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AVANCES EN MODELOS ESTADISTICOS

CAPITULO 3

AVANCES EN MODELOS ESTADISTICOS NO

ESTACIONARIOS

3.1 Introduccion

La estadistica de extremos se ha desarrollado ampliamente en los altimos anos en el
estudio de variables geofisicas. En el caso del oleaje, el analisis de la variabilidad de los
valores extremos se ha centrado principalmente en el modelado mediante modelos
estacionarios y no estacionarios de tipo paramétrico. La complejidad de estos modelos
puede ser muy variada dependiendo de la escala temporal que se quiera estudiar. Ante

la variedad de modelos disponibles, en este capitulo se hace un repaso y comparativa de
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CAPITULO 3

los modelos de extremos no estacionarios, examinando también sus condicionantes

(por ejemplo tiempo computacional) y sus limitaciones.

En lo que se refiere a condicionantes en el modelado de extremos de oleaje, por un lado
se ataca el problema del tiempo computacional y por otro el derivado del uso de bases
de datos instrumentales con huecos en las series temporales. En lo que respecta al
condicionante computacional se plantean dos métodos de seleccion de parametros que
se han utilizado a lo largo de esta tesis. Se explica su procedimiento y las mejoras en
cuanto a tiempos de computacion. En lo referido al problema de huecos en las bases de
datos, hay que tener en cuenta que pueden dar lugar a resultados y conclusiones
erroneas, por lo que se plantea una metodologia para que la falta de datos en la serie no

influya en el modelado del oleaje extremal.

A continuacion se hace un estudio comparativo entre modelos de extremos. En primer
lugar se comparan los modelos no estacionarios GEV y Pareto-Poisson, para modelar la
misma escala temporal (en este caso variabilidad estacional e interanual).
Posteriormente se estudian las diferencias en el modelado de la variabilidad de los
extremos de oleaje en un punto al utilizar dos modelos GEV con distinto bloque de

tiempo en la eleccion de los extremos.

Finalmente, se presentan, como una de las principales aportaciones de este capitulo,
unas recomendaciones de uso de cada modelo de extremos en funcion del estudio que se

quiera llevar a cabo.

3.2 Métodos automaticos de seleccion de parametros

Los modelos paramétricos presentados en la revision del estado del arte tratan de
reproducir la variabilidad climatica del oleaje extremo a lo largo del tiempo mediante
expresiones matematicas aditivas con funciones lineales, armonicas y covariables. Este
hecho hace que la estimacion de los parametros del modelo no es una tarea facil por
varias razones. En primer lugar, la seleccion del namero de funciones armonicas o del
namero de covariables a incluir en el modelo no es evidente y esto condicionara el
numero de posibles modelos, que puede ser realmente elevado. El hecho de que pueda

haber un ntmero tan grande de posibles modelos hace bastante inviable
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(computacionalmente hablando) la comprobacion de cada uno de ellos. A modo de

ejemplo, un modelo con 10 parametros permite 2'° =1024 posibles parametrizaciones.
Por esta razon, una vez elegido el ntumero de parametros del modelo, sera necesario
utilizar métodos de estimacion apropiados, no incluidos normalmente en los paquetes

estadisticos estandar.

Uno de los objetivos en el desarrollo de esta tesis ha sido la exploracion de métodos
adecuados de seleccion del mejor modelo paramétrico de extremos. A continuacion se
describen los dos métodos desarrollados, los cuales difieren en el método de
optimizacion utilizado para la maximizacion de la funcion de logaritmo de
verosimilitud. Inicialmente se utiliz6 un procedimiento de optimizacion global
mediante el algoritmo denominado Shuffled Complex Evolution (SCE-UA) (Duan et al.,
1992). El algoritmo es incorporado con éxito en Menéndez et al. (2009a) y Menéndez et
al. (2009b) para el caso de modelos basados en la familia de distribuciones GEV. El
segundo método desarrollado presenta un gran avance en la disminucion del tiempo
computacional requerido para la obtencion del modelo optimo. La incorporacion de
nuevos parametros al modelo esta basada en el analisis de sensibilidad, y la
optimizacion del modelo se hace mediante un algoritmo de maximos locales. Este
método es presentado y contrastado en Minguez et al. (2010) para modelos basados en

la GEV. A continuacion se detalla cada uno de los métodos.

3.2.1 Seleccion automatica del modelo no estacionario

El primer requisito de este método de seleccion es definir los procesos que se pueden
incluir en el modelo paramétrico y, por lo tanto, el ntmero maximo de parametros
posible. Con base en la experiencia en el estudio de la variable se podra plantear un
modelo que refleje la variabilidad estacional, interanual o tendencia de largo plazo en

todos los parametros del modelo o s6lo en algunos de ellos.

Una vez definidos el ntmero maximo de parametros que puede contener el modelo
(n,), habra que elegir, de entre los 2" —1 posibles modelos el optimo. Para ello se

impone el principio de parsimonia, por el cual se considera que el modelo 6ptimo sera

aquel que, con el menor namero de parametros, ajuste mejor los datos de la muestra.
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Dada la necesidad de optimizar el proceso de busqueda y la inviabilidad de evaluar
todos los posibles modelos, este método plantea una busqueda selectiva automatizada.
Para ello se establece una codificacion binaria del modelo y, partiendo del mas simple,
se valora la incorporacion de parametros considerando la interaccion entre diferentes

factores parametrizados.

Siguiendo la nomenclatura de los algoritmos genéticos se adopta una codificacion
binaria para definir cada modelo en funcion de los factores a incluir. De esta manera, los
genes g, estaran relacionados con armonicos (ciclo anual, semianual, etc), covariables y
tendencias, donde g, =1 indica que el factor correspondiente es incluido en el modelo.
Para comparar la calidad de los modelos se recurre a criterios estadisticos que tengan en
cuenta la bondad del ajuste y el ntimero de parametros que se incluyen en el modelo. A
continuacion se definen los dos criterios utilizados en esta tesis. En primer lugar, el

criterio de informacion de Akaike (AIC) que utiliza el valor de la funcion logaritmica de

verosimilitud (1) y el namero de parametros ( p ) mediante la expresion:

A

AIC=-2l(p)+2p

(1)
En segundo lugar se utiliza el criterio del cociente de maxima verosimilitud. Este
criterio supone un modelo A obtenido de otro B mediante la incorporacion a éste de

ps —p, parametros, donde p, <p, es el numero de parametros de cada modelo. Sea

A A

I(p,)<I(py) el valor maximo de las respectivas funciones logaritmicas de

verosimilitud, entonces, el modelo A sera rechazado si se cumple la expresion (3.2) al

nivel de confianza 1 — ¢ .

2(1(py)~1(pa)) > 2 (B = p2)

(3.2)
La seleccion automatica del modelo basado en estos criterios se lleva a cabo utilizando
un algoritmo stepwise que combina otros dos procedimientos: forward selection y backward
elimination. De esta manera, cada vez que se activa un gen por el procedimiento forward,
se comprueba, mediante el procedimiento backward, si debe eliminarse otro activado

previamente. El ajuste del modelo se lleva a cabo mediante el algoritmo SCE-UA que es
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un procedimiento eficiente de optimizacion global pero que requiere un control de los
limites de basqueda de los parametros a estimar y de la estabilidad de la solucion final,

que depende del namero de evaluaciones estimadas (Menéndez et al., 2009a).

3.2.2 Seleccion pseudo-optima de los parametros del modelo
no estacionario

La primera ventaja que presenta este método frente al anterior es que, una vez elegidas
las variaciones temporales que se van a estudiar y definidas la parametrizaciones, no es

necesario fijar el nimero maximo de parametros que tendra el modelo.

El método converge monotonamente a la solucion final incorporando un tnico
parametro cada vez, basandose en un analisis de sensibilidad (derivadas de primer
orden) a partir de la ultima solucion obtenida. Este procedimiento reduce
drasticamente el ntmero de parametrizaciones diferentes a comprobar y, por tanto, el

tiempo computacional requerido.

Los criterios de informacion elegidos para la comparacion de la calidad de los modelos
son los mismos que en el método anterior. El proceso comienza con el modelo mas
simple posible, que corresponde con el modelo estacionario tradicional con parametros
de la GEV constantes. El nimero de parametros se incrementa en una unidad por cada
iteracion (excepto en el caso de armonicos que se incorporan de dos en dos), basandose
en la informacion del analisis de sensibilidad, y el orden de incorporacion de parametros

es: armonicos, covariables y tendencia de largo plazo.

La informacion proporcionada por el analisis de sensibilidad permite introducir en el
modelo el mejor parametro que maximiza el incremento en la funcion logaritmica de
verosimilitud, que en este caso, es el parametro cuya perturbacion en la funcion
logaritmica de verosimilitud es maxima. El proceso contintia incluyendo nuevos
parametros hasta que no hay mejora en el criterio de informacion de Akaike o en el

cociente de maxima verosimilitud.

El ajuste del modelo mediante la maximizacion de la funcion logaritmica de

verosimilitud se lleva a cabo mediante el algoritmo de optimizacion Trust Region Reflective

95



CAPITULO 3

y limitando el dominio de busqueda para hacer mas robusta la estimacion de los
parametros. El método completo de seleccion pseudo-automatica esta ampliamente

explicado en Minguez et al. (2010).

3.3 Influencia de la homogeneidad de las series de datos

La discontinuidad en las series de datos siempre supone una preocupacion.
Logicamente, los modelos desarrollados proporcionan mejores resultados cuanto mas
larga y homogénea es la poblacion de datos. Sin embargo, los datos instrumentales
pocas veces cumplen estas caracteristicas. Como se describe en el capitulo 2 de esta
tesis, los registros de boyas son relativamente cortos (del orden de 20 anos) y, pese a
que miden en continuo, es inevitable encontrar huecos en las series debidos a mal
funcionamiento o mantenimiento. También se encuentran problemas similares en los
datos de satélite, pero en este caso la heterogeneidad en la serie de datos proviene por el
aumento de misiones satelitales a lo largo del tiempo. En la Figura 3.1 se puede ver el
aumento en el namero de datos disponibles entre los anos 1992 y 2006 debido a la
incorporacion de nuevos satélites, detectandose un aumento importante del ntamero de

datos en el periodo 2002-2005

Nimero total de datos

0
1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006

Tiempo (afios)

Figura 3.1 Namero de medidas para cada mision satelital
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La heterogeneidad descrita en las series de datos instrumentales se ha referido
solamente a la escala temporal, pero las discontinuidades espaciales también son
importantes. El estudio del régimen extremal en grandes areas se lleva a cabo
discretizando la zona y agregando los datos disponibles. La dispersion de las boyas a lo
largo del mundo produce discontinuidades en las zonas de estudio. En concreto, este
problema es bastante importante en el Hemisferio Sur, donde la red instrumental de
medida es bastante escasa. Como ya se ha explicado, la solucion a estos problemas viene
dada por las series numéricas de oleaje pero, debido a la importancia y riqueza de las
series instrumentales, su uso sigue siendo imprescindible. Por esta razon se ha
introducido en los modelos de extremos una modificacion que tiene en cuenta la
heterogeneidad en las muestras de datos. En concreto se ha introducido un factor de

escala en la funcion de distribucion GEV.

Sea una secuencia de N observaciones aleatorias e independientes X,..,X, y una
funcion de distribucion comun asociada F, tal que F(x)=Pr(X, <x). La funcion de
distribucion de la muestra de extremos M, =max{X,,..,X,}podra derivarse

teoricamente considerando la N-ésima potencia de F:

* * * N
Gy (%" &) ={F(x)]
(3.3)
Sea ahora otra secuencia de observaciones aleatorias e independientes con N, datos,

X5 Xy, 5 CcON la misma funcion de distribucion comun asociada F. En este caso la

funcion de distribucion de la nueva muestra de extremos M, =maX{X1,...,XNl}

también puede derivarse tedricamente de la forma:
Ny
Gy, (xiy.§)={F(x)]
(34)
El hecho de que ambas secuencias de datos tengan la misma funcion de distribucion, F,

asociada lleva a la igualdad de las funciones de distribucion de las muestras de extremos

de la siguiente forma:
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[6, ()" ={6, ()"
(3.5)

El objetivo es encontrar la expresion de la funcion de distribucion de la familia GEV de

la muestra de datos N, :

(3.6)

Utilizando las propiedades de la funcion exponencial, el factor N,/N puede

introducirse dentro de la expresion de la GEV a través del factor de escala k, =N, /N:

M -1/E
Gy (x)=exp —k1{1+§*(x_‘fl H
1 W .

(3.7)
Este razonamiento es analogo para distintos tamanos de la secuencia de datos,

obteniendo distintos factores k, =N, /N,...k, =N, /N. Por lo tanto se puede establecer

un factor de escala k, =N, /N para la muestra de tamano N, :

x ¢
G, (x)=exp —ki[l+§*{x_;u ﬂ
( W )

(3.8)

y asumiendo continuidad en el proceso se puede establecer un k variable a lo largo del

tiempo de la forma k(t)=n(t)/N.

(e ()]
Gy, (x)=exp —k(f){Hf (K)L‘//*—(f)ﬂ

(3.9)

donde los parametros de la funcion de distribucion GEV de referencia (para maximos

de una muestra de tamano N ) estan dados por las expresiones:
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(3.10)
Al aplicar esta correccion a la funcion de distribucion GEV las posibles tendencias
inducidas por el aumento o disminucion en la densidad de datos a lo largo del tiempo
quedan solventados. A modo de ejemplo, se ha aplicado el factor de escala sobre cuatro
poblaciones de datos sintéticas distintas (Figura 3.2) y se ha ajustado un modelo con

w(t)=u,+ B -t, ¥, y & . Enlaprimera de ellas la poblacion es homogénea (N =cte ),

por lo que la tendencia esperable del modelo debe ser 0 0 muy proxima a 0. La segunda
poblacion (N creciente linealmente) cuenta con mayor namero de datos a lo largo del
tiempo, lo que estaria introduciendo una tendencia positiva, al haber mas probabilidad
de encontrar valores mayores en los tltimos afos. Sin embargo, este podria ser el caso
del aumento de satélites a lo largo del tiempo, lo que no tiene por qué implicar un
aumento en la altura de ola. Las dos ultimas poblaciones generadas tienen distinto
namero de datos, N, a lo largo del tiempo pero de forma escalonada. La primera de ellas
aumenta su poblacion en un determinado momento y la segunda la disminuye. Esta
variacion escalonada en la poblacion de datos de estas series también introduce una
tendencia ficticia. La aplicacion del factor de escala sobre los modelos ajustados a estas
poblaciones evita la aparicion de tendencias ligadas al aumento o disminucion en la

poblacion de datos. En la figura se puede ver como la tendencia, f,;, obtenida por un

modelo de extremos GEV con el factor de escala presentado es practicamente 0 en

todos los casos.
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Muestra homogenea

Muestra heterogenea creciente continua
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Figura 3.2 Ajuste del modelo GEV con factor de escala a distintas poblaciones de extremos y tendencias
obtenidas

Como se puede ver, la aplicacion del factor de escala permite utilizar poblaciones de
datos con huecos o con aumento o disminucion de datos a lo largo del tiempo evitando

los resultados erroneos derivados de este hecho.

3.4 Comparacion entre modelos no estacionarios GEV
y Pareto-Poisson

El uso de las distintas variantes de los modelos no estacionarios GEV y POT es
ampliamente aceptado por la comunidad cientifica. Asi por ejemplo, Wang et al. (2004)
utiliza un modelo GEV anual no estacionario para estudiar los extremos de oleaje en el
Atlantico Norte, Menéndez et al. (2009a) utiliza un modelo GEV mensual no
estacionario para el analisis de la estacionalidad en los extremos de oleaje en la costa
espanola, Wang et al. (2008) utiliza un modelo GEV no estacionario con r-maximos en
un bloque de tiempo para proyectar los eventos extremos de precipitacion en invierno
en Norte América y Caires et al. (2006) utiliza el modelo POT no estacionario para
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estudiar los extremos de oleaje y ademas lo compara con el GEV anual utilizado por
Wang et al. (2006). Con el objetivo de conocer las diferencias en los resultados de los
modelos GEV y POT, en este apartado se compara el uso y resultados de dos de estos
modelos. Para ello se aplican al estudio de la variabilidad climatica del régimen extremal

de oleaje en un punto situado en el Atlantico Norte (15°W,55°N, ver Figura 3.3).

Lafrtud (°)

Longitud ()

Figura 3.3 Localizacion del punto NA (159W,55°N)

El punto de estudio denominado NA se encuentra en la parte oriental del Atlantico
Norte, en las coordenadas (15°W, 55°N) y proviene de la base de datos de reanalisis
GOW (IH Cantabria), con un registro horario de 61 anos (1948-2008). Atendiendo a su
localizacion cabe pensar en una zona cuyo oleaje extremal presente una variabilidad
climatica importante. Por un lado, la proximidad a la borrasca de Islandia hace que esté
sometido a la influencia directa de la NAO y otros patrones de variabilidad atmosférica
del Atlantico Norte, lo que probablemente de lugar a una variabilidad interanual
importante del oleaje extremo. Por otro lado, la variacion invierno-verano del oleaje
extremo en esta zona queda patente en Izaguirre et al. (2010). Asi, un analisis
descriptivo de las alturas de ola significantes maximas mensuales de la serie mediante
un grafico de cajas (Figura 3.4), demuestra claramente la variabilidad estacional que

presentan los extremos de oleaje en ese punto.
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Figura 3.4 Boxplot de la H maxima mensual en el punto 15W55N

El grafico de cajas (boxplot) representa en un grafico los valores de los cuartiles bajo
(25%), medio (50%) y alto (75%) mediante las lineas de las cajas trapezoidales. Las
lineas verticales negras se extienden hasta el rango intercuartilico 1.5 o hasta el rango de

los datos (el que sea menor) y por tltimos, las cruces representan valores inusuales.

Se plantea por tanto, como objetivo, aplicar y comparar dos modelos no estacionarios
capaces de estudiar la variabilidad inter e intra anual de los extremos de oleaje en este

punto.

El primer modelo elegido proviene del método de seleccion de extremos de maximos en
un bloque de tiempo. Dado que una de las escalas a estudiar es la intra anual, el bloque
de tiempo elegido ha sido el mes (maximos mensuales), de forma que un ano queda
representado por doce valores. El primer modelo no estacionario es por tanto el modelo

GEV mensual.

El segundo modelo esta basado en el método de seleccion de extremos de excedencias
sobre un umbral. Para poder representar adecuadamente la informacion del oleaje
extremo contenida en un afio se ha optado por elegir un umbral variable a lo largo del
tiempo (u(t)), de forma que los datos estén repartidos homogéneamente a lo largo del

ano. El segundo modelo no estacionario utilizado, basado en este método, es el modelo

de Pareto-Poisson.
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Para comparar el comportamiento y los resultados de ambos modelos se va a utilizar

para los dos la misma parametrizacion.

3.4.1 Parametrizacion de los modelos

Las ecuaciones (1.13) ligan los parametros de las funciones de Pareto-Poisson con los de
la GEV. Haciendo uso de esta relacion, se puede ajustar el modelo POT a través de la
estimacion de los parametros de la GEV. De esta manera, los parametros a estimar en
ambos modelos son los mismos, por lo que se propone la misma parametrizacion para

ambos.

La parametrizacion de la variabilidad estacional se lleva a cabo mediante funciones
armonicas que se pueden incorporar en los parametros de localizacion, escala y forma.
En principio, el parametro de localizacion, que seria el equivalente a la moda de la
distribucion y el parametro de escala (equiparable a la dispersion) son los mas
susceptibles de incorporar ondas para modelar la estacionalidad. Sin embargo, se deja la
posibilidad de que el parametro de forma, que define la cola de la distribucion, pueda
incorporar alguna onda, y por lo tanto, variar a lo largo del afio (aunque este hecho es

menos frecuente).

En cuanto a la variabilidad interanual, se han elegido como predictores las anomalias de
los campos de presiones en superficie medios mensuales de la zona marcada con un
rectangulo en la Figura 3.3. Una vez procesados, mediante un analisis por componentes
principales, se introducen los 10 primeros modos temporales como posibles covariables

del modelo en los parametros de localizacion y escala.

Con estas consideraciones la parametrizacion es de la siguiente forma:
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Py Cy
=f, +Z[,6’2i_1 cos(2imt)+ f,; sin(2i7zt)]+z,BPqPCj ()
i=1 j=1
Ly
l//(t)=050+2[0(2H cos(2imt) + oy, sin (2izt ] Z%QPC (1)
i=1

P
E(t) =7, + D | Vo cos(2irt) + ,, sin (2izt) |
i=1
(.11)
donde P,, B, y P;son el niimero de armoénicos a considerar en cada parametro, S, &, y
7, son las amplitudes de los arménicos, C, y C, es el numero de modos temporales
considerados en cada pardmetroy [, y @ representa la influencia en la altura de ola

extremal por unidad de covariable.

3.4.2 Modelo GEV mensual

El método del maximo mensual utiliza los valores maximos de oleaje en un bloque de
tiempo de longitud 1 mes. Aplicando este método a la serie de oleaje, la muestra de
estudio cuenta con 736 valores. En la Figura 3.5 se representa la serie temporal de los

maximos mensuales a modelar (unidas por una linea negra).

1 I L 1
1950 1960 1970 1980 1990 2000

Tiempo (afios)

Figura 3.5 Serie temporal de oleaje en el punto 15°W,55°N (puntos grises) y maximos mensuales (linea
negra)

El mejor modelo encontrado en el ajuste introduce una onda en el parametro de
localizacion y una onda en el parametro de escala para modelar la estacionalidad (la
media y la dispersion varian con el ciclo anual). En cuanto al parametro de forma, que
define la cola de la distribucion, permanece constante a lo largo del tiempo y toma el
valor 2: —0.08, valor negativo proximo a 0, lo que indica que la cola de la distribucion

esta ligeramente acotada (comportamiento Weibull). En la Figura 3.6 se observa la

104



AVANCES EN MODELOS ESTADISTICOS

variacion a lo largo del ano de los parametros de localizacion y escala debido al efecto de

cada onda.

Parametros de localizacién y escala (punto 15W55N)
18 T T T T T T T 1.8

by (m)
=

[e-]

| | |
0 01 0.2 0.3 0.4 05 06 07 0.8 0.9 1
Tiempo (escala anual)

Figura 3.6 Maximos mensuales, parametros de localizacion y escala y cuantil asociado a un periodo de
retorno de 20 afnos

La variabilidad interanual queda definida en el modelo mediante la incorporacion de
cinco covariables en el parametro de localizacion y dos en el parametro de escala. Las
variaciones que producen afios con oleaje extremo mas severo y anos con oleaje extremo
mas suave estan ligadas, principalmente, al primer modo de oscilacion de las anomalias
de los campos de presiones, el cual tiene una gran correlacion con la NAO (0.7). Este
modo es significativo en ambos parametros, explicando 56 cm/unidad de PC del valor
del parametro de localizacion y 12 cm/unidad de PC del valor del parametro de escala.
En la Tabla 3.1 se pueden ver los valores que toman los estimadores de los parametros,

con sus errores estandar entre paréntesis.
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ﬂO ﬂl ﬂZ ﬂPCI ﬂPC2 ﬂPCB ﬂPCS ﬂPC?

7.08 2.50 0.13 0.56 0.36 -0.23 -0.065 0.15

(0.05) (0.07) (0.06) (0.04) (0.04) (0.05) (0.04) (0.04)
aO al al aPCl aPC6

0.25 0.23 -0.003 0.12 -0.072

(0.03) (0.04) (0.03) (0.02) (0.02)
Yo

-0.08

(0.02)

Tabla 3.1 Valores de los estimadores (m) y sus errores estandar del modelo GEV mensual en el punto
NA

Como puede verse en los dos paneles de la Figura 3.7 el ajuste del modelo es muy bueno.
El panel de la izquierda muestra el diagnostico grafico de probabilidades y el de la
derecha el de cuantiles. En ambos casos los puntos quedan muy proximos a la diagonal,

lo que representa un buen ajuste del modelo a los datos de la muestra.

Mejor modelo. PP plot Mejor modelo. QQ plot
T T T T T T T

09 sl
08+

071 y "o-,'

Modelo ajustado
o o ) o o
N ©w S o 3
Modelo ajustado

=

0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1 -1 0 1 2 3 4 5 6 7
Empirico Empirico

>
o

Figura 3.7 Diagnostico grafico PP y QQ plot

Como ya se ha expuesto, el objetivo del modelado no estacionario del oleaje extremo es
poder inferir valores asociados a probabilidades de ocurrencia baja, que seran decisivos
para conocer ciertos procesos de variabilidad climatica natural. Con esta informacion se
podra gestionar y disefiar mejor actuaciones como la fase de ejecucion de una obra
maritima o el estudio de regeneracion de una playa. En el apartado 1.2.1.3 se explico
como calcular el cuantil asociado a un periodo de retorno para el caso de maximos
mensuales. En la Figura 3.8 se muestra la serie temporal del cuantil instantaneo de

periodo de retorno 50 afos.
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H_(m)

Cuantil de Hs asociado al periodo de retorno 50 afios. Punto 15W55N
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Figura 3.8 Cuantil instantaneo asociado a periodo de retorno 50 anos (linea negra) y maximos mensuales

(cruces rojas)

Como se puede observar hay una clara variabilidad, con anos de oleaje extremo en

invierno en los que se alcanzan los 17 m y otros mas suaves con valores de H, en torno

a 13 m. Este hecho esta asociado a la variabilidad interanual que induce la NAO en esta

3.4.3 Modelo POT con umbral variable

La aplicacion del modelo POT para la obtencion de la muestra de datos requiere fijar
dos parametros importantes. Por un lado, el valor del umbral y por otro, el tiempo

minimo de independencia entre temporales (At ).

En numerosos estudios el valor del umbral se toma constante a lo largo del tiempo
(Méndez et al., 2006, Caires et al., 2006), pero, puesto que el objetivo es estudiar la

variabilidad intra e inter anual de los extremos del oleaje, en este caso, se propone un
umbral variable a lo largo del ano u(t). Para construir este umbral variable se ha
ajustado un modelo de regresion sencillo a los valores de H_ correspondientes al

percentil del 97 % (Caires et al., 2006) de cada mes. El modelo de regresion ajustado

tiene la siguiente expresion (en m):

u(t)=7+2.46cos(2zt)+0.37sin (27t )
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En cuanto a At, se ha optado por una duracion de 3 dias entre eventos para que éstos
puedan ser considerados independientes. Tras varias pruebas con distintos valores de la
independencia entre temporales basados en la bibliografia, se ha obtenido que este valor

es el que mejor desagrupa las excedencias en la zona de estudio.

La muestra de datos obtenida cuenta con 691 valores que se representan en la Figura 3.9

(puntos grises) junto con los valores de Hg, mensuales (asteriscos) y el umbral (linea

roja).

Punto 15W55N
20 T T T T T T T

18 1

16

T
1

14

12?. _. . Ce ’ ’ . . _-.:. ° oot 3

2* * H -

97%
u(t)
Excedencias
0 1 1 1 | 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350

Tiempo (dias)

Figura 3.9 Umbral variable y excedencias de oleaje en el punto 15W55N

El modelo optimo obtenido mediante el ajuste por maxima verosimilitud modela la
estacionalidad a través del parametro de localizacion, en el que introduce dos ondas
(ciclo anual y semianual). Los parametros de escala y forma permanecen constantes,
tomando el parametro de forma un valor negativo (32—0.18). Es decir, el modelo

considera la dispersion y la cola de la distribucion constantes a lo largo del tiempo. En

la Figura 3.10 esta representada la variacion a lo largo del ano de los parametros de
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localizacion y escala, asi como las excedencias utilizadas para ajustar el modelo y la

variacion a lo largo del ano del cuantil asociado al periodo de retorno 20 afios.

Parametros de localizacion y escala (punto 15W55N)
20 T T T T T T T 4

by (m)
N
w, (M)

| | |
0 01 0.2 0.3 0.4 05 06 07 0.8 0.9 1
Tiempo (escala anual)

Figura 3.10 Excedencias sobre umbral variable, parametros de localizacion y escala y cuantil asociado a un
periodo de retorno de 20 afios

En cuanto a la variabilidad interanual, asociada a la variacion en las anomalias de
presion, el modelo POT introduce en el parametro de localizacion las mismas
covariables que el modelo GEV mensual, mientras que en el parametro de escala solo
incluye la covariable correspondiente al modo 8 de oscilacion. Esto significa que
practicamente toda la variabilidad interanual del oleaje extremo queda modelada a
través del parametro representativo de la media de la distribucion, donde los dos
primeros modos de oscilacion tienen un gran peso, explicando hasta 114 y 0.84
m/unidad de PC de altura de ola (ambos modos presentan gran correlacién con los
conocidos patrones climaticos del Atlantico norte, NAO y EA). En la Tabla 3.2 se

muestran los valores de los estimadores con sus errores estandar (en paréntesis).
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ﬁO ﬁl ﬁl ﬂPCl ﬁPC2 ﬁPCB' ﬁPCS ﬂPC?

10.12 2.73 0.17 114 0.84 -0.44 -0.18 0.26
) (009) (009) (©J) (009) (008) (008) (008)
a, 24 a, pcg
1.06 -0.37 -0.016 -0.06
(0.06) (009) (009) (002)

I8

-0.18

(003)

Tabla 3.2 Valores de los estimadores (m) y sus errores estandar del modelo Pareto-Poisson en el punto
NA

En cuanto al diagnostico del modelo, en este caso hay que comprobar la bondad de

ajuste en el modelo de frecuencias y de intensidades, lo cual se lleva a cabo mediante los

diagnosticos graficos PPy QQ plot (Figura 3.11).

Mejor modelo intensidades. PP plot Mejor modelo intensidades. QQ plot
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Figura 3.11 Diagnostico grafico PP y QQ plot para el modelo de intensidades y frecuencias

Como puede verse el punteado se ajusta bastante bien a la diagonal, 1o que demuestra la

buena pericia del modelo ajustado.
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Por altimo, en la Figura 3.12 se muestra la serie temporal del cuantil asociado al periodo
de retorno 50 afos y las excedencias utilizadas en el ajuste del modelo. Como se puede
ver la serie reproduce las variaciones estacionales e interanuales, alcanzandose altura de

ola de hasta 17.5 m en los afios mas severos.

Cuantil de Hs asociado a periodo de retorno 50 afios. Modelo POT. Punto 15W55N
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Figura 3.12 Cuantil asociado a periodo de retorno 50 afos (linea negra) y excedencias de altura de la
(cruces rojas)

3.4.4 Comparacion entre los modelos GEV mensual y POT con
umbral variable

La primera discordancia entre ambos modelos esta en la poblacion de datos usada para
el ajuste de cada uno de ellos. El modelo GEV basado en maximos mensuales utiliza 12
valores extremos al ano (736 datos). Sin embargo, el método POT con umbral variable
no exige un nuamero fijo de datos al ano, sino la superacion de una determinada
excedencia en cada instante del ano, con lo que para esta aplicacion se obtienen 691
datos. Esto da lugar a poblaciones de datos distintas, como puede observarse en la

Figura 3.13.
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Excedencias sobre umbral variable y maximos mensuales. Punto 15W55N
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Figura 3.13 Poblaciones de datos de los modelos GEV mensual y POT con umbral variable

El método de excedencias genera una poblacion con mayor densidad de datos en los
meses de invierno que en los meses de verano, donde el nimero de temporales es mucho
menor. Sin embargo, con el método de maximos mensuales la poblacion es mas
homogénea a lo largo del afio, y, por lo tanto, representa mejor la variacion estacional.
Segun el tipo de comportamiento que se quiera modelar un método sera mas apropiado

que otro.

La segunda diferencia a tener en cuenta radica en la unidad temporal de estudio. En el
modelo GEV mensual la unidad temporal es el mes y por tanto los valores obtenidos de
los parametros y cuantiles son mensuales. Sin embargo, el modelo POT trabaja con

escala anual y, por lo tanto, los resultados estan referidos al afo.
Para poder comparar los valores de los cuantiles inferidos por cada modelo, hay que

referirlos a la misma escala de tiempo, es decir, 0 mensual o anual. En este caso se ha

optado por transformar la escala anual del modelo POT a la escala mensual del modelo
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GEV. Para ello es necesario afectar a los parametros de un factor de escala k, mediante

un razonamiento analogo al expuesto en el apartado 3.2, de tal manera que

(3.13)
Oenelcasode £=0:
k
#m(f)=ﬂ(t)+l//(t)10g[k—yj
v, (0)=y (1)
(3.14)

donde 1/k,=1anoy 1/k,es lalongitud del bloque de tiempo, en este caso 1/12. u(t),
w(t) y &(r) son los parametros de la distribucion a escala anual y &, (1), w, (t) y

& (t) sonlos parametros de la distribucion a escala mensual.

Con los parametros del modelo POT expresados en escala mensual se podran obtener
los cuantiles asociados a periodos de retorno directamente comparables con los
obtenidos mediante el modelo GEV mensual. En la Figura 3.14 se muestra la serie
temporal del cuantil asociado a 50 anos de periodo de retorno obtenido mediante el
modelo GEV mensual (linea roja) y mediante el modelo POT (linea azul). Mediante
puntos y cruces se representan los valores de las muestras de datos utilizadas en el

ajuste de los modelos.
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Comparacioén de cuantiles con modelos POT y GEVm

O | | |
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Tiempo (afios)

Figura 3.14 Comparacion de cuantiles de periodo de retorno 50 afios obtenidos con el modelo GEV
mensual y POT

Como se puede observar, ambos modelos proporcionan resultados similares, pese a
proceder de poblaciones distintas. En este punto se puede ver que el modelo GEV

mensual proporciona valores un poco mayores de H_, lo cual es debido a la forma de la

650 >
cola de la distribucion. El modelo GEV mensual tiene un valor del parametro de forma
de £=-008, comportamiento practicamente Gumbel, sin embargo, el modelo POT
encuentra que la distribucion de su poblacion de datos tiene una cola acotada tipo
Weibull (3=—0.18) y, por lo tanto, hay una limitacion en las alturas de ola mas

grandes. Para ver mas clara la diferencia entre ambas series se muestra, en la Figura 3.15,

un zoom del grafico anterior para el periodo 1960-1990.

Comparacion cuantiles modelos POT y GEVm. Afios 1960-1990
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Figura 3.15 Comparacion de cuantiles de periodo de retorno 50 afios obtenidos con el modelo GEV
mensual y POT. Afios 1960-1990
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3.5 Comparacion entre modelos no estacionarios GEV
mensual y GEV semanal

El modelo de extremos elegido para los estudios de esta tesis es el derivado de la familia
GEV con maximos en un bloque de tiempo. Dependiendo de la variabilidad temporal
que se quiera modelar sera mas apropiado elegir un bloque de tiempo u otro. En el
apartado anterior se aplico un modelo GEV mensual para caracterizar el régimen
extremal de oleaje en un punto del Atlantico norte obteniendo buenos resultados. Sin
embargo, en este apartado se plantea la posibilidad de utilizar un modelo GEV con
bloque de tiempo semanal. El objetivo es comparar el modelo GEV mensual y GEV

semanal aplicando ambos modelos en un punto de Cadiz (Figura 3.16).

Latitude (°)

Longitude (%)

Figura 3.16 Localizacion del punto CA en el Golfo de Cadiz

El punto de estudio se encuentra situado en el Golfo de Cadiz, una zona con un clima
maritimo complejo debido a su proximidad al estrecho de Gibraltar y al Cabo de San
Vicente, en Portugal. Por un lado recibe mares energéticos generados en el océano
Atlantico, pero por otro, también es zona de generacion de oleaje por viento. El régimen
de vientos de la zona muestra dos familias claras: ponientes, provenientes del oeste y
levantes, provenientes del este, que son los que dan lugar a oleajes de corto periodo. La
serie de oleaje a estudiar proviene de la base de datos de reanalisis GOW con registro

horario de 60 anos (1948-2008). Es importante senalar que este reanalisis esta cerrado
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en el contorno, en la zona del Estrecho de Gibraltar, no modelando de forma adecuada
los oleajes de levante, por lo que los resultados obtenidos se deben tomar en cuenta tan

s6lo desde el punto de vista matematico estadistico.

La aplicacion de herramientas de estadistica descriptiva a los datos permite tener una
idea inicial del comportamiento de los oleajes extremos de la zona. En la Figura 3.17 se
muestra la serie temporal de altura de ola significante en el punto de estudio (puntos
grises) y los maximos anuales (circulos negros). Se puede ver una variacion invierno-
verano dentro del ano, y también se aprecia muy bien una importante variabilidad
interanual, registrandose alturas de ola de mas de 7 m en los afos 1966, 1973 y 1979,

mientras que en los anos 1949 y 1984 no se superaron los 3 m de altura.

1980 1990 2000

Tiempo (afios)

Figura 3.17 Serie temporal de H_ (puntos grises) y maximos anuales (circulos negros)

Entrando en la escala del ano y aplicando el grafico boxplot a los maximos mensuales
(Figura 3.18) se puede ver como la evolucion de los valores maximos no es homogénea a
lo largo del afno, mostrando una onda asimétrica. Los valores mas suaves se registran en
los meses de verano, comenzando éstos en Mayo-Junio y prolongandose hasta
Septiembre-Octubre. El paso de verano a invierno es brusco, alcanzandose las mayores
alturas de ola en Diciembre-Enero-Febrero, mientras que la primavera es mas suave y

larga.
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Figura 3.18 Boxplot de la H, maxima mensual en el punto 15W55N

Por altimo, el oleaje en generacion de la zona tiene una escala de tiempo mas pequena
que el oleaje formado en zonas alejadas del océano. Por esta razon, se propone utilizar el
modelo de maximos semanales para intentar modelar mejor esta variabilidad temporal

asociada al oleaje.

3.5.1 Parametrizacion de los modelos

En ambos modelos se va a intentar modelar las variaciones temporales de la misma
forma. La variabilidad estacional se va a modelar mediante funciones armonicas en cada
uno de los parametros de la GEV y la variabilidad a lo largo de los afos se modelara a
través de las anomalias de los campos de presiones a nivel del mar. Es en este punto

donde difieren ambos modelos.

Se asume que la variabilidad interanual esta vinculada a la fluctuacion de los campos de
presiones y esta informacion se incorpora en los parametros de localizacion y escala de
la GEV mediante covariables. El modelo GEV mensual trabaja con la escala de tiempo
mensual y, por tanto, la informacion de las covariables se introduce a través de los 10
primeros modos principales de las anomalias de los campos de presion medios
mensuales. Sin embargo, el modelo GEV semanal utiliza una unidad temporal menor,

por lo que introduce mas variabilidad a la muestra de datos, siendo necesario incluir
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esta informacion en las covariables mediante los modos principales de los campos de

anomalias de presion medias semanales.

La parametrizacion que se propone para ambos modelos es la siguiente:

u(t)=4, +ﬁ[ﬁﬂ_l cos(2imt)+ B, sin(2i7rt)]+i B, PC, (1)

B, Cy
w(t)=a,+ [, cos(2imt) + e, sin (2izt) |+ D e, PC, (1)

i=1 j=1

£(1)=7, +_§_§j[y2f_l cos(2irt) + 7, sin (2irt) |

(3.15)
siendo las PCs del modelo GEV mensual las correspondientes a las anomalias de presion
medias mensuales y las del modelo GEV semanal las correspondientes a las anomalias

de presion medias semanales.

3.5.2 Modelo GEV mensual

Mediante la seleccion de maximos mensuales la muestra de datos cuenta con 732
valores para ajustar el mejor modelo GEV mensual. El grafico boxplot de la Figura 3.17 ya

proporciona una informacion de la compleja distribucion de los datos a lo largo del afio.

Como se ha descrito en el apartado anterior, el Golfo de Cadiz se caracteriza por un
complejo clima maritimo con dos familias principales de oleaje provenientes del oeste
(ponientes) y del este (levantes). Sin embargo, la representacion de la poblacion de
datos utilizada en el modelo GEV mensual en una rosa de oleaje (Figura 3.19), hace ver
que los eventos escogidos son principalmente los provenientes del tercer y cuarto
cuadrante (ponientes), 674 eventos frente a 58 eventos de levante (debido a la
limitacion que supone el contorno en el Estrecho de Gibraltar). Atendiendo al criterio
de maximos mensuales, la seleccion de estos eventos, que corresponden a los mas
energéticos, puede ser adecuada, pero, sin embargo, se esta obviando una variabilidad

importante generada por los oleajes de levante.
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Figura 3.19 Rosa de oleaje de los eventos extremos de maximos mensuales. Cadiz. Este reanalisis de oleaje
estd cerrado en el contorno Este (Estrecho de Gibraltar)

Con esta informacion el modelo representa la variacion invierno-verano incorporando

una onda en el parametro de localizacion y 4 ondas en el parametro de escala. El

parametro de forma permanece constante a lo largo del tiempo y toma el valor £=0.07

que muestra un comportamiento practicamente Gumbel de maximos. Este
comportamiento de la cola se puede explicar a través de la variedad de eventos
extremos, con oleajes de mas de 7 m y otros que no llegan al metro de altura. La
combinacion de ondas encontrada para los parametros de localizacion y escala intenta
reproducir la variabilidad intra anual explicada en el apartado anterior. En la Figura
3.20 se muestra la evolucion a lo largo del ano de los parametros de localizacion y escala

y del cuantil asociado a 20 anos de periodo de retorno.
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Parametros de localizacion y escala (Cadiz)
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Figura 3.20Maximos mensuales, parametros de localizacion y escala y cuantil asociado a un periodo de
retorno de 20 afos

La variacion de las alturas de ola a lo largo de los anos queda caracterizada a través del
parametro de localizacion. El modelo encuentra que los modos principales de oscilacion
de los campos de las anomalias medias de presion mas influyentes en el oleaje extremo
son los 3 primeros y el séptimo. Sin embargo, ninguno de ellos aporta una gran
contribucion a la altura de ola extrema. La mayor aportacion proviene del primer modo
que explica -0.14 m/unidad de PC en el parametro de localizacion, lo que en septiembre
de 1998 (mes en que el valor de la PCI tomo el valor -3.37) fue una contribucion de 47
cm. El modelo no encuentra significativo el aporte de las PCs en el parametro de escala,
lo que quiere decir que la muestra de datos no presenta una dispersion inter anual muy
grande. En la Tabla 3.3 se muestran los valores que toman los parametros y sus errores

estandar.
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ﬂO ﬂl ﬂ2 IBPCI IBPCZ ﬂPCB ﬂPC?

1.81 0.84 0.44 -0.14 0.04 0.03 -0.05
(0.02) (0.02) (0.02) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01)

a, o a, a, a, o o a, a,
-0.82 0.77 0.035 -0.08 -0.17 -0.008 0.09 0.01 -0.05
(0.03) (0.04) (0.04) (0.04) (0.04) (0.04) (0.03) (0.04) (0.04)

I
0.07
(0.03)

Tabla 3.3 Valores de los estimadores (m) y sus errores estandar del modelo GEV mensual en Cadiz

El diagnostico grafico del modelo (Figura 3.21) muestra un buen ajuste de los datos,

salvo para los cuantiles elevados en los que el modelo ajustado los infravalora.

Modelo ajustado

Mejor modelo PP plot

01 02 03 04 05 06 07 08 09

Empirico

1

Mejor modelo QQ plot

Modelo ajustado

Figura 3.21 Diagnostico grafico PPy QQ plot

2
Empirico

3 4 5 6

Por ultimo, la Figura 3.22 muestra la evolucion temporal del cuantil asociado al periodo

de retorno 50 anos junto a la poblacion de datos. En el grafico se puede ver como la

poblacion de datos se encuentra mayoritariamente alrededor de lo 3 m de altura; hay

datos repartidos a lo largo de los afios entre los 3 y 6 m y solo 3 eventos de toda la serie

superan los 7 m. Ante esta poblacion de datos, con gran variabilidad dentro del ano, el

modelo intenta adaptarse reproduciendo una gran variabilidad estacional. Sin embargo,

la poblacion no muestra una variabilidad importante a lo largo de los anos, y pese a que

el modelo reproduce anos con oleajes mas severos y mas suaves, la diferencia entre éstos

no es muy acusada.
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Cuantil de H_ asociado al periodo de retorno 50 afios. Cadiz
12 T T T T T T

10+ -

H, (m)

Tiempo (afios)

Figura 3.22 Cuantil instantaneo asociado a periodo de retorno 50 afios (linea negra) y maximos mensuales
(cruces rojas)

3.5.3 Modelo GEV semanal

La poblacion de datos obtenida a partir del maximo mensual cuenta con 3183 valores.
Con la disminucion de escala temporal se intenta describir mejor la variabilidad del
clima maritimo extremo de la zona, pero no hay que perder de vista que al tomar un
numero elevado de eventos, puede que algunos no cumplan las hipotesis de la teoria de
extremos y no pertenezcan a la cola de la distribucion. Ademas, analizando la muestra
de datos, se puede ver, que aunque ha aumentado el namero de eventos de levante, ha

aumentado en igual medida el namero de oleajes de poniente.

La escala semanal permite visualizar mejor el campo de presiones que genera el evento
extremo. En la Figura 3.23 se muestran los campos de presiones semanales que
generaron un temporal de poniente (panel de la izquierda) y uno de levante (panel de la
derecha). Como se puede ver en el panel de la izquierda, el campo de presiones se
encuentra en situacion NAO positiva con el centro de bajas presiones desplazado hacia
el oeste y el centro de altas un poco mas al sur de las Azores. Esta situacion provoco la
generacion de un oleaje al sur de Groenlandia que lleg6 al Golfo de Cadiz con una altura
de 7.73 m. El panel de la derecha el campo de presiones muestra un anticiclon sobre la
Peninsula Ibérica que, en el golfo de Cadiz, genera vientos procedentes del este. Estos
vientos proceden de tierra, dando lugar a un oleaje en generacion que alcanza los 2.14 m

de altura.
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SLP semanal asociado a H_=7.73my ©,_=272°. 18/1/1973 SLP semanal asociado a H =2.14my © _=74°. 5/1/1993

50 40 20 [

-40 -20 0

Figura 3.23 Ejemplos de campos de presiones medios semanales

Al tener mas numero de valores en la muestra y, por lo tanto, mayor variabilidad, el
modelo obtiene una combinacion de parametros mas compleja que en el modelo
anterior. En este caso el mejor modelo incorpora 3 ondas en el parametro de
localizacion, 3 ondas en el parametro de escala y 2 en el parametro de forma. Mediante

esta combinacion de funciones armonicas trata de reproducir la variabilidad de invierno

a verano (Figura 3.24).
Parametros de localizacién y escala (Cadiz)
8 1
. T T | T T
+
+
+
""" X995
6 + -0.8
:*: . +++ i + HITIEX

1 (M)
.

| |
0 0.1 02 0.3 04 05 08 07 0.8 09 17
Tiempo (escala anual)

Figura 3.24 Maximos semanales, parametros de localizacion y escala y cuantil asociado a un periodo de
retorno de 20 aios
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En este caso el parametro de forma es variable a lo largo del ano (Figura 3.25), tomando
valores positivos en los meses de invierno y negativos (Weibull) en los meses de verano.
En los meses de invierno la muestra cuenta con valores de altura de ola elevados, debido
a los oleajes del noroeste, pero también cuenta con valores mas pequenios debidos a
ciertos oleajes del este. Esta variabilidad en los valores queda representada por una cola
tendida de tipo Fréchet. Sin embargo, en los meses de verano, el oleaje proviene
fundamentalmente del Este, generado por vientos de levante. Como es un oleaje en
generacion con una limitacion por fetch las alturas de ola no superan cierto umbral, por

lo que el comportamiento de la cola de la distribucion es Weibull, es decir, cola acotada.

Parametro de forma
0.15 T T T T

0.2 1 1 i 1 1 1 1 i 1
o] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1

Teimpo (escala anual)

Figura 3.25 Variacion anual del parametro de forma

La variabilidad interanual que presenta la muestra es modelada a través de los
parametros de localizacion y escala. El modelo encuentra 9 componentes principales
significativas en ambos parametros, en el parametro de localizacion los 9 primeros y en
el parametro de escala todos salvo el séptimo. Al igual que en el modelo GEV mensual
ninguna de las covariables produce un aporte muy importante en los parametros. Sin
embargo, la cantidad de datos de la muestra y la variabilidad que éstos aportan hace que
el modelo encuentre una combinacion de parametros mas compleja para reproducir esta
informacion. En la Tabla 3.4 se muestran los valores que toman los parametros y sus

errores estandar.
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114 0.44 029 0005 0008 -0.03  -0.03
(0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01)
IBPCI ﬂPC2 ﬂPC} IBPC4 ﬂPCS ﬂPC6 ﬂPC? IBPCS ﬂPCQ
-0.12 0.1 -0.12 0.09 006  -006  -0.02  -0.07 0.02
(0008) (00D  (0009)  (0.008) (0008  (0.009) (0007  (0007)  (0.007)
a, o a, a, a, o, o
-0.79  0.62 0.19 -0.08  -012  -0.04  -0.009
(0.01) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.01)

O’lPCI aPC 2 aPC 3 aPC4 aPCS aPCé aPC8 aPC 9 aPC 10

-0.15 0.14 -0.03 0.03 0.1 -0.1 -0.08 0.02 0.05

©0) (002 (00  (00)  (00)  (002) (0.01) ©0)  (00])
7 e 7 75 V4

0.04 0.11 0.07 -0.03 -0.05

(0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01)

Tabla 3.4 Valores de los estimadores (m) y sus errores estandar del modelo GEV semanal en Cadiz

En la Figura 3.26 el diagnostico grafico muestra un buen ajuste del modelo.

Mejor modelo PP plot Mejor modelo QQ plot

=4

>

Modelo ajustado
©

Modelo ajustaco

o
S

. . . . g \ . , \ \ ,
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Empirico Empirico

Figura 3.26 Diagnostico grafico PPy QQ plot

A partir de los valores de los parametros obtenidos por el modelo se puede inferir en el

cuantil asociado a 50 afios de periodo de retorno a escala semanal (Figura 3.27).
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Cuantil de HS asociado al periodo de retorno 50 afios. Cadiz
12 T T T T T

0
1950 1960 1970 1980 1990 2000
Tiempo (afios)

Figura 3.27 Cuantil instantaneo asociado a periodo de retorno 50 afios (linea negra) y maximos semanales
(cruces rojas)

En este caso se puede ver como la variabilidad interanual del cuantil es bastante
acusada, con anos de valor del cuantil de hasta 7 m y otros que se quedan en torno a los
4 m. Esta variacion es debida a la combinacion de covariables en los parametros de

localizacion y escala.

3.5.4 Comparacion entre los modelos GEV mensual y GEV
semanal

La diferencia entre ambos modelos es la escala de tiempo escogida para la seleccion de
maximos. El hecho de que una escala sea mensual y otra semanal da lugar a poblaciones
de datos distintas. La poblacion de datos del modelo GEV mensual cuenta con 732
valores y la del modelo GEV semanal tiene un total de 3183. La poblacion del modelo
GEV semanal tiene los mismos valores que la del GEV mensual y ademas una serie de
extremos mas que incorporan mas informacion acerca del clima maritimo extremo de la
zona pero también mas dispersion a la muestra. Ademas hay que tener en cuenta que los

eventos seleccionados cumplan las hipotesis de la teoria de extremos.

La optimizacion de ambos modelos se ha llevado a cabo mediante el mismo
procedimiento y con el criterio de informacion de Akaike. El modelo GEV mensual
modela la estacionalidad mediante 5 ondas (una en localizacion y 4 en escala), mientras
que el GEV semanal necesita 8 ondas para reproducir la variabilidad invierno-verano
que presenta la muestra de datos, lo que representa un namero elevado de parametros.
En cuanto a las variaciones a mayor escala, la muestra de maximos semanales parece

que proporciona una informacion mas completa que permite al modelo reproducir afios
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con mayores alturas de ola frente a otros mucho mas suaves. Sin embargo el modelo

GEV mensual no tiene suficiente informacion para reproducir este comportamiento.

Las series temporales de los cuantiles proporcionados por ambos modelos se pueden
comparar siempre que se haga a la misma escala. En este caso se va a reescalar el cuantil
semanal a la escala mensual haciendo uso del razonamiento presentado en el apartado

1.2.1.4. La comparacion se muestra en la Figura 3.28.

Comparacion de cuantiles con modelos GEV mensual y GEV semanal

H, (m)

Tiempo (afios)

Figura 3.28 Comparacion de cuantiles de periodo de retorno 50 afios obtenidos con el modelo GEV
mensual y GEV semanal

Como puede verse, al transformar el cuantil del modelo GEV semanal a escala mensual,
la tendencia es similar, pero la variabilidad interanual es mucho mas acentuada en el
modelo semanal. La Figura 3.29 muestra un zoom para los afios 1960-1990 donde se ve
como el modelo GEV semanal se adapta mejor a los valores mas extremos de altura de

ola.

Comparacion de cuantiles con modelos GEV mensual y GEV semanal. Afios 1960-1990

H, (m)

Tiempo (afios)

Figura 3.29 Comparacion de cuantiles de periodo de retorno 50 anos obtenidos con el modelo GEV
mensual y GEV semanal. Afios 1960-1990
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Esta comparativa evidencia pros y contras de ambos modelos. Por un lado, el modelo
GEV semanal trabaja con una muestra de datos mas amplia y que representa mucho
mejor la variabilidad del oleaje de la zona. Sin embargo, hay que ser cauto en su
utilizacion puesto que algunos de los datos pueden no cumplir las hipotesis de la teoria

de extremos.

Se puede concluir que es adecuado utilizar el modelo GEV semanal en zonas con clima
maritimo complejo donde los estados bimodales del oleaje son importantes, como por

ejemplo el Golfo de Cadiz o el Mar de Alboran.

Por otro lado, se ha podido apreciar como el modelo basado en datos semanales es capaz
de encontrar mayor variabilidad en los extremos de oleaje. Este hecho se debe sin duda
a que la escala semanal se aproxima mas a la escala temporal de la generacion y
propagacion de los eventos extremos de oleaje a lo largo del océano Atlantico (entre 1y
3 dias). Estas conclusiones han conducido al desarrollo del Capitulo 6, en el cual se va a
definir el predictor de eventos extremos a una escala temporal de 3 dias (campo de
presiones medio de 3 dias en la zona de generacion y propagacion del temporal de

oleaje).

3.6 Recomendaciones de uso de los distintos modelos
de extremos

Como se ha visto hasta ahora en el estudio de los valores extremos de oleaje no hay un
tnico modelo de extremos a aplicar. Desde los modelos estacionarios de extremos, que
son los utilizados tradicionalmente en los estudios de ingenieria, hasta los mas
sofisticados que se presentan en este capitulo hay una gama de posibilidades que se

puede utilizar segtin el objetivo del estudio que se quiera llevar a cabo.
A continuacion se muestra un cuadro con una clasificacion de los modelos de extremos

presentados en esta tesis y unas recomendaciones de uso en funcion del objetivo del

analisis de extremos (Tabla 3.5).
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La clasificacion esta hecha con base en si los modelos son estacionarios (constantes a lo
largo del tiempo) o no estacionarios (variables a lo largo del tiempo). Dentro de cada
una de estas posibilidades se presentan los modelos derivados de la familia de
distribuciones GEV, con las distintas posibilidades de seleccion de extremos: r-
maximos en un bloque de tiempo (r-max), maximos anuales (MA), maximos mensuales
(MM) y maximos semanales (MS) y los derivados de Pareto-Poisson (P-P) con umbral
constante (u=cte) y variable a lo largo del tiempo (u=u(t)) para la seleccion de maximos

con el método POT.

Los objetivos de los estudios que se plantean son los derivados de algunos de los
problemas a los que se enfrentan los ingenieros de costas, oceanografos, bidlogos o

gestores.

Modelos estacionarios Modelos no estacionarios

Objetivos del

estudio GEV GPD-P GEV GPD-P

rrmax | MMA | u=cte rrmax | MMM | MMS | u=cte | u=u(t)

Diseno de Qbra % v v
maritima (Nivel 1)

Disefio de obra v v v
maritima (Nivel 3)

Diseno del plan de v v
obra anual

Diseﬁo de obras de v v v v
invernada

Disefo de rutas de v %
barcos

Disefio de barcos v v v

Disefio de periodo de
regeneracion de v v v v
playas

Gestion de la costa,
limitacion de v v v
deslindes...

Diseno de

mecanismos para % % %

extraccion de
energia

Estudio de
comunidades de v v

organismos

Tabla 3.5 Clasificacion de los modelos de extremos y recomendaciones de uso
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La comparativa de modelos hecha en este capitulo muestra la validez de uso de
distintos modelos, segtin el estudio de variabilidad temporal que se quiera hacer. Por
esta razon, en el cuadro 3.5 no se propone un tnico modelo para el calculo del régimen
extremal para una determinada problematica, sino que se proponen varias opciones

para cada caso.

En el ambito de las obras maritimas, el disefio se ha realizado tradicionalmente
mediante modelos estadisticos estacionarios, sin embargo, la ROM 0.0 establece tres
niveles de diseno. El mas basico (tradicional) es el Nivel 1, en el que la altura de ola de
calculo se estima mediante régimen extremal estacionario (parametros constantes)
calculado a partir de los tres modelos estacionarios propuestos. El nivel mas sofisticado
es el Nivel 3, que contempla un calculo de un régimen mucho mas completo y que podra
realizarse a partir de los modelos no estacionarios marcados en el cuadro 3.5. Una vez
comenzados los trabajos de construccion, los disenos del plan de obra y obras de
invernada dependeran fundamentalmente de las condiciones extremas de oleaje a lo

largo del ano, por lo que los modelos a utilizar son los no estacionarios.

En cuanto al disefio de barcos, se puede optar por el régimen extremal a partir de
modelos estacionarios (ya que interesan las condiciones mas desfavorables para el
calculo, al igual que para los dispositivos de extraccion de energia) y en lo que respecta
a rutas maritimas habra que tener en cuenta las variaciones del régimen extremal dentro
del ano y entre anos, por lo que se proponen los modelos no estacionarios sefialados en

el cuadro.

En lo que respecta a la gestion de costas el interés puede radicar en las variaciones
interanuales o en el largo plazo, por lo que el calculo del régimen extremal puede
hacerse mediante un modelo estacionario (largo plazo) y modelos no estacionarios

(variaciones interanuales y largo plazo).
Por ultimo, en el estudio de organismos marinos (comunidades bentonicas, peces,

mamiferos...) suelen interesar las variaciones estacionales e interanuales, por lo que se

propone el uso de los modelos no estacionarios GEV.
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