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Resumen

Actualmente, el cambio climdtico es uno de los fenémenos que preocupa a la poblacién mundial, por
ello, proponemos un enfoque para modelar valores extremos medidos de lluvia, sequia, etc. Primero, las
observaciones siguen una distribucién de valor extremo generalizado (GEV) para la cual los parimetros
de ubicacién, escala o forma definen la estructura espacio-temporal. La distribucién generalizada de
valores extremos se amplia para incorporar la dependencia del tiempo, utilizando una representacién de
espacio de estado, donde las variables de estado se miden a través de un modelo lineal dinimico (DLM).
El elemento espacial se impone a través de la matriz de evolucién del DLM, en la que adoptamos una
forma de proceso de convolucién. Mostramos cémo producir estimaciones temporales y espaciales de
nuestro modelo a través de una simulacién personalizada de Markov Chain Monte Carlo (MCMC). La
metodologia se ilustra utilizando rendimientos extremos de datos mediante mediciones diarias de los
niveles de precipitacién producidos diariamente en el estado de Washington, EE. UU.

Palabras clave: valores extremos, modelos lineales dindmicos, Markov Chain Monte Carlo, procesos
de convolucién, precipitaciéon
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Abstract

Currently, climate change is one of the phenomena that worries the world’s population, which is why we
propose an approach to model measured extreme values of rainfall, drought, etc. First, observations follow a
Generalized Extreme Value (GEV) distribution for which location, scale, or shape parameters define the spa-
tiotemporal structure. The generalized distribution of extreme values is extended to incorporate time depen-
dence using a state space representation where state variables are measured through a Dynamic Linear Model
(DLM). The spatial element is imposed through the evolution matrix of the DLM where we adopt a form of
convolution process. We show how to produce temporal and spatial estimates of our model through a custom
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) simulation. The methodology is illustrated using extreme data yields
through daily measurements of precipitation levels produced daily in Washington State, USA.

Keywords: extreme values, dynamic linear models, Markov Chain Monte Carlo, convolution processes,
precipitation
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Introduccion

En el campo de las ciencias ambientales y la meteo-
rologfa, comprender y predecir patrones de precipi-
tacién es de vital importancia, debido a sus amplias
implicaciones en la agricultura, la hidrologia y la ges-
tién de desastres naturales. A lo largo de los afios, los
avances en el andlisis de datos de series temporales
han brindado herramientas poderosas para abordar
la complejidad de los registros de precipitacion.

En esta introduccion, exploraremos la combi-
nacién de tres enfoques clave: modelos de espacios
de estado, modelos lineales dinimicos y la teorfa de
valores extremos generalizada, que juntos forman
un marco s6lido para el estudio de precipitaciones
extremas. En este contexto nos centramos en anali-
zar las precipitaciones diarias de 18 estaciones me-
teorolégicas del estado de Washington mediante
un modelo lineal dindmico (DLM, por sus siglas
en inglés) para la parte espacio-temporal, el cual
se presenta como un caso especial de los modelos
en espacio de estados (SSM, por sus siglas en in-
glés), siendo estos SSM lineales y gaussianos. Para
un DLM, la estimacién y el prondstico se pueden
obtener recursivamente mediante el conocido filtro
de Kalman (Triantafyllopoulos, 2021). Modelos en
espacio de estados han emergido como una potente
metodologia para analizar series temporales com-
plejas. Estos modelos permiten descomponer la
serie en dos componentes fundamentales: la com-
ponente observada y la componente no observada
o latente, que captura la dindmica subyacente del
tenémeno. En el contexto de las precipitaciones,
los modelos de espacios de estado pueden ayudar a
identificar patrones de comportamiento y tenden-
cias ocultas, lo que es esencial para comprender los
cambios climdticos a lo largo del tiempo. Conside-
remos una serie de tiempo ¥;,t = 1,2...}, donde Y; es
un vector aleatorio observable (s x 1); por ejemplo,
Y, = (Yip .., Ys) SON S estaciones de alguna region
en el momento t. Para hacer inferencias sobre la
serie de tiempo, en particular para predecir el si-
guiente valor Yz, dadas las observaciones (v,,...,¥,)
necesitamos especificar la ley de probabilidad del
proceso (1), lo que significa dar la estructura de de-
pendencia entre las variables de ¥,. Para una mejor
comprensién de los SSM es pertinente notar que

estos se basan en la idea de que la serie de tiempo
(¥,) es una funcién incompleta y ruidosa de algin
proceso subyacente no observable 6,, denominado
como proceso de estados. En aplicaciones de in-
genieria, 6, generalmente describe el estado de un
sistema fisico que produce la salida ¥; con pertur-
baciones aleatorias.

De forma general, podriamos pensar en {6}
como un proceso aleatorio auxiliar que facilita la
tarea de especificar la ley de probabilidad de la se-
rie de tiempo. El proceso observable (¥;) depende
del proceso de estado latente (6;), que tiene una
dindmica Markoviana mds simple. En consecuen-
cia, podemos suponer razonablemente que la ob-
servacion Y, solo depende del estado del sistema y
en el momento de la medicién se toma 6;.

Los supuestos de un SSM son:

1.{6:} es una cadena de Markov, es decir, s,_, de-
pende tnicamente del valor pasado 6,_,. Asi, la ley de
probabilidad del proceso {6;} se especifica asignando
la densidad inicial =,(6;) de 6, y las densidades de
transicién w(8;|6,_,) de 8; condicionada en 6,_,.

2. Condicionalmente a {6}, 1os ¥; son indepen-
dientes entre si y ¥, depende Gnicamente de 6;. Se
sigue que, para cualquier n 2 1, (¥, ..., ¥;|6s,...6,),
tienen densidad condicional conjunta [T, £(7:16,).

De lo anterior, se nota que el modelo queda
completamente especificado por la distribucién ini-
cial o distribucién a priori, n(6,16,_,) y las densida-
des condicionales m(8;|6;-1) y (3¢ 16,). En particular,
vemos que el proceso {(6¢| Y;)} es de Markov. La
densidad de (Y3,...,%,) se puede obtener integrando
todas las variables 6 de la densidad conjunta. Las
siguientes secciones muestran que los cdlculos son
bastante simples en el SSM lineal gaussiano; pero,
en general, la densidad de (Yi,...,¥,) no estd dis-
ponible en forma cerrada y el proceso observable
() no es Markoviano. Sin embargo, podemos ver
una propiedad importante: ¥; es condicionalmente
independiente de las observaciones pasadas (y,...;
Y:—1) dado el valor de 6,. Esto nos da una inter-
pretacién atractiva del estado 6,: representa alguna
informacién cuantitativa que resume la historia
pasada del proceso observable y es suficiente para
predecir su comportamiento futuro.

En este estudio, nos enfocamos en explorar el uso
de la distribucién de valores extremos generalizada
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(GEV) y su capacidad para permitir la variacién tanto
en el tiempo como en el espacio de sus parimetros.
En la seccién 2 del articulo, proponemos diferentes
enfoques para analizar series de tiempo de eventos ex-
tremos registrados en diversas ubicaciones espaciales.
Mediante la aplicacién de modelos lineales dindmicos,
inspirados en el trabajo de West y Harrison (1997),
investigamos el comportamiento cambiante en el
tiempo de los pardmetros que gobiernan la distribu-
cién de estos datos extremos. De este modo, logramos
capturar tendencias temporales variables, lo que nos
permite detectar cambios de corto y largo plazo en los
eventos extremos.

Ademis, nos enfrentamos al desafio de relacionar
estas tendencias temporales con covariables que tam-
bién varian en el tiempo. De esta manera, podemos
describir cémo la fuerza de la relacién lineal se mo-
difica con el transcurso del tiempo. La utilizacién de
un enfoque dindmico en nuestro modelo nos brinda
la capacidad de adaptarnos a las fluctuaciones y evolu-
ciones en los datos extremos a lo largo del tiempo. Para
lograr un mejor anlisis, basamos nuestro enfoque en
convoluciones de procesos, siguiendo métodos pre-
sentados por Cressie (1992) y otros investigadores. Al
hacerlo, logramos una eficiente reduccién del espacio
de pardmetros, lo cual es fundamental cuando traba-
jamos con un gran nimero de ubicaciones espaciales,
esto nos permite examinar y comparar patrones de ex-
tremos en diferentes lugares geogrificos. Trabajamos
usando el modelo presentado por Huerta, Sansé y
Stroud (2004) y un modelo de distribucién generali-
zada de valores extremos con dependencia del tiempo,
empleando los modelos lineales dinimicos en forma
de espacio de estado. Aplicamos métodos computa-
cionales para la estimacién de parimetros via HMC
(Strawderman & Friel, 2000) y Metropolis-Hasting
(Metropolis, Rosenbluth, Rosenbluth, Teller & Teller,
1953), ademids, del algoritmo FFBS (Frithwirth-Sch-

natter, 1994) mencionado anteriormente.

Modelos lineales dindmicos

Los modelos lineales dindmicos son una clase
especial de modelos de espacios de estado que
asumen linealidad en las relaciones entre las va-
riables y en la evolucién temporal. En el estudio
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de precipitaciones estos modelos pueden ser espe-
cialmente utiles para analizar la variabilidad de los
patrones de precipitacién a lo largo de diferentes
estaciones del afio o en diferentes regiones geo-
grificas. Ademas, los modelos lineales dindmicos
permiten estimar la incertidumbre asociada con
las predicciones, lo que es esencial para la toma de
decisiones informadas en el manejo de recursos
hidricos y prevencién de inundaciones.

Uno de los casos particulares y mas impor-
tantes de los SSM son los DLM. Un DLM queda
especificado por una distribucién a priori normal
p-dimensional, para el estado del vector al tiempo
t =0, es decir,

(1) 8 ~ Np(co, my)
junto con las ecuaciones para cada tiempo,

(2)Yt=Ft9t+vt:
) 0 =G 01 +we, we~N(O, W)

vy ~N(0,Vp)

donde Y; es un vector de orden, m, 8, es un vec-
tor de orden, p, G, y F. son matrices conocidas de
orden p X p y m X p, respectivamente, y {v,} y {w¢}
son dos sucesiones de variables aleatorias indepen-
dientes con distribucién gaussiana, con media cero
y varianzas {Vt} y {w}, respectivamente (Pole, West,
& Harrison, 1994). Ademis, se supone que 6, es in-
dependiente de {Vt} y {w}. Las ecuaciones (2) y (3)
son conocidas como las ecuaciones de observacién
y estados respectivamente. Para el resto del traba-
jo adoptaremos la notacién propuesta por West y
Harrison (1997). La cuddrupla DLM {F, G, v;, w,}
representa el DLM propuesto en las ecuaciones (2) y
(3), y cuando las matrices en la cuddrupla son cons-
tantes, se dice que el DLM es invariante con respecto
al tiempo.

Los DLM pueden ser considerados como una
generalizacion de los modelos de regresién lineal
porque permiten la variacién de los coeficientes de
regresion en el tiempo (Pole, West, & Harrison,
1994). De igual forma, los DLM son un caso par-
ticular de los SSM, dado que estos permiten especi-
ficar cualquier otra distribucién a priori distinta a la
de Gauss, junto con la especificacion de ecuaciones
no lineales:



Los DLM pueden ser considerados como una
generalizacién de los modelos de regresién lineal
porque permiten la variacién de los coeficientes
de regresion en el tiempo (Pole, West & Harri-
son, 1994). De igual forma, los DLM son un caso
particular de los SSM, dado que estos permiten
especificar cualquier otra distribucién a priori dis-
tinta a la de Gauss, junto con la especificaciéon de
ecuaciones no lineales:

Y; = he(6;,vt)

0: = 9:(0t—1, W)
para cualquier par de funciones continuas

geyht: R »R

Teoria de valores extremos genemlizada

El anilisis de valores extremos es crucial para com-
prender eventos climdticos excepcionales como
sequias prolongadas o precipitaciones extrema-
damente intensas. La teoria de valores extremos
generalizada proporciona una herramienta mate-
mitica poderosa para modelar y estimar eventos
extremos en una distribucién de probabilidades.
Al combinar esta teoria con los modelos de espa-
cios de estado y los modelos lineales dindmicos,
podemos explorar cémo los eventos extremos de
precipitacién evolucionan en el tiempo y cémo se
relacionan con el comportamiento general de las
series temporales. El enfoque cldsico para el estu-
dio de los extremos se basa principalmente en un
resultado asintético que puede considerarse como
un andlogo del teorema del limite central. Antes de
exponerlo, se necesitan algunas especificaciones del
modelo. Sean x,,%,,..,x, variables aleatorias inde-
pendientes e idénticamente distribuidas (I.1.D.),
tal que n€Z*, X; €R, para todo i =1.2.3,..,n;
RyZ*denotan el conjunto de los nimeros reales
y enteros positivos, respectivamente. El objetivo
principal es estudiar el comportamiento maximo
de la muestra M, =max {X;,X,,..,X,;}; en nuestro
enfoque tomaremos la metodologia de superacién
de umbral descrita en Coles (2001).

En este articulo, abordamos una metodolo-
gia de estimacién novedosa para un modelo de
valor extremo con dependencia del tiempo, que
es inducido por una variable latente que varia en
el tiempo de un modelo de espacio de estado no
gaussiano. Comenzamos con la distribucién de
valor extremo generalizado (GEV) dada por:

__1
G(z) = exp{— 1+§(¥)(E) 4)

definido en el conjunto: z{1+¢ (?) >0}, don-
de los parimetros y,§ €R, o > 0.

El modelo de la ecuacién (4) se denomina distri-
bucién generalizada de valores extremos (GEV):

* p un pardmetro de ubicacién,
* ¢ > 0 pardmetro de escala,
* & pardmetro de forma.

Coles (2001) presenta una descripcion cla-
ra del modelado estadistico para valores extremos
utilizando la distribucién GEV. Bajo el supuesto de
independencia, condicional a p, 6 y &. Por lo tanto,
se puede realizar un andlisis bayesiano imponiendo
una distribucién previa en p, 6 y & como en Coles y
Tawn, (1996), <A Bayesian Analysis of Extreme Ra-
infall Data», y en Gaetan y Grigoletto (2004), quie-
nes presentan un modelo con pardmetros dindmica-
mente variables para el anilisis de extremos de una
serie temporal univariada. Su modelo incluye cam-
bios dindmicos para los pardmetros de escala/forma
y actualizacién secuencial con filtros de particulas,
sin una estructura de espacio o espacio-tiempo. Es-
tudiamos el comportamiento variable en el tiempo
de los pardmetros que gobiernan la distribucién de
los datos usando modelos lineales dindmicos, como
se presenta en West y Harrison (1997). Ilustramos
las posibilidades de capturar tendencias variables
en el tiempo. El uso de un modelo dindmico permi-
te la deteccién de cambios de corto y largo alcance,
también consideramos el problema de relacionar
las tendencias con las covariables que varian en el
tiempo. Al hacerlo, podemos describir como cam-
bia la fuerza de la relacién lineal con el tiempo.
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Modelos GEV z‘empamles

Coles (2001) presenta un enfoque para modelar
cambios a lo largo del tiempo en maximos utilizan-
do la distribucién GEV. Estos cambios se definen
a través de funciones deterministas y pueden refe-
rirse a la tendencia o estacionalidad de los datos.
Considere una secuencia de observaciones condi-
cionalmente independientes Y1Y2s+¥m tal que
cada observacién sigue una distribucién GEV con
un pardmetro de ubicacién variable en el tiempo,
es decir, Yt ~ GEV(uy, 0,§). Para obtener ¥: fi-
jamos un periodo de tiempo o bloque de datos y
calculamos el méximo de las observaciones obte-
nidas durante el i-ésimo periodo de tiempo o blo-
que. Para modelar los cambios en el tiempo, Coles
(2001) menciona varias posibilidades. Por ejemplo,
e = Bo+ Pit,pe = o+ Pit + Bot?, los cuales son poli-
nomios y estos pueden ser también de algin otro
orden superior sobre 7.

Ademis, sugiere el uso de covariables con una
expresion de la forma p, = By + Bit.

También se pueden formular modelos no esta-
cionarios para los pardmetros de forma y/o escala.
Por ejemplo,

o, = exp(Bo + Bit); & = Bo+ Bit 0§ = By + Pyt + Byt?

Alternativamente, proponemos el uso de los
DLM, una clase muy general de modelos de se-
ries de tiempo (West & Harrison, 1997) para mo-
delar cambios de pardmetros a lo largo del tiempo
para ubicacidn, escala o forma. Para un modelo de
ubicacién variable en el tiempo, asumimos que los
datos zy, 2y, ..., Zy, definen una sucesién condicio-
nalmente independiente que supera algin umbral y
7 ~ GEV (¢ ,0,) ,por lo que la funcién de distribucion
acumulativa de cada z; es:

1+¢(=H2

o

7~ nt)(%)n )

G(z) = exp[—

Esta suposicién se basa en resultados asintéti-
cos, por lo que puede considerarse una aproxima-
cién. En lugar de una funcién determinista en pt,
suponemos que:
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pe = F; 0y + v, v ~ N0, V) (6)
9t= Gtet_1+wt, WtNN(O,Wt) (7)

Donde 6, es un vector de estado de dimensiones,
k x 1; F; es un «regresor» de dimensiones, k x 1; G, es
una matriz de evolucién, k X k; V es la varianza Ob-
servacional y W es una matriz de covarianza de evolu-
cién k X k. Esto define un DLM (F, 6., V, W) como se
definié anteriormente. Al usar un DLM obtenemos
més flexibilidad, en el sentido de que las tendencias
no estin restringidas a tener una forma paramétri-
ca especifica. Podemos evaluar la importancia de los
cambios a corto plazo junto con los de largo plazo.
Ademis, es posible cuantificar como los efectos debi-
dos a las covariables cambian con el tiempo.

Especﬁmcia’n del modelo

Sea Z = z,,2,,..,2z, una sucesién de valores extre-
mos. Definimos el modelo GEV mediante DLM,
es decir, un modelo GEV-DLM, para cada t sea
Ut = M1, Uz, -, b mediante las ecuaciones (6) y (7).

Se supone que la variable de estado . las to-
maremos del FFBS partiendo de la ecuacién (6).
Ademais, tomamos que F es un vector de 1x1y G
es la matriz de convolucién de 1x1. Suponemos
que el error de observacién ve ~ N (0,67) y el error
de evolucién we~N(0,03) para t=1,..,m. Los
pardmetros del modelo podemos estimarlos me-
diante la inferencia y la estructura posteriores bajo
nuestra nueva distribucién de GEV, siguiendo los
métodos estindar de la cadena Markov Chain
Monte Carlo (MCMC) (ver, por ejemplo, Linds-
ten, 2013). Describimos brevemente las distribu-
ciones condicionales completas relevantes.

Una forma simple de ajustar el modelo es ex-
traer una muestra para la posterior marginal de
Ve P M o Mel Z,0,§  mediante el algoritmo de
Forward Filtering Backward Sampling (FFBS),
asumiendo una aproximacién normal y ajus-
tando la media a posteriori. Los parimetros de
escala y forma se simulan a partir de p(alZ,p,$)
y pEIZ ) con pasos individuales de Metropo-
lis-Hastings. Para generar valores iniciales utiliza-



remos una densidad log-normal para el parimetro
de forma y una normal estindar para el parimetro
de escala o ~ Halt — t(h) £ ~ N(0,0#). Es importante
resaltar que la student-t debe solo tomar valores
positivos, ya que sigma es positiva, y estas densi-
dades definidas en la mitad de su dominio se les
conoce como densidades medias (half-student-t).
Los pardmetros de escala y forma de la distri-
bucién GEV se suponen constantes en el tiempo.
La varianza observacional V se puede mues-
trear a partir de una distribucién gamma inversa.
La matriz de covarianza de evolucion W se
puede modelar con factores de descuento o como
tunciones de la varianza observacional V. En el se-
gundo caso, la evolucién se puede muestrear con una
distribucién Inversa-Gamma o Inversa-Wishart.
Previo al ajuste del Metrépolis es necesario de-
finir las prioris y los valores iniciales con las que se
iniciaran las cadenas de Markov. En este caso, se utili-
zard una densidad t-student con h grados de libertad
para el pardmetro de escala del modelo y una densi-
dad normal estindar para el parametro de forma.

Modelos GEV espaciales

Podemos extender el modelo presentado en la seccién
anterior a datos en el espacio y el tiempo. Basamos
nuestro enfoque en convoluciones de proceso como
en Higdon (2004). De hecho, las convoluciones de
procesos proporcionan una representacion lineal con-
veniente de los procesos gaussianos. Considere que en
el tiempo t tenemos un vector z, = zyy, ..., Z1n, €n €l cual
se registraron observaciones en los sitios Siz, -, Sne .

Una formulacién de espacio-tiempo para z; se
define como:

Zt=
xt=

Ktx.+ € ©
Xt—1 TVt 9

Donde K*® es una matriz n, X k dada por
K.=(s;—w) t=1,..,k, donde k es un nicleo
dado. Este modelo se incluye dentro de la clase
de DLM utilizados en apartados anteriores para
el modelado temporal. Suponemos que el error de

observacion e, ~ N (0,62I) y el error de evolucién
vy ~N(0,02l,) parat = 1,..m. Para el vector de es-
tado xo ~ N(0, 0% ).

Como se mencioné anteriormente, los ele-
mentos k(-;) estin definidos por un nicleo de sua-
vizado, donde w;, w5, ..., wy son los sitios espaciales
o nudos donde se centran los nicleos (pesos espa-
ciales). Dado que los términos de error no estin
correlacionados espacialmente, la dependencia es-
pacial de este modelo estd completamente definida
por k. Algunos nticleos recomendados son:

» Gaussiano: ke «exp{-isl[* /217
* Exponencial: k(s «exp{- 1
I°

* Esférica: ks« (1- L) s 2 7)

Hacer una convolucién en ®j, @3, ..., W pro-
porciona una aproximacién finita a la convolucién
continua. Para la convolucién integral es posible en-
contrar una equivalencia entre los nicleos y la fun-
cién de covarianza del proceso. Ver Higdon (2004)
para mds detalles.

Para fusionar el DLM espacial con el andlisis de
los valores extremos, suponga que Z, ~ GEV (us ,0,£)
para s=1,..5 y t=1,..,m. La funcién de distribu-
cién para z,, es:

g

1+f(“‘—‘“)(%1)]] (10)

Gy (Zs,t) = exp{ -

Para cada 7 sea Mt = M, Mot - Use. Ahora
definimos un DLM en pt utilizando el enfoque de
convolucién del proceso descrito anteriormente.

pe =K 0, + ¢ (11)

O =6i1+v: (12)
donde el vector de estado 6, = 6,1, ..., 04,

€ = €11y €ty Op Ve = Vpq, o, Upke Ademés, € ~ N(0, 021
y ve ~N(0,02l). Como ejemplo si se usa un nuicleo
gaussiano tenemos que la matriz s X k donde k
viene dada por: ki = exp (~d ||Si - 5j||2/2}, donde s; es la
posicién de la estacion i = 1, ..., k; s; es la posicion de
la estacion j = 1,...k y V i,j. Si se usa un nicleo gaus-
siano y pesos espaciales tenemos que la matriz s X k
, donde k viene dada por: Ky = exp {-d |lw; - 1723, donde
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w; es la posicién del peso mds cercano a la estacion
si,i=1,..,k.

Para los parimetros en la primera etapa del
modelo especificamos las distribuciones prioris
p(0) ~ half —t(5) Y p(€) ~ N(ug, s;). Para los pardmetros
del DLM 6, ~N(0,031); 02 ~1G(ac,Be); o2 ~1G(ay, By);
02 ~ 1G(ag, By); 02 ~ 1G(ay, By)-

La inferencia posterior y la simulacién para este
modelo de espacio-tiempo siguen una estructura
similar a la del modelo variable en el tiempo GEV.
Las distribuciones para g, 0 y & se muestrean cada
uno con un paso Metrépolis-Hastings. Generamos
el vector u, con simulacién hacia atrds de filtrado di-
recto FFBS. Para p, 6Z; 6Z; 0f; 07 se muestrean con
distribuciones de Gamma-Inversa (1G). Normalmen-
te, para las convoluciones de procesos, los nucleos se
centran alrededor de puntos en una cuadricula regular
y el pardmetro de rango se fija como d = c¢, donde ¢
es la distancia entre los puntos de la cuadricula y c es
una constante, generalmente entre 1/2y 2.

Cabe resaltar que la estadistica espacial con pro-
cesos de convolucién proporciona una metodologia
para analizar patrones espaciales complejos en datos
geoespaciales. Al combinar esta técnica con los otros
enfoques mencionados, podemos identificar 4reas
geograficas con patrones de precipitacién extremos,
evaluar su evolucién en el tiempo y estimar las dis-
tribuciones de probabilidades para eventos extremos
en ubicaciones especificas. Ampliamos el modelo
para permitir la variacién espacial de los parimetros.
Nuestro modelo espacio-temporal para extremos se
basa en convoluciones de procesos utilizando mé-
todos presentados, por ejemplo, en Higdon (2004).
Esto proporciona una reduccién del espacio de para-
metros que es eficaz en el manejo de un gran nimero
de ubicaciones. En la seccién final presentamos una
discusién de nuestros resultados.

Estudio de simulacion ilustrativo

Para la primera etapa de nuestro andlisis no estamos
tomando en cuenta la parte espacial, solamente la es-
timacién de estados mediante el DLM usando FBBS
para el pardmetro p.

En este caso, ajusta un modelo que sigue una
distribucién GEV con una estructura lineal temporal
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para medir las dependencias entre los datos a través
del tiempo. Para eso modificaremos el modelo origi-
nal agregando una ecuacién adicional al pardmetro
de locacién para que esta se adapte a la estructura
temporal y: ~ GEV (;,0,§) donde . parte del mo-
delo lineal dindmico ¢ ~ N(0,1) y haremos un peque-
fio cambio para o tomando o ~ half — t(5) para man-
tener o positivo, esto por definicién. Para simular
los datos, primero simulamos las locaciones en cada
tiempo usando un DLM (F =1,6 =1,V =1,W = 0.1) cons-
tante. Luego, extraemos los valores de p, para simular
las observaciones mediante la ecuacién anterior. Los
pardmetros de escala y forma se simularon con varia-
bles log normal y normal estandar, respectivamente.

En la Figura 1 vemos el muestreo para el pa-
raimetro mediante FFBS partiendo del DLM, en
esta parte se observa que el modelo no presenta
estacionalidad ni tendencia, adem4s mostramos
los grificos de los datos correspondientes.

Partiendo de los datos obtenidos de este mues-
treo se presentan los resultados mediante el DLM,
tomamos como valor la media de estos datos para
llevarlo al Metropolis-Hasting y asi tener un valor
de estimacién mads preciso.

Para ajustar el modelo se extrae una muestra para
la posterior marginal de py,py, ..., un| y mediante el
algoritmo de Forward Filtering Backward Sampling,
asumiendo una aproximacién normal, ajustar la me-
dia a posteriori y ajustar un algoritmo de Metrépo-
lis-Hastings para los otros dos pardmetros restantes.
Previo al ajuste del metrépolis es necesario definir las
prioris y los valores iniciales con los que se inicia-
ran las cadenas de Markov. En este caso, se utilizard
una densidad half-student-t con 3 grados de liber-
tad para la escala del modelo y una densidad normal
estandar. Para generar valores iniciales utilizaremos
una densidad log-normal para la escala y una nor-
mal estdndar para la forma. Ahora corremos el me-
tropolis-hastings para los pardmetros faltantes, pero
con los datos filtrados por la estimacién posterior de
U1, Mz, - | ¥. En este caso se corren 4 cadenas de
5000 iteraciones por cadena, donde las primeras 2500
iteraciones se descartan por warm-up.

En la Figura 2 observamos que las densida-
des y las trazas de las cadenas en ambos casos no
se distinguen comportamientos anémalos, por lo
tanto, aceptamos el modelo.



Figura 1. Muestreo parimetro de ubicacién para la estructura temporal del modelo
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Seguidamente, realizamos posterior predicti-
ve checks para revisar el ajuste de nuestro modelo,
el siguiente algoritmo genera muestras de nuestro
modelo usando las posterioris de nuestros parame-
tros y la media a posterior para las locaciones. Por
costos computaciones, solo utilizaremos una mues-
tra de 500, que extraemos del MCMC para hacer
revisar el ajuste (Lynch & Western, 2004).

En la Figura 3 vemos que el modelo muestra
una recuperacion algo débil de los datos, pero se
pudo recuperar el comportamiento temporal de
los datos, es decir, que recuperamos bien el para-
metro en su parte temporal mediante FFBS.

recZQimciones en el estado
de Washington, EE. UU.

gplz’mcio’n del modelo en valores
e

Considere el problema de modelar los valores que
superen el umbral, para ello, en este trabajo se to-
maron los datos del estado de Washington (Estados
Unidos), tomando valores de las precipitaciones de
18 estaciones meteoroldgicas. Los datos de las esta-
ciones fueron proporcionados por la Administracién
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Nacional Ocednica y Atmosférica (NOAA, por sus
siglas en inglés), agradecemos su valiosa colabora-
cién por proporcionar los datos necesarios para este
trabajo. De los datos completos de las precipitacio-
nes diarias por hora, seleccionamos las estaciones
que tienen datos desde agosto de 2002 a agosto de
2022. Para cada estacion seleccionada se tomaron re-
gistros diarios en un periodo de 20 afios.

El estado de Washington es nuestro punto de
enfoque. Contiene los datos de 50 estaciones meteo-
rolégicas, sin embargo, buscamos la misma cantidad
de datos en un mismo periodo de tiempo y tenemos
que 32 estaciones no proporcionan los datos de ma-
nera correspondiente, es decir, muchas de ellas sus
periodos de tiempos no eran uniformes entre si. Por
ello, se tomaron solamente 18 estaciones en las cuales
el periodo de tiempo de observacién de datos entre
estaciones era correspondiente, es decir, mismo perio-
do de tiempo para todas. Cada una de las estaciones
proporciona un total de 414 mediciones por afio, es
decir, 8208 mediciones para cada una de las 18 es-
taciones mencionadas. Es importante recordar en
nuestro andlisis que no en todos los dias del afio hay
precipitaciones, por lo tanto, resulta relevante anali-
zar los dias en donde las mismas son mds elevadas.
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Figura 2. Densidad de los pardmetros de forma y escala
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Para ello, hacemos uso del célculo del umbral ade-
cuado, este se tomé haciendo uso del grifico de vida
media residual, ese umbral proporcionari los valores
de excedencia para cada estacion, ya que los que se
toman son los que superen el umbral seleccionado.
En este punto cada estacién tiene un nimero dife-
rente de registros, ahora nos interesan tnicamente
aquellos valores que exceden el umbral, recordemos
que los datos varian segtn la estacién que estamos
estudiando, lo que significa que también el umbral
cambiard a medida escogemos otra estacion.
Naturalmente, podemos extender el modelo
presentado en la seccién anterior a datos en el espa-
cio y el tiempo, esto podemos hacerlo usando pro-
cesos de convolucién como se muestra en Higdon
(2004). De hecho, las convoluciones de procesos
proporcionan una representacion lineal convenien-
te de los procesos gaussianos. Considere que en
el tiempo t tenemos un vector Y: =Yz, ¥n,cpara
el cual se registraron observaciones en los sitios
Yt S1, ., S, Definimos el modelo espacio-tiempo
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para ¥t mediante (11) y (12). En geoestadistica, los
pesos espaciales son una herramienta fundamental
para modelar la dependencia espacial entre obser-
vaciones en un conjunto de datos georreferencia-
dos. Uno de los enfoques es usar pesos espaciales
que representan la influencia relativa que tiene cada
ubicacién sobre las ubicaciones circundantes, y se
utilizan para realizar interpolacién espacial, estimar
valores en ubicaciones no muestreadas y analizar
patrones espaciales.

Los pesos espaciales se pueden definir de di-
terentes maneras, dependiendo del enfoque y del
tipo de dependencia espacial que se desea captu-
rar. A continuacién, se presentan algunas formas
comunes de definir los pesos espaciales:

*  Pesos basados en la distancia. Se asignan pesos in-
versamente proporcionales a la distancia entre las
ubicaciones. Las ubicaciones mis cercanas tienen
mayores pesos, lo que indica una mayor influen-
cia en la estimacién o interpolacién espacial.



Figura 3. Validacién del parimetro de ubicacién via posterior predective check
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Ejemplos de métodos que utilizan pesos espacia-
les basados en la distancia incluyen la interpola-
cién por Kriging y el método de los vecinos mds
cercanos (Cressie, 1992).

*  Pesos basados en la vecindad. Se definen pesos se-
gun la relacién de vecindad entre las ubicaciones.
Las ubicaciones vecinas tienen mayores pesos,
mientras que las ubicaciones no vecinas tienen
pesos cercanos a cero. Los pesos espaciales basa-
dos en la vecindad se utilizan en métodos como
la interpolacién por poligonos de Thiessen y los
modelos de auto-regresién espacial (SAR, por
sus siglas en inglés) (Bivand, Pebesma & Gé-
mez-Rubio, 2013).

*  Pesos basados en funciones de influencia. Se utilizan
funciones de influencia espacial para asignar pe-
sos a las ubicaciones en funcién de su relacién
espacial. Estas funciones pueden ser basadas en la
distancia, la direccién o cualquier otra medida de
proximidad espacial. Los pesos espaciales basados
en funciones de influencia son comtinmente uti-
lizados en métodos como la regresién espacial y

los modelos de tendencia espacial (Chou, 1992).

Es importante destacar que la eleccién de los
pesos espaciales depende del objetivo y de las carac-
teristicas especificas del conjunto de datos y del fe-

] wree
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némeno estudiado. Diferentes métodos y enfoques
pueden dar lugar a diferentes pesos espaciales y, por
lo tanto, a diferentes resultados en el andlisis espacial.
Para nuestro anilisis nos enfocaremos en desarrollar
un proceso de convolucién analizando la longitud y
latitud por estacién meteoroldgica, lo cual permitird
crear una matriz de autocorrelacién para analizar de
mejor manera la dependencia espacial del modelo.

En la Figura 4 representamos las 18 estacio-
nes para el andlisis de la parte espacial del modelo.

Enla Figura 5 mostramos que el modelo gen-
era una buena convergencia para la estimacion de
parametros, lo cual hace que validemos el método.

La Figura 6 muestra cémo el modelo reproduce
adecuadamente la estructura temporal de los datos
correspondientes. Ademas, la validacién cruzada in-
dica que el modelo replica suficientemente bien los
datos, lo que valida su efectividad.

Discusion

En conjunto, el enfoque de modelos GEV tempo-
rales y espaciales con modelos lineales dindmicos
brinda una herramienta poderosa y flexible para
analizar, comprender y predecir comportamien-
tos en datos extremos en diferentes contextos. La

PORTAL DE LA CIENCIA
Numero 19,ano 2024

47



Figura 4. Mapa del estado de Washington con sus respectivas estaciones meteorolégicas

combinacién de técnicas de modelado, inferencia
y simulacién proporciona una metodologia sélida
para investigar tendencias, patrones y riesgos en fe-
némenos extremos, contribuyendo asi al avance del
conocimiento en diversas dreas de estudio. El tra-
bajo presentado es un marco general para modelar
valores extremos que exhiben un comportamiento
variable en el tiempo. Los modelos se basan en el
uso de la distribucién GEV y asumen que el para-
metro de ubicacién varia con el tiempo segin un
DLM. El enfoque se puede ampliar ficilmente para
tener en cuenta la variabilidad espacial mediante el
uso de convoluciones de proceso. Usamos valida-
cién cruzada y posterior predictive check para vali-
dar el modelo. El uso de la distribucién GEV hace
que la inferencia sea sencilla, dentro de un enfoque
MCMC, todo lo que se necesita es la evaluacién de la
funcién del GEV para cada muestra conjunta de los
pardmetros. Por lo tanto, las estadisticas de verifica-
cién de modelos son ficiles de calcular. En el caso
espacio-temporal, podemos considerar parimetros
de escala y forma que varian con la ubicacién. Nos
gustaria mencionar que se hizo un anlisis por esta-
cién dando resultados favorables para cada una de
ellas, para ello, el FFBS fue fundamental para obte-
ner la réplica en el pardmetro de ubicacién, que es el
que corresponde a dependencia espacio-temporal.
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Agradezco a los autores en su asesoria para poder
desarrollar este documento. La ayuda tanto a Asael
Alonzo y Cristian Cruz por su colaboracién en la
comprensién y desarrollo de elementos importantes
de la teoria de valores extremos, modelos lineales di-
ndmicos y la estimacién bayesiana del método.



Figura 5. Densidad para los parimetros de forma y escala de la estacién nimero 4
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