100

0.141
0.143
0.146
0.151
0.157
0.163
0.171
0.175
0.180
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Figura 3.30: Boya LP-I. Graficos cuantil-cuantil correspondientes a los modelos Poisson-GPD

(izquierda) y Poisson-K4P (derecha) sobre el rango de valores umbrales 2.6 - 2.8 metros
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Figura 3.31: Boya LP-I. Gréficos cuantil-cuantil correspondientes a los modelos Poisson-GPD
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Figura 3.32: Boya CO. Gréaficos cuantil-cuantil correspondientes a los modelos Poisson-GPD

(izquierda) y Poisson-K4P (derecha) sobre diferentes valores umbrales
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Figura 3.33: Boya CO. Gréaficos cuantil-cuantil correspondientes a los modelos Poisson-GPD

(izquierda) y Poisson-K4P (derecha) sobre diferentes valores umbrales
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Tabla 3.23: Boya LP-I. Cuantiles de H; asociados a periodos de retorno de 50, 100 y 500 afios
GPD K4P
u Hs Hyoo Hsoo Hso Hioo Hsoo
2.7 10.27 11.02 12.85 8.07 8.59 9.76
2.8 10.18 10.88 12.56 8.00 8.50 9.59
2.9 10.07 10.71 1222 791 837 9.38
3.0 997 1057 1194 7.84 827 9.20
3.1 978 10.29 11.46 7.84 8.27 9.20

Tabla 3.24: Boya CO. Cuantiles de H, asociados a periodos de retorno de 100, 500 y 1000 afios
GPD K4P
u  Hio Hsoo Hiooo Hioo Hsoo Hiooo
5.4 846 849 850 955 976  9.83
5.5 852 855 856 955 976  9.83
2.6 860 864 865 965 988 997
5.7 868 872 873 986 10.15 10.26
5.8 879 885 886 10.20 10.60 10.76
5.9 898 9.06 9.09 1049 10.99 11.19
6.0 9.38 9.53 9.58 10.32 10.74 10.90
6.1 9.68 990 998 995 10.23 10.32
6.2 991 10.19 10.30 9.64 9.81 9.87

Parala boya LP-I, la tabla 3.23 muestra los cuantiles asociados a periodos de retorno de
50, 100 y 500, observandose como el modelo combinado Poisson-GPD ofrece estimaciones
significativamente superiores a las del modelo Poisson-K/P. Para la boya CO, la tabla 3.24
muestra los cuantiles asociados a periodos de retorno de 100, 500 y 1000 anos, observindose
en este caso el efecto contrario, es decir, el modelo combinado Poisson-GPD ofrece esti-

maciones significativamente inferiores a las calculadas mediante el modelo Poisson-K4P.
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3.10.3 Analisis de la estacionalidad

En primer lugar se procede a la aplicaciéon del test estadistico de uniformidad que
permita dilucidar si los extremos se distribuyen uniformente a lo largo del ano, en cuyo caso
habria que cuestionar la existencia de estacionalidad, o si por el contrario puede rechazarse
la hipo6tesis de uniformidad, pudiendo afirmar entonces la existencia de estacionalidad en

los extremos.

Los resultados derivados de la aplicaciéon de los test de la Chi2, Rayleigh y Kolmogorov-
Smirnov modificado, mostrados en las tablas 3.25, 3.26, 3.27, 3.28, 3.29 y 3.30 revelan
claramente la presencia de variaciones estacionales en la ocurrencia de eventos extremos en
la boya LP-I, mientras que en la boya LP-11, en la mayoria de los casos, sucede lo contrario,

no pudiendo rechazarse la hipétesis de uniformidad.

Este resultado concuerda con lo observado en las figuras 3.9 y 3.10, donde los extremos
en la boya LP-I tienden a agruparse en los meses de invierno a medida que aumenta
el umbral, mientras que en la boya LP-II la distribucién de los extremos tiende a ser

homogénea a lo largo del afio.

Una vez determinada la estacionalidad desde el punto de vista estadistico, se procede a
la separacion de las series temporales en periodos homogéneos sobre los cuales se proecedera
a realizar el andalisis de los valores extremos. Destacar el hecho de que, a pesar de que los
tests estadisticos muestran una posible no estacionalidad en la boya LP-II, se procede a
estudiar la serie en periodos temporales diferenciados, dado que en la figura 3.10 podria
aventurarse la posibilidad de un ligero comportamiento diferenciado de los valores extremos

a lo largo del ano.
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Tabla 3.25: Boya LP-I. Resultados del test de la Chi2 para evaluar la uniformidad a lo largo del

tiempo de las ocurrencias de eventos extremos. T'c = 24.725 para a=0,01

Hs(m) N T Uniformidad
> 2.4 210 125.657 rechazada
> 25 186 120.709 rechazada
> 2.6 168 116.714 rechazada
> 2.7 153 112.490 rechazada
> 2.8 132 100.909 rechazada
> 2.9 116 99.379 rechazada
> 3.0 104 96.076 rechazada
> 3.1 85 91.047 rechazada
>32 77 88.350 rechazada
>33 74 84.270 rechazada
>34 64 T75.875 rechazada
> 3.5 55 64.345 rechazada
> 3.6 47 62.021 rechazada

Tabla 3.26: Boya LP-II. Resultados del test de la Chi2 para evaluar la uniformidad a lo largo

del tiempo de las ocurrencias de eventos extremos. T'c = 24.725 para a=0.01

Hs(m) N T Uniformidad
1.8 204 21.882 mno rechazada
1.9 167 22.053 no rechazada
2.0 122 12.950 no rechazada
2.1 100 9.440 no rechazada
2.2 74 10.648 no rechazada
2.3 54 15.777 no rechazada
24 39 14.846 no rechazada
2.5 27 12.555 no rechazada
2.6 21 17.285 mno rechazada
2.7 18 16.666 no rechazada
2.8 16 17.000 no rechazada
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Tabla 3.27: Boya LP-I. Resultados del test de Rayleigh para evaluar la uniformidad a lo largo

del tiempo de las ocurrencias de eventos extremos. a=0.01

Hs(m) R P Uniformidad
> 24 0.5307 0.00 rechazada
> 2.5 0.5509 0.00 rechazada
> 2.6 0.5646 0.00 rechazada
> 2.7 0.5811 0.00 rechazada
> 2.8 0.5928 0.00 rechazada
>29 0.6220 0.00 rechazada
> 3.0 0.6431 0.00 rechazada
> 3.1 0.6723 0.00 rechazada
> 3.2 0.6983 0.00 rechazada
> 3.3 0.6959 0.00 rechazada
>34 0.7073 0.00 rechazada
> 3.5 0.7025 0.00 rechazada
> 3.6 0.7411 0.0 rechazada

Tabla 3.28: Boya LP-II. Resultados del test de Rayleigh para evaluar la uniformidad a lo largo

del tiempo de las ocurrencias de eventos extremos. a=0.01

Hs(m) R P Uniformidad
1.8  0.1297 0.0643 no rechazada
1.9 0.1299 0.0563 no rechazada
2.0  0.1325 0.1218 mno rechazada
2.1 0.1838 0.1663 no rechazada
2.2 0.2493 0.0772 no rechazada
2.3 0.3159 0.0315 mno rechazada
2.4 0.3467 0.0177 no rechazada
2.5 04868 0.0346 mno rechazada
2.6 0.5042 0.0050  rechazada
2.7 0.5524 0.0076  rechazada
2.8  0.5163 0.0051  rechazada
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Tabla 3.29: Boya LP-I. Resultados del test modificado de Kolmogorov-Smirnov para evaluar
la uniformidad a lo largo del tiempo de las ocurrencias de eventos extremos. o« = 0.01. Valor

critico=1.66

Hs(m) Max Min Vo Viu(n)®®  Uniformidad
> 2.4 02071 -0.1357 0.3429 4.9685 rechazada
> 2.5 02070 -0.1478 0.3548 4.8394 rechazada
> 2.6 0.2024 -0.1607 0.3631 4.7063 rechazada
> 2.7 0.2141 -0.15352 0.3693 4.5678 rechazada
> 2.8 0.2348 -0.1439 0.3788 4.3519 rechazada
> 29 0.2414 -0.1638 0.4052 4.3638 rechazada
> 3.0 0.2308 -0.1827 04135 4.2165 rechazada
> 3.1 0.2451 -0.1863 0.4314 3.9771 rechazada
> 3.2 0.2825 -0.1710 0.4535 3.9791 rechazada
> 3.3 0.2905 -0.1577 0.4482 3.8555 rechazada
> 3.4 0.2969 -0.1615 0.4583 3.6667 rechazada
> 3.5 0.3500 -0.1061 0.4561 3.3822 rechazada
> 3.6 03670 -0.1312 0.4982 3.4157 rechazada

Tabla 3.30: Boya LP-Il. Resultados del test modificado de Kolmogorov-Smirnov para evaluar
la uniformidad a lo largo del tiempo de las ocurrencias de eventos extremos. o = 0.01. Valor

critico = 1.66

Hs(m) Max  Min Vi Vp(n)®5  Uniformidad
1.8  0.0882 -0.0049 0.0931 1.3303 no rechazada
1.9  0.1038 -0.0005 0.1043 1.3477 no rechazada
2.0 0.0929 -0.0096 0.1025 1.1317 no rechazada
2.1 0.1067 -0.0033 0.1100 1.1000 no rechazada
2.2 0.1261 -0.0225 0.1486 1.2787 no rechazada
2.3 0.1852 -0.0093 0.1944 1.4289 no rechazada
2.4 0.2308 0.0000 0.2308 1.4412 no rechazada
2.5 0.2222 -0.0370 0.2593 1.3472 no rechazada
2.6 0.2857 -0.0476 0.3333 1.5275 no rechazada
2.7 0.2778 -0.1111 0.3889 1.6499 no rechazada
2.8 0.2708 -0.1667 0.4375 1.7500 rechazada
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En primer lugar son analizadas las cuatro estaciones climéticas tradicionales: prima-
vera, verano, otorno e invierno, y cuyas fechas de comienzo y fin se muestran en la tabla

3.3.

Las figuras 3.34 y 3.35 muestran el comportamiento de los tres parametros de la dis-
tribucién GPD sobre diferentes valores del umbral para las boyas LP-1 y LP-II, respecti-

vamente.

En la boya LP-1, el parametro de forma se muestra relativamente estable sobre diferen-
tes valores del umbral en las estaciones de otfio e invierno, mientras que en las estaciones de
primavera y verano se observa un aumento pogresivo con el umbral. Este comportamiento
se repite para el parametro de escala, mientras que el parametro de localizacién parece

establecerse muy proximo a cero.

En la boya LP-I1, el parametro de forma en las estaciones de otono e invierno se muestra
muy estable con el umbral, ademas de presentar valores préoximos entre si. La estacién de
primavera, aiin mostrando estabilidad respecto al umbral, presenta valores del parametro
de forma sensiblemente superiores a los del resto de estaciones. La estacién de verano
presenta un valor del pardmetro de forma que decrece de forma continua a medida que
el valor umbral aumenta. El parametro de escala presenta un comportamiento similar al
mostrado por el pardmetro de forma, con las estaciones de primavera, otofio e invierno
préoximas entre si y una estacién de verano més alejada. El pardmetro de localizacién

permanece préximo a cero para la totalidad de estaciones.

Los variacién de los valores de los diferentes parametros de la distribuciéon GPD a lo
largo de las estaciones climaticas, ponen de manifiesto la presencia de estacionalidad en
la presentacion de los valores extremos. En la boya LP-I, esta estacionalidad se manifiesta
claramente a partir de un valor umbral de 2.4 metros, existiendo una marcada diferencia
entre las cuatro estaciones climéticas. Sin embargo, en la boya LP-II, la estacién de pri-
mavera se diferencia del resto a lo largo de todos los valores del umbral seleccionados, asi
como la estacién de verano se diferencia del resto a partir de um umbrales de 2.1 metros,
aproximadamente. Las estaciones de otono e invierno muestran comportamientos similares

entre s a lo largo de los umbrales estudiados.
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Figura 3.34: Boya LP-I. Variacién de los parametros de forma (superior), localizacién (medio),

y escala (inferior) para las diferentes estaciones climaticas sobre diferentes valores umbrales
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El siguiente paso es analizar el efecto de la estacionalidad sobre los cuantiles asociados
a determinados periodos de retorno. Para ello, sobre cada estacion climatica se obtienen
los cuantiles de Hg asociados a periodos de retorno de 50, 100 y 500 afos. Esta informacién
se recoge en las tablas 3.31 y 3.32 y en las figuras 3.36 y 3.37 para las boyas LP-1 y LP-II,
respectivamente. Estos resultados se comparan con aquellos obtenidos a partir de la serie

temporal completa, mostrados en las tablas 3.33 y 3.34.

Para el caso de LP-I, se desprende de la figura 3.36 la diferencia de comportamiento de
los cuantiles segiin la estacién del ano. Para la estacién de Primavera los cuantiles dismi-
nuyen progresivamente a medida que aumenta el umbral, mientras que el comportamiento
en la estacion de Otorio es exactamente la contraria. La mayor estabilidad se observa en
la estacién de Invierno. Esta inestabilidad de los cuantiles esta directamente asociada a la
inestabilidad de los pardmetros de la distribucion GPD, y mas concretamente al pardame-
tro de forma. Se observa una relacién inversa si comparamos la figura 3.34 y 3.36 entre
ambas cantidades, de manera que cuando el parametro de forma aumenta, los cuantiles
disminuyen. En cuanto a los valores absolutos de los cuantiles, también es posible observar
diferencias en funcién de la estacién, de forma que los mayores valores se obtienen para la

estacién de Otono, mientras que los menores ocurren en la estacién de Verano.

Para el caso de LP-II, figura 3.37, los cuantiles correspondientes a las estaciones de
Primavera, Otono e Invierno se muestran relativamente estables respecto al umbral. Sin
embargo, los cuantiles correspondientes a la estacion de Verano muestran un aumento
progresivo con el umbral debido a la inestabilidad de los pardmetros de la distribucién,
figura 3.35. Los mayores cuantiles se obtienen para la estacién de Invierno, mientras que

los valores menores se corresponden con la estacién de Primavera.

Dado que lo que se pretende evaluar es el efecto de la estacionalidad en el contexto
del analisis POT, las comparaciones entre estaciones climaticas deberian hacerse sobre
un mismo valor umbral. Sin embargo, se debe poner especial atencién en el niimero de
excedencias, ya que, si éste es demasiado bajo, las estimaciones realizadas carecerfan de la
necesaria fiabilidad estadistica. Como consecuencia, las diferencias en los resultados entre
estaciones podrian ser mas una consecuencia del bajo nimero de excedencias que del propio

efecto estacional.
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Tabla 3.31: Boya LP-I. Cuantiles de H, asociados a periodos de retorno de 50, 100 y 500 afios

con sus intervalos de confianza al 95 % para cada estacién climatica

u

m

1.9
2.0
2.1
2.2
2.3
24

85
66
03
42
35
31

Primavera

Hs

Hioo

Hso

7.65 [4.71, 11.11]
7.08 [4.46, 10.46]
6.56 [4.27, 10.03]
6.23 [4.14, 9.49]
5.97 [4.03, 9.50]
5.72 [3.96, 9.09]

8.35 [4.85, 12.89)
7.57 [4.53, 11.99]
6.91 [4.32, 11.40]
6.49 [4.18, 10.73|
6.16 [4.04, 10.68|
5.86 [3.97, 10.16]

10.14 [5.09, 18.49]
8.77 [4.64, 16.45]
7.69 [4.42, 15.34]
7.03 [4.21, 14.12]
6.54 [4.05, 14.46]
6.14 [3.97, 13.24]

1.5
1.6
1.7
1.8
1.9
2.0

102
75

44
32
23

Verano

3.98 [2.86, 5.79]
4.03 [2.79, 6.00]
4.16 [2.71, 6.02]
4.63 [2.79, 6.79]
5.40 [2.88, 9.02)
5.10 [2.77, 9.25)

4.16 [2.89, 6.41]
4.20 [2.81, 6.61]
4.34 [2.72, 6.63]
4.90 [2.80, 7.80]
5.85 [2.89, 10.92]
5.42 [2.77, 11.17]

455 [2.95, 8.12]
4.58 [2.84, 8.71]
474 [2.75, 8.44]
5.56 [2.83, 10.71]
7.05 [2.92, 16.99]
6.22 [2.80, 17.42]

2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
3.0

2
65
61
55
49
42
39

Otono

9.83 [5.63, 15.73] 10.54 [5.72, 18.11] 12.24 [5.87, 24.04
10.78 [5.94, 17.33] 11.72 [6.04, 20.37] 14.08 [6.23, 29.49
11.48 [6.19, 18.54] 12.60 [6.37, 21.89] 15.51 [6.67, 32.34

[
12.29 [6.61, 19.98
12.52 [6.51, 20.21
[
[

13.88 [6.64, 24.27] 17.50 [6.94, 37.51
13.61 [6.75, 22.66] 15.25 [6.88, 27.69] 19.78 [7.14, 45.77
13.90 [6.78, 23.08] 15.60 [6.97, 28.67] 20.32 [7.20, 46.62

[
[
[
13.62 [6.78, 24.00
[
[
[

|
|
1
17.18 [7.10, 36.38]
|
]
|

2.6
2.7
2.8
2.9
3.0
3.1
3.2

82
75
67
o8
51
44
42

Invierno

9.57 [6.49, 13.60]
9.41 [6.43, 13.40]
9.08 [6.24, 12.78]
8.79 [6.18, 12.34]
8.83 [6.31, 12.44]
9.08 [6.45, 13.32]
9.35 [6.56, 14.04]

10.08 [6.59, 15.18] 11.21 [6.79, 19.63]

9.87 [6.52, 14.81]
9.45 [6.31, 13.95|
9.09 [6.22, 13.40]
9.13 [6.36, 13.58]
9.40 [6.52, 14.88]
9.72 [6.59, 15.80]

10.87 [6.66, 18.89]
10.25 [6.41, 16.99]
9.71 [6.29, 16.51]
9.74 [6.43, 16.45)
10.08 [6.57, 18.87]
10.52 [6.64, 20.59]




Resultados y discusion

121

Tabla 3.32: Boya LP-II. Cuantiles de H; asociados a periodos de retorno de 50, 100 y 500 afios

con sus intervalos de confianza al 95 % para cada estacién climatica

Primavera

Hs

Hioo

Hsoo

2.0
2.1
2.2
2.3
24

= = N W W

3.11 [2.74, 3.74]
3.11 [2.74, 3.74]
2.95 [2.70, 3.38
3.00 [2.73, 3.55]
3.12 [2.72, 4.91]

3.14 [2.75, 3.92
3.14 [2.75, 3.92]
2.96 [2.70, 3.46]
3.01 [2.73, 3.70]
3.15 [2.72, 5.91]

3.20 [2.76 4.43]
3.20 [2.76 4.43]
2.98 [2.70, 3.63]
3.04 [2.73, 4.10]
3.21 [2.72, 9.82)

Verano

1.9
2.0
21
2.2
2.3

41
28
28
23
14

4.36 [2.54, 6.86]
5.71 [2.52, 8.51]
5.71 [2.52, 8.51]
7.83 [2.63 10.46]

472 [2.54, 8.18]
6.66 [2.53, 10.80]
6.66 [2.53, 10.80]

10.10 [2.63, 14.40)]
10.94 [2.59, 12.94] 15.24 [2.60, 19.35] 35.10 [2.60, 54.52]

5.70 [2.55, 12.80]
9.77 [2.53, 19.93]
9.77 [2.53, 19.93]

19.32 [2.64, 33.37]

Otono

1.9
2.0
2.1
2.2
2.3

29
22
22
20
16

4.75 [3.27, 6.18]
5.18 [3.44, 7.12]
5.18 [3.44, 7.12]
5.53 [3.53, 7.93)
5.36 [3.46, 8.95]

5.02 [3.30, 6.93]
5.55 [3.48, 8.45|
5.55 [3.48, 8.45]
6.02 [3.56, 9.89)
5.74 [3.47, 11.41]

5.63 [3.37, 9.17]
6.46 [3.54, 12.97]
6.46 [3.54, 12.97|
7.27 [3.59, 16.96]
6.68 [3.50, 21.96]

Invierno

1.9
2.0
2.1
2.2
2.3

49
34
34
31
24

7.06 [4.03, 10.49]
7.26 [3.93, 11.14]
7.26 [3.93, 11.14]
7.72 [4.01, 11.83]
7.98 [3.92, 12.64]

7.99 [4.18,
8.14 [4.00,
8.14 [4.00,
8.76 [4.10,
9.04 [3.95,

12.90]
13.53]
13.53]
14.95]
16.14]

10.59 [4.39, 21.13]
10.59 [4.12, 22.53]
10.59 [4.12, 22.53]
11.76 [4.19, 25.81]
12.06 [4.03, 29.21]
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Para la boya LP-I, a modo de ejemplo, tomando el valor umbral de 2.7 metros, se
obtiene a partir de la tabla 3.33 para la serie total original un valor para el cuantil H; 5o
de 10.27 metros. Sim embargo, para el mismo valor umbral, se obtienen valores de H 59

de 12.29 y 9.41 metros en las estaciones de otono e invierno, respectivamente.

Para la boya LP-II, sobre un umbral de 2.3 metros, el cuantil de Hg asociado a un
periodo de retorno de 50 anos muestra un valor de 6.91 metros. Para el mismo pardmetro
y sobre el mismo valor umbral, las estaciones de invierno y otofio muestran valores de 7.98

v 5.43 metros, respectivamente.

En base a estos resultados, los cuales evidencian diferencias entre los parametros de la
distribucién GPD y los cuantiles de Hg asociados a largos periodos de retorno, en funcién de
la estacion climatica, se puede concluir que existe estacionalidad en las dos series temporales
analizadas, si bien es cierto que en la boya LP-II el grado de estacionalidad es menor, ya

que la distribucién de eventos extremos es algo més erratica que en la boya LP-I.

Las figuras 3.38 y 3.39 muestran los graficos cuantil-cuantil estacionales para las series
LP-1 y LP-II, respectivamente, sobre diferentes valores umbrales. Para el caso de LP-1, en
las cuatro estaciones climéticas y sobre todos los umbrales seleccionados, los valores de H
predichos por el modelo son muy similares a los valores observados, concluyendo asf que el
modelo combinado de Poisson-GPD se muestra adecuado para caracterizar las excedencias
sobre los umbrales seleccionados. Para el caso de LP-II, el modelo se muestra adecuado
para la estacién de primavera, mientras que para el resto de estaciones se observa una
ligera desviacién entre los valores predichos por el modelo y los observados para valores
altos de H. Esta desviacion es maxima en el caso de la estacién de verano, donde los dos

valores més altos de Hy se desvian considerablemente respecto de la linea Y = X.



124

Analisis extremal univariante

Tabla 3.33: Boya LP-1. Cuantiles de H; asociados a periodos de retorno de 50, 100 y 500 afios

con sus intervalos de confianza al 95 % para la serie temporal completa

uom H; 50 H; 100 H; 500

2.5 186 9.72[7.33, 12.45] 10.37 [7.58, 13.78] 11.94 [8.05, 17.23]
2.6 168 10.07 [7.50, 13.08] 10.80 [7.74. 14.58] 12.55 [8.28, 18.65|
2.7 154 10.27 [7.66, 13.44] 11.02[7.93, 15.01] 12.85 [8.46, 19.27|
2.8 137 10.18 [7.60, 13.39] 10.88 [7.82, 15.03] 12.56 [8.26, 19.04|
29 118 10.07 [7.53, 13.37] 10.71 [7.72, 14.85] 12.22 [8.16, 18.86]
3.0 104 9.97|7.47,13.34] 10.57 |7.66, 14.85] 11.94 [8.03, 18.80]
3.1 86 9.78 [7.34, 13.36] 10.29 [7.48, 14.80] 11.46 [7.79, 18.80]
3.2 78 10.25[7.54, 14.49] 10.86 [7.69, 16.27] 12.27 [7.98, 21.32]

Tabla 3.34: Boya LP-Il. Cuantiles asociados a periodos de retorno de 50, 100 y 500 afios con

sus intervalos de confianza al 95 % para la serie temporal completa

U m T50 2100 L500

1.9 163 5.24[3.98,6.79] 5.58 [4.10, 7.55]  6.41 [4.34, 9.69]
2.0 118 5.68[4.10,7.33] 6.11 [4.22, 8.23] 7.21 [4.48, 10.95]
2.1 118 5.68 [4.10, 7.33] 6.11 [4.22, 8.23] 7.21 |4.48, 10.95]
22 97 6.60 [4.63, 8.81] 7.29 [4.82,10.28] 9.19 [5.26, 14.69]
23 71 6.91[4.72,9.33] 7.64 [4.91, 11.00] 9.68 [5.29, 16.58|
24 51 6.54[4.32,9.43] 7.09 [4.39, 11.02] 8.53 [4.57, 16.42]
2.5 36 5.41[3.94,837 5.62[3.96,9.43] 6.11[3.98, 13.11]
2.6 25 4.38(3.64,6.11] 4.42[3.64, 6.47]  4.48 [3.64, 7.34|
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Figura 3.38: Boya LP-I. Graficos cuantil-cuantil para cada estacién climatica sobre diferentes

valores umbrales
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Una vez analizadas las estaciones climaticas tradicionales se procede a la aplicacién del
método descrito en Ouarda (1993), que generara varios periodos temporales homogéneos
que llamaremos estaciones hidroclimdticas. Este analisis es llevado a cabo sobre la serie
temporal LP-T1 y LP-II y se muestra en las figuras 3.40 y 3.41 con un valor de t equivalente
a b dias. Cada una de las curvas corresponde a un valor umbral diferente. A cada dia del
afio se le agigna un ntimero de orden comprendido entre 1 y 365. De esta forma, al 1 de

Enero le corresponde el nimero 1 mientras que al 31 de Diciembre le corresponde el 365.

Para el caso de LP-I, a partir de la figura es posible identificar dos estaciones indepen-
dientes. La primera de ellas es denotada como estacién I y comprende el periodo temporal
que va desde el dia 1 hasta el dia 90 (30 de marzo) y desde el dia 280 (7 de octubre) hasta
el dia 365 aproximadamente. Notese que aunque en la grafica ambos periodos aparezcan
separados, uno es continuaciéon del otro, formando una tnica estacién, con igual valor de
la pendiente. La segunda es denotada como estaciéon II y comprende el periodo temporal
que va desde el dia 91 (1 de abril) hasta el dia 279 (6 de octubre) aproximadamente. Esta
segunda estacién posee una pendiente practicamente nula, o lo que es equivalente, no se
acumulan datos en este periodo temporal. De la figura 3.40 se desprende que la duracién
de ambas estaciones depende ligeramente del valor umbral seleccionado. De esta forma,
a medida que el valor umbral aumenta, la estacién II se hace mas larga, mientras que la
estacién I se acorta. Sin embargo, dado que este efecto no parece ser muy significativo se

ha optado por mantener invariables los limites de cada estacion respecto del valor umbral.

Para el caso de LP-II, la interpretacion de la figura es algo mas compleja. A priori podria
interpretarse que existen dos estaciones bien diferenciadas, ya que existen dos zonas con
pendientes diferentes. La primera estacion, denominada estacién I, vendria dada por la
zona de pendiente pronunciada entre los dias 1-90 (1 de enero - 31 de marzo) y 240-365 (28
de agosto - 31 de diciembre). La segunda estacion, estacion 11, vendria dada por la zona

de pendiente casi nula, entre los dias 91-239 (1 de abril - 27 de agosto).
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Sin embargo, si se observa detalladamente, las pendientes correspondientes al primer tramo
v al tercer tramo no son iguales. De hecho, la primera de ellas presenta un valor ligeramente
superior. Esto podria interpretarse como la presencia de tres estaciones diferentes. Por
otro lado, es evidente la fuerte relacion existente entre el valor umbral y el comienzo de la
estacion II, de forma que éste se adelanta en cuanto el umbral aumenta. Tan estrecha es
esta relaciéon que el comienzo de la estaciéon puede variar hasta 50 dias dependiendo de si

el umbral se fija en 2.6 0 en 3.0 metros.

Esta relacién entre la duracién de las estaciones y el valor umbral se explica en base a
que a medida que el umbral aumenta, los eventos extremos més severos tienden a concen-
trarse en determinados meses del ano, normalmente en Otono e Invierno. De esta forma,

los periodos homogéneos tienden a ser méas cortos.

Un aspecto importante que no debe pasarse por alto en la figura 3.41 es el bajo ntimero
de excedencias con las que se construyen las curvas n(t) para los diferentes umbrales. Surge
entonces la cuestion de si los cambios de pendiente pueden interpretarse realmente como un

cambio de estacion o se debe a variaciones relacionadas con la incertidumbre estadistica.

Por tanto, se asume la existencia de dos estaciones, mostradas en la figura 3.41, con el
comienzo de la estacion 11, independiente del umbral, fijado en el dia 91. Las tablas 3.35
v 3.36 muestran los cuantiles de H, asociados a periodos de retorno de 50, 100 y 500 anos
para las estaciones I y II identificadas en la serie LP-1. Una comparacion entre ambas pone
de manifiesto la diferencia entre los valores cuantiles, obteniéndose los mayores valores en
la estacion 1. Este resultado es de esperar ya que la estacién I agrupa la mayor parte de
los meses de otono e invierno, periodos donde se alcanzan los méximos valores de la altura

del oleaje.

La comparacién de la tabla 3.35 y la correspondiente a la serie temporal completa,
tabla 3.33, pone de manifiesto la similitud entre los cuantiles de la estacién 1y los corres-
pondientes a la serie completa. Este resultado es légico si se tiene en cuenta que la estacién
I agrupa la mayor parte de los valores extremos de la serie, de forma que la informacién

contenida en ella es practicamente la misma que la contenida en la serie temporal completa.

Con el objetivo de comparar el efecto de la estacionalidad y los diferentes métodos uti-
lizados, las figuras 3.42 v 3.43 muestran el valor del cuantil Hsq obtenido con los diferentes
métodos de anélisis de la estacionalidad, ademas del valor obtenido a partir de la serie de

datos completa.
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Tabla 3.35: Boya LP-I. Estacién hidroclimatica |. Cuantiles de Hy asociados a periodos de

retorno de 50, 100 y 500 afios con sus intervalos de confianza al 95 %.

u o m H; 50 Hs 100 H; 500

2.5 168 9.27 [6.84, 12.24] 9.77 [7.01, 13.42]  10.89 [7.26, 16.57|
2.6 156 9.61 [6.98, 12.88] 10.16 [7.11, 14.18] 11.44 [7.40, 17.58|
2.7 143 9.84|7.16, 13.32] 10.44 |7.34, 14.67] 11.82 [7.66, 18.71]
2.8 130 10.45[7.37, 15.03] 11.80 [7.69, 19.16] 12.38 [7.81, 21.19]
29 113 9.83]7.20, 13.44] 10.38 |7.34, 14.92] 11.63 |7.60, 18.92]
3.0 101 9.82]7.19, 13.57] 10.34 [7.33, 15.01] 11.53 [7.52, 19.07]
3.1 84 9.76 [7.09, 13.56] 10.24 [7.22, 15.17] 11.32 [7.40, 19.01]
3.2 77 10.20 [7.31, 14.48] 10.77 |7.43, 16.33] 12.07 [7.64, 21.20]
3.3 75 10.32[7.34, 14.96] 10.91 [7.46, 16.95] 12.26 [7.71, 22.51]

Tabla 3.36: Boya LP-I. Estacién hidroclimatica Il. Cuantiles de H asociados a periodos de

retorno de 50, 100 y 500 afios con sus intervalos de confianza al 95 %.

U

m

H; 50

Hg 100

H; 500

1.9
2.0
21
2.2
2.3
24
2.5
2.6

122 7.00 [4.59, 10.42]

96
74
o7
45
37
31
26

6.71 [4.36, 10.59]
6.12 [4.03, 9.82]
5.70 [3.79, 9.14]
5.55 [3.71, 8.68]
5.48 [3.62, 8.52]
5.72 [3.65, 8.71]
6.73 [3.88, 11.74]

7.66 [4.73, 12.18)
7.23 [4.46, 12.45)
6.46 [4.08, 11.13]
5.93 [3.81, 10.30]
5.73 [3.73, 9.81]
5.64 [3.63, 9.40]
5.91 [3.65, 9.73]
7.12 [3.90, 13.92]

9.37 [5.04, 17.59]
8.54 [4.62, 17.90]
7.25 [4.17, 15.23]
6.42 [3.85, 13.21]
6.10 [3.75, 12.54]
5.96 [3.65, 11.60]
6.31 [3.66, 12.24]
8.08 [3.94, 21.41]
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En dichas figuras se representa por tanto el valor de Hgg calculado a partir de los

siguientes escenarios:

= serie completa

= primavera

= verano

= otono

= invierno

» estacion hidroclimatica I (HCI: Severa)

= estacion hidroclimatica 1T (HCIT: Moderada)

Los cuantiles asociados a periodos de retorno de 50, 100 y 500 anos para las estaciones
I y Il identificadas en la boya LP-1I se muestran en las tablas 3.37 y 3.38, respectivamente.
Una vez maés, se observan diferencias significativas entre los cuantiles calculados sobre
ambas estaciones, obteniendo los méaximos valores para la estacion I, la cual engloba las

estaciones de invierno y otono.

Para el caso de la boya LP-I, se observa que los mayores valores Hsg se obtienen para
la estacion de otono, mientras que la estaciéon de invierno y la serie completa se asemejan a
la estacion hidroclimética T (severa). En otras palabras, el mayor grado de estacionalidad
viene generado por las tormentas que se generan en el periodo de otono. Por otro lado,
la estacion de primavera y la hidroclimatica II ofrecen resultados similares,destacando la

estacion de verano con valores de Hyg ligeramente inferiores.
En resumen, podrian identificarse tres estaciones o periodos diferenciados:
= ¢l periodo de otono, que presenta valores de Hpyg significativamente superiores al
resto

= estacion hidroclimatica I, que coincidiria aproximadamente con la estacién de in-

vierno

= estacion hidroclimética I que agruparia de forma aproximada a las estaciones de

primavera y verano
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Para el caso de la boya LP-II, se observa que los mayores valores de Hgg se obtienen en
general para la estacién de invierno, mientras que la estaciéon de verano presenta valores
significativamente altos sobre los umbrales de 2.20 m y 2.30 m. La estacién de otofio y
la estacion hidroclimatica I presentan valores muy similares, y ligeramente inferiores a los
valores obtenidos sobre la serie completa. Los valores obtenidos para la estaciéon de prima-
vera y la estacion hidroclimatica Il son practicamente iguales, y ademas significativamente

inferiores a los obtenidos para la serie completa.

En este caso, al igual que sucede en el caso anterior para la boya LP-I, es posible

identificar tres periodos diferenciados:

= estacion de invierno, presentando los valores de Hsg mas altos

s estacion hidrocliméatica I, que coincidiria aproximadamente con la estacién de otonio

y verano, esta tltima hasta valores umbrales de 2.20 m

» estacion hidroclimética II que coincide practicamente con la estacién de primavera
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Tabla 3.37: Boya LP-Il. Estacién hidroclimatica I. Cuantiles de Hg asociados a periodos de

retorno de 50, 100 y 500 afios con sus intervalos de confianza al 95 %.

U

m

H, 50

Hi 100

H 500

1.8
1.9
2.0
2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6

109
90
65
65
29
46
34
27
20

5.65 [4.04, 7.60]
5.71 [4.07, 7.85]
5.79 [4.08, 8.03]
5.79 [4.08, 8.03]
6.17 [4.25, 8.99]
5.68 [4.00, 8.91]
4.80 [3.63, 7.98]
4.33 [3.50, 7.21]
3.97 [3.43, 5.21

6.00 [4.13, 8.53]
6.05 [4.17, 8.84]
6.12 [4.13, 8.99]
6.12 [4.13, 8.99]
6.58 [4.31, 10.41]
5.95 [4.01, 10.30]
4.89 [3.66, 8.90]
4.36 [3.50, 8.01]
3.97 [3.43, 5.35]

6.81 [4.28, 10.99]
6.84 [4.31, 11.62]
6.90 [4.27, 11.90]
6.90 [4.27, 11.90]
7.58 [4.42, 14.60|
6.56 [4.05, 14.46]
5.06 [3.67, 11.72]
4.41 [3.50, 10.24]
3.98 [3.43, 5.64]

Tabla 3.38: Boya LP-II. Estacién hidroclimatica II. Cuantiles de H, asociados a periodos de

retorno de 50, 100 y 500 afios con sus intervalos de confianza al 95 %.

wom H; 50 Hs 100 H; 500

1.7 109 2.83]2.57,3.19] 2.84 [2.57, 3.23| 2.85 [2.58, 3.31]
1.8 90 2.932.62, 3.42] 2.94 [2.62, 3.49| 2.97 [2.63, 3.65]
1.9 73 3.03[2.67,3.73] 3.06 [2.67, 3.87] 3.10 [2.67, 4.24]
2.0 53  3.05[2.66, 3.87] 3.08 [2.66, 4.05]  3.12 [2.66, 4.50]
2.1 53 3.05[2.66, 3.87] 3.08 [2.66, 4.05] 3.12 2.66, 4.50]
2.2 38 3.11 [2.64, 4.61] 3.14 [2.64, 5.00] 3.20 [2.64, 6.25]
23 25 3.16 [2.65, 4.65] 3.19 [2.65, 5.06]  3.26 [2.65, 6.32]
24 17 3.70 [2.69, 8.51] 3.85[2.69, 11.51] 4.24 [2.69, 25.09]
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Figura 3.42: Boya LP-1. Comparacién del cuantil H5y obtenido con los diferentes métodos de

analisis de la estacionalidad

Figura 3.43: Boya LP-Il. Comparacién del cuantil Hso obtenido con los diferentes métodos de

analisis de |la estacionalidad
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4.1 Introduccién

El analisis extremal multivariante analiza la presentaciéon simultdnea de valores extre-
mos de n variables, de forma que, a través de la funcién de distribucién de probabilidad
conjunta, la probabilidad de que n variables presenten valores extremos en el mismo ins-
tante de tiempo es evaluada. La mayorfa de los trabajos en este campo se han centrado
hasta ahora en el estudio conjunto de dos variables, siendo posible una generalizacién de

la teoria a n variables.

Las estructuras maritimas suelen estar construidas, bajo el marco de la teoria del ana-
lisis extremal univariante, en base a la ya mencionada altura de ola de diseno H.. En
determinadas situaciones es posible observar el fallo de estructuras maritimas en condicio-
nes de altura de ola inferiores a la altura de referencia H.. Este hecho suele ser debido al
efecto combinado que sobre la estructura ejercen otras variables que se suman a la altura
del oleaje v que no han sido tenidas en cuenta durante el proceso de diseno. Es por ello que
en algunas ocasiones las estructuras son disenadas teniendo en cuenta el efecto combinado
de dos o mas variables, como por ejemplo, la altura de ola y el nivel del mar. Una vez
determinada la region de fallo, o dicho de otra forma, aquella combinaciéon de valores de
ambas variables que pueden hacer fallar la estructura, la teoria extremal multivariante es

capaz de evaluar la probabilidad de presentaciéon de tales situaciones. A modo de ejemplo,

135
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se ilustra en la figura 4.1 la relaciéon entre la altura de ola significativa H y el nivel del mar
SWI en la costa norte de la isla de Gran Canaria. Suponiendo una estructura maritima
ficticia cuya region de fallo viene determinada segiin se muestra en 4.1 todos los pares de
valores (Hg, SWL) que estén dentro de esta zona seran potencialmente peligrosos para la

estructura en cuestion.

360

Region de fallo

320

200

160
0

Figura 4.1: Altura de ola significativa (H;) frente a nivel del mar (SWL) en la costa norte de

Gran Canaria con su respectiva zona de fallo

Matematicamente puede desmostrarse que si dos variables aleatorias son estadistica-
mente independientes, entonces los maximos de ambas variables también seran indepen-
dientes. Sin embargo, si ambas variables son dependientes, es posible que sus valores mé-
ximos estén o no relacionados, introduciéndose el concepto de dependencia asintdtica. Asi,
a medida que aumenta el valor umbral que delimita la presencia del valor extremo, la

dependencia entre ambas variables puede mantenerse o disminuir.

Un trabajo pionero en este campo es el desarrollado por Sibuya (1960), donde el autor
extiende la teorfa clésica unidimensional de valores extremos al caso bidimensional, consi-
derando la distribucién conjunta de los méaximos de dos variables aleatorias. A diferencia
del caso unidimensional, donde las posibles distribuciones limite para el méximo de la va-
riable son sélo tres, en el caso bivariado se demuestra que existen infinitas distribuciones
conjuntas limite para los dos maximos. Ademas, en este contexto bivariado se introduce el
concepto de funcién de dependencia o estructura de dependencia que determinara el grado
de dependencia entre los maximos de ambas variables. Esta funcién de dependencia recibe

también el nombre de funcidon cdpula. La atenciéon e interés sobre el estudio de valores
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extremos multivariados a través de esta metodologia ha crecido significativamente en los

ultimos afios (Bonazzi, 2012 ; Genest et al. 2009, 2011 ; Salvadori, 2007 ; Martin, 2007).

Los modelos estadisticos propuestos para el anéalisis conjunto de valores extremos pue-
den separarse en dos grupos, los paramétricos y los no paramétricos. Los modelos paramé-
tricos asumen un modelo especifico para caracterizar la estructura de dependencia entre
ambas variables, basando posteriormente las estimaciones de los parametros en la teoria
de méxima verosimilitud. Algunas referencias significativas al respecto son los trabajos
de Tawn (1988), Coles & Tawn (1991, 1994) y de Haan et al. (2008), refiriéndose los dos

primeros al estudio conjunto de la altura de ola y el nivel del mar.

Por otro lado, los modelos no paramétricos se muestran més flexibles a la hora de
caracterizar la estructura de dependencia, sin asumir a priori una forma especifica para tal
estructura. Algunas referencias al respecto son de Haan & de Ronde (1998) y Draisma ef
al. (2004), donde al igual que en los trabajos citados anteriormente, se estudian los valores

extremos conjuntos de la altura de ola y el nivel del mar.

Entre los afios 1995 y 1997 se desarroll6 el proyecto NEPTUNE entre diferentes Uni-
versidades y Centros de Investigacién europeos cuyo objetivo final fue el anélisis extremal
conjunto de la altura del oleaje y el nivel del mar en las costas de Reino Unido y Holan-
da. Ambos tipos de modelos, paramétricos y no paramétricos, fueron utilizados ofreciendo

resultados muy similares, mostrandose algo més efectivo el modelo no paramétrico.

Si bien es cierto que la teorfa multivariante de valores extremos queda bien establecida
desde un punto de vista tedrico, su puesta en préactica no estd exenta de complejidad. Un
claro ejemplo de esta dificultad se encuentra precisamente cuando se observan los resul-
tados derivados del proyecto NEPTUNE. Uno de los resultados principales del proyecto
fue la existencia de una dependencia asintética entre los valores extremos de la altura de
ola y el nivel del mar (de Haan & de Ronde (1998)). Sobre este mismo conjunto de datos,
Peng (1999), utilizando un coeficiente de dependencia modificado a partir del propuesto
en Ledford y Tawn (1996), obtiene la misma conclusion sobre la existencia de dependencia
asintotica. Sin embargo, Draisma et al. (2004) utilizando el estimador de Hill (Hill, 1975), el
estimador de Peng (Peng, 1999) y el método de maxima verosimilitud, para evaluar el coe-
ficiente de dependencia, obtiene que segin los estimadores de Hill y méaxima verosimilitud,

deberia rechazarse la hipétesis de dependencia asintética entre ambas variables.

Si en el caso univariante la seleccién de la poblacion extremal presenta cierta comple-
jidad, en el caso multivariante este aspecto adquiere una complejidad de mayor magnitud,

va que deben seleccionarse los valores extremos conjuntos, para lo cual deberia utilzarse,
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ademas de los criterios establecidos por la teoria, el conocimiento del funcionamiento fisico

de los procesos bajo estudio.

El modelo utilizado en el presente trabajo es el modelo no paramétrico propuesto en

de Haan, L. & de Ronde, J. (1998) y cuya descripcion se ofrece en la siguiente seccion.

4.2 Modelo teérico

El objetivo del andlisis extremal es la caracterizacion estadistica de aquellos valores
de la variable que presentan escasa probabilidad de presentacion, o dicho de otra forma,
aquellos valores situados en la cola de la distribucién de probabilidad. Este analisis, en el
caso multivariante, puede reducirse al analisis individual de cada una de las variables que

entran en juego y al anélisis de la estructura de dependencia entre dichas variables.

El estudio de cada una de las variables por separado se reduce a un anélisis extremal
univariante comin, ajustando las ya comentadas distribuciones de probabilidad extremales.
Por otro lado, la forma més sencilla de estudiar la estructura de dependencia es a través
de la transformaciéon de las colas de las distribuciones marginales iniciales, de forma que
pasen a ser distribuciones uniformes o distribuciones de Pareto, segiin convenga. De esta
forma las distribuciones marginales limite seran distribuciones ezponenciales o de Fréchet,

respectivamente.

Después de esta transformacion de las distribuciones marginales iniciales, la cola de
la distribucién bivariada posee una propiedad de homogeneidad muy ttil que nos permite

estimar probabilidades en el area donde no hay observaciones.

La estructura de dependencia de extremos multivariados aporta informacion a cerca
de como estan relacionadas dos variables en la cola alta de la distribucién. Por ejemplo,
queremos saber si una situacion catastrofica es comunmente causada por altos niveles del
mar, por altos valores de altura de ola o por ambos a la vez. Esta estructura de dependencia

puede ser analizada a través de las curvas cuantil o a través de la medida espectral.

Para el primer método se dibujan lineas de igual probabilidad para cuadrantes extre-
mos (curvas cuantil) usando los datos transformados. Estas curvas de nivel deberian ser
convexas y deberian tener la misma forma para varios niveles (de esta forma se puede
comprobar si el modelo es adecuado o no). Estas curvas revelan el grado de dependencia

asintotica a través de su grado de curvatura, no siendo posible cuantificar de forma numé-
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rica dicho grado de dependencia (en la teoria de valores extremos multivaridos no existe

un analogo al coeficiente de correlacion en la teoria clasica de distribuciones bivariadas).

Se dispone de un conjunto de variables aleatorias (X1,Y1), (X2, Y2), ..., (X,,Y,,) inde-

pendientes e igualmente distribuidas con funcién de distribucién

F(z,y) = Prob(X <z,Y <y) (4.1)

Las funciones de distribucion marginales de X e Y son denotadas como Fj(z) =
Prob(X < z)y Fa(y) = Prob(Y <y). Respecto de la cola de F'(z,y) se asume la condiciéon
de valores extremos bivariados, la cual asegura que existen constantes a, > 0, by, ¢, > 0

y dy tales que cuando n — oo,

{max(Xl,XQ, ey X)) — by, - max(Y1,Ys, ..., Y,) — d, - y}

lim P <z,
n—00 Qp, Cn
= lim F"(anx + by, cny + dn) = G(z,y) (4.2)
n—oo

siendo G una funcién de distribucion extremal bivariada.

La relacién 4.2 implica la convergencia de las distribuciones marginales

h;m F"(apz +by) = G(x,00) (4.3)
lim F"(eny + dpn) = G(00,y) (4.4)

donde G(z,00) y G(o0,y) son distribuciones generalizadas de valores extremos (GEV)

Gz, 00) = exp —(1 + yz)~H/m (4.5)

G(00,y) = exp —(1 + yay) "1/ (4.6)

Tomando logaritmos en 4.2 y desarrollando en series de Taylor se obtiene

lim n{l — F(apz + by, cry +dy)} = —log G(z,vy) (4.7)
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de forma que para las distribuciones marginales se obtiene

li)m n{l — Fi(anz +by)} = —log G(z,00) = (1 + yyz)~Y/m (4.8)
Jim {1 = Fy(cpy + dn)} = —log G(oo,y) = (1 + Yoy) 2 (4.9)

4.2.1 Estructura de dependencia

La estructura de dependencia entre ambas variables puede ser analizada a partir de la
funcion de dependencia en la cola, [(x,y). Para ello se define la funcion cuantil Q;(p) =
(1 — F;)* (p) como aquel cuantil que es excedido con probabilidad p. De esta forma es

posible reescribir la relacion 4.7 en términos de esta funcién cuantil, segin

l‘_’Yl — 1 y_’72 _ 1

li ™! 1 F(Q1(p). Qalon))} =~ 105 | ) =itea) (10

71 72

donde p = 1/n. La cuestion entonces es qué tipo de funcion es [. Esta funcion [ tiene las

siguientes propiedades:

1. Satisface [(x,00) = l(co,z) = x. Esto es una consecuencia de la normalizacion ele-
gida. Para esta eleccion, la distribucion limite extremal bivariada G tiene distribuciones

marginales G(z,00) = exp(—z) y G(o0,y) = exp(—y).

2. Puede ser vista como una medida v del conjunto

c

{(r,s)lr <z o s <y} = ([x,00) x [y, 0))

3. Es una funcién homogénea de orden 1, segtin

l(te,ty) = tl(x,y)
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4. Relaciona las probabilidades de excedencia bivariadas con las probabilidades de

excedencia univariadas, de forma que para valores suficientemente grandes de x,y

1—F(x,y) =Il(1 - Fi(x),1 — Fy(y)) (4.11)

A partir de esta expresion es posible ver que [(x,y) es una funcién que contiene toda
la informacién a cerca de la dependencia entre X e Y en la cola de la distribucién. Una
vez que [ es conocida la probabilidad conjunta de {X > a,z + b, 0 Y > ¢,y + d,, } depende
solamente de las probabilidades marginales P(X > a,z +b,) y P(Y > ¢,y + dy).

Una forma de visualizar la estructura de dependencia es a través de las curvas cuantil,

Q., definidas segin

Qe ={(z,y)1 = F(z,y) = ¢}

Teniendo en cuenta la relacion 4.11 se deduce que las curvas Q. surgen como la solucion

asintotica de

I(1-Fi(z),1—-Fa(y)) =c (4.12)

La curva Q). tiene las siguientes propiedades:

1. Conecta los puntos (¢, 0),(0, c)

2. Es una funcion céncava

3. La forma de @), es la misma que )., para c; # ca

4. En caso de independencia las curvas quantil estan dadas por {(z,y)|x + y = ¢} mien-

tras que en el caso de dependencia total estan dadas por {(z,y)|maz(z,y) = c}.

En este sentido, el grado de dependencia entre ambas variables viene determinado por

el grado de curvatura que presenten las curvas cuantil.
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Una forma diferente de estudiar la estructura de dependencia es através de la medida

espectral ®(6) de la distribucion G (Einmahl et al. 1997).

A través de un cambio a coordenadas polares y considerando el conjunto definido por

By, = {(u,v)]uQ + 02 > 12 arctan (%) < 9} (4.13)

donde 6 € [0,7/2] y » > 0. Dado que By, = rBy; y utilizando la propiedad de homoge-

neidad de la funcién [

vo(Ba,) = mv0(Bo,1) (4.14)

El conjunto By, se representa en la figura 4.2. La funcion v4(By 1) es de hecho la funcion
de distribucion de una medida finita en el intervalo [0, 7/2]. Esta medida es conocida como
medida espectral de la distribucién de valores extremos. De esta forma la medida vy es
determinada por su valor sobre todos los conjuntos de la forma By ,. Esto significa que la

funcién de distribucion

®(0) = vo(Bo,1) (4.15)

)

de la medida espectral, determina vy y, por lo tanto, también G. De esta forma G es

caracterizada por tres cantidades: v, 72 v la medida espectral ®.

Existen dos casos extremos para ®. Si ® estd concentrada sobre los dos puntos extre-
mos 0 y 7/2, entonces G(z,y) = G(x,00)G(c0,y) o lo que es lo mismo, las dos variables
son independientes. Si ® estd concentrada sobre algin punto en el intervalo (0,7/2) en-
tonces existe dependencia total, o dicho de otra forma, una de las componentes queda

perfectamente determinada por la otra de forma que

G(z,y) = min{G(z,00), G(c0,y)}
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By
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Figura 4.2: Representacién en coordenadas polares del conjunto By,

4.3 Estimacion

Una vez establecidas las funciones teoéricas [ y @, es necesario desarrollar estimadores
basados en las observaciones (X1,Y1), (X2,Y2),...,(X,,Y,) con distribucion inicial F. Es
importante notar que — log G es una aproximacion solo de la cola alta (1—F(a,x+by, chy+
dy)) de la distribucién original. En este sentido, solamente las observaciones més altas, o
valores extremos, de F' dan informacién a cerca de G o [, por lo que el niimero de extremos
a utilizar, m, deberia ser una pequena fraccién del niimero total de datos n. Entonces, la

siguiente relacion deberia ser satisfecha

m=m(n) - oo, —— =0 (n— 0)
n

Partiendo de la relacién 4.10 y reemplazando p por m/n es posible escribir

1im = Py {1 _R(X) < %x 01— F(Y) < %y} = I(z,y) (4.16)

n—00 M,

Se pretende convertir el primer término de la igualdad anterior en un estimador para
[. Para ello se reemplaza Pr por su medida empirica P, y F} y F5 por sus respectivas

medidas empiricas Fl(") y Fz(n) dejando
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~

I(z,y)
= —=3 7 {n(l —F(X) <ma o n(l—FM (V) < my}

i=1

1 n
= = I{Xi> Xopmaln © Yi > Yorfmylin}
i=1

= %ZI{RZ-X>n—m:E 0 RZY>n—my} (4.17)

=1

donde X1, < Xp,, < ... < X, , son los estadisticos ordenados a partir de (X1, Xo, ..., Xy,)
y Yio, < Ye, < ..<Y,, los estadisticos ordenados a partir de (Y7,Y>,...,Y},); R;X =

rango(X;) entre (X1, Xa, ..., X;,) y RY = rango(Y;) entre (Y1, Ya, ..., Y,,). El estimador [ es

un estimador consistente de [.

Bajo asunciones adicionales el proceso estocastico

v {i(z.y) = Uz.y)}
converge en D([0,1]x [0, 1]) a un proceso Gausiano de media nula y estructura de covarianza
conocida (Huang, 1992).

De forma similar es posible construir un estimador para la funcion ® de la medida

espectral. Procediendo de forma andloga a la realizada en el caso de [, tomando r = m/n

n

- RX
o(0) = I{n ~ RXVRY <m, % < tanﬁ} (4.18)
R

1
m 4 — R
=1 7
donde z V y = maz(x,y).

El estimador ® es un estimador consistente de ®.

Bajo asunciones adicionales (Einmahl et al. 1997) el proceso estocastico

Vim(@(6) — ()

converge a un proceso Gausiano con media nula y estructura de covarianza conocida.
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El proceso de estimacion se lleva a cabo utilizando los rangos de los datos observados,
sin hacer ningun tipo de presuncién a cerca de la distribucién de probabilidad a la que

pertenecen dichos datos, por lo que se dice que el proceso de estimacién es no paramétrico.

Una forma alternativa de estimar [ y ® es a través de las relaciones

l:;ZI{X<:L)>i 0 Y(;>>;} (4.19)

(0) = % ‘ I{XZ <E> VY; <£> > 1, arctan (ffz (%) /X; (%)) < 0} (4.20)

m

donde

o /%
(1) = (H%Xid—(j;%m))

2(1) - (uw—d(n/m))w

(4.21)

. 7 =/ . . - ..
Los estimadores I y & son consistentes. Bajo asunciones adicionales

vin{i'@y) 1wy} v vm {0 -20)}

convergen a un proceso Gausiano de media nula y estructura de covarianza conocida (de

Haan & Resnick, 1993).

En este caso el proceso de estimacion se lleva a cabo utilizando la funciéon de distribucion
generalizada de valores extremos (GEV) para transfomar los datos, por lo que el proceso

de estimacion se dice que es paramétrico.

Los estimadores 41 ,52,a(n/m).b(n/m),é(n/m) y d(n/m) son los propuestos para el caso

unidimensional.
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Los estimadores propuestos en Dekkers et al. (1989) vienen dados de la siguiente forma:

Se definen las funciones

I S S
- T a-na-2p

y parar =1,2

m—1

Hl,r = m! Z {log ani,n — log anm,n}r
=0
m—1

H2,7" = m_1 Z {1Og Yn—i,n —log KL—m,n}T
=0

Los estimadores toman la forma

b(n/m) = Xn_mn

Xn—m,n\ / 3H1271 - H1,2
V(p1(n))? = p2(m)
d = Yn—m,n

Ynfm,n 3H2271 - H2,2
V(p1(72))? = p2(12)

4.4 Coeficiente de independencia asintética

El modelo bivariado de valores extremos descrito en la seccién anterior asume la exis-
tencia de una dependencia asintética entre las dos variables analizadas. Esto quiere decir
que en el caso de que las dos variables presenten independencia asintética, el modelo no
serd capaz de evaluar la probabilidad de un evento extremo. Esto puede verse retomando

la relacién 4.7 y reescribiéndola en la forma
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X — by Y —d,
lim nP{ >z o0 > y} = —logG(z,y) (4.22)
n—00 an Cn
v por lo tanto
X — b, Y —d,
lim nP{ ” >, . > y} =logG(z,y) —log G1(z) —log Ga2(y)  (4.23)

De esta forma, si las dos variables marginales son independientes, esto es G(z,y) =

G1(z)G2(y), la parte derecha de la ecuacion anterior es exactamente cero.

Esto quiere decir que cuando las variables son independientes se asume una indepen-
dencia exacta. Sin embargo, esta situaciéon parece algo restrictiva, ya que en algunos casos
podemos esperar que los extremos de las variables se aproximen a la independencia de
forma asintética mas que mostrar una independencia exacta para valores grandes de las

variables.

Con motivo de evitar esta situacion, Ledford y Tawn (1996, 1997) introducen un sub-
modelo en el cual la dependencia asintética puede ser estudiada a través de un coeficiente
n € (0,1]. De esta forma, la dependencia asintoética tiene lugar para n = 1, mientras que el
caso de n < 1 implica independencia asintética. Ledford y Tawn sugieren también estima-
dores para este coeficiente de dependencia asintdtica 7, pero no establecen sus propiedades

asintoticas.

Draisma et al. (2004) proponen una variacion del estimador de n propuesto por Ledford

y Tawn (1996) ademéas de probar la normalidad asintética de dicho estimador.

Por tanto, a través de este coeficiente 7 es posible realizar el siguiente contraste de

hipétesis

Hy: n=1 (dependencia asintotica)

Hy: n <1 (independencia asintotica)

En el presente trabajo, para la estimacion del coeficiente 7, se utilizaran los estimadores
propuestos en Draisma et al. (2004) y Peng (1999), los cuales son descritos en la siguiente

seccion.
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4.4.1 Estimador de Hill

El estimador de Hill fue introducido por el mismo autor enHill (1975). Draisma et al.

(2004) proponen una ligera variacion en la forma de usar el estimador, definiéndolo segun

1 m T(”) i1
n=— > log S (4.24)
i=1 Tn,n—m

donde m representa el niimero de estadisticos ordenados, o extremos, utilizado en el analisis,

mientras que

n . 1 1
T = min (—2F L AL (4.25)
n+1-R* n+1-R;

donde RiX representa el rango de X; entre (X1, Xo,..., Xp,) v RzY el rango entre de Y; entre
(Y1,Ys,...,Y,).

Bajo las asunciones adecuadas es posible demostrar que /m(7; —n) es asintoticamente

normal con media 0 y varianza

of =ni(1 —1)(1 = 2leg(1,1)ey(1,1)) (4.26)

Con motivo de construir intervalos de confianza para n; o contrastar la hipétesis n; = 1,
necesitamos estimadores consistentes para las cantidades presentes en la expresion 4.26
(Draisma et al 2004):

[ = Em_m (4.27)
nom
R ];5/4 j-1/4
ea(1,1) = — (T, =T (4:28)
con k = m/i v Téni’"), 1 =1,...,n los estadisticos ordenados de
+1 n+1
! e n—&—l—R;X( +u>n+1—RlY (4.29)
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definiendo ¢,(1,1) de forma anéloga a ¢, (1,1).
Por tanto, como estimador de o7 puede utilizarse
67 = (1+7)2(1 = 1) (1 — 20é,(1,1)¢,(1,1)) (4.30)
4.4.2 Estimador de Peng
Este estimador fue introducido por Peng (1999) en la forma
R Sp(2m)
= log2/l 4.31
i = log2log (55 (431
con Sp(m) =30 IH{Xi > Xnpn-myYi>Yonm}
Bajo asunciones adecuadas puede demostrarse que
2log(2)c(1, 1)y/m(f — 1) % N(0,02) (4.32)
donde
02 =2¢(1,1)[1 — 4c(1,1) — dea(1,1) + 6¢1 (1, 1)ea(1,1)]
+4¢(1,2)c1(1,1)[1 — (1, 1)]
+4¢(2,1)ea(1, 1)[1 — e1(1,1)] + 2e1(1, 1) + 2¢2(1,1) (4.33)
Estimadores consistentes para c¢(x,y), ¢1(1,1) y c2(1,1) vienen dados por
6% = 26(1,1)[1 — 4é1(1,1) — 4é(1, 1) + 661 (1, 1)éx(1, 1))
+46(2,1)éa(1, 1)[1 — e1(1,1)] + 261(1, 1) + 285(1,1) (4.34)

Las cantidades ¢(z,y), ¢1(1,1) y é2(1, 1) estan definidas por
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1/}1 = % Z —[(Xz > Xn,n—[m(l—i—m*l/‘l)] and Y; > Yn,n—m)
=1

o = TlniI(Xz > Xn,nfm and Y; > Yn,nfm)
=1

Y3 = 77112":[()(1 > Xn,n—m and Y; > Y,L’n_[m(l_i_m—l/zl)]
=1

ayy) = ;Zn:I(Xi > Xoome and Yy > Yonomy)

=1

e, 1) = m g — o}
ea(1,1) = m'* {hs — 1o}

Los intervalos de confianza pueden definirse a través de las cantidades

1.640
2¢(1,1)y/mlog2

Iy(m) =

con

lim P(fy < I»(m)) = 0.05

n—oo

4.5 Meétodo de selecciéon de los eventos extremos

Las variables altura de ola (Hs) y nivel del mar (SWL) son analizadas de forma conjunta
con el objetivo de poner en practica la metodologia descrita. El conjunto de datos de oleaje
analizado corresponde a las boyas LP-I y LP-II, mientras que el conjunto de datos del nivel

del mar pertenece al maredgrafo de Las Palmas, ubicado en el Puerto de Las Palmas.

La metodologia utilizada para obtener los picos independientes de cada variable es la
misma que la utilizada en el Capitulo 3 para el caso univariante, propuesta por Simiu
(1996). De esta forma, se selecciona una ventana temporal de 4 dias dentro de la cual se
selecciona el valor maximo de cada variable, garantizando ademés que los picos adyacentes

estan separados como minimo 2 dias.
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Como resultado, para el par de variables Hs-SWL, se obtienen 714 eventos o picos

durante el periodo 1992-2001, mostrados en la Figura 4.3.

320 LP-I 320 LP-II
280 L 280
e I Bl
o Aty + 8
= 240 g = 240 -
z2 ton = +
wn + 0]
200/ Rt e 200
160 : 160
0 2 4 0
H, (m) Hg (m)

Figura 4.3: Valores conjuntos de altura de ola significativa (Hs) y nivel del mar (SWL) registrados

durante 714 tormentas.

4.6 Resultados y discusién

El anélisis comienza con la estimacién de los parametros de las distribuciones extre-

males marginales, a(n/m), b(n/m), ¢(n/m), d(n/m), 71y 2.

La figura 4.4 muestra las estimaciones del parametro de forma 4 para diferentes valores
de m. En base al comportamiento del parametro de forma a medida que aumenta el ntmero

de extremos se ha procedido a tomar un valor de m=50 para los ajustes posteriores.

La tabla 4.1 muestra las estimaciones de los pardmetros de la distribucién extremal,
mientras que la figura 4.5 muestra el ajuste de la distribucién extremal a la cola de las

distribuciones marginales empiricas.

El ajuste entre la distribucién teérica y los datos empiricos en el caso de H, en la boya
LP-II y SWL parece aceptable. Sin embargo, para el caso de Hg en la boya LP-I parece

haber una desviacién de la distribucion tedrica respecto de los datos observados.

La dependencia asint6tica es analizada a través de las curvas cuantil ). y de la medida
espectral ®. La figura 4.6 muestra las curvas cuantil estimadas para ambas boyas. En la
parte izquierda el conjunto {(x, Nz, y) = c} se obtiene de forma no paramétrica, usando
los rangos de la muestra, para ¢ = 0.140, 0.112, 0.098, 0.084, 0.070, 0.0560, 0.042 y 0.028.

En la parte derecha el conjunto {(w,y)]il(x,y) = c} es calculado de forma paramétrica
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Tabla 4.1: Estimacién de parametros

Hs SWL
LP LP-11 LP
Yop—1 arp—r brp—r | Yip—1r arp—1r brp—ir | Yop-11 C d
0.100 0.691 3.070 | 0.255 0.421 2.390 | -0.403 12.846 270.000

usando (X (n/k),Y (n/k)) para los mismos valores de ¢. Los graficos basados en los rangos
parecen mostrar los resultados de forma més clara y precisa. Las propiedades de las curvas
cuantil ya comentadas, linealidad e igualdad de forma en caso de independencia, parecen
ser ciertas para las curvas estimadas. De este modo, debemos concluir que los valores
extremos conjuntos de altura de ola significativa y nivel del mar son independientes en las
dos localizaciones analizadas. Dicho de otro modo, la presentacién de eventos extremos de
altura de ola significativa no llevan asociados necesariamente valores extremos del nivel del

mar, y viceversa.

02 _ LPLHs 030 LP-IL: Hs 00 LP:SWL
0.1 025
L 00 L 0.20
3 3
= S
0.1 015
02 0.10
03 : : ‘ 0.05 )
50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150
m m m

Figura 4.4: Estimaciones del parametro de forma ~ en funcién del nimero de extremos m para

la altura de ola significativa H y nivel del mar SWL
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Figura 4.5: Probabilidades de excedencia marginales. La linea continua representa la estimacién
paramétrica. El simbolo (+) representa las estimaciones empiricas. La linea vertical representa

el namero de extremos (n — m) utilizados en el analisis, donde n = 714 y m = 50.
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Figura 4.6: Curvas cuantil. Superior: Boya LP-I. Inferior: Boya LP-II. Niveles para la funcién [
(no-paramétrica)(izquierda) y I’ (paramétrica) (derecha). Las curvas cuantil corresponden a m
= 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 and 100
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La figura 4.7 muestra las estimaciones de la medida espectral ®. En la parte superior se
muestran los resultados correspondientes a la boya LP-I mientras que en la parte inferior
los correspondientes a la boya LP-II. En la parte izquierda se presentan los graficos basados
en los rangos de la muestra y en la parte derecha los graficos basados en las estimaciones
paramétricas (X;(n/k),Yi(n/k)). Debido a que las observaciones estén agrupadas en torno

a los puntos 0 and 7/2, debemos concluir que los valores extremos de ambas variables son

independientes.
1 Hs LP-I SWL 1 Hs LP-I SWL
0.75¢ 0.75
& 0.5 S 0.51 T+ HHH
0.25 0.25
0 0 ‘ ‘ ‘ ‘
0 0 01 02 03 04 05
o/ o/m
He el _swL Hs _LP-ll SWL

0.75F

0.25F

0 0.1

0.4

0.2 0.3
o/n

0.5

0.75

0.25

0 0.1

0.4

0.3
o/n

0.2 0.5

Figura 4.7: Medida espectral. Superior: Boya LP-I; Inferior: Boya LP-II. Valores individuales de
f; se muestran con el simbolo '+'. La linea continua representa la funcién de distribucién 6.
En la parte derecha se muestran las estimaciones usando los rangos; en la parte izquierda se
muestran las estimaciones usando (X;(n/m),Y;(n/m)). El eje horizontal se mueve en un rango
de valores desde 0 (Hs) a w/2 (SWL).

Las estimaciones del coeficiente de independencia, a través de los estimadores de Hill
v Peng se muestran en las figuras 4.8 y 4.9, respectivamente, para las dos localizaciones

analizadas. Las estimaciones obtenidas con el estimador de Hill nos llevan a rechazar la
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hipdtesis nula, es decir, n = 1 (dependencia asintética), debido a que las estimaciones estéan
por debajo del limite de aceptacién de la hipétesis nula. Por este motivo, se concluye que
existe independencia asintotica entre los valores extremos de Hgs y SWL, en los dos puntos

analizados.

Por otro lado, los resultados obtenidos a través del estimador de Peng tienen dificil in-
terpretacion. Atendiendo solamente al valor del estimador 79 podria decirse que los valores
son similares a los obtenidos con el estimador de Hill excepto para valores de m entre 30

y 60 aproximadamente en la boya LP-I.

1.2 : : 1.2
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Figura 4.8: Estimador de Hill para el coeficiente de dependencia (linea continua) y limite de

aceptacién al 5 % para n = 1 (linea discontinua). lzquierda: Boya LP-I. Derecha: Boya LP-II
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Figura 4.9: Estimador de Peng para el coeficiente de dependencia (linea continua) y limite de

aceptacién al 5 % para = 1 (linea discontinua). lzquierda: Boya LP-I. Derecha: Boya LP-II
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El mayor problema se presenta en el calculo del limite de aceptacién de la hipétesis nula,
que solamente puede ser obtenido a partir de un valor de m=40 para la boya LP-1 y m=60
para la boya LP-II, dado que para valores inferiores de m la varianza resulta negativa.
Teniendo en cuenta esto, los valores del estimador nos llevarian a concluir dependencia
asintotica, ya que, los valores del coeficiente 7, estan dentro de la region de aceptacion de
n = 1. Sin embargo, teniendo en cuenta los resultados obtenidos a través del estimador de
Hill, de las curvas cuantil y la medida espectral, no parace légico aceptar este resultado de

dependencia asintética.

Este comportamiento inestable del estimador de Peng v de su varianza asociada puede
ser explicado en base a la alta sensibilidad que muestran respecto de la estructura bivariada
de los datos. De esta forma, una visién algo mas detallada de la forma en que trabaja el
estimador y su varianza, revelan una forma de trabajar basada en tan solo unos pocos
valores extremos. Es decir, para un valor de m=20, el estimador no utiliza los 20 extremos,
sino que de esos 20 datos utiliza aquellos que cumplen cierta condicién. Sin embargo,
el estimador de Hill, cuando m—20, utiliza los 20 extremos para el anélisis. De ah{ que,
existiendo un valor estimado de n cuando m=20 con el estimador de Hill, no exista esta
estimacion para el estimador de Peng. Algo similar ocurre en el caso del anélisis extremal
univariado donde el estimador de Pickands, que depende s6lo de unos pocos extremos, se

muestra menos preciso que el estimador de Hill (Drees, 1995).

Del analisis realizado sobre las series temporales de LP-1 y LP-II el principal resultado
obtenido es que no existe relacién directa entre los valores extremos de la altura de ola
significativa y el nivel del mar en la zona geografica analizada. Este resultado estd basado
en las curvas cuantil, la medida espectral de la funcién extremal bivariada G y el coeficiente

de independencia asintética 7.

Teniendo en cuenta los fenémenos fisicos que entran en juego en la generacién de los
valores extremos del oleaje y del nivel del mar, podria pensarse que este resultado de
independencia no resulta del todo convincente. De este modo, pareceria l6gico pensar que
los valores extremos del oleaje estdn generados bajo condiciones atmosféricas adversas de

baja presion, fendomeno que favorece a su vez un aumento en el nivel del mar total.
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Varias son las razones que pueden llevar a concluir un resultado como éste. Por una
lado, es posible que los fenémenos atmosféricos que favorecen aumentos sensibles del nivel
del mar coincidan con la bajamar, de forma que el nivel total del mar no alcanza un valor
extremo. En este sentido, un filtrado de la componente de marea podria eliminar este
efecto, de forma que analizando la altura de ola y el residuo meteorolégico (storm surge)
podria llevar a una mayor correlaciéon. Precisamente, en el trabajo publicado por Hawkes
et al. (2002) se pone de manifiesto una mayor correlacion entre los valores extremos del
oleaje y el nivel del mar en aquellos lugares donde el rango de marea es pequeno, o lo
que es lo mismo, donde no existe una componente de marea que enmascare la magnitud
del residuo meteorolégico. En Canarias, la altura del nivel del mar total suele presntear
un valor medio de 2 metros, valor mas que suficiente para enmascarar los efectos de los

residuos meteorolégicos.

Por otro lado, una breve descripcién de la climatologia en el area de estudio puede
explicar este resultado de independencia. Las islas Canarias estidn situadas en una latitud
proxima a los 28°N, dentro de la influencia de los vientos Alisios, que soplan durante to-
do el ano generando un oleaje de viento, también conocido como sea. Por otro lado, el
archipiélago canario estd afectado por el oleaje de fondo, o tipo swell, generado por pertur-
baciones atmosféricas localizadas en la zona Noroeste del océano Atlantico. Los estados de
mar resultantes suelen ser combinaciones de ambos tipos de oleaje, recibiendo el nombre
de mares miztos, con espectros frecuenciales caracteristicos bimodales (Rodriguez, 1992).
Este oleaje tipo swell no esta relacionado con las condiciones atmosféricas locales, por lo
que es posible tener situaciones donde el oleaje muestre valores extremos debido a un fuerte
swell al mismo tiempo que las condiciones atmosféricas locales son de calma. De esta forma
es posible observar valores extremos del oleaje con valores extremos y normales del nivel

del mar.

Otro factor que puede enmascarar la dependencia entre ambas variables podria ser la

existencia de un desfase temporal entre el valor méximo de cada variable.

A modo de ejemplo se ilustra a continuacion un caso de dependencia asintética entre
las variables H; vy SWL en las costas holandesas. La figura 4.10 muestra una relacién
directa entre ambas variables de forma que los valores mas altos de la altura de ola tienden
a ocurrir en el mismo instante que los valores mas altos del nivel del mar. Esta relacion
directa se ve corroborada asintéticamentre a través de las curvas cuantil en la figura 4.11(a)
mostrando una curvatura importante y a través de la medida espectral 4.11(b) donde los

puntos tienden a concentrarse en el centro de la grafica.



158 Analisis extremal multivariante

Esta relacion tan clara entre los valores extremos de ambas variables se pone de ma-
nifiesto en zonas en las que el oleaje generado por el viento en la zona (tipo sea), no esta
influenciado o mezclado con el oleaje de fondo (swell). Esta es la situacion que se da en las
costas holandesas debido a la localizacion geografica de las mismas ofreciendo un escenario

particularmente interesante para este tipo de estudios.

Sin embargo, cabe destacar que Peng (1999) analiza el mismo conjunto de datos ha-
ciendo uso del estimador propuesto por él mismo. El resultado de dicho anélisis lleva a
concluir que no se puede reachazar la independiencia aisntética entre la altura de ola y
el nivel del mar, poniendo de manifiesto la existencia de cierto grado de incertidumbre en

estas técnicas de anélisis extremal multivariante.

Figura 4.10: Relacién entre Hs, y SWL durante 718 tormentas registradas en las costas ho-
landesas. Extraido del articulo de Ronde, J. de and de Haan, L. (1998) y reproducido con el

permiso de los autores.

. 0.06 0
Hs (m) Hs o/n SWL

(a) Curvas cuantil (b) Medida espectral

Figura 4.11: Curvas cuantil y medida espectral para las tormentas representadas en la figura
4.10
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El analisis a través del método de maximos anuales sobre el conjunto de datos de la
boya LP-I permite concluir que las distribuciones de valores extremos clasicas, es decir,
Gumbel, Fréchet y Weibull pueden caracterizar adecuadamente la serie de extremos. Sin
embargo, teniendo en cuenta los graficos cuantil-cuantil, la distribucién de Weibull es la
que mejor ajuste presenta. Para dicha distribucién, el método de estimacién de parametros

que ofrece mejores resultados es el de minimos cuadrados.

Los ajustes de las distribuciones GEV, K4P, GAM y WAK utilizando el método de
estimacién de parametros LMOM ponen de manifiesto que la distribuciéon K4P seria la
mejor opcién para caracterizar la serie de méximos anuales, mejorando sensiblemente el

ajuste proporcionado por la distribucién de Weibull.

En el conjunto de datos de la boya LP-II, es la distribucién de Fréchet la que mejor
ajuste ofrece, siendo capaz de caracterizar adecuadamente la mayoria de los extremos ob-
tenidos a través del método de méximos anuales, a excepcion de los dos més altos, que
parecen desviarse del comportamiento general de la serie. Los ajustes obtenidos, cuando
se utilizan los métodos MOM y MLE en la estima de los pardmetros, parecen caracterizar
mejor la parte central de la serie, observandose una desviacién importante en los dos datos
mas altos. En este sentido, existe la posibilidad de que estos valores puedan ser medidas
erroneas. No obstante, al utilizar el método LS, la distribucién es capaz de modelizar mejor

los dos datos més extremos, si bien esto es a costa de una pequena desviacion en la parte

159
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central de la serie. De esta forma, se observa como el método LS se encuentra influenciado
por los datos mas extremos en mayor grado que los métodos MOM y MLE. Las distri-
buciones GEV, GAM y WAK no mejoran el ajuste proporcionado por la distribucién de
Fréchet, mientras que la distribucion K4P no pudo ser ajustada por fallo en la convergencia

del algoritmo numérico durante la estimaciéon de los pardmetros.

El anélisis de la independencia estadistica de los extremos en las series temporales LP-I
y LP-II mediante el test de rachas sugiere que la independencia estadistica puede aceptarse

a partir de un valor umbral de 2.0 metros en LP-I y 2.5 metros en LP-IIL.

La hipdtesis de que la frecuencia de presentacion de los extremos sigue una distribucion
de Poisson se corrobora a través del célculo del indice de dispersion (DI) y los graficos de
Poisson. La distribucién binomial negativa no mejora el ajuste a los datos observados

ofrecido por la distribuciéon de Poisson.

La dificultad en la seleccién del umbral se hace patente a través de las diferentes
metodologias utilizadas para su eleccién. Para el caso de los datos de la boya LP-1, los
métodos basados en las propiedades tedricas del modelo sugieren un valor umbral préximo
a 2.3 metros, mientras que los métodos basados en el niimero de excedencias sugieren un
rango de umbrales entre 2.8 y 3.5 metros. Para el caso de la boya LP-1II, el primer conjunto
de técnicas sugieren un rango de umbrales comprendido entre 1.7 y 2.1 metros, mientras

que el segundo conjunto de técnicas sugieren un rango entre 2.2 y 2.4 metros.

La caracterizaciéon de la magnitud de las excedencias sobre un umbral a través de la
distribucién K4P revela una mayor eficiencia que su modelizacién mediante la distribucién
GPD, sobreestimando esta ultima los cuantiles asociados a periodos de retorno elevados.
Este efecto es aliviado parcialmente por la distribucién K4P al incluir un parametro adi-

cional que le confiere mayor flexibilidad para ajustar los valores extremos.

Dentro del apartado del anélisis estacional, los diferentes test estadisticos utilizados
ponen de manifiesto la existencia de estacionalidad en el conjunto de datos de la boya
LP-I, mientras que por el contrario, en los datos de la boya LP-II no puede rechazarse la

uniformidad.

De igual forma, el efecto de la estacionalidad se observa en los diferentes valores que los
parametros de la distribucion GPD presentan en funcion de la época del ano, asi como en
los cuantiles asociados a los periodos de retorno mas altos. Esto se observa también en la
boya LP-II, a pesar de que el test estadistico no puede rechazar la uniformidad. Este hecho

ilustra una mayor complejidad en el comportamiento de los extremos en este conjunto de
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datos, pudiendo existir un pequeno grado de estacionalidad en los extremos que no llega
a tener el suficiente peso para poder rechazar la hipdtesis de uniformidad con fiabilidad

estadistica.

La metodologia propuesta en Quarda (1993) para dividir la serie en periodos homogé-
neos, denominadas estaciones hidroclimaticas, pone de manifiesto, en general, la existencia
de dos periodos temporales bien diferenciados. Un periodo denominado moderado, que
agrupa las estaciones de primavera y verano, y otro, denotado como periodo severo, que
incluye las estaciones de otofio e invierno. No obstante, en el conjunto de datos de la boya
LP-I, podria identificarse el periodo de otofio como un periodo homogéneo independiente,

donde se alcanzan los mayores valores de altura de ola.

Respecto al andlisis multivariado de los extremos de altura de ola y nivel del mar, se
desprende del analisis realizado sobre los extremos de LP-I y LP-IT que no existe dependen-
cia asintotica entre los valores extremos de ambas variables. Este resultado esta basado en
las curvas cuantil, la medida espectral de la funcién extremal bivariada G y el coeficiente

de independencia asintética 7.

Varias son las razones que pueden llevar a concluir un resultado como éste. Por una
lado, es posible que los fendmenos atmosféricos que favorecen aumentos sensibles del nivel
del mar coincidan con la bajamar, de forma que el nivel total del mar no alcanza un valor
extremo. En este sentido, un filtrado de la componente de marea podria eliminar este
efecto, de forma que analizando la altura de ola y el residuo meteorologico (storm surge)
podria llevar a una mayor correlacion. Precisamente, en Hawkes et al. (2002) se pone de
manifiesto una mayor correlacion entre los valores extremos del oleaje y el nivel del mar
en aquellos lugares donde el rango de marea es pequeno, o lo que es lo mismo, donde no
existe una componente de marea que enmascare la magnitud del residuo meteorolégico. En
Canarias, la altura del nivel del mar total suele presentar un valor medio de 2.0 metros,
valor més que suficiente para enmascarar los efectos de los residuos meteoroldgicos. Otro
posible factor que puede enmascarar la dependencia entre el oleaje y el nivel del mar es la
presencia de oleaje de fondo, que contribuye al valor de la altura de ola total pero no esté

relacionado con el viento local que genera el residuo meteorolégico.



162 Conclusiones



Bibliografia

[1]

3]

Ashkar, F., Roussel, J. (1987)
Partial duration series modeling under the assumption of a Poissonian flood count

Journal of Hydrology, 90, 135-144

Athanassoulis, G.A., Stefenakos, A. (1995)
A non-stationary stochastic model for long-term time series of significant wave heigth

Journal of Geophysical Research, 100 (C8), 16149-16162

Balkema, A., de Haan, L. (1974)
Residual life time at great age

Annals of Probability, 2, 792-804

Begueria, S. (2005)

Uncertainties in partial duration series modelling of extremes related to the choice of
the threshold value

Journal of Hydrology, 303, 215-230

Bendat, J.S., Piersol, A.G. (1986)
Random data. Analysis and Measurement Procedures

John Wiley & Sons, 2nd Edition, 566 pp

Ben-Zvi, A. (1991)
Observed advantage for negative binomsial over Poisson distribution in partial dura-

tion series

Stochastic Hydrology and Hydraulics, 5, 135-146

Berger, R. (1993)

Extreme value analysis of the sea state at 'Nordsee’ research platform and off Hér-
num,/Syly

Dt. Hydrogr. Zeits, 45, 107-113

163



164

Bibliografia

18]

9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

Bertotti, L., Cavaleri, L. (2002)
Modelling waves at Orkney coastal locations

J. Marine Systems, 96-97, 116-121

Bidlot J.-R., Holmes, D.J., Wittmann, P.A., Lalbeharry, R., Chen, H.S. (2002)
Intercomparison of the performance of operalional ocean wave forecasting systems
with buoy data

Weather and Forecasting, 17, 287-310.

Bonazzi, A., Cusack, S., Mitas, C., Jewson, S. (2012)
The spatial structure of European wind storms as characterized by bivariate extreme-

value Copulas

Natural Hazards and Earth System Sciences, 12, 1769-1782

Boos, D.D. (1984)
Using extreme value theory to estimate large percentiles

Technometrics, 26, 33-39

Buishand, T.A. (1989)
Statistics of extremes in climatology

Statistica Neerlandica, 43

Bhunya, P.K., Berndtsson, R., Sharad, K. Jain, Kumar, R. (2013)

Flood analysis using negative binomial and Generalized Pareto models in partial du-
ration series (PDS)

Journal of Hydrology, 497, 121-132

Canavos, G. (1988)
Probabilidad y Estadistica: Aplicaciones y Métodos
Ed. McGraw Hill

Castillo, E., Hadi, S. (1997)
Fitting the Generalized Pareto Distribution to Data
Journal of the American Statistical Association, 92(440), 1609-1620

Cavaleri, L. (2009)
Wave modeling - Missing the peaks
J. Physical Oceanography, 39, 2757-2778

Coles, S., Tawn, J. (1991)
Modelling extreme multivariate events

Journal of the Royal Statistical Society B, 53(2), 377-392



Bibliografia 165

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

Coles, S., Tawn, J. (1994)
Statistical Methods for multivariate extremes: an application to structural design

Applied statistics, 43(1), 1-48

Coles, S. (2001)

An Introducing to Statistical Modeling of Extreme Value

Ed. Springer

Coles, S., Simiu, E. (2003)

Estimating uncertainty in the extreme value analysis of data generated by a hurricane

simulation model

J. Engineering Mechanics, 129(11), 1288-1294

Cunnane, C. (1973)

A particular comparison of annual mazima and partial duration series methods of

flood frequency prediction

Journal of Hydrology, 18, 257-271

Cunnane, C. (1979)
A note on the Poisson Assumption in Partial Duration Series Models

Water Resources Research, 15(2), 489-494

David, H.A. (1981)
Order Statistics
2nd Ed. New York:Willey

Davies, J.L. (1972)
Geographical variation in coastal development

Oliver & Boyd, Edinburgh

Davison, A.C., Smith, R.L. (1990)
Models for Fxceedances over High Thresholds
Journal Royal Statistical Society B, 52(3), 393-442

Davison, A.C., and D.V., Hinkley, D.V. (1997)
Bootstrap methods and their application
Cambridge University Press, 592 pp.

de Haan, L. (1994)
Ezxtreme value statistics
In: Galambos J., Lechner J.A., Simiu E., editors. Extreme value theory and applica-

tions. Dordrecht: Kluwer Academic Publishers



166

Bibliografia

28]

[29]

[30]

31]

32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

de Haan, L., de Ronde, J. (1998)
Sea and Wind: Multivariate Extremes at Work
Extremes, 1(1), 7-45

de Haan, L., Neves, C., Peng, L. (2008)
Parametric tail copula estiation and model testing

Journal of Multivariate Analysis, 99, 1260-1275

Dekkers, A., Einmahl, J., and Haan, L. de (1989)
A moment estimator for the index of an extreme-value distribution
Annal of Statistics, 17, 1833-1855

Dillon, D.D., Kahn, L.A. (1981)
A wave meter mooring design for the Mid Atlantic Bighl
EGG WASC report TR-E930-0001

Draisma, G., Drees, H., Ferreira, A., Haan, L. de (2004)
Biwvariate tail estimation: dependence in asymptotic independence

Bernoulli, 10(2), 251-280

Drees, H. (1995)
Refined Pickands estimators of the extreme value index

Annal of Statistics, 23, 2059-2080

Dupuis, D.J. (1999)
Exceedances over High Thresholds: A guide to Threshold Selection
Extremes, 1(3), 251-261

Efron, B., Tibshirani, R. (1993)
An introduction to the bootstrap

New York, Chapman & Hall, 436 pp

Einmahl, J.H.J., Haan, L. de, Sinha, A.K. (1997)
Estimating the spectral measure of an extreme value distribution

Stochastic Process. Appl., 70, 143-171

Fisher, R.A., Tippet, L.H.C. (1928)
Limiting forms of the frequency distributions of the largest or smallest member of a
sample

Proc. Camb. Phil. Soc., 24, 180-190



Bibliografia 167

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

Fisher, N.I. (1993)
Statistical Analysis of Circular Data
Cambridge University Press

Ferreira, J.A, Guedes Soares, C. (1998)

An application of the peaks over threshold method to predict extremes of significant
wave height

Journal of Offshore Mechanics and Artic Engineering, 120, 165-176

Freedman, 1.S. (1979)
The use of a Kolmogorov-Smirnov type statistic in testing hypotheses about seasonal
variation

J. Epidemiology and Community Health, 33, 223-228

Genest, C., Segers, J.(2009)
Rank-based inference for bivariate extreme-value copulas

Ann. Stat., 37, 2990-3022

Genest, C., Kojadinovic, 1., Neslehova J., Yan, J.(2011)
A goodness-of-fit test for bivariate extreme-value copulas

Bernoulli, 17, 253-275

Goda, Y. (1988)
On the methodology of selecting waves height
Proc. Int. Coastal Engineering Conference, 899-913

Goda, Y. et al. (1993)
Intercomparison of extremal wave analysis methods using numerically simulated data

Proc. Sec. Int. Symp. on Ocean Wave Measurement and Analysis, 963-977

Goda, Y. (2000)
Random Seas and Design of Maritime Structures
World Scientific Publishing, 2nd Ed, 443 pp

Gonzalez, J., Vega, J., Rodriguez, G. (2005)
Extreme value analysis of sea waves in Canary islands by means of the POT method

Proc. 30th Bienal de Fisica RSEF, 388-389

Greenwood, J.A., Landwehr, J.M., Matalas, N.C., Wallis, J.R. (1979)
Probability Weighted Moments: Definition and relation to parameters of several dis-
tributions expressable in inverse form

Water Resources Research, 15, 1049-1054



168

Bibliografia

48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

Gross, J.L., et al.(1994)
Nowel extreme value procedures: application to extreme wind data
Galambos, J., Lechner J.A., Simiu, E., editors. Extreme value theory and applica-

tions. Dordrecht: Kluwer Academic Publishers

Guedes Soares, C., Ferreira, A.M., Cunha, C., (1996)

Linear models of the time series of significant wave height in the Southwest Coast of
Portugal

Coastal Engineering, 29, 149-167

Guedes Soares, C., Scotto, M.G. (2004)
Application of the r largest-order statistics for long-term predictions of significant

wave height
Coastal Engineering, 51(5-6), 387-394

Gumbel, E.J. (1958)
Statistics of extremes

New York: Columbia University Press

Gumbel, E.J., Goldstein, N. (1964)
Analysis of empirical bivariate extremal distributions Journal of the American Sta-

tistical Association, 59, 794-816

Hasofer, A.M. (1996)
Parametric estimation of failure probabilities
In: Casciati, F., Roberts, B., editors: Mathematical models for structural reliability

analysis. Boca raton, FL: CRC Press

Hawkes, P.J., Gouldby, B.P., Tawn, J.A., Owen, M.W. (2002)
The joint probability of waves and water levels in coastal engineering design

Journal of Hydraulic Research, 40, 241-251

Hill, B. M. (1975)
A simple general approach to inference about the tail of a distribution

The Annals of Statistics, 3, 1163-1174

Houghton, J.C. (1978)
Birth of a parent: The Wakeby distribution for modelling flood flows
Water Resources Research, 14, 1105-1110



Bibliografia 169

[57] Hoaglin, D.C. (1980)
A Poissonnes Plot

The American Statistician, 34(3), 146-149

[58] Hosking, J.R.M., Wallis, J.R. (1987)
Parameter and Quantile Estimation for the Generalized Pareto Distribution
Technometrics, 29, 339-349

[59] Hosking, J.R.M. (1989)
Some theoretical results concerning L-moments

Research Report RC14492, IBM Research Division, Yorktown Heights, N.Y.

[60] Hosking, J.R.M. (1990)
L-moments: Analysis and estimation of Distributions using Linear Combinations of
Order Statistics
Journal Royal Statistical Society, B, 52(1), 105-124

[61] Hosking, J.R.M. (1994)
The four parameter kappa distribution

IBM Journal Research Development, 38 (3), 251-258

[62] Hosking, J.R.M. (1996)
Fortran routines for use with the method of L-moments

Research Report RC20525, IBM Research Division, Yorktown Heights, N.Y.

[63] Hosking, J.R.M. (2000)
Fortran routines for use with the method of L-moments. Version 3.03
IBM Research Division, Yorktown Heights, N.Y., U.S.A.

[64] Huang, X. (1992)
Statistics of bivariate extreme values

PhD Thesis, Erasmus University Rotterdam

[65] James, I.D. (1986)
A note on the theoretical comparision of wave staff and wave rider buoys in steep
gravity waves
Ocean Engineering, 13(2), 209-214

[66] Jonathan, P., Ewans, K.C. (2011)
Modelling the seasonality of extreme waves in the Gulf of Mexico

Journal of Offshore and Arctic Engineering, 133, 021104-1-9



170

Bibliografia

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

73]

[74]

[75]

[76]

Janssen, P. (2008)
Progress in ocean wave forecasting

J. Computational Physics 227(7), 3572-3594

Karpa, O., Naess, A. (2013)
Extreme value statistics of wind speed data by the ACER method
J. Wind Engineering and Industrial Aerodinamics, 112, 1-10

Kysely, J. (2008)
A cautionary note on the use of nonparametric Bootstrap for estimating uncertainties
mn extreme-value models

J. Applied Meteorology and Climatology, 47, 3236-3251

Lang, M., Rasmussen, P., Oberlin, G., Bobee, B. (1997)
Over-threshold sampling: Modeling of occurrences by renewal processes

Revue des Sciences de 'Eau, 3, 279-320

Lang, M. (1999)
Theoretical discussion and Monte-Carlo simulations for a Negative Binomial process
paradoz

Stochastic Environmental Research and Risk Assessment, 13, 183-200

Leadbetter, M.R., Lindgren, G., Rootzén, H. (1983)
Extremes and Related Properties of Random Sequences and Processes

Ed. Springer-Verlag

Ledford, A., Tawn, J.A. (1996)
Statistics for near independence in multivariate extreme values

Biometrika, 83(1), 169-187

Ledford, A., Tawn, J.A. (1997)
Modelling dependence within joint tail regions

Journal of the Royal Statistical Society, Serie B, 59, 475-499

Mackay, E., Challenor, P., Bahaj, A. (2010)
On the use of discrete seasonal and directiona models for the estimation of extreme
wave conditions

Ocean Engineering, 37(5-6), 425-442

Makkonen, L. (2008)
Problems in the extremes value analysis

Structural Safety, 30, 405-419



Bibliografia 171

[77]

[78]

[79]

[30]

[81]

[82]

[33]

[84]

[85]

Mardia, K.V., Jupp, P.E.(2000)
Directional Statistics

John Wiley, Hoboken, N.J.

Martin Soldevilla, M.J. (2007)

Las copulas en la caracterizacion de sucesos multivariantes. Aplicacion al diseno de
estructuras

Monografias CEDEX, ISSN 0211-8203 ; ISBN 978-84-7790-439-7; Centro de Estudios
de Puertos y Costas, Centro de Estudios y Experimentacién de Obras Publicas,

Ministerio de Fomento

Martinez, J., Martin, M.J. (1990)
Descripcion de las funciones de distribucion mds utilizadas en estudios de clima
maritimo

Centro de Estudios y Experimentaciéon de Obras Publicas, 103 pp

Mathiesen, M., Goda, Y., Hawkes, P., Mansard, E., Martin, M.J., Peltier, E., Thom-
pson, E.F.. Van Vledder, G. (1994)
Recommended practice for extreme wave analysis

Journal of Hydraulic Research, 32 (6), 803-814

Meéndez, F.J., Menéndez, M., Luceno, A., Losada, I.J. (2006)

Estimation of the long-term wvariability of extreme significant wave height using a
time-dependent POT model

Journal of geophysical Research, 111, C07024. doi:10.1029,/2005JC003344

Mielke, P.W. (1973)
Another Family of distribulions for describing and analyzing precipitation data

Journal Applied Meteorology, 12, 275-280

Morton, 1.D., Bowers, J., Mould, G., (1997)
Estimating return period wave heights and wind speeds using a seasonal point process

model
Coastal Engineering, 31, 305-326

Muir, L.R., El-Shaarawi, A.H. (1986)
On the calculation of extreme wave heights: A review

Ocean Engineering, 13(1): 93-118

Naess, A. (1998a)
Estimation of long return period design values for wind speeds

Journal of Engineering Mechanics, ASCE, 124(3), 252-259



172

Bibliografia

[36]

[87]

[38]

[89]

[90]

[91]

[92]

(93]

[94]

[95]

Naess, A., Clausen, P.H. (1999)
Statistical extrapolation and the peaks over threshold method
Proceedings of OMAE99 On Offshore Mechanics and Artic Engineering, Newfouland,

Canadé

Naess, A., Clausen, P.H. (2001)
Combination of the peaks-over-threshold and bootstrapping methods for extreme value

prediction Structural Safety, 23(4), 315-330

Naess, A., Hungnes, B. (2001)
Estimating confidence intervals of long return period design values by bootstrapping

J. Offshore Mechanics and Arctic Engineering, 124(1), 2-5

Naess, A., Gaidai, O. (2009)
Estimation of extreme values from sampled time series

Structural Safety, 31, 325-334

Leadbetter, M.R., Lindgren, G., Rootzén, H. (1983)
Extremes and Related Properties of Random Sequences and Processes

Ed. Springer-Verlag

Ochi, M. (1992)
New approach for estimating the severest sea state from statistical data

Coastal Engineering 1992: Proc. 23rd Int. Conf., Vol. 1, Venice, Italy, 512-525

Onéz, B., Bayazit, M. (2001)
Effect of the occurrence process of the peaks over threshold on the flood estimates
Journal of Hydrology, 244, 86-96

Ouarda, T.B.M.J., Ashkar, F., El-Jabi, N. (1993)
Peaks Over Threshold Model for Seasonal Flood Variations

Proceedings of the Symposium Engineering Hydrology, San Francisco, California,
ASCE Pub., 341-346

Pacheco, M. (2003)
Andlisis numérico-experimental del oleaje en mares miztos

Tesis Doctoral, Universidad de las Palmas de Gran Canaria, 411 pp

Pandey, M.D., Van Gelder, P.H.A.J.M., Vrijling, J.K. (2001)

The estimation of extreme quantiles of wind velocity using L-moments in the peaks-



Bibliografia 173

[96]

[97]

98]

[99]

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

over-thershold approach

Structural Safety, 23, 179-192

Parida, B.P. (1999)
Modelling of Indian summer Monsoon rainfall using a four-parameter Kappa distri-
bution

International Journal of Climatology, 19, 1389-1398

Park, J., Jung, H., Kim, R., Oh, J. (2001)
Modelling summer extreme rainfall over the Korean peninsula using Wakeby distri-
bution

International Journal of Climatology, 21, 1371-1384

Pearson, C.P. (1993)
Application of L-moments to mazimun river flows

The New Zealand Statistician, 1, 2-10

Peng, L. (1999)
Estimation of the coefficient of tail dependence in bivariate exlremes

Statistics and Probability Letters, 43, 399-409

Pickands, J. (1975))
Statistical Inference Using FExtreme Order Statistics

The Annals of Statistics, 3(1), 119-130

Rademakers, P.J. (1980)
Some details on the accelerometer stabilization as used in the Waverider

Datawell Inc., Holland

Repko, A., Van Gelder, P.H.A.J.M, Voortman, H.G., Vrijling, J.K (2004)

Bivariate description of offshore wave conditions with physics-based extreme value
statistics

Applied Ocean Research, 26, 162-170

Ribe, R.L. (1981)

Calibrations and energy spectrum correction factors for Waverider buoys deployed
under the ARSLOFE programm

ARSLOE Informal Rep., 4, NOAA, Rockville, MD

Rodriguez, G. (1992)
Spectral and statistical characteristics of wind waves off Canary Islands

Proc 5th Int. Conference on Civil Engineering in the Oceans, 622-636, Texas, USA



174

Bibliografia

[105]

[106]

[107]

[108]

[109]

[110]

[111]

[112]

[113]

[114]

Rodriguez, G. (1995)
Andlisis de las ondas gravitatorias generadas por el viento en aguas profundas

Tesis Doctoral, Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, 243 pp

Rosjberg, D. and Knudsen, J. (1983)

POT-estimation of extreme sea states and the benefit of using wind data
Proceedings of the NATO Advanced Study Institute on Statistical Extremes and
Applications, Vimeiro, Portugal, pp. 613-622

Salvadori, G., De Michele, C., Kottegoda, N.T., Rosso, R. (2007)
Extremes in nature: An Approach Using Copulas

Water Science and Technology Library, Vol. 56, XIV, ISBN 978-1-4020-4415-1, 292
p-

Sibuya, M. (1960)
Biwvariate extreme statistics

Amnnals of the Institute of Statistical Mathematics, 11, 195-210

Simiu, E., Heckert, N.A. (1996)
Extreme Wind Distribution Tails: A Peaks Over Threshold Approach
Journal of Structural Engineering, ASCE, 122(5), 539-547

Skjong, M., Naess, A., Naess, O.E. (in press)
Statistics of extreme sea levels for locations along the Norwegian coast

Journal of Coastal Research

Smith, R.L. (1986)
Ezxtreme value theory based on the r largest anual events

Journal of Hydrology, 86, 27-43

Sornette, D. (2004)
Critical Phenomena in Natural Sciences: Chaos, Fractals, Self organization, and Di-
sorder : Concepts and Tools

Springer

Soukissian, T.H. and Arapi, P.M. (2011)
The effect of declustering in the r-largest mazima model for the estimalion of Hs-
design values

The Open Ocean Engineering Journal 4, 34-43

Tadviji, N. (2003)

Confidence intervals and accuracy estimation for heavy-tailed Generalized Pareto Dis-



Bibliografia

175

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

tributions

Extremes, 6, 111-123

Tawn, J. (1988)
Bivariate extreme value theory: Models and estimation

Biometrika, 75, 397-415

Titov, L.F. (1971)
Wind-Driven Waves

Gidrometeorologicheskoe Izdatel’stro, Leningrad

Van Vleder, G. et al. (1993)
Case studies of extreme wave analysis: a comparative analysis

Proc. Sec. Int. Symp. on Ocean Wave Measurement and Analysis, 978-992

Walton, T.L., (2000)
Distributions for storm surge extremes

Ocean Engineering, 27, 1279-1293

Zucchini, W., Adamson, P.T. (1989)
Boolstrap confidence intervals for design storms from exceedance series

Hydrological Sciences J., 34(1), 41-48



