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RESUMEN

Un potencial cambio climdtico podria también traer cambios en
las caracteristicas extremas de la mayoria de las variables climati-
cas, particularmente en la lluvia. Modelar el comportamiento de la
lluvia extrema es importante debido al impacto que ésta tiene so-
bre los desastres naturales en zonas altamente vulnerables. En este
sentido y en el marco de la teoria clasica de valores extremos, se
propone el modelo de Valores Extremos Generalizados (GEV) para
estudiar el comportamiento de los eventos extremos de lluvia en
Venezuela. Se uso el método Bayesiano para estimar los pardme-
tros del modelo y hacer inferencia predictiva del modelo GEV. Los
métodos Markov Chain Monte Carlo (MCMC) fueron usados para
obtener muestras a partir de las distribuciones a posterior de los

parametros del modelo. Los resultados numéricos son presentados
para seis localidades en Venezuela que representan diferentes tipos
de mesoclimas: La Mariposa (Estado Miranda), San Francisco de
Macanao (Estado Nueva Esparta), Villa El Rosario (Estado Zulia),
Machiques (Estado Zulia), Carora (Estado Lara), y San Carlos de
Rio Negro (Estado Amazonas). Las simulaciones de la distribucion
predictiva sugieren que los modelos Gumbel y Fréchet son los mds
apropiados para representar los maximos anuales de la mayor par-
te de las localizaciones estudiadas, sin embargo, en las localizacio-
nes con condiciones extremas dentro de mesoclimas aridos o muy
humedos, el modelo Weibull es el mas apropiado para representar
los maximos anuales de lluvia.

1 modelaje de la lluvia

ha sido un tema de

mucho interés y de
amplio desarrollo en los ultimos afios,
por la importancia que este tema tiene
en la resolucion de problemas en el
campo de la hidrologia, la climatolo-
gia, la agricultura, la ecologia y, mas
recientemente, en estudios relacionados
con la evaluacion de los riesgos a
eventos extremos. El desarrollo en los
ultimos afios de diferentes técnicas de
modelaje ha permitido incrementar el
grado de complejidad en los modelos
de lluvia, permitiendo una mejor cap-
tura de toda la dindmica fisica que go-
bierna a este fendémeno natural (Bar-

dossy y Plate, 1992; Sans6 y Guenni,
1999a, b; 2000).

Actualmente hay wun
gran interés en determinar las conse-
cuencias que tiene el cambio climatico
global y el efecto invernadero sobre
muchas variables que se relacionan con
el clima, con la agricultura, la hidrolo-
gia, etc., por nombrar las mas impor-
tantes. Surge la necesidad de desarro-
llar modelos de lluvia que permitan no
s0lo comprender la estructura probabi-
listica que sigue un fendmeno fisico
sometido a fuertes cambios, sino tam-
bién poder modelar el comportamiento
y predecir la ocurrencia e intensidad
de eventos extremos de lluvia bajo

condiciones mas dinamicas, acorde con
el escenario de cambio climatico glo-
bal y poder medir el impacto en zonas
que puedan ser altamente vulnerables.

En este contexto se
puede incluir la teoria de valores ex-
tremos, definiéndola como el area de
la estadistica dedicada a desarrollar
modelos y técnicas que permitan esti-
mar el comportamiento de eventos in-
usuales o raros (Coles, 2001). Estos
eventos raros son los que pertenecen a
la cola de la distribucion y estan aleja-
dos del centro (media, mediana).

Sin embargo, no hay
una definicion formal de eventos ex-
tremos. En muchos casos, los eventos
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extremos se pueden definir como aque-
llos eventos que exceden en magnitud
algin umbral, pero también se pueden
definir como el maximo o minimo de
una variable sobre un cierto periodo.
Un tema interesante y
necesario en el marco del modelaje de la
lluvia es determinar la distribucion que
siguen sus eventos extremos por el im-
pacto de los desastres que estos pueden
causar sobre determinadas zonas de inte-
rés, ademas de permitir la evaluacion de
las amenazas y riesgos implicitos. En
particular, en la teoria clasica de valores
extremos se desarrolla toda una metodo-
logia que permite determinar qué distri-
bucion limite alcanza un conjunto de
maximos o minimos como eventos ex-
tremos de un proceso (Fisher y Tippet,

1928; Gnedenko, 1943; Gumbel, 1958;
Galambos, 1978). Si
M, = max{X,, X,,....X,} (1)

donde X;, X,,..., X, son variables alea-
torias independientes e idénticamente
distribuidas, entonces el rango completo
de distribuciones limites que se alcan-
zan para estos maximos, esta especifi-
cado por el teorema de los Tipos de
Extremos (Gnedenko, 1943) que estable-
ce sbOlo la existencia de tres posibles
distribuciones limites: Fréchet, Weibull
y Gumbel.

Sin embargo, estas tres
distribuciones se pueden unificar en
una sola, conocida como la distribucién
generalizada de extremos (GEV) (Von
Mises, 1954; Jenkinson, 1955). Esta dis-
tribucion tiene la forma

a
G(z)= exp{ - |:1+§(%):| } )

definida sobre el conjunto

P

donde los parametros satisfacen las
condiciones: -co<p<o, >0 y -00<E<co.
El parametro p es el parametro de lo-
calizacion, o es el parametro de esca-
la, y & es el pardmetro de forma, el
cual determina el comportamiento de
la cola de la distribuciéon que siguen
los datos X;.

Otra caracteristica im-
portante de la distribucion generaliza-
da de extremos es la estimacion de los
cuantiles extremos que se pueden obte-
ner invirtiendo la Ec. 2:

p-%[l-{-log(l-p)}'é}para E£0

po log{-log(1-p)} para &=0 (3)

donde G(z,)=1-p; y z, se llama el nivel
de retorno asociado con el periodo de

[x=
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retorno 1/p. Para un grado razonable
de exactitud, se espera que el nivel z,
sea excedido en promedio cada 1/p
aflos; y mas precisamente, z, es exce-
dido por el madximo anual en cualquier
afio con probabilidad p.

En este contexto, el
proposito del presente estudio es la ca-
racterizacion de los eventos extremos
de lluvia en Venezuela utilizando la
teoria de valores extremos. La inten-
cion es determinar la distribucion limi-
te que alcanzan los maximos anuales
de lluvia registrados para seis estacio-
nes meteoroldgicas localizadas en dis-
tintos estados del pais y con mesocli-
mas diferentes, mediante el ajuste del
modelo GEV empleando el método Ba-
yesiano, y explicar los resultados en el
contexto climatoldogico de acuerdo a
las caracteristicas geograficas de cada
zona.

Por otra parte, si bien
la idea de intentar una caracterizacion
de los eventos extremos de lluvia en
Venezuela necesita del analisis de los
maximos anuales para mas localidades
geograficas, los resultados obtenidos
para las seis estaciones meteoroldgicas
estudiadas servirdn de preambulo a
trabajos futuros en el intento de carac-
terizar los eventos extremos de lluvia
para cada mesoclima existente.

Posteriormente se hace
una introducciéon a la teoria clasica de
valores extremos presentando el mode-
lo GEV y una breve referencia a la
metodologia Bayesiana empleada en el
ajuste de este modelo. Luego se mues-
tra y se analiza los resultados obteni-
dos al ajustar el modelo GEV, bajo los
métodos Bayesianos, a los registros de
maximos anuales de lluvia para las
seis localidades geograficas escogidas
en diferentes mesoclimas de Venezue-
la. Finalmente, se presentan las con-
clusiones y los posibles trabajos futu-
ros como continuacion a esta investi-
gacion.

Distribucion Generalizada
de Extremos

Las distribuciones limites
de valores extremos surgen formalmente
como distribuciones limites para el maxi-
mo o el minimo de una secuencia de va-
riables aleatorias.

Si M,=max{X,, X,,....X_}
donde X;, X,,..., X, son variables alea-
torias independientes e idénticamente
distribuidas, entonces el rango comple-
to de posibles distribuciones limites
para el maximo reescalado estd dado
por el teorema de los Tipos de Extre-
mos.

Teorema 1 (Gnedenko, 1943)

Si existen secuencias {a,>0} y {b,}, ta-

les que
p(Mab )
an n—

>G(2)

para alguna distribucion no degenerada
G, entonces G pertenece solo a una de
estas tres distribuciones:

G,(z)=exp {—exp |:- (% J:|} ~c0<z<00
Q)

z<b

0
GZ(Z)= exp {-(ﬂ) }Z>b, a>0, >0
a ®)

zb Y
G,(z;0)= exp1 - -(?) z<b, a>0, >0

1 z2b
(©6)
Por el contrario, cada
una de estas distribuciones puede apare-
cer como limite de la distribucion de

Mn_bn
a

n

M™=

y en particular, esto sucede cuando G es
la funcién de distribucion de X.

El teorema 1 implica que
M, se puede estabilizar escogiendo se-
cuencias adecuadas, {a,} y {b,}, de tal
manera que la variable normalizada, M7,
alcance como distribucion limite una de
las tres posibles distribuciones para valo-
res extremos; lo interesante de este resul-
tado es que estas tres distribuciones limi-
tes son las unicas posibles distribuciones
para M, sin importar cual funcion de dis-
tribucion parental F tenga la poblacion, de
aqui la analogia con el teorema central del
limite. Estas tres distribuciones son cono-
cidas como las distribuciones Gumbel,
Fréchet y Weibull, respectivamente. Sin
embargo, estas tres distribuciones se pue-
den combinar en una sola conocida como
la distribucién generalizada de valores ex-
tremos (GEV) (Von Mises, 1954; Jenkin-
son, 1955) como se menciond anteriormen-
te. Esta distribucion tiene la forma

/€
G(z)=exp1y- |:1+§ (ﬂ J]
° (M

definida sobre el conjunto

2

El parametro & esta relacionado
con el comportamiento de la cola de la
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distribucion parental, y asi se en-
cuentra que

si &0, la cola de la distribucion

TABLA I

DESCRIPCION DE LAS SEIS ESTACIONES

METEOROLOGICAS

usar una combinacion
de ambos y estos méto-
dos han ido incremen-
tando su uso en espa-

Localizacion geografica

Anos disponibles

cios paramétricos con

parental tiene un comportamiento Cédigo
del tipo Fréchet, con o=1/§; 0563
si <0, la cola de la distribucion 0795
parental tiene un comportamiento 1071
del tipo Weibull, con a=-1/&; 1092
1187
si &—0, la cola de la distribucién 9401

La Mariposa - Caracas (Dtto. Capital)
San Francisco de Macanao (Nueva Esparta)
Villa del Rosario (Zulia)
Machiques (Zulia)

Carora (Lara)

San Carlos de Rio Negro (Amazonas)

1949-1996 una alta dimension.

1949-1997 Otro aspecto muy
1943-1995 importante en la teoria de
1957-1996 valores extremos es hacer
1967-1997 inferencia predictiva: pre-
1973-1994 decir una observacion z

parental tiene un comportamiento
del tipo Gumbel, con pardmetros
de localizacion y escala arbitrarios.

El ajuste de este modelo
a un conjunto de maximos anuales de 1lu-
via usando la metodologia Bayesiana,
conduce a calcular la distribucion a pos-
terior de los parametros del modelo GEV
usando el teorema de Bayes (Coles y
Tawn, 1996):

___™®) f(y;0) g
" Teownw

considerando la funciéon de verosimilitud
y especificando una densidad a priori,
n(0), para los parametros que son tratados
en este contexto como variables aleato-
rias. La escogencia de esta densidad a
priori depende de la informacion inicial
que tengan los expertos acerca de 6.

El principal obstaculo
para evaluar la Ec. 8 es la necesidad
de calcular numéricamente las integra-
les involucradas; sin embargo, este in-
conveniente se resuelve con el uso de
los métodos Markov Chains Monte
Carlo (MCMC) (Roberts, 1996). La
idea de tales métodos es simular una
cadena de Markov para 6 , digamos
oM, 6@, ..., 6™ cuya distribucidn esta-
cionaria tienda aproximadamente a la
Ec. 8, y utilizar, por ejemplo, la media
de los valores simulados para estimar
la media a posterior. Hay varios algo-
ritmos especificos para implementar
los métodos MCMC, pero los mas im-
portantes son el muestreador de Gibbs
y el algoritmo de Metropolis-Hasting
(Roberts, 1996). En la practica se suele
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Figura 1. Maximos anuales de La Mariposa, Dtto. Capital (a); San Francisco de Macanao, Edo.
Nueva Esparta (b); Villa El Rosario, Edo. Zulia (c); Machiques, Edo. Zulia (d); Carora, Edo.
Lara (e); y San Carlos de Rio Negro, Edo. Amazonas (f).
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dados los datos observa-

dos. En el contexto de los
métodos Bayesianos, si z denota una ob-
servacion a futuro con funciéon de densi-
dad f(z|0), y n(8]y) denota la distribucion
a posterior de 0 dados los datos observa-
dos Y, entonces

f(z|y)=jf(z|e)n(e |y) do ©)

es la densidad predictiva de z dado los da-
tos, y se emplea para realizar inferencia
predictiva en este contexto.

Ajuste del Modelo GEV
Maximos anuales

Los datos correspon-
dientes a los maximos anuales de lluvia
pertenecientes a seis estaciones meteoro-
logicas se indican en la Tabla I, donde
los registros de lluvia vienen expresados
en mm.

La Figura 1(a-f) mues-
tran estos maximos anuales por cada lo-
calidad, y en general parecen tener un
comportamiento estacional; sin embargo,
para las estaciones de La Mariposa
(0563), Machiques (1092) y aun para Vi-
1la El Rosario (1071) existen algunos po-
cos maximos que se alejan marcadamente
del conjunto total. Es probable que esta
caracteristica ocurra porque estas estacio-
nes estdn localizadas en zonas sujetas a
un importante efecto orografico que pue-
de influir en la ocurrencia de maximos
de lluvia muy extremos. En cambio, el
comportamiento de los maximos parece
mas uniforme en cuanto a magnitud para
la estacion de San Francisco en Nueva
Esparta (0795), donde no se aprecia la
presencia de maximos anuales separados
marcadamente del conjunto total; ademas,
esta estacion, al igual que la estacion de
Carora (1187), estan ubicadas en una re-
gidon que se caracteriza por tener un alto
déficit hidrico como consecuencia de las
altas evaporaciones que superan las preci-
pitaciones. En estas zonas no nacen rios
y la vegetacion es xerofila.

Por el contrario, para la
estacion San Carlos de Rio Negro (9401)
los maximos anuales parecen mas bien es-
tacionales, a consecuencia de las lluvias
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constantes que caen durante todo el afio
en esta zona como consecuencia de una
vegetacion de selva nublada y de la alta
actividad convectiva presente en esta ubi-
cacion geografica.

Ajuste usando la metodologia Bayesiana

El ajuste del modelo GEV,
dado por la Ec. 7, a los maximos anuales de
cada una de las seis estaciones meteorologi-
cas, se llevd a cabo usando la metodologia
Bayesiana. En este caso, si Z;, Z,,..., Z, re-
presentan los maximos anuales para una lo-
calidad especifica, entonces la funcion de
verosimilitud para el modelo GEV en la Ec.
7 esta dada por la expresion

c)=— H( é(zi__“]]'(l/é)-l

i=1
=Lex - 1210 +<§
Gl"l

-1/¢
XeXp[ 2 1+é ] (10)

g(z,,

psio: raicesgev0s6

Bajo la optica Bayesiana, si
p(w), pl) y p(&) representan las
probabilidades a priori para cada
uno de los parametros del modelo,
y si se supone independencia entre esta in-
formacion a priori, entonces la distribucion
conjunta a posterior de los parametros queda
establecida como

azn)ocg(zl""’zn G’é)p(uic’i)
6.8)p(Wp(e)p(©) a1

donde g es la funcion de verosimilitud
como en la Ec. 10.

Luego, las distribuciones
posteriores condicionales para cada uno
de los parametros del modelo GEV calcu-
ladas a partir de la Ec. 11, vienen dadas
por las ecuaciones

p (H,G,§|Zl,...
=g(z,,...,2,

p(u|zl, »Z,,0,8) o< exp -g-l Zlog(lﬁi[ ))

i=1

N LY
X exp —2 I+Q(MJ
i=1 9
(12)

p(c|zl,...

i=1

N _1/g
Z. -l

expl- Y [1+&| —

o 218 % ) (13)
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Figura 2. Densidad a posterior para La Mariposa (a), San Francisco (b), Villa El Rosario (c),
Machiques (d), Carora (e), y San Carlos de Rio Negro (f).
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P (§|zl,...,z

7, HE) o ot oxp -é-l Y log(é(z,-1)+o)

L oLE)oe exp -é-l Y log 1+¢(ﬂ)
i=1 o

fs2) ) o

Para simular las mues-
tras de cada uno de los parametros a par-
tir de estas distribuciones condicionales a
posterior, se usod el algoritmo de Metro-
polis-Hasting. En cada iteracion MCMC
este algoritmo simula un valor de cada
uno de los parametros p, o y &, respecti-
vamente. Este proceso se repitidé hasta ob-
tener un total de 20000 muestras de valo-
res simulados para cada uno de los para-
metros del modelo de la Ec. 7.

La Figura 2(a-f)
muestran las densidades a
posterior para las cadenas si-
muladas de cada uno de los
parametros en cada locali-
dad. En estas densidades a posterior se
observa una estabilizacion casi simétrica
alrededor de la media a pos-
terior debido a la conver-
gencia obtenida en las res-
pectivas trazas simuladas.

En la Tabla II se
presenta un resumen de los estadisticos
obtenidos para las cadenas simuladas de
cada parametro, por localidad geografi-
ca. El valor observado de la media a
posterior para el parametro de forma &
indica que para las localidades de Villa
El Rosario (c) y Machiques (d), ubica-
das en los niveles inferiores de la Se-
rrania de Perija, y para La Mariposa
(a), localizada en la cordillera centro-
norte, los maximos anuales tienden a
seguir mejor el comportamiento de una
distribucion Fréchet. Para la estacion de
San Francisco (b), en las tierras altas
de Nueva Esparta, region insular de Ve-
nezuela, se encontrd que los maximos
anuales siguen el comportamiento de un
modelo Gumbel. Por el contrario, para
la estacion Carora ubicada en la depre-
sion Carora-Barquisimeto y para la es-
tacion San Carlos de Rio Negro (f), lo-
calizada al sur del pais, los maximos
anuales se modelan mejor con una dis-
tribucion Weibull.

Para realizar la valida-
cion de los modelos ajustados y la res-
pectiva inferencia predictiva, muy apro-
piada en el analisis de los valores ex-
tremos de lluvia, se usd la predictiva
del modelo ajustado GEV en el contex-
to de la metodologia Bayesiana. Para
cada localidad se simularon treinta ve-
ces los respectivos maximos anuales
haciendo uso de la predictiva del co-
rrespondiente modelo GEV ajustado. La
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TABLA 1I
RESUMEN DE LOS ESTADISTICOS PARA LAS
CADENAS SIMULADAS DE LAS SEIS ESTACIONES

Parametro n G & Parametro n G &

a Media 459994 13,7843 0,1203 b Media 50,0048 23,6145  0,0500
SD 0,0101 1,6983 0,0099 SD 0,0504 2,7 0,0010
ECM 0,00007  0,0579 0,00006 ECM 0,0003 0,0584  0,000006
0,025 45,9794 10,9307 0,1011 0,025 49,9060 19,0243  0,0480
0,5 45,9994 13,6235 0,1202 0,5 50,0046 23,3556 0,05
0,975 46,0190 17,6196 0,1401 0,975 50,1044 29,6939  0,0519

¢ Media 70,001 12,4802 0,0695 d Media 84,0068 19,5659 0,12
SD 0,0099 1,4510 0,0099 SD 0,0098 2,4722  0,0099
ECM 0,0001 0,0298 0,00006 ECM 0,0001 0,0547  0,00007
0,025 69,9844 10,0138 0,049 0,025 839869 155560  0,1002
0,5 70,0041 12,3668 0,0695 0,5 84,0069 19,2922  0,1201
0,975 70,0234 15,6816 0,0892 0,975 84,0262 252201  0,1396

e Media 50,0 27,0476  -0,0899 f Media 95,0090 19,6754 -0,2197
SD 0,01 3,6441 0,0099 SD 0,009 2,6838 0,01
ECM 0,007 0,833  0,0006 ECM 0,0001  0,0949  0,00007
0,025 49,9807 21,1662  -0,1096 0,025 94,9898 15,2801 -0,2394
0,5 50,0002 26,6182  -0,09 0,5 95,0091 19,4004 -0,2197
0975 50,0201 354376  -0,0704 0975 95,0289 255696 -0,2001

Estaciones: La Mariposa, Dtto. Capital (a); San Francisco de Macanao, Edo. Nueva Esparta (b);
Villa El Rosario, Edo. Zulia (c); Machiques, Edo. Zulia (d); Carora, Edo. Lara (e); y San Carlos

de Rio Negro, Edo. Amazonas (f).
Parametros: de localizacién (), de escala (o),

y de forma (&), el cual determina el comporta-

miento de la cola de la distribucion que siguen los datos.

Figura 3(a-f) muestran los percentiles
Qo025» dos Y Cdoors para los maximos
anuales simulados para cada localidad,
y se afadieron los maximos anuales
reales. En general, se observa que la
mayor parte de los maximos anuales
reales caen dentro de las bandas de
confianza y alrededor de la linea que
representa la mediana para cada locali-
dad, observando que

les de San Francisco en Nueva Esparta
(b) donde ocurren pocos valores extre-
mos que estan fuera pero muy cercano
del limite superior de la banda de con-
fianza; y finalmente, el modelo Wei-
bull, que es una distribucién con cola
derecha truncada, resulta el mas ade-
cuado para las localidades de Carora (e)
y San Carlos de Rio Negro (f), donde

los maximos anuales tienen comporta-
mientos mas estacionales y uniformes,
lo que indica que no hay grandes valo-
res extremos y, en consecuencia, la dis-
tribucion de los mismos debe ser trun-
cada a la derecha.

Utilizando la media a
posterior obtenida para cada parametro
y sus respectivos percentiles, que se in-
dican en el resumen por cada localidad
(Tabla II), se calcularon los periodos de
retorno con sus bandas de confianza.
La Figura 4 (a-f) muestra en escala lo-
garitmica estos periodos de retorno vs
los niveles de retorno.

Para La Mariposa, ubi-
cada en la region de la cordillera cen-
tro-norte, se espera que maximos anua-
les entre 40 y los 80mm ocurran una
vez al afo aproximadamente; mientras
que valores mas extremos cercanos a
140mm tienen un periodo de retorno de
~50 afnos. Sin embargo, hay que tomar
en cuenta que las bandas de confianza
son amplias alrededor de aquellos nive-
les de retorno que se consideran de
riesgo para la zona, y estas bandas de
confianza pueden variar considerable-
mente su ancho, producto de la dindmi-
ca de las condiciones climaticas.

Para San Francisco de
Macanao, en la region insular de Vene-
zuela, maximos anuales >100mm pue-
den ocurrir una vez en un periodo de
10-50 afos en promedio debido al an-
cho de la banda de confianza para estos
niveles extremos de lluvia. Para Machi-
ques y Villa El Rosario, localizadas en
el pie de monte de la Serrania de Peri-

ja, al occidente de Ve-

el modelo Fréchet, |a 2001 b i : nezuela, se espera que
| i X
que es de cola pesada 20 | I A para periodos de re-
/ RS

a la derecha, parece el torno entre 1 y 10
mas adecuado para si- 1001 - aflos ocurran al menos
mular el comporta- una vez maximos
miento de los maxi- e anuales entre 100 y
mos anuales de La ot oL, 150mm en el caso de
Marippsa (a), Villa El L2001 ¢ q Machiques, y entre.75
Rosario (c) y Machi- 2 200] | » . y 100mm para Villa
ques (d), donde es 2 P N Vo A e El Rosario.

. oA . [N * R AIVERY ~ . ~ .
clara la ocurrencia de é 1001 | AN YL N <N Voo e - Para la locali-
pocos valores muy ex- = Lt dad de Carora, ubica-
tremos para estas zo- = da en la depresion
nas, en las que facto- ol ol Barquisimeto-Carora
res tales como la alti- 0 10 20 30 10 0 10 20 a0 al 01001dendte del pais,

ifi niveles e retorno
tudd' mOdlﬁcanl‘ ’1ta' R f B muy extremos, que
conaiciones climati- — Q0! Maximos anuales reales .
cas. Por otra parte, el Den o N e ___.~-~___ pueden oscilar entre

S ~ v N v . /N - -7 -~ v . ~.

modelo Gumbel, que o0 RN v Vo . R L. 80 y 130mm, pueden
también es un modelo R L . /\WH/\/\ ocurrir en promedio
de cola pesada aunque 1 W\M\/\‘ """" “ una vez cada 10 afios
menos pronunciada ol P R aproximadamente. Por
que el modelo Fr<?- 0 z Fr— = 5 % : o T % el contrarrlo, San Car—
che arece el mas Af os de Rio Negro ubi-
het, p 1 05 los de Rio N b

apropiado para simu-
lar los maximos anua-
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Figura 3. Percentiles para los maximos anuales acumulados en La Mariposa (a), San Fran-
cisco (b), Villa El Rosario (c), Machiques (d), Carora (e), y San Carlos de Rio Negro (f).

cada en la zona ama-
zbnica al sur de Vene-
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zuela, se destaca por un
alto nivel pluviométrico du-
rante todo el afio y se espe-
ra que maximos anuales de
~100mm ocurran una vez
anualmente, mientras que
para un periodo de retorno
de 5 afios es facil determi-
nar que los niveles de re-

torno pueden pasar de
120mm.

Conclusiones

Teniendo en cuenta
la limitante del numero de
estaciones  meteorologicas
analizadas, es posible esta-

Nivel de retorno

caracterizan por un clima
tropical estepario semiari-
do; mientras que las zonas
extremadamente huamedas,
donde el clima predomi-
nante es el clima de selva
tropical, estan ubicadas al
sur de Venezuela, donde a
consecuencia de la latitud,

50

la intensidad de la insola-
cion durante todo el afio
provoca lluvias constantes.
En ambos casos, los extre-
mos de lluvias son bastan-
te estables y no se presen-
tan maximos anuales muy
extremos, lo que hace que
sus densidades estimadas

blecer algunas conclusiones S0

orientadas hacia una clasi-
ficacion en el comporta-
miento de los eventos ex- .
tremos de lluvia en Vene-
zuela, de acuerdo a la dis-
tribucion limite que estos
siguen.

150

Para las localidades 50

de Machiques y Villa El ‘
Rosario ubicadas en la fal-
da de la Serrania de Perija,
y para La Mariposa locali-
zada en la cordillera cen-
tro-norte, los maximos
anuales tienden a seguir
mejor el comportamiento de una distri-
bucion Fréchet. En cambio para San
Francisco, localizada en las tierras altas
de Nueva Esparta en la region insular
de Venezuela, se encontr6 que los
maximos anuales siguen un modelo
Gumbel. Por el contrario, para Carora
ubicada en la depresion Carora-Barqui-
simeto y para la estacion San Carlos de
Rio Negro, al sur del pais, los maximos
anuales se modelan con una distribu-
cion Weibull.

Analizando estos resul-
tados con las pocas estaciones disponi-
bles en este estudio, se puede adelantar
alguna caracterizacion sobre el compor-
tamiento de los eventos extremos de
lluvia en los diferentes mesoclimas de
Venezuela. Los modelos Fréchet vy
Gumbel parecen ser los modelos mas
adecuados para los maximos anuales en
la mayor parte del pais. Al no disponer
de mas estaciones resulta imposible de-
tallar geograficamente donde esto ocu-
rre; sin embargo, se piensa que para
aquellas localidades ubicadas en zonas
montafiosas o cercanas a ellas, donde el
clima tiende a ser templado intertropi-
cal, el modelo Fréchet parece seguir
mejor el comportamiento de los respec-
tivos maximos anuales, dado que facto-
res climaticos tales como la altitud u

190

tengan un comportamiento
aproximadamente simétrico
con colas cortas, que es
una propiedad del modelo
Weibull.

Esta caracterizacion
del comportamiento de la
funciéon de distribucién de
los extremos de lluvias

: :
10,0 1000 1000.0 10 100

Periodo de retorno

Figura 4. Periodos de retorno vs niveles de retorno para La Mariposa (a),
San Francisco (b), Villa El Rosario (c), Machiques (d), Carora (e), y San
Carlos de Rio Negro (f).

otros que dependen de las caracteristi-
cas de la localidad, inciden en la ocu-
rrencia de algunos pocos maximos
anuales con valores muy extremos que
son muy bien modelados por esta distri-
bucioén, porque es una distribucion de
cola muy pesada a la derecha. Para zo-
nas mas bajas, quizas bajo la influencia
del llamado clima de sabana segun la
clasificacion de Koeppen, los maximos
anuales parecen modelarse mejor con
una distribucion Gumbel, hecho atribui-
do a que los factores geograficos y cli-
maticos de estas zonas marcan un pe-
riodo de lluvia cuyos maximos anuales
no poseen valores marcadamente pro-
nunciados, y en consecuencia la distri-
bucion de los mismos tiene cola pesada
a la derecha pero no tan pronunciada
como en el modelo Fréchet.

Para aquellas zonas del
pais donde las condiciones climaticas
son mas extremas, excesivamente ari-
das o extremadamente humedas, el
modelo Weibull parece modelar mejor
el comportamiento de los eventos ex-
tremos de lluvia. Las zonas aridas en
Venezuela incluyen la depresion Bar-
quisimeto-Carora y parte de la franja
costera que va desde la peninsula de la
Guajira hasta la peninsula de Paria, asi
como la region insular; estas zonas se

para los diferentes mesocli-
mas de Venezuela coincide
con los resultados indicados
en la Primera Comunica-
cion Nacional sobre Cam-
bios Climaticos (MARN,
2005) en la ocurrencia de
lluvias extremas en Venezuela, donde
sefialan que los valores extremos para
zonas de lluvias muy altas o muy bajas
tienden a ser mas parecidos entre si, y
esto se corresponde con el modelo Wei-
bull para las densidades estimadas de
los valores extremos de zonas muy ari-
das o extremadamente humedas, como
se concluye en el presente estudio. De
igual manera, para las zonas con clima
de sabana el documento citado sefiala
que hay una marcada estacionalidad en
los valores extremos de lluvia, lo cual
coincide con el comportamiento de un
modelo Gumbel, modelo que parece ca-
racterizar mejor a los eventos extremos
de lluvias para estas zonas, como se
concluye en este trabajo.

Se recomienda, en el
marco de las investigaciones sobre ries-
go y vulnerabilidad, la elaboracion de
un mapa de eventos extremos de lluvia
que involucre la clasificaciéon de cada re-
gién segun el modelo que mejor coincide
con el comportamiento de estos eventos
extremos para cada mesoclima presente
en Venezuela. En este sentido, seria de
gran utilidad el planteamiento de un mo-
delo GEV dindmico bajo la metodologia
Bayesiana, donde los pardmetros del mo-
delo GEV varien con el tiempo (Huerta
and Sans6, 2005) permitiendo describir

T T
100,0 1000,0
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posibles cambios en las tendencias y/o
estacionalidad como una consecuencia
preocupante del cambio climatico global.
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EXTREME RAINFALL CHARACTERISTICS AT SOME LOCATIONS IN VENEZUELA

Aracelis Hernandez, Lelys Guenni and Bruno Sansé

SUMMARY

A potential climate change might also bring changes in the
extreme characteristics of most climatic variables, particularly
on rainfall. Modeling extreme rainfall behavior is important due
to the impact of natural hazards on highly vulnerable zones. In
this regard, and within the framework of the classical extreme
theory, the Generalized Extreme Value (GEV) model is pro-
posed for the study of the behavior of extreme rainfall events
in Venezuela. A Bayesian approach was used to estimate model
parameters and to make predictive inference of the GEV model.
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) methods were used to get
samples from the posterior distributions of the GEV model pa-

rameters. Numerical results are presented for six locations in
Venezuela representing different mesoclimate types: La Maripo-
sa (Miranda State); San Francisco de Macanao (Nueva Esparta
State); Villa El Rosario (Zulia State); Machiques (Zulia State);
Carora (Lara State); and San Carlos de Rio Negro (Amazonas
State). Simulations from the predictive distribution suggest that
the Fréchet and Gumbel models are more appropriate to rep-
resent the annual maxima in most of the study locations; how-
ever, in locations with extreme conditions within arid or highly
humid mesoclimates, the Weibull model is more appropriate to
represent annual rainfall maxima.

CARACTERISTICAS DA PRECIPITACAO EXTREMA EM ALGUMAS LOCALIDADES DE VENEZUELA

Aracelis Hernandez, Lelys Guenni e Bruno Sansd

RESUMO

Uma potencial mudanga climadtica poderia também trazer
mudangas nas caracteristicas extremas da maioria das varia-
veis climaticas, particularmente na chuva. Modelar o compor-
tamento da chuva extrema é importante devido ao impacto que
esta tém sobre os desastres naturais em zonas altamente vulne-
raveis. Neste sentido e no marco da teoria classica de valores
extremos, ¢ proposto o modelo de Valores Extremos Generaliza-
dos (GEV) para estudar o comportamento dos eventos extremos
de chuva na Venezuela. O método Bayesiano foi usado para es-
timar os pardametros do modelo e fazer inferéncia preditiva do
modelo GEV. Os métodos Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
foram usados para obter amostras a partir das distribui¢oes a
posterior dos pardmetros do modelo. Os resultados numéricos

sdo apresentados para seis localidades na Venezuela que re-
presentam diferentes tipos de mesoclimas: La Mariposa (Estado
Miranda), San Francisco de Macanao (Estado Nueva Esparta),
Villa El Rosario (Estado Zulia), Machiques (Estado Zulia), Ca-
rora (Estado Lara), e San Carlos de Rio Negro (Estado Ama-
zonas). As simulagées da distribuicdo preditiva sugerem que os
modelos Gumbel e Fréchet sdo os mais apropriados para re-
presentar os maximos anuais da maior parte das localizagdes
estudadas; no entanto, nas localizagdes com condi¢des extre-
mas dentro de mesoclimas dridos ou muito umidos, o modelo
Weibull é o mais apropriado para representar os mdximos anu-
ais de chuva.
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