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Introduccion

El objetivo de esta tesis es identificar las caracteristicas, las causas y los efectos de un evento
catastrofico con el propdsito de cuantificar la pérdida catastréfica agregada vy, a partir de la Teoria de
los Valores Extremos, y la distribucion del maximo, proponer un modelo que permita inferir,
mediante escenarios de simulacién, la pérdida madaxima probable por sismo, fendmenos
hidrometereoldgicos e incendio.

El ser humano, a lo largo de la historia, ha vivido y comprendido que existen sucesos en la naturaleza
que son fortuitos, medibles y licitos, los cuales le han ocasionado severas pérdidas. Estos, con el paso
del tiempo, han sido observados y analizados y, hoy en dia, se busca crear herramientas técnicas que
permitan encontrar aquellos puntos clave que sean caracteristicos de una determinada muestra de
siniestros.

Las grandes ruinas, sean de indole natural -tremendas inundaciones 6 fuertes terremotos- 6 causadas
por el hombre -grandes pérdidas industriales- se consideran eventos catastroficos, los cuales poseen
una magnitud que superan las capacidades de adaptacién en el lugar donde se originan, ocasionando
siniestros de forma significativa e inesperada.

La importancia del andlisis de los eventos catastroficos radica en la relaciéon que guarda la frecuencia
y severidad. La primera muestra las veces en el que los sucesos se presentan, teniendo en mente que
se presentan de manera fortuita y la segunda, refleja las pérdidas materiales y monetarias las cuales
son de alta dimensién afectando en forma masiva e indiscriminada, el comportamiento de estas dos
variables generan la necesidad de crear un modelo eficiente que denote sus funciones de distribucidn
de distribucion. En este contexto, el objetivo de este trabajo es usar modelos matematicos sélidos
que permitan comprender su impacto.

Los eventos extremos ¢ catastrdficos ocurren cuando un riesgo toma valores de la cola de su
distribucidn, una rama de la teoria de la probabilidad que toma gran importancia en la modelacién de
estos eventos es la Teoria de Valores Extremos (TVE), la cual se ha desarrollado rapidamente en las
ultimas dos décadas, buscando proporcionar métodos que permitan cuantificar los eventos extremos
y sus consecuencias de manera éptima desde el punto de vista estadistico y riesgo.

Ademas, a lo largo de este tiempo de desarrollo, se ha convertido en una herramienta significativa
para las instituciones financieras, aseguradoras y reaseguradoras, ya que provee procedimientos para
estimar probabilidades relacionadas con las pérdidas catastroéficas, es decir, dado que se conocen los
posibles eventos catastrdficos que han ocurrido a lo largo de la historia, es posible inferir impactos
futuros. Es importante resaltar que un postulado principal estd en los valores mas bajos o mas altos
de la variable de estudio, es decir, su objetivo de exploracidon estd en los eventos asociados a la cola
de la distribucion.



En esta tesis, las variables aleatorias que se consideraran representaran pérdidas. Asi, cuando se trate
de la parte derecha del soporte de una distribucién, se estara infiriendo pérdidas muy grandes y en
contraparte al considerar el segmento de la izquierda del soporte de la distribucidon se estiman
pérdidas pequefias.

En general, hay dos maneras de modelar valores extremos: La primera se denomina mdxima por
bloques. Aqui se recauda observaciones mas grandes para un periodo dado suponiendo grandes
muestras de observaciones idénticamente distribuidas. El método discrimina una gran cantidad de
datos y esta relacionada con las Distribuciones Generalizadas de Valores Extremos (DVE). El segundo
método es conocido como excesos sobre un umbral. Aqui el modelo discrimina menos datos y se
considera muy util en aplicaciones practicas.

La tesis se desarrolla grosso modo en tres capitulos:

En el primer Capitulo I, se buscara identificar las caracteristicas, desarrollo a través del tiempo, causas
y efectos de los eventos catastroficos con el fin de cuantificar la pérdida catastréfica agregada a partir
de la Teoria de los Valores Extremos.

Por su parte, el Capitulo Il, abordara el desarrollo general de la Teoria de Valores Extremos (TVE),
modelos de colas pesadas y umbral, teoremas y postulados estadisticos utiles seran expuestos con el
fin de dar soporte tedrico a la comprensidn de los eventos catastréficos. Posteriormente, se enfocara
en la simulacién de la pérdida maxima probable para determinar una metodologia de cdlculo
aplicable a estos eventos peculiares.

Finalmente en el Capitulo Ill, se aplicara la metodologia propuesta en el capitulo anterior para
visualizar el impacto de estos eventos, creando escenarios de simulacién para sismos, fendmenos
hidrometereoldgicos e incendio.



Capitulo 1. Las causas y efectos de los eventos catastroéfico

1.1 Introduccion

Entender qué es un evento catastrofico, comprender sus clasificaciones, usar herramientas
matematicas para su medicién; aterrizar estos eventos en una linea de tiempo, valorar y mostrar
cémo se han desarrollado y, a todo esto, adicionarle detalles importantes: causas y efectos, son los
pilares fundamentales del presente capitulo.

Para que tenga mejor sentido lo que se va a desarrollar en el presente estudio, es indispensable que
desde el principio se comprenda la definicidon de un evento catastréfico; debido a que es el sujeto del
trabajo a realizar. Independientemente que existan varios puntos de vista en torno a este concepto,
se va a requerir que se unifiquen para comprender, en ideas claras y bien detalladas, su magnitud, su
impacto social y, sobre todo, el impacto econdmico que conlleva.

Después de consolidar una definicién de qué es un evento catastrofico, se busca desglosar y
comprender todo lo concerniente a las diversas clasificaciones que posee este tdpico. Estas
categorizaciones de un evento catastrofico impactan de manera significativa en el desarrollo de esta
investigacion para tener un amplio panorama para la comprension de dénde y cdmo se desarrollan
con el propésito de utilizar modelos matematicos 6 simplemente dejar bien definido dos aspectos de
relevancia: frecuencia y severidad. Para ello, se recurre a informacién histérica de los eventos
catastréficos mas relevantes, con el fin de aplicar las herramientas matematicas, observar
comportamientos estadisticos, analizar resultados y, asi, obtener elementos caracteristicos de los
eventos catastroéficos.

Posteriormente, se muestra una cronologia detallada de los eventos mds representativos en la
historia del mundo como los fendmenos naturales potencialmente peligrosos: sismos, temblores,
terremotos, huracanes, inundaciones, incendios, entre otros; con detalles de sus efectos provocados
y qué acciones de proteccidn y prevencidn se tomaron en cuenta después de su ocurrencia.

Para comprender el porqué se originan estos eventos, se presentan las caracteristicas del cambio
climatico, el cual, mientras va avanzando el tiempo, esta siendo el protagonista fundamental de estos
eventos. Los sucesos tragicos, aunque sean idénticamente independientes, provocan resultados
similares. La pérdida de vidas humanas y la devastacidon de bienes materiales son las repercusiones
inmediatas y directas de las catastrofes naturales.

Por lo tanto, este primer capitulo busca dejar claro todos aquellos aspectos relevantes de los eventos
catastroficos. Es obvio que éstos son quienes acaparan frecuentemente los medios de comunicacién y
provocan que la sociedad se voltee con un posible interés en seguir el rastro; sin embargo, existen
profesionistas que les importan y se enfocan en gran medida en su origen, desarrollo, consecuencias
y, mas aun, comprender cdmo se comporta y prevenirlos para ofrecer acciones preventivas.



1.2 Evento catastrofico

En medida como pasa el tiempo, acontecen sucesos que afectan cada vez mas a los seres humanos y
al planeta, estos hechos son llamados eventos catastréficos. Existen diferentes eventos catastroficos,
y los que se van a presentar son aquellos desastres denominados naturales, nombrados asi, porque
sin que el hombre intervenga directamente, la naturaleza es capaz de provocarlos por si sola; como
por ejemplo, el movimiento de las placas tectdnicas de la Tierra.

Los desastres naturales es un tema que actualmente se hace mas comun y que a pesar de que el
mundo ya los ha vivido en diversas ocasiones, sigue sin estar preparado y sin darle la importancia
debida para hacerles frente a los préximos desastres e incluso para evitarlos o tratar de que se pierda
menos como sociedad.

En México han ocurrido, por efecto de desastres, alrededor de 10,000 muertes, de 1980 a 1999,
aproximadamente 500 cada afio. Las pérdidas econdmicas calculadas alcanzan 9,600 millones de
ddlares, con un monto promedio anual cercano a los 500 millones de délares [Bitran, 2000].

Una estimacién de las victimas fatales en México a consecuencia de fendmenos hidrometeorolégicos
arroja 2,767 personas, lo que representa un promedio cercano a los 140 individuos fallecidos
anualmente. La cantidad de dafios totales por este tipo de fendmenos, de 1980 a 1999, fue de 4,537
millones de ddlares, lo que en promedio arroja 227 millones de délares en pérdidas anuales.

El objetivo es mostrar cémo han afectado el hdbitat del ser humano y concebir qué impacto provoca
en aspectos materiales, econémicos y sociales. Asimismo, entender cudl es su conducta y bajo qué
condiciones ocurren, crear modelos estadisticos de dptimo ajuste que representen su aleatoriedad en
el mundo y brindar acciones de mejora.

1.3 Definicion

Alo largo de la historia, los eventos catastréficos han estado presentes en el mundo, provocando que
los seres humanos evolucionen la manera de conceptualizar a estos sucesos. La orientacidén de un
suceso de esta categoria puede ser econdmica, biolégica, geografica, social é alguna combinacién de
ellas; las cuales le dan distintos enfoques a este mismo evento. Sin embargo, se desea tomar las
distintas maneras de pensar para contextualizar en ideas unificadas de manera que sea aplicable al
objetivo general del presente trabajo.

Las catdstrofes naturales siempre se relacionan con fendmenos naturales. Las primeras son parte de
la naturaleza, la cual funciona con sus propias leyes y son inevitables, provocando pérdidas, dafios
materiales y humanos. Sin embargo, la ocurrencia de un fenédmeno natural, sea ordinario ¢ incluso
extraordinario (mucho mas en el primer caso) no precisamente provoca un desastre natural. Se
entiende que la Tierra sigue en actividad segundo tras segundo, esto se debe a que aun no ha



terminado su proceso de formacion y en el inter de evolucidn, provoca cambios en su faz exterior, los
fendmenos deben ser considerados siempre como elementos activos de la geomorfologia terrestres.
Temblores, lluvias y huracanes no necesariamente siempre se deben considerar como desastrosos. A
todo esto, se sefiala que un evento catastréfico es la correlacién entre fendmenos naturales
peligrosos como un terremoto, un huracdn y un maremoto, y determinadas condiciones
socioecondmicas y fisicas vulnerables como situaciéon econédmica precaria, viviendas mal construidas,
tipo de suelo inestable, mala ubicacién de la vivienda, etcétera [Romero y Maskrey, 1993].

Todo lo anterior, indica que los efectos de ciertos fendmenos naturales no son necesariamente
adversos. Se deben considerar asi, Unicamente cuando los efectos que produce afectan la manera de
vivir de los seres humanos que, frecuentemente esta en funcién de una determinada zona geografica.
Un fendmeno natural es considerado peligroso y evento catastréfico cuando ocurre en situaciones
vulnerables. Se debe reflexionar que no todo fendmeno es peligroso para el ser humano debido a que
desde que el hombre ha estado en la Tierra, han formado parte de nuestro medio ambiente; por
ejemplo, las lluvias de temporada, pequefios temblores, vientos, granizo y nevada.

La Comisién Econdmica para América Latina y el Caribe (CEPAL)', define a un evento catastréfico
como un acontecimiento con la suficiente magnitud, que altera la estructura basica y el
funcionamiento normal de una sociedad, ocasionando victimas, pérdidas de bienes materiales, dafios
en infraestructura, transformaciones en servicios esenciales mas alla de la capacidad normal de las
comunidades o instituciones encargadas de dar soporte a la regién. CEPAL también considera
desastres naturales a los fendmenos que no son producidos por la accidn directa del hombre.

Por otra parte, la Organizaciéon Panamericana de Salud®, conceptualiza a un evento catastréfico como
aquel fendmeno natural que incluye efectos nocivos como pérdida de vidas y/o alteraciones en
infraestructuras. La OPS adiciona dos elementos sobresalientes en los eventos catastréficos: amenaza
y vulnerabilidad. El primero lo relaciona al fenémeno natural y el segundo, a la susceptibilidad de una
poblacién a los efectos del peligro.

Es importante que se afiada a la comprension de este concepto el término riesgo; debido a que
también es un aspecto fundamental en esto de los eventos catastréficos. La probabilidad de que un
determinado sistema o poblacion resulten afectados por los peligros se conoce como riesgo. El
peligro P, es la probabilidad de que se presente un evento de cierta intensidad, que pueda ocasionar
dafios en un sitio dado. Por su parte, se define como grado de exposicion E a la cantidad de personas,
bienes y sistemas que se encuentran en el sitio considerado y que es factible sean dafiados por el
evento. Se llama vulnerabilidad V, a la propensién de estos sistemas a ser afectados por el evento; la
vulnerabilidad se expresa como una probabilidad de dafio. Finalmente, el riesgo es el resultado de los
tres factores, que se obtiene como:
Riesgo = Peligro * Exposicion * Vulnerabilidad R=P+Ex*V

1 . . , . . .4
Es el organismo dependiente de la ONU responsable de promover el desarrollo econémico y social de la regién.
2 . T . . . pe . . s . ,
Es el organismo especializado de salud del sistema interamericano, afiliada a la Organizacion Mundial de la Salud, estd
dedicada a controlar y coordinar politicas que promuevan la salud y el bienestar en los paises americanos.
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Bajo este esquema, el riesgo se expresa como un resultado posible de un evento, debido a que Py V
son probabilidades y E puede representarse en términos econdmicos; entonces, R resulta igual a una
proporcién del costo total de los sistemas expuestos que se espera sea afectada por el evento
catastrdfico.

Para Jean Lemaire, un riesgo catastréfico se define como el riesgo que puede generar pérdidas que
excedan la absorcién de capacidad de los mayores aseguradores o reaseguradores’. Por su parte, en
el sector asegurador, Mapfre caracteriza al riesgo catastréfico como aquél que tiene su origen en
hechos o acontecimientos de caracter extraordinario, tales como fendmenos atmosféricos de elevada
gravedad, movimientos sismicos, conmociones o revoluciones militares o politicas; cuya propia
naturaleza anormal y la elevada intensidad y cuantia de los dafios que de ellos pueden derivarse
impiden que su cobertura quede garantizada en una pdliza de seguro ordinario®.

Desde la 6ptica de la solvencia de las entidades aseguradoras, se define una catastrofe como una
acumulacién de siniestros individuales, que suponen grandes dafios, causados por uno o varios
eventos. Cuando las aseguradoras se refieren a una catdstrofe, normalmente se hace referencia a
una catastrofe natural o todo siniestro causado por las fuerzas de la naturaleza, que provoque una
multitud de siniestros individuales y afecte a un gran numero de pélizas y, a menudo, a varios ramos
del sector asegurador’. En el cuadro 1.1 se muestra las ideas principales de la definicion de un evento
catastrofico de las diversas orientaciones.

Cuadro 1.1 Definicion de evento catastrofico

Perspectiva Autor Definicion
Biologica- Romeroy Un evento catastrofico es la correlacion entre fendmenos naturales
Social Maskrey peligrosos y determinadas condiciones socioecondmicas y fisicas vulnerables.
Comision Un evento catastrofico es un acontecimiento con la suficiente magnitud, que

Econdmica para altera la estructura basica y el funcionamiento normal de una sociedad,

Social - - . . o . . .
América Latinay ocasionando victimas y dafios de bienes materiales, infraestructura y
el Caribe afectando servicios esenciales.
Organizacion " . .
8 . Un evento catastréfico es aquel fendmeno natural que se combina con
Salud Panamericana de

Salud pérdidas.

Son aquellos acontecimientos que presentan una elevada intensidad vy
Seguros Mapfre cuantia de los dafios y que su cobertura queda garantizada en una pdliza de
seguro ordinario.

Suiza de Una catastrofe es una acumulacion de siniestros individuales, que suponen

Seguros o .
Reaseguros grandes dafos, causados por uno o varios eventos.

Fuente: Elaboracién del autor a partir The mathematical modelling of catastrophe claims. International Prize in Actuarial
Science: Cat Risks, 1993; Diccionario Mapfre de Seguros. 1992; Catastrofes de la naturaleza y grandes siniestros en 1995:
Disminucidn frente al afio anterior, pero siniestralidad invariadamente elevada desde 1989. Sigma, Suiza de Reaseguros.

3 LEMAIRE, J. : The mathematical modelling of catastrophe claims. International Prize in Actuarial Science: Cat Risks. 1993
* CASTELO MATRAN ,J.; y GUARDIOLA LOZANO, A.: Diccionario Mapfre de Seguros. Mapfre. 1992

> SUIZA DE REASEGUROS:"Catéstrofes de la naturaleza y grandes siniestros en 1995: disminucidn frente al afio anterior, pero
siniestralidad invariadamente elevada desde 1989". Sigma, Suiza de Reaseguros, 2/96
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El cuadro 1.1, remarca las diversas maneras de comprender a un evento catastréfico. En su mayoria,
los relacionan con fendmenos naturales y dafios materiales; sin embargo, es tiempo de considerar
una definicidn apta, pues sobre ella se enfocan los diversos tépicos del presente trabajo.

Existe una gran diferencia entre fendmeno natural y evento catastréfico, independientemente que
algunos de los primeros estén contenidos en el segundo. En este contexto, se procede a la unificacidon
de estos conceptos.

Un fendmeno natural es aquella reaccidon que tiene la Tierra debido a su proceso de evolucién y
desarrollo. Se comprende que el ser humano ha vivido estos cambios desde que existe en este
planeta, por lo tanto no debe parecer fortuita una lluvia en otofio o invierno, ni mucho menos un
sismo de magnitud minima, debido a que ambos forman parte de este paso evolutivo del lugar donde
se vive. Sin embargo, a esto se debe anexar un dato muy relevante que se considera en puntos
posteriores: el cambio climatico.

Un evento catastrdfico posee caracteristicas similares a las de un fendmeno natural pero con una
frecuencia y severidad muy significativas. En la mayoria de las ocasiones, se le considera bastante
peligroso y principal responsable de pérdidas de vidas humanas, dafios materiales y consecuenciales;
todas estas afectaciones, superan la capacidad de la sociedad afectada para hacer frente a la
situacién utilizando Unicamente sus propios recursos.

1.4 Clasificacion y medicion

Desde que el hombre ha estado en este planeta, como ente que se desarrolla continuamente, ha
comprendido que la existencia de los eventos catastrdficos puede estar presente en cualquier
momento y, por ello, los ha clasificado dependiendo de su naturaleza, para asi, poder entender de
alguna manera los impactos que pueden provocar, suponiendo que los diferentes tipos de eventos
catastréficos de una misma categoria provocan resultados 6 repercusiones similares®.

La medicion, es pieza fundamental para comprender las implicaciones de los eventos catastréficos.
Mediante el uso de la frecuencia y severidad, se puede obtener informacion muy valiosa que expresa
el comportamiento real de cualquier evento catastroéfico. La Teoria del Riesgo toma gran participacion
en la modelizacién de estos fendmenos ya que en base en teoria matematica y actuarial muy
sustentada, posee gran estructura y es muy ambiciosa en estos tdpicos donde existe pérdida,
incorporado a éste Ultimo elemento, se tiene en cuenta la importancia de la siniestralidad.

®la clasificacion, es algo de suma importancia para varios especialistas. Estos rubros no son Unicamente para bidlogos,
gedgrafos o cualquier profesion relacionada por la naturaleza; sino que también se han ido creando y desarrollando otras
profesiones las cuales han dirigido su atencién a estos tépicos, un ejemplo claro es la actuaria: apoyandose con el
comportamiento de los nimeros, puede dar prondsticos, acciones de mejora y prevencion para estos eventos.



La Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacidn, la Ciencia y la Cultura (UNESCO), el Centro
de Coordinacion para la Prevencidn de los Desastres Naturales en América Central (CEPREDENAC),
con la colaboracidon técnica del Instituto Internacional de Ciencias de la Geo-informacién y
Observacion de la Tierra (International Institute for Geo-Information Science and Earth Observation,
ITC) desarrollan a partir de 1999 el Programa de Accion Regional para Centro América (RAPCA). Este
proyecto tiene como finalidad la integracion del conocimiento existente sobre la ocurrencia de
fendmenos naturales y el uso de informacion geografica en la zonificacion de amenazas asociadas a
estos eventos y su transferencia a instituciones involucradas en la toma de decisiones en el
ordenamiento y desarrollo territorial; asi como de las regulaciones y legislaciones apropiadas. En el
cuadro 1.2 se presentan la clasificacion que combina al hombre y los fendmenos naturales, los
eventos catastréficos mas devastadores y los desastres de acuerdo con la duracién del impacto y la
frecuencia de acuerdo al tiempo de ocurrencia.

Cuadro 1.2 Clasificacion de desastres

Combinacién entre naturales y realizados por el hombre.

Fenédmenos Naturales Algunas influencias ' Influencias humanasy Algunas influencias

humanas naturales naturales
Aurora boreal Inundaciones Aumento nivel del mar | Incendios
Borrascas Tormentas Sequias Corrimientos de tierra | Lluvia acida

Ciclones Tormentas de polvo | Desertificacion Malas cosechas
Erupciones Volcdnicas Erosion Plagas de insectos
Glaciales Lagos Tornados Erosidn costera Reduccién del ozono
Granizos Reldmpagos Hundimientos

Huracanes | Tempestades de nieve Efecto invernadero

Impacto Asteroide Quema de carbdn

Terremotos | Tsunami

De acuerdo a los principales factores que lo desencadenan.

Geomorfoldgicos/

Meteorolégicos L.
Geoldgicos

Ecolégicos Medio ambiente

Borrascas Avalanchas de nieve Malas cosechas Lluvia acida
Ciclones ‘ Huracanes | Contaminacion del agua Plagas de insectos Atmosféricos
Granizos Erupciones volcdnicas Tsunami Contaminacion

Inundaciones

Erosidon costera

Efecto invernadero

Reldmpagos Explosiones Descenso del ozono
Sequia Glaciales

Tormentas Hundimientos

Tornados Terremotos

Fuente: Elaboracion del autor a partir de Teledeteccion para el manejo de Desastres Naturales, UNESCO RAPCA.



http://www.unesco.org/science/index.shtml
http://www.cepredenac.org/
http://www.itc.nl/

Cuadro 1.3 Clasificacion de desastres de acuerdo a su duracién y frecuencia

Tipo de desastre

Duracion del impacto

Longitud
prevencion

Frecuencia

Reldmpagos Instantaneo Segundos-horas Al azar
Avalanchas de nieve Segundos-minutos Segundos-horas Estacional
Terremotos Segundos-minutos - Normal
Tornados Segundos-horas Minutos Estacional

Corrimiento de tierras

Segundos-décadas

Segundos-afios

Estacional: irregular

Intensas lluvias torrenciales | Minutos Segundos-horas Estacional diurna

Granizadas Minutos Segundos-horas Estacional diurna , gamma
Tsunami Minutos-horas Minutos-horas Al azar

Diluvios Minutos-horas Minutos-dias Estacional Markoviano, gamma,

Hundimientos

Minutos-dias

Segundos-afios

Normal

Erupciones volcanicas

Minutos-décadas

Minutos-semanas

De repente o progresivo

Ciclones/Huracanes

Minutos-afios

Horas-dias

Irregular

Incendios

Horas-dias

Segundos-dias

Estacional / irregular

Erosion costeras

Horas-décadas

Horas

Estacional

Sequias

Dias-meses

Dias-semanas

Estacional/ irregular

Cosechas enfermas

Semanas-meses

Dias-meses

Exponencial/gamma

Desertificacion

Afios-décadas

Meses-afios

Estacional irregular , gamma

Fuente: Elaboracion del autor a partir de Teledeteccion para el manejo de Desastres Naturales, UNESCO RAPCA.

Por su parte, la Organizacién Panamericana de la Salud (OPS), concuerda en algunos aspectos con
UNESCO RAPCA; sin embargo, la OPS solo engloba algunos eventos catastréficos en 4 subcategorias

como se muestra en el cuadro 1.4.

Cuadro 1.4 Clasificacion de desastres naturales por la OPS

Meteoroldgicos

Geomorfoldgicos
Geoldgicos

Ecoldgicos

Medio ambiente

Ciclones y huracanes.

Terremotos

Malas cosechas

Lluvia acida

Inundaciones

Tsunamis

Plagas de insectos

Contaminacién

Sequia

Avalanchas de nieve

Efecto invernadero

Tormentas locales severas Hundimientos Descenso de la capa de ozono

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la Organizacién Panamericana de la Salud.

Una division de riesgos catastréficos mas reciente los separa en riesgos originados por fuerzas de la
naturaleza, riesgos tecnoldgicos y riesgos medioambientales”

7 KUNREUTHER, H.: “Rethinking Society’s Management of Catastrophic Risks”. The Geneva Papers on Risk and Insurance, 22
(n° 83), Abril, 1997.




En México, el Sistema Nacional de Proteccion Civil y Consejo Nacional para la Prevencién de Desastres
(CENAPRED) han adoptado una clasificacidn riesgos basada en el tipo de agente perturbador que los
produce, mostrandose en el cuadro 1.5

Cuadro 1.5 Clasificacion de riesgos de acuerdo a la CENAPRED

Riesgo Descripcion

Geoldgicos Se centran en el estudio de los sismos y de la inestabilidad de laderas

Se encuentran los ciclones tropicales, las inundaciones, las nevadas y bajas
temperaturas.

Evalua los efectos de fugas de sustancias peligrosas, explosiones industriales y otros
fendmenos derivados de la actividad humana potencialmente catastroéficos.

Se basa en el impacto de las alertas y del peligro que representa los volcanes, a través
de un analisis e interpretacidn permanentes del sistema de monitoreo.

Fuente: Elaboracion del autor a partir de publicaciones de la CENAPRED. www.cenapred.unam.mx.

Hidrometereoldgicos

Quimicos

Volcanicos

Asi, el enfoque del manejo integral de riesgos reconoce que la generacion de riesgos proviene de
multiples factores, tales como las decisiones politicas, el ordenamiento del territorio, la cultura de las
comunidades, entre otros. Esto explica que la presencia latente de un tipo de factor de riesgo, ya sea
natural o antropogénico, no excluye la amenaza de otros tipos de desastres. Por el contrario, los tipos
de riesgos y desastres pueden ocurrir simultdaneamente, y esto genera escenarios de riesgo complejos
gue hacen necesario integrar su manejo.

En este contexto, los posibles efectos del cambio climatico podrian agudizar y potenciar los factores
de riesgos naturales y sociales, lo cual hace imperativo un nuevo enfoque de los riesgos asociados a la
seguridad nacional. Se debe tomar en cuenta la posible ocurrencia simultdnea o concatenada de
fendmenos naturales y antrépicos, lo cual pondria a prueba las medidas disefiadas para la
prevencion, la mitigacion y la atencién de la emergencia.

Los fendmenos hidrometeoroldgicos agravados por el calentamiento global, en conjunto con los
fendmenos geoldgicos ponen en grave peligro la vida humana y las condiciones para el desarrollo
sustentable. Por su parte, los llamados factores de riesgos antropogénicos o antrépicos han sido
causados por el hombre debido a los procesos de industrializacién y modernizacién, o provocados
deliberadamente por causas delincuenciales. Entre los primeros, sobresalen el envejecimiento de la
infraestructura urbano-industrial; el incremento del manejo de materiales y transportaciéon de
sustancias y residuos peligrosos en ciudades y carreteras; la fuga de sustancias toxicas y explosivas; el
crecimiento urbano desordenado y los asentamientos irregulares en reservas ecolégicas, en orillas de
lagunas, riveras y barrancas; y la contaminacién del agua y la deforestacién. Entre los segundos, se
encuentran tipicamente el terrorismo, la delincuencia, los accidentes tecnolégicos, y el comercio
ilegal de estupefacientes y armas, entre otros.
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1.5 Cronologia de fenomenos

En Meéxico, los estragos del calentamiento global y el desequilibrio ambiental han sido evidentes
desde hace varias décadas. Los diez peores desastres naturales comienzan a registrarse con eventos
sismicos y climaticos como se muestra en el cuadro 1.6.

Cuadro 1.6 Los 10 eventos catastrioficos mas costosos en México

Monto de pérdida estimada

Nombre del evento Ao )
(millones de pesos)

Huracan Wilma 2005 1,752
Inundaciones en Tabasco 2007 700
Huracan Gilberto 1997 567
Terremoto DF 1985 473
Huracan Emily 2005 302
Huracdan Stan 2005 228
Huracan Kenna 2002 176
Huracan Juliette 2001 90
Huracan Paulina 1997 62

Fuente: Elaboracion del autor a partir de un listado de la Asociacion Mexicana de Instituciones de Seguros.

Se observa que los eventos catastréficos presentan un crecimiento significativo desde hace casi 20
afios. La razdn recae de manera directa en el cambio climatico que cada vez esta cobrando con mas
vidas en cada uno de los estados de la Republica Mexicana; y no solamente de vidas, sino también ha
cambiado la forma de concebir a las estaciones del aifo, debido a que llueve cuando no tiene que
llover 6 hace frio en temporadas que no. En el cuadro 1.7 se muestran los eventos que han tenido
mayor frecuencia, enfatizando el afo de ocurrencia.

Cuadro 1.7 Los 6 eventos con mayor frecuencia en México, desde 1970

Evento Afio Frecue[lcia 7,000 =

por aiio 6200
Inundaciones 2008 793
Sequia 1970 323 g >
Lluvias 2007 191 3 400
Incendio forestal 1999 174 § 200 3'338\
Tormenta 2009 98 2 S a2
Sismo 1999 64 8 2000 i
1,000
0
1970-1979 1980-1989 1990-1999 2000-2011

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la pagina www.desinventar.net.

11



http://www.desinventar.net/

Como se aprecia, el numero de inundaciones presentadas en México en 2008 fue el mas
representativo de todos los eventos catastréficos; 793 veces provocaron que este tipo de evento
ocupe el primer lugar muy por encima de las sequias, la cual tiene menos de la mitad de repeticiones
que las inundaciones. Asimismo, se presenta un grafico con las frecuencias de los eventos
catastroficos desde 1970 hasta 2011 agrupados por décadas.

1.5.1 Sismos, temblores o terremotos

El terremoto es la manifestacién superficial de la liberacién de energia interna del planeta. México es
uno de los paises del mundo con mayor actividad telurica. Segun datos estadisticos, se registran mas
de 90 sismos por afio con magnitud superior a cuatro grados en la escala de Richter?, lo que equivale
a un 60% de todos los movimientos teluricos que se registran en el mundo.

En el momento cuando una placa tecténica se desplaza sobre o debajo de otra, pero por alguna razén
este movimiento es dificultado, se acumula una energia de tensién que en algin momento se liberard
haciendo colisionar y romper las placas entre si originando un sismo. Este fendmeno consiste en la
liberacién repentina, en forma de ondas que se propagan en todas direcciones, de energia acumulada
en la corteza terrestre.

La magnitud de un sismo se corresponde con parametros de la energia liberada en una escala
internacionalmente conocida como la Richter’; en tanto que la intensidad de los sismos, estd
determinada por los efectos que causa en las estructuras. EI SSN ha identificado que interactian
cinco importantes placas tectdnicas en México: Cocos, Pacifico, Norteamérica, Caribe y Rivera, las
cuales se esquematizan de forma precisa en la Figura 1.1.

Figura 1.1 Placas tectdnicas en México

Placa Norteamericana

. N s
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Placa Sudamericana
Placa Nazca —I-v_

Fuente: Elaboracion propia a partir de www.ssn.unam.mx.

8 Crénicas de Desastres N°3, Terremoto de 1985, Organizacién Panamericana de la Salud.

% La escala de Richter fue inventada en 1935 por el sismélogo Charles F. Richter y mide la magnitud de los terremotos.
Ademas, considera que la magnitud de los sismos mas pequefos es cercana a cero y la correspondiente a los sismos mas
grandes es de 8.9
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Al occidente del pais la placa de Cocos se desplaza por debajo de la de Norteamérica y hacia el norte,
se presenta un movimiento cortante entre la placa del Pacifico y la de Norteamérica, en la falla
denominada de San Andrés. Esta franja de sismisidad, se integra a otras que circundan el océano
pacifico, en la zona sismica denominada "Anillo de Fuego del Pacifico”, la cual comprende la
Patagonia y Chile al sur del continente, sigue en Centroamérica, la parte occidental de México,
Estados Unidos, Canada, Alaska, luego atraviesa las islas Aleutianas, continda por la Peninsula de
Kamthctka, las islas de Japdn v Filipinas, y termina en Nueva Zelanda®™. El SSN representa de forma
mas especifica los epicentros de sismos superiores a 6.5 en escala Richter.

Figura 1.2 Epicentros de sismos superiores a 6.5 grados Richter

)

Océano Pacifico
o

Fuente: Elaboracion del autor a partir www.ssn.unam.mx

Se resalta que los epicentros que se ubican en la costa del Pacifico, a lo largo de Jalisco, Colima,
Michoacdan, Guerrero, Oaxaca y Chiapas son los que provocan la mayor parte de los terremotos de
gran magnitud (mayores de 7, por ejemplo) y ocasionan grandes dafios econdmicos, sociales y
estructurales, numerosas pérdidas de vidas humanas y desequilibrio social. No obstante, también
han ocurrido grandes sismos en el norte y centro de Oaxaca y Chiapas, centro y el sur de Veracruz y
Puebla, Estado de México y la peninsula de Baja California, sustancialmente en la zona fronteriza con
los Estados Unidos. En los estados de Durango, Sinaloa, Sonora y Zacatecas, la sismicidad es mas
pequefia; a fines del siglo XIX, en este Ultimo estado ocurrié un sismo de magnitud 7.3. En los estados
restantes no se han originado movimientos sismicos de importancia, aunque en los estados de
Guanajuato, Querétaro, Nayarit, Hidalgo, Tlaxcala y Tabasco llegan a ser afectados por los grandes
sismos que se originan en otras regiones.

En los ultimos 450 afios de historia mexicana, se han registrado aproximadamente 3 mil temblores de
gran intensidad™. En este siglo se han presentado, inevitablemente, sismos de elevada intensidad en
cada una de las décadas que han causado dafios significativos. En la siguiente Figura, se muestra las
magnitudes de los sismos en México.

10 Sismos, Fasciculo 2, CENAPRED, Secretaria de Gobernacion, México, 1997
! Mexican Earthquakes During 450 Years of History, Virginia Garcia Acosta, CIESAS
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Figura 1.3 Distribucion de magnitudes de sismos en México, desde 1973
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de datos de la pagina http://www2.ssn.unam.mx/website/jsp/fuertes.jsp y
http://www.desinventar.net/DesInventar/report.jsp.

En el cuadro 1.8 se muestran los 15 sismos mas representativos de estos Ultimos 12 afios™.

Cuadro 1.8 Los 15 sismos con mayor magnitud en México, 2000-2012

Fecha Hora (Latitud Longitud) Magnitud

21/01/2003 20:06:31 (18.22,-104.6) 7.6 Costa Colima
04/04/2010 17:40:41 (32.54,-115.36) 7.2 Sureste de Mexicali
09/08/2000 06:41:46 (17.94,-102.71) 7 Costa de Guerrero
03/08/2009 13:00:02 (28.48,-112.24) 6.9 Sonora
07/04/2011 08:11:22 (17.2,-94.34) 6.7 Suroeste de Veracruz
16/10/2008 14:41:22 (13.87,-92.5) 6.6 Suroeste de Chiapas
10/12/2011 19:47:25 (17.84,-99.98) 6.5 Noroeste de Guerrero
23/09/2008 21:33:06 (17.16,-105.16) 6.4 Suroeste de Colima
01/09/2007 14:14:24 (24.33,-109.53) 6.3 Este de Baja California
24/09/2009 02:16:20 (17.72,-107.43) 6.2 Suroeste de Jalisco
23/08/2010 21:11:55 (18.44,-107.23) 6.1 Suroeste de Jalisco
21/01/2012 12:47:15 (14.74,-93.24) 6 Suroeste de Chiapas
26/07/2011 12:44:18 (25.08,-109.6) 5.9 Suroeste de Sinaloa
20/10/2010 01:58:16 (24.74,-109.44) 5.8 Noroeste de Baja California
13/08/2011 02:33:09 (14.58,-94.88) 5.7 Sur de Oaxaca

Fuente: Elaboracidn del autor a partir de datos de la pagina
ttp://www2.ssn.unam.mx/website/jsp/fuertes.jsp.

12 . . . . . . .
Son representativos por la magnitud que presentan, ademas, se coloco solo un sismo de la misma magnitud con el fin de
ver 15 magnitudes diferentes.
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1.5.2 Tsunamis, huracanes, inundaciones y desbordamientos

El término tsunami es japonés; internacionalmente se usa para designar el fenémeno que en espafiol
se denomina maremoto. Es una secuencia de olas que se generan cuando cerca o en el fondo del
océano ocurre un terremoto y que pueden arribar a las costas con gran altura y provocar efectos
destructivos: pérdida de vidas y dafios materiales™. Se infiere de manera directa que la gran mayoria
de los tsunamis se originan por sismos; ademas, ocurren en el contorno costero del Océano Pacifico.

Para México un riesgo atin mayor son los tsunamis generados por sismos en la fosa mesoamericana™.
En el transcurso del siglo XX, una separacidn vertical de la corteza terrestre en el fondo del océano
(ocasionada por un sismo), ha sido el origen de aproximadamente el 94% de los 450 tsunamis
ocurridos en el Océano Pacifico.

Los tsunamis se clasifican en el lugar de arribo a la costa, seglin la distancia (o el tiempo de
desplazamiento) desde su lugar de origen, como se muestra en el cuadro 1.9.

Cuadro 1.9 Clasificacion de tsunamis

Tipo Descripcion

El lugar de arribo a la costa estd muy cercano o dentro de la zona de generacion del maremoto;
Locales por tiempo de desplazamiento: a menos de una hora. Ejemplo: el que se generd por un sismo en
la Fosa Mesoamericana frente a Michoacan el 19 de septiembre de 198

Regionales El litoral invadido esta a no mas de 1,000 km o a pocas horas de viaje de la zona de generacion.
Ejemplo: el provocado por un sismo en las costas de Colombia el 12 de diciembre de 1979, que
tardo 4 horas para llegar a Acapulco

Lejanos El sitio de arribo esta muy alejado, en el Océano Pacifico, a mas de 1,000 km de distancia de la
zona de generacion, a aproximadamente medio dia o mas de viaje. Ejemplos: el ocurrido tras un
sismo en Chile el 22 de mayo de 196

Fuente: Elaboracion del autor a partir de publicaciones de la CENAPRED www.cenapred.unam.mx.

Para entrar en materia de los ciclones tropicales, es necesaria la comprensién de cierta terminologia
indispensable proporcionada por la CENAPRED que a continuacién se describe: Un ciclén tropical es
un sistema atmosférico cuyo viento circula en direccidn ciclénica, esto es, en el sentido contrario a las
manecillas del reloj en el hemisferio norte, y en el sentido de las manecillas del reloj en el hemisferio
sur™ En especifico, el ciclon tropical se origina en las regiones tropicales del planetay son conocidos
por varios nombres en algunas regiones, como se muestran en el cuadro 1.10.

13 Tsunamis, Serie Fasciculo, CENAPRED, Secretaria de Gobernacién, México, 1995
' | a Fosa Mesoamericana esta en la zona de hundimiento de la Placa de Cocos y de la Placa de Rivera bajo la Placa de
Norteamérica, adyacente al litoral suroccidental.

15 Ciclones tropicales, Serie Fasciculo, CENAPRED, Secretaria de Gobernacién, México, 2007
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Cuadro 1.10 Nomenclatura de los ciclones tropicales

Nombre del ciclén Regidn

Océano Atlantico Golfo de México
Huracanes Mar Caribe Océano Pacifico (noreste y sur)
Australia (este) Samoa
Arabia Bahia de Bengala
Ciclones Océano indico Mauricio (este)
Madagascar
Tifones China Costa de Japdn

Fuente: Elaboracidon del autor a partir del fasciculo ciclones tropicales de la CENAPRED.

Por otro lado, las inundaciones son las catastrofes naturales mas frecuentes, originadas generalmente
por lluvias torrenciales o por deshielos. La definicion oficial de inundacion es: aumento del agua por
arriba del nivel normal del cauce. En este caso, nivel normal es aquella elevacién de la superficie del
agua que no causa dafios, es decir, inundacion es una elevacién mayor a la habitual en el cauce, por lo
que puede generar pérdidas [OMM/UNESCO, 1974]. Estas provocan varias consecuencias; perturban
la economia de la regidn, sobre todo si es agricola porque, al retirarse, el agua arrastra la capa fértil
del suelo. Ademads, contaminan los suelos y cuando las lluvias son torrenciales y caen en areas con
pendientes pronunciadas, generan aluviones de barro que arrasan lo que encuentran a su paso.
Ahora, para que se tenga una mayor comprension del por qué las inundaciones también son otro
evento catastrdéfico, se muestra la frecuencia de esta catdstrofe por afio en la Figura 1.4.

Figura 1.4 Frecuencia de inundaciones en México, 1970-2010
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de datos de la pagina http://www.desinventar.net/DesInventar/report.jsp

El grafico anterior muestra un comportamiento estrictamente creciente en los Ultimos 20 afios
afectando de manera muy significativa los estados de la Republica Mexicana. Finalmente, se muestra
en el cuadro 1.11, los estados mas afectados de México.
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Cuadro 1.11 Estadisticas de los 15 estados mas afectados por inundaciones

Estado de la Republica Muertos I;/;Z:::;SS x;‘::t::: Damnificados Afectados SVETIET: [}
Veracruz 260 50,500 149,150 1,779,690 730,000 201,791
Nayarit - - 3,000 15,000 | 1,500,000 -
Tabasco 12 3,411 62,313 282,520 24,000 867,928
Chiapas 207 24,000 77,500 250,000 19,277 1,200
San Luis Potosi 4 150 - - 120,000 -
Oaxaca 12 500 35,500 29,658 53,000 2,000
Campeche 3 - - 50,000 3,000 -
Yucatan - - 1,300 41,600 10,000 -
Estado de México 8 92 6,250 32,908 - -
Guerrero - - 2,500 35,000 - 120
Chihuahua 13 - - 23,000 10,000 -
Durango - - 4,000 20,000 - -
Coahuila - 218 450 3,800 - 1,205
Guanajuato - - 625 90 2,400 100
Michoacan - - - - 2,260 520

Fuente: Elaboracion del autor a partir de datos de la pagina http://www.desinventar.net/DesInventar/report.jsp

1.5.3

Incendios y sequias

México es poseedor de gran riqueza bioldgica en sus bosques tropicales, templados y de climas
semidesérticos; ocupa el cuarto lugar del mundo en importancia por diversidad y porcentaje de
especies endémicas. Ademas, es protegida ante uno de sus enemigos mas frecuentes: los incendios
forestales'™. Actualmente, el cambio de uso de suelo en bosques tropicales y las grandes alteraciones
en el clima, son los causantes de incendios forestales. En general, se conocen tres tipos de incendios,
como se muestran en el cuadro 1.12.

Cuadro 1.12 Tipos de incendios forestales

Tipo de incendio Caracteristicas

Incendio de copa, de | Afecta gravemente a los ecosistemas, pues destruye a toda la vegetacion y en
corona o aéreo. grados diversos dafia a la fauna silvestre. Incendio superficial.

Se propaga bajo la superficie del terreno; afecta las raices y la materia organica

acumulada en grandes afloramientos de roca. Se caracteriza por no generar llamas

y por poco humo.

Dafia principalmente pastizales y vegetacién herbdcea que se encuentra entre la

superficie terrestre y hasta 1.5 metros de altura. En México es el mas frecuente

(poco mas del 90%).

Fuente: Elaboracion del autor a partir del fasciculo incendios forestales de la CENAPRED.

Incendio subterraneo.

Incendio superficial.

' |ncendios forestales, Serie Fasciculo, CENAPRED, Secretaria de Gobernacién, México, 2008
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Los incendios forestales reflejan una disminucidn en la frecuencia en la primera década del presente
siglo; sin embargo, los incendios cada vez son mayores y, ademas, en algunos casos son altamente
destructivos. En el cuadro 1.13 se muestra la frecuencia de los incendios desde la década de los 70’s.

Cuadro 1.13 Frecuencia de incendios forestales, desde 1970

) . Superficie Afectada
Décadas Frecuencia (ha)
a

70's 51,292 1,576
80's 67,807 2,019
90’s 77,677 1,536
2000-2010 62,011 1,642
Total general 258,787 6,773

Fuente: Elaboracidn del autor a partir de datos de la pagina
http://www.desinventar.net/DeslInventar/report.jsp

La severidad de la sequia radica en que es variable en el espacio ya que puede abarcar grandes
extensiones de territorio, ademas de durar meses o afos, por lo que sus efectos pueden ser
catastréficos en comunidades que no se encuentran suficientemente preparados para afrontarlas. Las
frecuencias de las sequias que se han presentado en México se muestran en la Figura 1.5.

Figura 1.5 Frecuencia de sequias en México
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Fuente: Elaboracidn del autor a partir de datos de la pagina http://www.desinventar.net/DesInventar/report.jsp
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1.6Causas de eventos catastroficos

La variabilidad del clima y su principal detonador -el cambio climatico- provocan de manera directa
que los fendmenos naturales, se desvien y provoquen de manera directa, alteraciones en el
comportamiento de éstos mismos, convirtiéndose en si, en eventos realmente catastréficos. En esta
seccidn, se presentan las principales causas de los eventos catastroéficos.

1.6.1 Cambio climatico

Entrando en materia, especialistas internacionales advirtieron que México es vulnerable ante efectos
del cambio climdtico y, para 2050, el pais se encontrard en un aumento de dos grados Celsius en su
temperatura promedio, lo que originara sequias [El Universal, 2009].

El cambio climatico es el responsable de la subida de las temperaturas, asi como un aumento en la
sequedad del suelo. Provoca que los periodos de escasez de agua sean mas frecuentes, lo que
ocasiona una mayor deshidratacion de la vegetacidn y, por tanto, un aumento de su inflamabilidad.
Existen evidencias de que el cambio climatico empieza ya a modificar la fenologia y la distribucion de

los ecosistemas forestales. Durante los Ultimos 400 mil afios, el clima de la Tierra ha sido inestable,
con temperaturas oscilantes. En el siglo XX, el incremento ha sido de entre 4 y 8° C, siendo las ultimas

dos décadas las mas calientes.

Las 10 consecuencias directas del cambio climatico, son:

i Crecimiento del nivel del agua por la fusidn de porciones de hielo polar. Segln el Instituto de
Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales (IDEAM) el nivel del mar en el Caribe se
aumentara para el afio 2060 en 40 cm, esto provocaria que las aguas subterraneas utilizadas para
el abastecimiento sean invadidas por el agua salada del mar, ocasionando problemas de
disponibilidad de agua dulce para consumo humano, actividades productivas y de turismo.

ii  Aumento de las enfermedades respiratorias, cardiovasculares e infecciosas causadas por
mosquitos y plagas tropicales, ademas de la postracién y la deshidratacion debida al calor.

iii Las altas temperaturas generaran un aumento de la demanda del agua potable pero reducira los
niveles de los embalses, causando desabastecimiento.

iv Escasez de alimentos ante las dificultades de cultivo por la afectacion de los suelos y las altas
temperaturas.

v Extincion de gran cantidad de especies animales a consecuencia de cambios en los ecosistemas.
Segun el IDEAM, el incremento de la temperatura del mar afectaria notablemente a los corales.

vi Aumento de la intensidad y frecuencia de las lluvias, huracanes y tornados, ante un ascenso en
los indices de nubosidad por el incremento de la evaporacién del agua.

vii Disminucion del nivel de agua de rios y lagos debido a la evaporacién causada por el aumento de
la temperatura.

viii Exodo de ecosistemas: la regién tropical se extendera hacia latitudes mas altas, y las regiones de
bosques y pinos se desplazaran hacia regiones que hoy forman parte de la tundra y la taiga. Por
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su parte, los ecosistemas costeros tendran cambios profundos, ya que el alza del mar provocara
la inundacidn de las costas.

ix Los suelos se tornaran casi desérticos, perdiendo gran parte de sus nutrientes.

x El aumento de las temperaturas permitird la reproducciéon de ciertos insectos que le causaran
enfermedades a las plantas y afectardn los cultivos.

1.6.2 Sobreexplotacion de recursos y contaminacion.

La organizacién de defensa del mar, Oceana, ha declarado que la region centroamericana del Pacifico
y del Atlantico sufre problemas ecolégicos "graves", como la sobreexplotacién de recursos y la
contaminacién. Los expertos que han visitado la zona aseguran que algunas especies de meros,
roncadores, pargos, jureles, langostas o caracolas gigantes han sido fuertemente sobreexplotadas.

En la misma linea han denunciado la sobreexplotacion pesquera, que provoca una sustancial
reduccion de las especies herbivoras, lo cual ha generado la proliferacién de algas en algunos
arrecifes, alterando el dinamismo ecolégico. Por otro lado, la expedicién ha mencionado otros
problemas, como la deforestacion, el uso de artes de arrastre y la contaminacién, que han
incrementado la turbidez en el agua, con impacto en los ecosistemas.

Ahora, de manera mads especifica, la contaminacion es un cambio perjudicial en las caracteristicas
fisicas, quimicas o bioldgicas del aire, la tierra o el agua, que puede afectar nocivamente la vida
humana o la de especies beneficiosas, los procesos industriales, las condiciones de vida del ser
humano y puede malgastar y deteriorar los recursos naturales renovables.

Los elementos de contaminacién son los residuos de las actividades realizadas por el ser humano. La
contaminacidon aumenta, no sélo porque a medida que la gente se multiplica y el espacio disponible
para cada persona se hace mas pequefio, sino también porque las demandas por persona crecen
continuamente, de modo que aumenta con cada afio lo que cada una de ellas desecha. A medida que
la gente se va concentrando en pueblos y ciudades cada vez mds densamente pobladas.

Clasificar la contaminacién puede resultar tan dificil como clasificar los ecosistemas terrestres y
acuadticos o cualquier tipo de fendmeno natural. Los métodos de clasificacion mas empleados son los
realizados segun el medio (aire, agua y suelo) y segun el elemento contaminante (plomo, bidxido de
carbono y desechos sélidos).

En las grandes ciudades de México, la contaminacion del aire es consecuencia de los escapes de gases
de los motores de explosién, de los aparatos domésticos de la calefaccién, de las industrias que es
liberado en la atmédsfera, ya sea como gases, vapores o particulas sélidas capaces de mantenerse en
suspension, con valores superiores a los normales. Cuando las concentraciones de gases y sélidos
superan las concentraciones admitidas perjudican la vida y la salud, tanto del ser humano como de
animales y plantas.
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Entonces, se concluye que la contaminacidn atmosférica proviene fundamentalmente de Ia
contaminacién industrial por combustién, y las principales causas son la generacién de electricidad y
el automdvil. También hay otras sustancias tdxicas que contaminan la atmésfera como el plomo y el
mercurio. Es importante que los habitantes de las grandes ciudades tomen conciencia de que
mantener la atmdsfera con concentraciones normales de gases tdxicos es una necesidad primaria.

1.6.3 Sobrepoblacién

El problema de la sobrepoblacién es un tema que sobrepasa las interrelaciones humanas, las
diferencias sociales y econdmicas, las posturas religiosas, ideolégicas y politicas; va mds alld de la
educacion, el arte y toda manifestacion cultural del ser humano. Este problema es simple: la
sobrepoblacién destruye el mundo, y los seres humanos, directamente, perecen con él; y esta
situacion ha sido tratado a lo largo de la historia."”

Actualmente en México, se observa que son pocos los que tratan el tema de la sobrepoblacién como
el problema que realmente representa; sin embargo, existe y deben tomarse medidas cada vez mas
rigurosas; si no se toman estas medidas, radicales y fuertes, mediante leyes y decretos apropiados
para frenar el problema de la sobrepoblacién, esta poblacion en México se vera con un gran
incremento en el curso de los préximos 50 anos. En el cuadro 1.14, se muestran los estados con
mayor poblacidn de todo el pais, con periodicidad de 5 afios desde 1990.

Cuadro 1.14 Los 10 estados con mayor poblacion desde 1990

Entidad federativa 1990 ‘ 1995 2000 ‘ 2005 2010

México 9,815,795 11,707,964 13,096,686 14,007,495 15,175,862
Distrito Federal 8,235,744 8,489,007 8,605,239 8,720,916 8,851,080
Veracruz 6,228,239 6,737,324 6,908,975 7,110,214 7,643,194
Jalisco 5,302,689 5,991,176 6,322,002 6,752,113 7,350,682
Puebla 4,126,101 4,624,365 5,076,686 5,383,133 5,779,829
Guanajuato 3,982,593 4,406,568 4,663,032 4,893,812 5,486,372
Chiapas 3,210,496 3,584,786 3,920,892 4,293,459 4,796,580
Nuevo Ledn 3,098,736 3,550,114 3,834,141 4,199,292 4,653,458
Michoacdn 3,548,199 3,870,604 3,985,667 3,966,073 4,351,037
Oaxaca 3,019,560 3,228,895 3,438,765 3,506,821 3,801,962

Fuente: Elaboracidn del autor a partir de la pagina http://www.inegi.org.mx.

Y En 1798, Thomas Robert Malthus, fue uno de los primeros en abordar este tema y junto al problema planteé la solucién.
Sostenia que la capacidad de crecimiento de la poblacion es infinitamente mayor que la capacidad de la tierra para producir
alimentos . En su publicacidn, hizo famosa la frase: "La poblacion crece de forma geométrica mientras que los alimentos
crecen de manera aritmética". Es decir si somos 10 personas, la préxima generacidén seremos 20, luego 40, 80, 160, y asi
sucesivamente. Por el contrario, la produccién de alimentos aumenta aritméticamente, es decir si tenemos 10, la préxima
generacion tendra 20, luego 30, 40, 50, y asi sucesivamente. Malthus sostenia, que se debe poner freno al impulso natural
de procrear, de tres formas: preventiva, propia de la conciencia moral de los individuos, y finalmente de manera represiva.
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1.7Efectos

Las consecuencias de los eventos catastréficos no deben mirarse Unicamente desde el punto de vista
de las vidas que se pierden, sino también desde el punto de vista econdmico, pues constituyen un
obstaculo para el desarrollo econdmico y social de la regidn, especialmente en los paises en
desarrollo, como es el caso de México. En ellos, un desastre puede ocasionar una reduccién del
producto nacional bruto por varios anos, por ejemplo, una inundacion arrastra la capa fértil del suelo
y tarda afios en recuperarse. Se ha calculado que las pérdidas del producto nacional bruto debidas a
los desastres pueden ser, en proporcion, 20 veces mayores en los paises en desarrollo que en las
naciones mas adelantadas.

Los desastres pueden tener consecuencias tardias, es decir, que sélo se pueden evaluar a lo largo de
varios afios. Una sequia o una inundacién pueden afectar la economia de la regidn o de un pais de
manera tal que repercuta en la calidad de vida o la salud de su poblaciéon por varios afios. Otras
consecuencias son mas dificiles de percibir por qué no se traducen en nimero y no son capturadas
por las estadisticas. A la hora de caracterizar una catastrofe natural, lo primero que suele hacerse es
resumirla a través de una serie de estadisticas que muestran el nimero de victimas y la cuantia y
tipologia de los dafios materiales producidos.

Los efectos de los desastres naturales pueden ser reducidos en gran parte si se toman precauciones
para reducir la vulnerabilidad. Los paises industrializados han logrado progresos en la reduccién del
impacto de huracanes, inundaciones, terremotos, erupciones volcanicas y derrumbes.

1.7.1 Daios materiales

El riesgo de morir a causa de un huracdn o de una inundacién es menor que hace veinte afios, pero
los dafios materiales provocados por los desastres naturales van en aumento y cada vez pesan mas
sobre las economias, sobre todo de los paises mas pobres.

La Asociacion Mexicana de Instituciones de Seguros (AMIS) informd que los dafios econdmicos, como
consecuencia de las distintas catastrofes naturales, al menos en 2011, alcanzaron los 380 mil millones
de ddlares a nivel mundial. En un comunicado, el organismo precisé que esa cifra fue mayor a la
reportada en 2010, cuando los dafios econémicos ascendieron a 152 mil millones de dodlares; el afo
pasado se registraron un total de 820 catastrofes, los cuales dejaron 27 mil victimas mortales.

La AMIS informd, con calculos de la empresa alemana Munich Re, que el monto asegurado por los
dafios materiales ocasionados en 2011 es de 105 mil millones de délares, lo cual representa un récord
en este rubro, debido a que supera los 101 mil millones de ddlares que, en 2005, provocd la
devastacion del huracan Katrina en Nueva Orleans, y destacd que los terremotos representaron casi
la mitad del total de las pérdidas aseguradas. Los eventos catastréficos que mas han afectado a
viviendas se muestran en el cuadro 1.15.
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Cuadro 1.15 Numero de viviendas afectadas por catastrofes desde 1970

Evento catastroéfico

Suma de Viviendas Afectadas

Suma de Viviendas Destruidas

Inundacién 1,321,845 166,898
Lluvias 980,040 122,452
Terremoto-Sismo 226,776 88,593
Tormenta 97,370 18,632
Incendio 3,353 9,447
Incendio forestal 538 986

Fuente: Elaboracidn del autor a partir de datos de la pagina
http://www.desinventar.net/DesInventar/report.jsp.

1.7.2 Daios consecuenciales

Los desastres son Unicos en el sentido de que afectan a zonas con grados distintos de vulnerabilidad y
en condiciones econdmicas, sanitarias y sociales peculiares; sin embargo, también existen similitudes
entre ellos. La identificacién de esos rasgos comunes puede usarse para mejorar la gestion de la
asistencia en salud y el uso de los recursos. Deben considerarse los aspectos siguientes:

1. Existe una relacién entre el tipo de desastre y sus efectos sobre la salud, especialmente en lo que
se refiere al impacto inmediato en la produccién de lesiones; por ejemplo, los terremotos
provocan muchos traumatismos que requieren atencidn médica, mientras que las inundaciones y
maremotos provocan relativamente pocos.

2. Ciertos efectos de los desastres suponen mas bien un riesgo potencial que una amenaza
inevitable para la salud. Asi, los desplazamientos de la poblaciéon y otros cambios del medio
ambiente pueden incrementar el riesgo de transmisiéon de enfermedades; sin embargo, en
general, las epidemias no se deben a desastres naturales.

3. Los riesgos sanitarios reales y potenciales posteriores a los desastres no se concretan al mismo
tiempo; tienden a presentarse en momentos distintos y con una importancia variable dentro de la
zona afectada. Asi, las lesiones personales ocurren por lo general en el momento y el lugar del
impacto y requieren atencién médica inmediata, mientras que el riesgo de aumento de las
enfermedades transmisibles evoluciona mas lentamente y adquiere maxima intensidad cuando
hay hacinamiento y deterioro de las condiciones de higiene.

4. Llas necesidades de alimentos, ropa y refugio, y atencién primaria de salud creadas por los
desastres no suelen ser absolutas; incluso los desplazados suelen estar a salvo de algunas
necesidades vitales. Ademas, los afectados suelen recuperarse con rapidez del estupor inicial y
participan espontaneamente en la busqueda, rescate y transporte de los heridos, y en otras
actividades de socorro personal.

5. Las guerras y conflictos civiles generan un conjunto peculiar de problemas sanitarios y de
obstdaculos operativos. Estas situaciones no se contemplan con detenimiento en esta publicacion.

6. Los eventos catastrdficos no suelen provocar brotes masivos de enfermedades infecciosas,
aunque en algunas circunstancias aumentan las posibilidades de transmisién.
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1.7.3 Pérdida de vidas humanas

En cuanto a las pérdidas humanas, los recuentos de los dafios arrojan cifras alarmantes de muertos,
heridos y desaparecidos, no tan solo durante el desastre natural, sino también después de que éste
ocurre debido a que los brotes de enfermedades incrementan y simultaneamente la comida y el agua,
escasean. Entre mds tiempo se tarde una comunidad o un pais en recuperarse, mas expuesto se ve a
que esto ocurra, debido a que muchas familias se quedan sin empleo y por lo tanto sin comida.
Ademas de que otras en ocasiones pierden todas sus posesiones materiales y los lugares en los que
antes vivian, después de que ocurrid el desastre, ya no existen o estdn completamente destruidos y
por ultimo la inseguridad va en aumento y las provisiones donadas en decremento. Por ejemplo,
sobre lo ocurrido recientemente en el Sureste del pais, una de las cifras que se reporto dias después
de que el huracan Stan azotara a la zona fue de un millén 954 mil personas afectadas, entre los que se
encontraban 15 muertos, miles de damnificados, y mil 233 refugios temporales.

En México, un caso muy particular fue el 19 de Septiembre de 1985 en el que un sismo sacude a la
ciudad de México y afectd principalmente el centro histdrico de la Ciudad de México donde cobré la
mayor cantidad de victimas. Al principio no se tenian datos oficiales porque los centros de
informacidn habian sido afectados también, y tardaron varias horas en retomar las transmisiones.
AUn sin saber la cifra exacta de muertos, se estima que en promedio 10,000 personas murieron, y
otras 5,000 se reportaron como desaparecidas. Padres de nifios y jovenes murieron en el sismo,
personas que fueron rescatadas de entre los escombros, los bebés que nacieron ese dia y pasaron
hasta mas de una semana sepultados entre toneladas de hierro retorcido.

Cabe mencionar que no sdélo el continente Americano ha sufrido, el tsunami de Indonesia (26 de
Diciembre del 2004), Sri Lanka, y Tailandia dejé un saldo de 27,000 muertos en Indonesia, 18,000 en
Sri Lanka, 4,300 en la India, 1,400 en Tailandia, 100 en Somalia, 52 en las Islas Maldivas, 44 en
Malasia, 30 en Myanmar, 10 en Tanzania, 3 en Las Seychelles, 2 en Bangla Desh y 1 en Kenya.

Finalmente, se comprendid qué es un evento catastrofico, hubo una comprensién de sus afectaciones

y se mostrd su comportamiento en la historia. Adicionandole detalles importantes: causas y efectos,
pilares fundamentales de este capitulo que se abordé.
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Capitulo 2. La teoria de valores extremos y la pérdida
maxima probable.

2.1 Introduccion

La Teoria de Valor Extremo (TVE) ayuda para la identificacion y modelizacion de los maximos o
minimos de una variable aleatoria y la pérdida mdaxima probable brinda elementos para la
comprension de los efectos que provocan estos datos. El objetivo es desarrollar métodos para
cuantificar eventos catastroéficos y sus consecuencias de un modo estadisticamente dptimo.

La teoria de valores extremos es bastante reciente. Su teoria estadistica toma forma en 1980s.
Ademas, fue desarrollada por Frechet (1927), Fisher y Tippet (1928) y R von Mises (1936) y culmino
en el trabajo de Genedenko (1943).

Los métodos de analisis de valores extremos de una variable aleatoria que se usan en esta tesis se
clasifican en dos categorias i) Enfoque de maximos v ii) Enfoques por umbral. El primero es el mas
comunmente usado y se apoya de la distribucion de valores extremos generalizada para ajustar una
distribucidn a partir de los maximos o minimos de un conjunto de datos muestrales independientes
idénticamente distribuidos agrupados en bloques de similar tamafo, ademas, discrimina una gran
cantidad de datos y esta relacionada con la distribucidon generalizada de valor extremo. El segundo,
auxilia para visualizar y detectar todas las excedencias que sobrepasen un determinado valor, esta
relacionado con la distribucion generalizada de Pareto (DGP).

La pérdida maxima probable es la mayuscula consecuencia producida por un evento catastréfico
especifico en base al criterio del mejor escenario probable.

La importancia en considerar estos dos tépicos es debido a que son modelos matemdaticamente
maduros y estrictamente aplicables a cualquier siniestro, o en este estudio, un suceso dramatico.

2.2 Teoria de Valor Extremo

La Teoria de Valor Extremo esta dedicada estadisticamente a desarrollar modelos y técnicas para
estimar el comportamiento de eventos inusuales. Estos eventos son los que pertenecen a la cola de la
distribucidn y son los que estan alejados del grueso de la distribucién.

Sin embargo, no hay una definicién formal de eventos extremos, en muchos casos, se pueden definir

como aquellos eventos que exceden en frecuencia y/o severidad algiin umbral, pero también se
pueden definir como el maximo o minimo de una variable sobre un cierto periodo.
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Las mayores aplicaciones han sido en el campo ambiental, por ejemplo: niveles del mar, velocidades
de viento y concentraciones de contaminantes; ya que niveles altos de estos eventos son peligrosos.
Los modelos de valores extremos se han usado en aplicaciones a datos financieros, evaluacién de
dafios, records deportivos y trafico en internet.

Desde un punto de vista estadistico, el problema de la teoria de valores extremos es un problema de
extrapolacion. La idea bdsica que conduce a tal extrapolacion, es encontrar un buen modelo
paramétrico para la cola de los datos, que genere el proceso y que luego se pueda ajustar con las
observaciones extremas. La extrapolacién se obtiene entonces analizando el comportamiento del
modelo mds alla del rango de los datos observados.

La dificultad fundamental estd en la necesidad de hacer inferencia sobre valores. El método usual estd
basado en un principio por Fisher y Tippet y luego con mas rigor por Gnedenko, quien establece que
hay solamente tres tipos de distribuciones y las denomina distribuciones limites de los maximos.

Esta teoria condujo a Gumbel a producir una larga serie de articulos que culminaron en un libro
donde propone una metodologia estadistica para los valores extremos basada en el ajuste de las
distribuciones de datos extremos que eran los maximos y minimos de algun proceso aleatorio sobre
intervalos de tiempo fijos. Ademas, llama la atencidn a ingenieros y estadisticos de las posibles
aplicaciones de la teoria de valores extremos. Demuestra que la frecuencia de inundaciones se puede
relacionar mediante el uso de la teoria del valor extremo (Gumbel, 1941).

Von Misses (1954) y Jenkisson (1955), cada uno por separado, desarrollaron una parametrizacion que
unifica las tres distribuciones limites para valores extremos, llamada distribuciéon generalizada de
valor extremo (GEV) y depende de tres paremetros, mientras revisaban los estados meteorolégicos.

Sin embargo, también en los ultimos afios, el énfasis de la metodologia ha cambiado hacia métodos
basados en los excedentes por arriba de un umbral, en lugar del maximo o minimo anual. En este
contexto, hay analogia con el teorema de los tres tipos de Gnedenko, pero se conduce a una
distribucion diferente conocida como la distribucién generalizada de Pareto.

Los métodos de umbrales son mas flexibles que los basados en el maximo anual porque toman todos
los excedentes por arriba de un umbral, adecuadamente alto, y de esta manera se usan mucho mas
datos. Este tipo de problemas son dificiles de trabajar bajo la metodologia del maximo anual.

La TVE es una herramienta altamente robusta en aspectos matematicos y probabilisticos puesto que
no solo genera modelos sino que también busca brindar una estimacion precisa de las colas de
distribucidn original a través de los valores extremos de un conjunto de datos. Esta teoria no predice
el futuro sino que proporciona informacion sobre fenémenos.
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2.2.1 Antecedentes

Los antecedentes de ésta teoria se presentan en el cuadro 2.1 y en la figura 2.1 se puntualizan los

eventos mas importantes mediante una linea de tiempo.

Clasificacion

Ao

Personaje(s)

Cuadro 2.1 Historia de la TVE

Aportacion/Investigacion

Historia

Antigua

Historia

Moderna

1824 | Fourier Primera referencia en la literatura estadistica de los valores extremos
Helmert Indica que la probabilidad de pasar un valor depende del tamafio de la
1877 muestra, provocando que la idea de Fourier se torne falsa completamente.
Gumbel Agrega que para muestras pequefias, la regla de las tres desviaciones
tipicas es demasiado severa y para muestras grandes es demasiado débil.
L. von .
1922 N Es el primero en establecer el problema de los valores extremos.
Bortkiewicz
1923 | Dodd Estudia los valores maximos de distribuciones distintas a la normal.
. Estudia la funcidn de distribuciéon acumulada de los estadisticos de mayor
1925 | Tippet . L
orden y determina las probabilidades para el mayor valor.
Primer ensayo para obtener la distribucion asintética de los valores mas
1927 | Frechet yo para obtener 1a distribuc
altos en una clase de distribuciones individuales
1928 | Fisher-Tippet | Publican el fundamento de la teoria de las distribuciones del valor extremo.
. Se presenta las condiciones con las que las tres distribuciones limite de
1936 | Von Mises . P . - d . .
Fisher y Tippet eran validas y algunas condiciones de convergencia.
Se presenta la primera prueba rigurosa de la TVE, proporcionandose las
1943 | Gnedenko pre: primera prueba rig prop
condiciones necesarias y suficientes para la convergencia.
Se demuestra que para cualquier distribucidn inicial, continua con
1958 | Gumbel ) aue p quier. 10 naa -y
inversa, se pueden encontrar los maximos o minimos de una serie de datos.
1943 | Frenkel Aborda los fenémenos meteoroldgicos.
Balkemay Se da a conocer el modelo que concierne a la distribucién de los excesos
1974 . - L, .
de Haan por encima de un umbral: Distribucién Generalizada de Pareto.
Balakrishan L P
1992 . ¥ Explicacidn compacta de la teoria asintética de los valores extremos.
Nagaraja
Beirlant,
1996 | Teugelsy Agregan andlisis de los valores extremos en aplicaciones actuariales
Vynckier
En la actualidad, el marco de aplicacién de la teoria de valores extremos es
1996+ extenso. En particular, los campos que estan interesados son: economia,

finanzas y seguros, entre otros.

Fuente: Elaboracion del autor a partir DODD, E.L., The Greatest and the Least Variate under General Laws of Error, 1923;
FRECHET, M., Sur la Loi de Probabilité de L’écart Maximum, 1927; FISHER, R.A.; TIPPETT, L.H.C., Limiting Forms of the
Frequency Distribution of the Largest or Smallest Member of a Sample, 1928; MISES, R., von, La distribution de la plus
grande de n valeurs, 1936; GNEDENKO, B.V., Sur la Distribution Limité du Terme Maximum D’une Série Aléatoire, 1943;
GUMBEL, E.J., Statistics of Extremes, 1958 Columbia University Press, New York.
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Se destacan Fisher, Tippet, Balkema y de Haan y Von Mises por su notoria contribucién en el
desarrollo de material para la teoria de valores extremos.

Figura 2.1 Los 7 eventos distintivos de la Teoria de Valores Extremos

1922 1928 1936 1974 1996 .
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extremas con énfasis en aplicaciones actuariales. :
|

de las distribucicnes del hd Py
valor extrema. 1574 Balkema yde Haan. Se - ——
da a conocer el modelo de la Enla actualidad, el marco de aplicacicn de la
distribucicn de los excesos por teoria de valores extremos es extenso. En
encima de un umbral: particular, los campos gue han interesado son:
Distribucion Generalizada de economia, finanzas y seguros, entre otros.
Pareto.

2.2.2 Planteamiento tedrico

La TVE es ideal para indicar el tipo de distribucidon que tedricamente permite aproximar la cola de un
evento catastréfico; asimismo, proporciona el mejor estimador basandose en la informacién histdrica
disponible. Esta teoria se basa en los Teoremas de Fisher-Tippet y de Pickands, Balkema de Haan.

El teorema de Fisher-Tippet, también llamado distribuciéon del maximo, apunta que las Unicas tres
posibles distribuciones limite para maximos son las llamadas distribuciones de valores extremos, es
decir, la funcién de distribucién Fréchet, la Weibull y la Gumbel.

El teorema de Pickands, Balkema de Haan permite aproximar la funcién de distribucién de excesos F,
por encima de un umbral alto u mediante una Distribucidén Pareto Generalizada (DPG); esto permite

estimar la cola de la distribucidn para valores grandes de x.

Los métodos estadisticos para evaluar a los eventos catastroficos, necesitan ser muy precisos en la
medicion de las colas de las distribuciones y quien se encarga en pulir éstas evaluaciones es la TVE.
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2221 Distribucion del Maximo. Teorema de Fisher-Tippet

Esta distribucion surge a partir del desarrollo del teorema de Fisher-Tippet (ley del limite para el
maximo, 1928), el cual estima la distribucion del maximo. Segun McNeil, A. (1997), el teorema
desarrollado por Fisher y Tippet es la parte fundamental de la Teoria del Valor Extremo.

La TVE analiza la condicion bajo la cual los extremos de una muestra aleatoria {X;}/=; convergen
hacia una distribucién limite no degenerada cuando el tamafio de la muestra n tiende hacia el
infinito.

Se dice que una sucesion {X,,} converge en probabilidad a la variable aleatoria X si para Ve > 0

lim P(|X, —X| > &) =0

lo que equivale a que Ve > 0 P(|X,, — X| > &) — 0, cuando n — oo la convergencia en probabilidad

P
se denota por X,, — X.

Sea una familia {X;}/-, de variables aleatorias independientes idénticamente distribuidas'®, con

funcién de distribucion:
F(x)=PX; <x) Vi,x

Las variables aleatorias han de ser forzosamente positivas y, por lo tanto, las funciones de
distribucidn estan truncadas en 0 por la izquierda.

Para el maximo se define como:
M, = max {{X;}]=,} = max.{X1, X,,..., Xp}
La funcion de distribucion acumulada estd dada por:

P{M, <x}=P{max.{X, Xy, .. Xpn} <x} =P{X; <x,X,<x,..,. X, <x}

- HP {Xi<x} =F@)" =F)™
i=1

Sin embargo, esto no es Util en la practica. Lo que se recomienda es considerar dos hipdtesis: aceptar
que F es desconocida y estudiar la distribucién de los extremos M,, cuando n es grande.

18 . . YT . . . . . . ..
Las variables aleatorias idénticamente distribuidas serdn conocidas a partir de este momento como v.a.i.i.d.
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Para resolver el problema del desconocimiento de la funcién de distribucién acumulada se pueden
implementar dos soluciones. La primera es ajustar una distribucion con los datos observados y asi
estimar aproximadamente el valor de F pero si hay algln error se hard muy grande ya que F esta
elevado a la n. La otra opcidon es aceptar que F es desconocida y tratar de obtener la distribucidn
aproximada que puede tener F™(x) y que solo se puede lograr a partir de datos extremos con una
teoria andloga al teorema central del limite.

Pero hay que tener en cuenta que se puede tener el siguiente caso: en el limite la distribucion puede
ser degenerada.

Una variable aleatoria X se dice que tiene una distribucion degenerada en un punto h si la funcién de

distribucion es:

0, <h
F(x):{l §>h

Por ejemplo, para cualquier x < x* es el punto superior de F, es decir que x* es el valor mas
pequefio de x tal que se cumple que lim,_,, F™(x) = 0 por lo que la funcién de distribucion de
M, degenera en un punto.

Cuando n tiende a infinito es claro que para cualquier valor fijo de x:

lim F™(x) =

n—oo

1, F@=1
{0, F(x) <1

Entonces:

lim P[M,, < x] = lim F*(x) =0
n—-oo

n—-oo

El cual es una funcidn degenerada. Para evitar esta dificultad, se normaliza la variable M,,:

El maximo de la variable aleatoria puede ser estabilizado a través de las sucesiones {a,}y {b,} con
a, > 0y b,e R que corresponden a los pardmetros de escala y de localizacién tales que:

Mn_bn
P (— Sx)= P (M, <apx+b,) =

= F*(a,x + by,) —2 G(x) & rlll_r)go F"(a,x + by) —2 G (x)
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La correcta seleccién de {a,}y {b,,} evita la degeneracién de M,, . De esta manera, M,," converge en
distribucidn a alguna de las familias: Gumbel, Frechet o Weibull.

Entonces, el teorema de Fisher y Tippet considera una familia de v.a.iid. {Xj},, M, =
max.{Xq,X,,...,X,} y sucesiones de normalizacién a, > 0 y b,e R tal que:

lim P

n—-oo

{(Mn - bn)

—— < x} = F'(ayx + b)) — G (x)
an n—oo

Donde G es una funciéon de distribucidon no degenerada. Entonces, con apoyo Gnedenko se define que
G pertenece solo a una de estas tres distribuciones limites de valores extremos y estas son las Unicas
posibles distribuciones para M,,” sin importar que funcién de distribucién F tenga la poblacién:

_(ﬂ)—y
Frechet: G'(x) = {e a ) x> by>0a>0
0 , x<b
_(_ x;)y
Weibull: G?(x) = {e a/, b>x,y>0,a>0
1 , x>0
_x-b
Gumbel: G3(x) = {[(e >, —w<x < o

Considérese la siguiente reparametrizacion: pardmetro de forma §=;, localizacion u=b vy

pardmetro de escala g = a.

Entonces,
_(u)—%
Frechet: G'(x)=1e ‘' ¢/ ', x> ué>0
0 , xS u
(- xH)E
Weibull: G*(x) = {e ), x> pué&E>0
1, x=2wé>0
()
Gumbel: G3(x) = {e ¢ , —0 < x <

Von Misses (1954) y Jenkinson (1955), derivaron cada uno por su lado, la Distribucion Generalizada de
Valor Extremo (GVE) que unifica las tres distribuciones limites de valores extremos y esta dada:

G(x) = exp{— [1 + f(% ]_1/5}

Definida en el conjunto

fx1 +¢(=4)> 0}.
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Porque de lo contrario, G(x) toma el valor de 0 0 1, es decir, G(x) seria degenerada. Los parametros

satisfacen ciertas condiciones: —o<u<o,g >0,y —co<&<oo. El pardmetro mas
importante es & porque determina el comportamiento de la cola de la distribucién de los datos.
Entonces si:

1. & > 0, la cola de la distribucién tiene un comportamiento de tipo Frechet.

2. & < 0, la cola de la distribucion tiene un comportamiento de tipo Weibull.

3. & - 0, la cola de la distribucién tiene un comportamiento de tipo Gumbel.

La unificacion de las tres familias de distribuciones de valores extremos en una sola, implica una gran
simplificacién en las implementaciones estadisticas.

En la mayoria de las aplicaciones de esta teoria a procesos ambientales, las distribuciones de valores
extremos son usadas para modelar la distribucién aproximada del mdximo anual sin hacer
consideracion alguna de cdmo se obtuvieron las observaciones. Los procesos ambientales rara vez
producen observaciones independientes e idénticamente distribuidas. Sin embargo, existe una
extensa teoria de valores extremos para procesos no independientes e idénticamente distribuidos y
es conocido que las distribuciones cldsicas de valores extremos, también se cumplen en este
contexto.

El cuadro 2.2 muestra las variables aleatorias que pertenecen a las distribuciones del valor extremo.

Cuadro 2.2 Tipos de distribuciones

Distribucion limite para los

maximos G(x) Tipo de cola

Distribucion inicial F(x)

Uniforme

Weibull Colas suaves
Beta

Exponencial

Gamma

Gumbel Colas medianas
Normal

Log-normal

Pareto

Cauchy

Frechet Colas gruesas
Burr

Log-gamma

Fuente: Elaboracién del autor a partir Velasco, Luna Fernando. HERNANDEZ, Gonzalez Sergio. "Teoria De Valores Extremos:
Una Introducciéon", LINAE, 2007.

En general, el teorema de Fisher y Tippet, fue un gran empuje para el desarrollo de la distribucion
asintética para modelar maximos.
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2.2.3 Modelos de Umbral

El primer método de valores sobre un umbral fue propuesto inicialmente en el drea de Hidrologia y
luego formalizado por R.L. Smith en base a resultados obtenidos previamente por Pickands.

Los métodos de umbrales son pioneros en el analisis de valores extremos. Ademas, son mas flexibles
gue los métodos basados en el maximo anual.

El porqué estd en fundamentado en cuatro razones: primera, los métodos de umbrales consideran
todos los excedentes por arriba de un determinado valor, el cual, estadisticamente hablando, es
convenientemente alto. Segunda, éstos son facilmente aplicables cuando se quiere estudiar la
dependencia entre los niveles extremos de una y otra variable. Tercera, en ellos se concentran mds
datos extremos en lugar de solo tomar el maximo anual o el maximo del periodo. Finalmente, todas
las observaciones que exceden un umbral especifico pueden ser son modelados con alguna
distribucidn, que de nuevo es asintética.

Se puntualiza la existencia de dos métodos para modelar datos extremos. Uno de ellos considera el
maximo 6 minimo (seguln sea el caso) que la variable en interés toma en periodos sucesivos de la
misma magnitud (afios, meses, etcétera), éstos periodos deben ser claramente definidos. Este
método se le denomina maximo de bloques. El otro método se concentra en los eventos que exceden
un umbral dado sobre un lapso de tiempo considerable, es decir, los eventos extremos serdn las
observaciones que estan por encima del valor definido.

Figura 2.1 Métodos para modelar valores extremos.

Maximo de bloques Excesos sobre el umbral u
A Ar A
X $2 X3
¢! {4 QY,Z 1 X 8
L 4 4 L 4
3 X L 2 X
L 2 L 3 ° 01 &6 X7
Xs S

o
A {

v
—e

Ur ]

B, B, B; B,

v

Fuente: Elaboracion del autor.
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2.23.1 Maximos de los bloques

Este tipo de método, tiene dos objetivos fundamentales. El primero, es elegir la longitud de los
intervalos de la forma en la que se aprecien maximos por bloque. Ademas de ello, es la estimacién de
los parametros caracteristicos de las distribuciones que ajustan a los estos valores.

De la figura 2.1, el gréfico de maximo de bloques, muestra cuatro conjuntos de la misma magnitud
(periodicidad), en donde en cada uno se hace notar el maximo; es decir, se toma la serie de datos del
evento que se desea analizar y se grafica con una periodicidad t, después se debe considerar una
particién (con n elementos de longitud % cada uno) adecuada con el objetivo de obtener la mayor

informacidn notable; posteriormente, se toma nota de los maximos que resaltan de la serie, esto con
el fin de hacer un analisis descriptivo de cudl puede ser el comportamiento de los datos.

Modelar los maximos de cada bloque de datos no es practico porque se requiere de una muestra de
datos muy grande y de este conjunto se obtienen pocos datos los mismos que se pueden modelar.

Sin embargo, un método mas eficiente es modelar los valores extremos que exceden un umbral.

2.2.3.2 Excesos sobre el umbral

El método de excesos sobre el umbral u también es conocido como P.O.T. (Peaks over threshold
method) y permite estudiar cdmo se distribuyen las observaciones una vez que éstas han superado
una determinada cuantia, llamada prioridad o umbral y denotada por u.

Por ejemplo, este estudio es relevante desde el punto de vista de la solvencia del asegurador y de
todas sus relaciones con el reaseguro, puesto que se analiza el comportamiento de la siniestralidad
extrema una vez alcanzado un nivel elevado de coste.

Excesos sobre un umbral tiene relacién directa con el exceso de pérdida o XL (excess of loss), donde,
dada una prioridad u se debe pagar el exceso sobre la prioridad siempre y cuando el siniestro sea
superior a u, es decir, se paga X — u, condicionado a que X > u.
El método P.O.T. se basa en las siguientes hipodtesis:

i Los excesos por encima de la prioridad, constituyen una familia de v.a.i.i.d.

ii. Las cuantias que exceden la prioridad u y el momento del tiempo en el que ocurren son

independientes.

Bajo este método, la principal dificultad se encuentra en la eleccién del umbral u apropiado, ya que la
teoria cldsica no aborda dicho aspecto.
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En este método considera dos puntos. El primero es la determinacion del umbral u; ya que cuanto
menor sea el umbral, mayor es el nUmero de observaciones, lo que disminuye la probabilidad de
encontrar realmente cudles son los datos mas significativos del evento que se estd estudiando; si se
reduce el nimero de observaciones (con un umbral mas elevado) se detectaria al menos una
observacién dejando afuera otros posibles valores importantes para el estudio. Segundo, es
determinar qué funcién de distribucién ajusta dichos excesos.

La funcién de distribucidon condicionada de los excesos por encima del valor u se denomina funcién
de distribucion de exceso en u F" y esta dada por la siguiente expresion:

Pu<X<y+u)
1-P(X <uw)

FY(x)=F*(y+uw) =P (X<y+ulX>uw=P(X—u<ylX>u =

_PusX<y+uw) PusX<y+u) PX<y+tu)-PX<u Fly+u-F@
 1-PX<u) 1—F,(u) - 1—F,(u) h 1-F(u)

Donde u representa el umbral, X representa la variable aleatoria de la cuantia total, Y la variable
aleatoria del exceso sobre u vy sea inferior a un determinado valor x.

La funcidn de distribucién condicionada proporciona la probabilidad de que la variable aleatoria de
exceso Y sea menor a un determinado valor y condicionado a que el siniestro supere el umbral u
fijado y asimismo la probabilidad de que la variable aleatoria de la cuantia total del siniestro X sea
inferior a un determinado valor x, condicionado a que el siniestro supere el umbral fijado u.

La siguiente probabilidad condicionada surge como cociente entre la probabilidad conjunta y la
probabilidad del suceso condicionante, tal como se muestra:

FYx) =F*(y+uw) =P(X<y+ulX>u),0<y<xy-u

—P(X—u<ylX>u)= Flo) - Fw)
= usylX>w =5
PX<y+unXzu) PAX<y+tunXzu)

=P(X-u<sylX=uw= P(X > ) PX=w)

_PlusX<y+u) PusX<sy+u
T 1-P(X<u) 1—F,(u)

_PX<y+u)-PX<uw) Fly+u)—- Fu
B 1—F.(u) ~ 1-F)
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Por lo tanto:
F(y+u)— F(uw

PO = ——Fw

La funcion de supervivencia (1 — F%*) de exceso en u se define como:

1-FY(x)=P(X>u+ylX>u)

1-F(x) 1-F(y+u)
1-Fu) 1-F@) '’

=P(X—-u>ylX>u =

Entonces,
1-F(y+u)

1=F0) = =—F @

Resultados equivalentes a los desarrollados para la GVE, permite describir el comportamiento de
estas extremas observaciones cuando exceden un umbral. Si bien, el teorema de Fisher y Tippet fue el
estudio clave en las investigaciones sobre la distribucién de los maximos, el teorema de Pickands,
Balkema y de Haan lo fue en el desarrollo de la distribucidn de los valores que exceden una prioridad.

El teorema de Pickands, Balkema y de Haan proporciona fundamentos tedricos y demuestra que,
cuando la prioridad u toma un valor suficientemente, los datos por encima de ese punto siguen una

OSnyO—u

distribucidn limite que es la funcidn de Distribucidn de Pareto Generalizada.

Los principales resultados estan contenidos en el siguiente teorema™:

Sean {X;}[=, un familia de v.a.i.i.d. con una funcidn de distribucién comun F, donde M,, representa el

maximo de todas ellas, en el limite se verifica que:

Donde

—uq-Y
G(x)=exp{—[1+ §—5)] "‘}

Paraalgunu,o>0y¢.

 Coles, s. (2001)
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Entonces, para algun u suficientemente grande, la funcion de distribucién de X — u condicionada
sobre X > u, es aproximadamente:

1
HO)=1-(1+ %y)'?

Definida sobre

{y:y>0y <1+ '%y>>0)}

Donde

G=0+5(u—p

Ademas,

3 §y. —+
P(X>u+ylX>u)=>01+ F) 3

Todas estas pruebas estan en Leadbetter (1983).

La familia de distribuciones definida por H(y), se conoce como Generalizada Pareto (DGP).

Por lo tanto, para un umbral u lo suficientemente grande, existe algin & que depende de u y algun &
para los cuales DGP es una muy buena aproximacion a la distribucién de los excedentes de u.

El teorema de Pickands, Balkema y de Haan implica que si el bloque maximo tiene aproximadamente
una distribucion G, entonces los excedentes del umbral tienen aproximadamente una distribucion
que pertenece a la familia generalizada de Pareto. Los parametros de DGP son determinados de
manera Unica con los asociados a la distribucion GVE.

Pickands muestra que la convergencia a la distribucidn generalizada de valores extremos, en el caso
de una muestra de maximos, es equivalente asintéticamente a la distribucion generalizada de Pareto,
la distribucién limite para estos excedentes™.

Las distribuciones de valores excedentes que convergen a una DGP, pertenecen a la clase de las
distribuciones continuas que son comunes en estadistica; se pueden dividir en tres grupos de acuerdo
con el valor de €.

2% pickands (1975).
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Cuadro 2.4 Distribuciones y tipo de colas

Tipo de § Caida de la cola Distribucion inicial F(x) Tipo de cola
Exponencial
La cola decae como una Gamma )
§<0 . ) Colas medianas
funcién de potencia Normal
Log-normal
Pareto
La cola decae
. Cauchy
£€>0 exponencialmente Colas gruesas
. ) Burr
(tienen colas finas)
Log-gamma
Las colas cortas con un Uniforme
€=0 o Colas suaves
final finito Beta

Fuente: Elaboracion del autor a partir Rivera, Garcia Diego, "Valor en Riesgo: Metodologias para su estimacion", 2010.

2.2.4 Modelos de colas pesadas

La presencia de colas pesadas fue reportada por primera vez por Mandelbrot (1963) y Fama (1965), a
partir del estudio de los retornos del indice Dow Jones Industrial Average (DJIA). En la practica, la
existencia de colas pesadas implica que la probabilidad de obtener valores extremos en la distribucidn
empirica es mucho mayor que lo que predice una distribucién normal.

Para la deteccion de colas pesadas, se hace referencia que “Los métodos paramétricos implicitamente
se centran en realizar un buen ajuste en regiones donde estdn la mayoria de los datos, incluso

sofisticados métodos no paramétricos es bien conocido que realizan un ajuste pobre en las colas”".

El escaso numero de observaciones extremas hace dificil encontrar un método que sea capaz de
ofrecer estimaciones fiables para futuros eventos extremos.

Son tres las caracteristicas universales en los datos donde hay riesgo: la impredictibilidad, las colas
pesadas (exceso de curtosis) y el agrupamiento de la volatilidad®.

La TVE pretende predecir valores elevados en las colas e incluso situaciones que superen todos los
niveles histdricos observados, y para ello no se parte de la distribucién del conjunto de datos, sino de
la modelizacidn de los extremos por si mismos, separadamente de la globalidad de la muestra.

?! Diebold, 1998.
22 Engle, 2004.
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2.3 La pérdida maxima probable

Se define a la pérdida maxima probable como la maxima consecuencia (en término de dafios) que es
producida por la materializacién de un evento accidental especifico en base al criterio del “mejor
escenario probable”, es decir, actuando todos los sistemas de control del riesgo especifico
(prevencidn, reduccion) asignados para la exposicidon de pérdidas objeto del analisis.

La Comision Nacional de Seguros y Fianzas (CNSF) la define como la pérdida estimada mas grande que
se produce debido a un evento individual que fue valorado con la atencion debida teniendo en
consideracion todos los elementos del riesgo®.

Entonces se define como la mayor pérdida que puede esperarse para el conjunto de datos durante
algun evento catastrofico. La pérdida maxima probable depende de los riesgos individuales y de la
distribucidn geografica de esos riesgos.

Esta pérdida es grande si hay concentraciones importantes en lugares de alto riesgo por cualquier
catdstrofe y es pequefio si estan uniformemente distribuidas en varios territorios.

2.4 Metodologia de calculo

La metodologia de cdlculo tiene en cuenta la probabilidad de ocurrencia de eventos catastréficos en
todas areas del pais (claro, puede haber generalizacién, por continentes).

Para calcular la pérdida mdaxima probable se analizan los datos mdaximos de la base de datos,
recurriendo al método de maximos por bloques o por umbral. Después se simula con los valores del
evento catastrdfico para obtener multiples de posibles escenarios.

Para cada escenario, se reporta el dato mas grande y se compara con los valores maximos obtenidos
por los métodos mencionados para ver la relacion que guardan y asi, definir la pérdida maxima
probable para cada escenario.

2 http://www.cnsf.gob.mx/
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Capitulo 3. Simulacidn estocastica de la pérdida catastrofica.

3.1 Introduccion

En 1949 John Von Neumann y Stanislaw Ulam muestran el método de Monte Carlo y es la primera vez
que se habla de simulacién. Desde esa fecha, las simulaciones han crecido de manera considerable.

En 1975 Shannon define a una simulacién como el proceso de disefar un modelo de un sistema real y
llevar a cabo experiencias con la finalidad de aprender el comportamiento del sistema o de evaluar
diversas estrategias para el funcionamiento del sistema.

3.2 Aplicacion numérica

Existen dos procedimientos para obtener modelos:

1. Andlisis tedrico o método deductivo: con este procedimiento se caracteriza el comportamiento de
los datos, que son plasmados en relaciones matematicas.

2. Andlisis experimental o método inductivo: consiste en construir un modelo matematico a partir de
medidas de la base de datos; por ejemplo, frecuencia y severidad; dando una descripcién
detallada de cémo evoluciona a lo largo del tiempo, con el fin de observar el comportamiento del
modelo y llevar a cabo la simulacién.

En teoria, si se cuenta con suficientes datos se puede obtener un mejor ajuste a una funcién de
distribucidn, sin embargo, si no se cuentan con los suficientes datos 6 no se apegan de la mejor forma
a la funcién de distribucion, se puede aplicar el modelo de excesos de umbral.

No todos los eventos catastroficos se rigen bajo un mismo modelo, ni todos presentan un
comportamiento normal, ni un mismo modelo de riesgo es valido para el ajuste de toda una
distribucidn; puesto que no todas las distribuciones de pérdidas son iguales. Por ejemplo, en unos
casos la distribucidn disminuye hasta tomar valores nulos mientras que en otras puede tender hasta
valores infinitos; otro ejemplo son las distribuciones con cola pesada, las cuales expresan una mayor
masa de probabilidad en la cola que distribuciones como la normal, ademas los valores que estan
sometidos a pérdidas infrecuentes pero cuantificables siguen distribuciones de cola gruesa.

Uno de los problemas del presente trabajo radica en la insuficiencia de datos para analizar y es

debido a que en México no han existido una cantidad considerable de catastrofes; sin embargo, los
escasos eventos tragicos han afectado de manera representativa a la economia y a la sociedad.
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La Teoria de Valores Extremos ofrece a las dreas que analizan riesgo, métodos para estimar valores
bajo una serie de hipdtesis de modelos flexibles.

Para analizar cada uno de los escenarios catastréficos se aplican:

1. Prueba de Normalidad.
2. Seleccién de umbral.
3. Estimacién de pardmetros.

En definitiva, la Teoria del Valor Extremo aporta dos elementos fundamentales. En primer lugar, el
ajuste de un modelo a la cola de la distribucién de los eventos catastréficos y, en segundo, el calculo
correcto de las medidas ‘clave’ para optimizar la toma de decisiones.

3.3 Prueba de Normalidad

Esta prueba es el primer paso a ejecutar en el analisis de los datos de cada uno de los escenarios de
simulacidon. En esta prueba, se verifican si los datos se comportan normales y se pueden aplicar
métodos estadisticos paramétricos convencionales. En caso contrario se deben transformar los datos
o bien utilizar métodos no paramétricos.

La distribucion normal utiliza los valores centrales o mas frecuentes; sin embargo, los modelos o
funciones sobre valores extremos requieren de una distribucién que no desprecie la informacion que
proporcionan las colas, es decir, el objetivo de estos modelos es determinar la distribucién de los
estadisticos de alto orden de una serie de valores. En la figura 3.1 se muestra el comportamiento de
las diferentes distribuciones que se van a analizar.

Figura 3.1 Funciones de densidad Normal (0,1) y de valores extremos

Funcién de densidad de probabilidad Funcién de densidad de probabilidad

04 072
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0.32 056
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0.04 0‘2‘ . ‘
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32 24 -16 08 0 08 16 24 32
X — Weibull (1.5;1)
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Funcion de densidad de probabilidad Funcion de densidad de probabilidad
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Fuente: Elaboracion del autor a partir del programa EasyFit.

Esta prueba determina de manera estadistica, si un conjunto de valores muestra comportamiento 6
similaridades con la distribucién normal. Dos ejemplos de pruebas de normalidad son: Kolmogorov-
Smirnov y Anderson-Darling.

La prueba de Kolmogorov-Smirnov con la modificacidn de Lillierfors es la mas utilizada y se considera
uno de los test mas potentes. Ademas, esta prueba esta basada en el Teorema de Glivenko-Cantelli:

Teorema 3.1 (Teorema de Glivenko-Cantelli). Sea {X,},»1 una sucesién de
variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas definidas en el

espacio de probabilidad (£, A, P) con funcién de distribucion comin F. Se denota
por F, la funcion de distribuciéon empirica obtenida de las n primeras variables
aleatorias X;, X5, ... , X,.

Entonces

sup|E,(x) — F(x)| » 0 casi seguro.
X ER

Considérese los valores observados:

i=yuYVo= Y2 ...V =

Y en orden creciente, de tal manera que:

Yo <V < <Y
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La funcién de distribuciéon empirica queda definida:

( 0 x < Y1)
1 <<
n Ya) =X < Y@
Fn(x) = 1 ]
n YG) S X < Vi)
\ 1 y(n) <x

El objetivo de esta prueba es evaluar un estadistico:
Dy, = sup |F,(x) — F(x)|
Se consideran las diferencias contenidas en el valor absoluto y se observa sus valores maximos.
Dy =sup{F(x) —F(x)} , D_=sup{F(x)— F(x)}

Se extrae que:

F, (y(n)) = 1. Porloque D, = 0.
Fp(x) = 0 six < y(q), porlotanto D_ > 0.

Entonces,
D, =max{D,,D_}
En este test:

- La Hipdtesis nula Hy: es que el conjunto de datos siguen una distribucién normal.
- La Hipdtesis alternativa H;: es que no sigue una distribucién normal.

Donde F,,(x) es la distribucién empirica y F(x) la distribucién tedrica.
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La hipdtesis sobre la forma de distribucién es rechazada en el nivel de significaciéon elegido si el
estadistico de prueba D,,, es mayor que el valor critico obtenido de la tabla. Los valores fijos de (0.01,
0.05, ...) se utilizan generalmente para evaluar la hipétesis nula H, a varios niveles de significacion.
Un valor de 0.05 se utiliza tipicamente para la mayoria de las aplicaciones.

El P-Value, en contraste con valores fijos, es calculado en base a la estadistica de prueba, y denota el
valor umbral del nivel de significancia en el sentido de que la hipétesis nula H, sea aceptada para
todos los valores de menos de la P-Value. Por ejemplo, si P = 0.025, la hipdtesis nula serd aceptada
en todos los niveles de significancia menor que P (es decir, 0.01 y 0.02), y rechazado en los niveles
superiores, incluidos los 0.05 y 0.1. El P-Value es util cuando la hipdtesis nula es rechazada en todos
los niveles de significacién predefinidos, y lo que necesita saber en qué nivel podria ser aceptado.

La prueba Anderson-Darling se enfoca en comparar el ajuste de una distribucion acumulada
observada de una funcién de distribucién acumulada esperada. Esta prueba da mas peso a las colas
mas largas que la prueba de Kolmogorov-Smirnov, por esto también su importancia de comentarla,
debido a que el interés de este trabajo es el analisis profundo sobre el comportamiento de las colas.

La prueba Anderson-Darling se define como:

1 n
A? = —n— o Z_zl(Zi —D[InFX) +In(1 — F(Xp_i+1))]

l
En este test:

- La Hipdtesis nula Hy: los datos siguen la distribucién especificada.
- La Hipdtesis Alternativa H;: los datos no siguen la distribucion especificada.

La hipotesis sobre la forma de distribucidn es rechazada en el nivel de significacion elegido si el
estadistico de prueba es mayor que el valor critico obtenido de la tabla.

Los valores criticos de la estadistica de prueba Anderson-Darling dependen de la distribucién que se
esté analizando. Estos valores se calculan utilizando la formula de aproximacién, y dependen del
tamanfio de la muestra. Este tipo de prueba es menos probable que rechace el buen ajuste, y puede
ser utilizado con éxito para comparar la bondad de ajuste de varias distribuciones ajustadas.

Si la falta de normalidad de la variable es suficientemente fuerte, muchos de los contrastes utilizados
en los andlisis estadistico-inferenciales no son validos, incluso aunque las muestras grandes tiendan a
disminuir los efectos graves de la no normalidad, quien este haciendo el analisis, deberia evaluar la
normalidad de todas las variables incluidas en el anilisis.

En el caso de que distribucidn no siga una tendencia normal, se tienen dos opciones:

1. Se puede intentar transformar la variable para que se distribuya de acuerdo a una funcién de
distribucién normal, o,
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2. Se puede utilizar otra metodologia estadistica que presupongan poco acerca de la distribucién
de la poblacion muestreada. Tales métodos se denominan de distribucidon libre o no
paramétricos.

3.4 Seleccion de Umbral

No existe un fundamento tedrico que sustente un procedimiento satisfactorio para este objetivo. Es
por ello que se debe recurrir a utilizar una serie de procedimientos ad hoc para determinar el umbral
para la estimacidn de los parametros que ajuste razonablemente a los datos.

Mas formalmente, Neftci (2000) seguido por Bekiros y Georgoutsos (2003), estimaron

d—2
u =144+ o, * 7 = On* F~1(0.1) = 1176 * o,

Donde g, es la desviacién estandar de la muestra, 1.176 = F~1(0.1) = 1.44 *%; suponiéndose

que F ~ Student — t; y que d = 6 es el nUmero de grados de libertad.

Dos herramientas graficas de gran ayuda para la obtencién del umbral uson obtenidas a partir de R**
son el Mean Residual Plot y Thereshold Choice Plot.

El grafico denominado Mean Residual Life Plot (mriplot) se basa en la media tedrica de DGP.

Considérese X ~ GP(u_cr ), €n teoria se tiene que:

o

1-¢

EX)=p + parat <1

En la practica, X representa el exceso sobre un umbral py y si la aproximacidén por una DGP es
suficientemente buena se tiene que:

GHO

E(X_I»10|X>H0)=1_E

2 gl programa R es una versién del programa S creado en los laboratorios ATT-Bell. Fue creado al final de la década de los
80’s, cuando salid el programa S+ y sus versiones comerciales, especialmente S-Plus. Sin embargo, R es un paquete
estadistico publico, y tiene una calidad superior a muchos otros paquetes estadisticos que tienen un precio elevado. Fue
escrito principalmente en Scheme. Este paquete tiene la ventaja de contar con el apoyo de famosos estadisticos y cientificos
como Hastie, Tibshirani, Friedman, Ripley y Venables, entre otros. Muchos han contribuido con rutinas novedosas para
implementar una metodologia estadistica, lo que lo coloca como una importante herramienta para investigaciones en
estadistica. El programa se puede obtener, para diferentes plataformas, en la direccién de Internet: http://cram.r-
project.org/
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Para todo nuevo umbral p4 tal que Py > g, los excesos por encima del nuevo umbral también son
aproximados por una DGP con parametros actualizados.

Oyu Oy + 8
E(><—ul|x>ul)=1_1E = ;—z :

La cantidad E(X — py|X > py) es lineal en p;. O también E(X — p;|X > W) puede considerarse
como la medida de los excesos por encima del umbral 4, el cual puede ser estimado facilmente
utilizando la media empirica. De este modo, la grafica mrlplot consiste en representar los puntos:

1 ny
{ (IJ-;E zi=1xi,nu - .u) U< xméx.}

donde n, es el numero de observaciones x por encima del umbral p, Xin, €s la i —ésima

observacién por encima del umbral y X;,,4,. €s el maximo de las observaciones x .
El segundo grafico en R, Thereshold Choice Plot (tcplot) analiza la estabilidad de la estimacién del

modelo con base en el ajuste de distintos modelos, utilizando umbrales en un rango determinado.
Para esto, se hacen las siguientes consideraciones.

Sea X ~ GP (00,8, » M1 algin otro umbral tal que p; > Uo. Ademas, la variable

X|X > |y es también GP con pardmetros actualizados: X|X > p; ~ GP(,, 5, €5,
donde §; = &y ademas 01 = 01 + § (g — Ho)-

Considérese 0 * = 07 — &; * .

De este modo, los estimados de ¢ * y £; son constantes para todo [y > g, Si [ €s un
umbral adecuado para la aproximacion asintética.

Las graficas de eleccidn del umbral representan los puntos bien definidos por:

{ (Hlf o"): B < xméx.} y { (Mp 0-1): B < xméx.}

Donde X;;,5,. Es el maximo de observaciones de x .
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3.5 Estimacion de Parametros

En el estudio de extremos se presentan algunos problemas: para el caso de los maximos y el ajuste de
la GEV, la principal cuestion consiste en elegir la longitud de los bloques de los que se extraen los
maximos; mientras que para el caso de los excesos sobre una prioridad, la disyuntiva involucra la
seleccién del umbral éptimo.

La clave fundamental de toda modelizacién consiste en la estimacion de los pardametros
caracteristicos de las distribuciones que ajustan, o bien los maximos o los excesos.

La modelacién consiste en ajustar una distribucion paramétrica a la muestra histdrica con el objeto de
hacer inferencia y predecir, se requiere de una correcta estimacion de los parametros caracteristicos
de la distribucidn de que se trate.

El pardmetro crucial que interviene en estas distribuciones es el indice de cola (), especialmente
cuando el objetivo final es la inferencia de siniestros de elevada cuantia. Su estimacién va ligada a la
Optima seleccién del tamafio de los bloques o al nivel 6ptimo de prioridad, ya que, no para todos los
tamanfios y umbrales se consigue un estimador adecuado.

Por tanto, el tamafio de los bloques o el nivel de prioridad éptimos seran aquellos que den lugar a
estimaciones del indice de cola que cumplan las condiciones deseables de bondad.

Diversos autores han propuesto métodos y estimadores con la intencidon de obtener parametros con
caracteristicas iddneas. Entre otras, se incluyen técnicas graficas basadas en los graficos de cuantil-
cuantil, métodos basados en los momentos, procedimientos que utilizan los estadisticos de orden,
estimadores a través de las funciones de maxima verosimilitud, etc.

La estimaciéon de los parametros a través de maxima verosimilitud ha sido objeto de numerosas
investigaciones por que cumplen caracteristicas dptimas y tienden a ser insesgados; sin embargo,
para realizar dichas estimaciones se requiere del empleo de algin paquete informatico o software
estadistico que sirva a tal efecto, ya que la funcién de maxima verosimilitud se resuelve a través de un
algoritmo SIMPLEX, que al ser iterativo, requiere de estimaciones iniciales para los parametros.

Sea una muestra de n maximos muestrales obtenida de los valores maximos de n bloques, todos ellos
con la misma longitud. Asumiendo que el tamafo de cada bloque es suficientemente grande para que
el teorema de Fisher-Tippet se sostenga, los estimadores de maxima verosimilitud son aquellos que
maximizan la funcién de verosimilitud muestral.

La mayoria de las distribuciones encontradas en seguros y finanzas son ilimitadas por la derecha y en

estas condiciones, los estimadores de maxima verosimilitud ofrecen un procedimiento util y de
confianza en estos campos.
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3.6 Escenarios de simulacion

El objetivo es enfatizar el impacto que poseen los eventos catastréficos. Asi, se procede a mostrar el
avance con respecto a los escenarios en sismos, fendmenos hidrometereoldgicos e incendio.

El proceso es el siguiente: se dividird cada escenario en dos, en el primer y segundo andlisis
exploratorio; en el inicial, el enfoque estd en las pérdidas humanas y en el otro en las econdmicas.

En cada caso, se grafica toda la serie de datos, para tener un panorama general del comportamiento
de los mismos. Los datos significativos, se aislan y se hace otro grafico con el propdsito de comparar
las tendencias de los valores. Posteriormente, se selecciona un umbral con el paquete POT de Ry se
denota en el histograma de los valores para visualizar cudles son los valores que exceden dicho
umbral, con el fin de inferir en la posible pérdida maxima probable que después es contrastada con la
obtenida en la simulacin. Para ajustar una distribucidn a los valores, se recurre al paquete EasyFit”
gue apoya para determinar los pardmetros, funciones de distribucion y otros graficos para la toma de
decisién de cudl es la distribucién que mejor ajusta la tendencia de los datos.

Finalmente, después de haber detectado esta distribucién, se realizara una simulacién ocupando
StatAssist® a partir de los parametros de la funcién con el fin de determinar la frecuencia o severidad
maxima probable para el escenario y evento que se esté analizando.

3.6.1 Escenario sismo

Primer andlisis exploratorio. En el cuadro 3.1 se muestra los datos de Desinventar. Es muy importante
hacer la siguiente anotacion: se considera en el escenario a “pérdidas humanas” = muertos + heridos
+ desaparecidos y pérdidas econdmicas tal cual.

Cuadro 3.1 Datos para escenario de sismo, de 1970 a 2009

Pérdidas Pérdidas - Pérdidas Pérdidas

humanas econdmicas humanas econdmicas
1970 - - 1991 1 -
1972 - - 1992 - -
1973 3,604 250,000,000 1994 17 4,000,000
1974 - - 1995 82 4,364,009
1975 11 - 1996 1 -
1976 21 - 1997 - -

25 . o - L . . .
EasyFit permite ajustar automaticamente las distribuciones a los datos de la muestra y seleccionar el mejor modelo. Esta
disefiado para hacer el analisis de datos lo mas facil posible.

%6 StatAssist es una herramienta integrada que permite explorar las propiedades de diversas distribuciones de probabilidad.
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Afio Pérdidas Pért’iid'as Afio Pérdidas Pért.:lid'as

humanas econémicas humanas econémicas
1978 51 - 1998 - -
1979 94 5,000,000 1999 796 283,800,000
1980 558 - 2000 4 -
1981 80 - 2001 - -
1982 15 - 2002 - -
1983 - - 2003 385 -
1984 - - 2004 - -
1985 52,911 570,000,000 2006 8 -
1986 - - 2007 4 -
1987 - - 2008 - -
1989 162 - 2009 52 -
1990 - -

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la pagina www.desinventar.net

El analisis se comienza con pérdidas humanas.

En 1985 se presenta el sismo mas catastréfico en México con 52,911 muertos. En la esquina superior
derecha de la figura 3.2 se muestra el comportamiento de los demds afios sin considerar 1985 para

visualizar el proceder de los demas afios sin este dato histéricamente catastrofico.

Figura 3.2 Pérdidas humanas por sismo en México
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos.

De la figura 3.2 se obtiene que no sélo 1985 es el evento mas catastréfico en la historia de México,
sino que 1973 también es representativo con una cantidad superior a 3,500 muertes.

7 Incluye algunos valores del afio 2010y 2011.
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Figura 3.3 Estadisticos e histograma de pérdidas humanas por sismo

Min 1° Cuartil 2° Cuartil Mediana Media 3° Cuartil Max.
- - - 0.5 1471 51 52,911
o 0 0 0 0 1_
I T T T T T 1
(0] 10000 20000 30000 40000 50000 60000

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos.

La gran mayoria de los valores estan concentrados en un intervalo entre el (0, 10,000) y solo existe
un dato (1985 con 52,911 muertos) el cual se caracteriza como el maximo.

Seleccion de umbral: Para seleccionar el umbral se usa la funcién y grafica mriplot y tcplot?.

Figura 3.4 Grafico de vida residual y eleccion de umbral de pérdidas humanas por sismo
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y ocupando la funciéon mrliplot y tcplot en R.

%8 Estas funciones estan implementadas en R en el paquete POT.
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Para determinar el valor se hace un acercamiento al grafico y se determina que u = 550 es el
umbral conveniente. Se usa la funcién tcplot para corroborar lo obtenido con la funcién mrplot. En la
figura 3.5 se exhiben los afios que superan el umbral de pérdidas humanas.

Figura 3.5 Diagrama de pérdidas humanas por sismo con el umbral seleccionado
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y con el umbral seleccionado.
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La escala anterior fue aplicada asi para apreciar aquellos valores que estan superiores al umbral. Se
demuestra que son 4 aquellos datos que sobrepasan el umbral y estdn presentes en los siguientes
afios: 1973 con 3604 pérdidas humanas, 1980 con 558, 1985 con 52911 y en el afio 1999 con 796
pérdidas. El primer valor que empieza a pasar el umbral es el de 558 que es muy dificil percibirlo en la
figura anterior y, como era de esperarse, el dato del sismo de 1985 es, sin duda, el mas
representativo de todas las catdstrofes ocurridas en México desde 1970.

Prosigue el ajuste de las distribuciones para determinar el comportamiento de la base de datos que
se estad analizando. Después se hace una simulacién tomando como referencia los parametros de la
mejor funcién de distribucién seleccionada y asi determinar cudl es la pérdida maxima probable 6
frecuencia maxima probable que puede existir.

Ajuste de la distribucion: Para encontrar y definir la distribucidon de los datos, se usa el programa
EasyFit a través de Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling.
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Cuadro 3.2 Pruebas para definir la distribucion de pérdidas humanas por sismo

Gumbel Max

Frechet (3P)

Weibull

Kolmogorov-Smirnov

Kolmogorov-Smirnov

Kolmogorov-Smirnov

Estadistica 0.495 Estadistica 0.522 Estadistica 0.500
Valor P - Valor P - Valor P -
Valor critico 0.210 Valor critico 0.210 Valor critico 0.210
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si

Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling
Estadistica 13.343 Estadistica 29.877 Estadistica - 7.148
Valor critico 2.501 Valor critico 2.501 Valor critico 2.501
ééRechazar? Si ¢Rechazar? No ¢Rechazar? No

Weibull (3P) GEV DGP
Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov

Estadistica 0.500 Estadistica 0.276 Estadistica 0.296
Valor P - Valor P 0.003 Valor P 0.001
Valor critico 0.210 Valor critico 0.210 Valor critico 0.210
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si

Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling
Estadistica 26.160 Estadistica 4.690 Estadistica 4.505
Valor critico 2.501 Valor critico 2.501 Valor critico 2.501
ééRechazar? No ¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y ocupando EasyFit y con valor critico « = 0.05.

Se afirma que de las tres distribuciones de valores extremos, la funcidn de distribucion Weibull (3P) es
la que menos se ajusta a los datos de sismos vy, por su lado, la distribucion Gumbel Max es la mas
apropiada para los valores mostrados en la tabla de sismos correspondientes a las pérdidas humanas
pese a que se rechacen las dos pruebas. Ademas, se rechazan todas las funciones de distribucion bajo
la prueba Kolmogorov-Smirnov.

Los parametros de cada una de las distribuciones se obtienen mediante EasyFit.

Cuadro 3.3 Parametros de las distribuciones de pérdidas humanas por sismo

Parametros
Distribucion
€ - forma K - localizacion o - escala

Frechet 0.396 - 0.968
Frechet (3P) 0.458 - 28.230
Gen. Extreme Value 0.980 6.290 28.230
Gen. Pareto 0.979 29.762 12.440
Gumbel Max - - 2,291.990 6,519.950
Weibull 0.149 - 1.660
Weibull (3P) 0.335 - 223.103

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y ocupando EasyFit.
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Se muestran la funcion de distribucién que mejor se ajusta de las tres distribuciones, el grafico pp
(probabilidad-probabilidad) y gqg (cuantil-cuantil), adicionalmente la distribucion Generalizada del
Valor Extremo (GEV) y Generalizada Pareto (DGP).

Figura 3.6 Funcion de densidad, grafico pp y qq de pérdidas humanas por sismo
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y ocupando EasyFit.

Se visualiza que la funcién de distribucién Gumbel se va pegando a cero de manera considerable
conforme va avanzando en Xx.

Figura 3.7 Distribucion DGP y GEV de pérdidas humanas por sismo
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y ocupando EasyFit.
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Se plantea es hacer una simulacidn a partir de la funcién que mejor se adecua a las pérdidas en sismo.
Esta simulacidn se lleva acabo usando una herramienta que también se encuentra en EasyFit, lamada
StatAssist y el nimero de simulaciones que se efectuaran seran 10,000.

Posteriormente se calcula la frecuencia maxima probable para pérdidas humanas por sismo.

Figura 3.8 Distribucion que mejor se ajusta a los datos de pérdidas humanas por sismo
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de los parametros de la distribucion que mejor se ajusta a la base de datos de sismos y
ocupando StatAssist.

Entonces, la frecuencia maxima esperada respecto a las posibles pérdidas humanas por sismos de
acuerdo a las 10,000 simulaciones es: 54,814 pérdidas humanas.

Segundo andlisis exploratorio. Se grafican los datos del Cuadro 3.1.

Figura 3.9 Pérdidas econdmicas por sismo en México
Datos mayores a cero en sismo
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la pagina www.desinventar.net

En la figura 3.9 es muy dificil notar aquellos valores mayores a cero y menores a 100 millones, debido
a que quien “rige” de alguna u otra manera la escala del grafico, es la severidad del temblor de 1985
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con $570 millones. El grafico de la esquina muestra que son Unicamente 6 datos mayores a cero
registrados en la base de datos y los que se destacan los montos del sismo de 1973, 1985 y 1999.

El sismo de 1973 también es conocido como El Terremoto de Orizaba, y ha sido el terremoto mas
fuerte que haya tenido lugar en el estado mexicano de Veracruz®. El terremoto mas representativo
en México ha sido el terremoto del jueves 19 de septiembre de 1985, distinguido como el Terremoto
del '85; este sismo afectd en la zona centro, sur y occidente de México y la mas afectada fue la capital
del pais. Y esto no solo acabé el 19, sino que la réplica del viernes 20 de septiembre de 1985 también
tuvo gran repercusién para la Ciudad de México. El sismo de 1999 es el mas fuerte ocurrido en
Meéxico desde el afio 1985 y el mas grande que ocurre cerca de la costa de Oaxaca.

La figura 3.10 muestra el comportamiento estadistico de los datos.

Figura 3.10 Estadisticos e histograma de pérdidas econdmicas por sismo
Cifras en miles de pesos.
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos.

La mayoria de valores estan concentrados en un intervalo entre el (0,100 millones) y solo existe un
dato (1985 con $570 millones) que se caracteriza como el maximo de la base de datos. La barra de la
mitad del grafico, concentra los montos de 1973 con $250 y 1999 con $283.8 millones.

De manera un poco mas especifica, la mayoria de los datos registrados correspondientes a pérdidas
econdmicas son cero, haciendo que el histograma tienda a la izquierda.

29 . .
Slsmografo veracruzano.
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Seleccion de umbral: Se recurre a la funcidn y grafica mriplot.

Figura 3.11 Grafico de vida residual de pérdidas econémicas por sismo
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y ocupando la funcién mriplot y tcplot en R.

Se determina que u = 200,000,000 es el umbral conveniente para el modelo y se muestra junto
con el acumulado por década dado que los montos por afio son muy pequefios.

Figura 3.12 Diagrama de pérdidas econédmicas por sismo con el umbral seleccionado
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y con el umbral seleccionado.

La década de los 80’s sigue a la cabeza debido al gran peso que tuvo el temblor del ‘85 para la
economia nacional.

Ahora, lo que continua es el ajuste de una de las distribuciones para después hacer una simulacién
tomando como referencia los parametros de la mejor funcién de distribucion seleccionada, para que

en seguida se determine cudl es la severidad maxima esperada que puede existir.

Ajuste de la distribucion: Se ocupan las pruebas Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling para definir
la distribucion que se ocupara.
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Cuadro 3.4 Pruebas para definir la distribucion de pérdidas econémicas por sismo

Gumbel Max

Frechet (3P)

Weibull

Kolmogorov-Smirnov

Kolmogorov-Smirnov

Kolmogorov-Smirnov

Estadistica 0.45 Estadistica 0.83 Estadistica 0.83
Valor P 0.0000006 Valor P - Valor P -
Valor critico 0.22 Valor critico 0.22 Valor critico 0.22
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si

Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling
Estadistica 10.04 Estadistica 55.41 Estadistica 56.28
Valor critico 2.50 Valor critico 2.50 Valor critico 2.50
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si

Weibull (3P) GEV DGP
Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov

Estadistica 0.83 Estadistica 0.53 Estadistica 0.51
Valor P - Valor P 0.000000002 Valor P 0.00000001
Valor critico 0.22 Valor critico 0.22 Valor critico 0.22
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si

Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling
Estadistica 56.28 Estadistica 10.43 Estadistica 9.73
Valor critico 2.50 Valor critico 2.50 Valor critico 2.50
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y ocupando EasyFit y con valor critico & = 0.05.

Sin embargo, para los datos de pérdidas econédmicas no es apropiada ninguna distribucién de acuerdo
a las pruebas de Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling, debido a que en todas las pruebas a las

distribuciones que se analizan se rechazan; esto hace que el enfoque sea sobre el método del umbral.

Cuadro 3.5 Parametros de las distribuciones de pérdidas econémicas por sismo

Parametros
Distribucién .
§ - forma U - localizacién o - escala

Frechet 0.5509 - 13,258,400
Gen. Extreme Value 0.9134 506,652 2,855,660
Gen. Pareto 0.9071 3,099,170 - 1,430,180
Gumbel Max - 87,922,700 - 18,831,400
Weibull 0.5364 - 115,865,000

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y ocupando EasyFit.

La Unica distribucidon que muestra mejor apego a los datos es la Gumbel y, es asi como se muestra
esta funcidon de distribucion, su grafico pp (probabilidad-probabilidad) y qq (cuantil-cuantil), de

manera agregada con la distribucion GEV y DGP.

57




Figura 3.13 Funcion de densidad, grafico pp y qq de pérdidas econémicas por sismo
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y ocupando EasyFit.

Figura 3.14 Distribucion DGP y GEV de pérdidas econdmicas por sismo
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de sismos y ocupando EasyFit.
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Se muestra la funcion de densidad Gumbel con los parametros que se obtuvieron.

Figura 3.15 Distribucién que mejor se ajusta a los datos de pérdidas econémicas por sismo
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de los parametros de la distribucion que mejor se ajusta a la base de datos de sismos y
ocupando StatAssist.

De los montos generados a través de las 10,000 simulaciones, se obtiene la severidad maxima
esperada, la cual es de $1,793,647,906.

3.6.2 Escenario fendmenos hidrometereoldgicos

Primer andlisis exploratorio. Se muestran los datos representativos para fendmenos
hidrometereolégicos en el cuadro 3.6.

Cuadro 3.6 Datos para escenario de fenomenos hidrometereolégicos de 1970 a 2009

Pérdidas Pérdidas

Anho Pérdidas econdomicas Pérdidas economicas
humanas humanas
1970 66 140,200,000 1991 261 10,932,400,000
1971 18 62,000,000 1992 110 -
1972 67 180,500,000 1993 553 346,200,000
1973 1,083 240,000,000 1994 110 500,103,000
1974 1,384 155,110,000 1995 496 26,000,000
1975 134 100,400,000 1996 200 30,000,000
1976 917 200,000,000 1997 742 -
1977 40 - 1998 969 1,625,000,000
1978 298 162,060,000 1999 4,752 162,500,000
1979 660 1,817,000,000 2000 83 10,000,000

59




Pérdidas Pérdidas

humanas Pérdidas economicas humanas Pérdidas economicas

1980 172 2,250,500,000 2001 86 1,655,000,000
1981 129 940,000,000 2002 295 10,216,840,000
1982 142 55,370,000 2003 174 65,227,001,000
1983 200 4,934,015,000 2004 299 136,700,000
1984 174 757,000,000 2005 223 8,563,400,000
1985 17 150,000,000 2006 256 241,500,000
1986 116 21,720,000,000 2007 111 321,134,600,000
1987 35 150,000,000 2008 108 525,800,000
1988 1,141 522,745,000,000 2009 59 570,000,000
1989 211 9,020,000,000

1990 1,062 4,000,000

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la pagina www.desinventar.net

f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos
El primer interés es visualizar el comportamiento grafico de la primera variable.

Figura 3.16 Pérdidas humanas por fenémenos hidrometereolégicos
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la pagina www.desinventar.net

El evento catastréfico mas notorio en este fendmeno es el ocurrido en 1999 con un registro de 4,752
pérdidas humanas. El siniestro esta asentado en la historia como un ejemplo de la agresividad de los
fendmenos hidrometereoldgicos y, especificamente, durante la temporada de huracanes de 1999, la
cual fue considerada como una de las mas activas dentro de los ultimos afios debido al impacto de
seis ciclones tropicales, de los cuales cuatro se originaron en el Golfo de México.
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Dentro de la gran actividad de huracanes de la temporada de 1999, la cuenca ocednica del Atlantico
registro siete ciclones mas por encima de la media de nueve ciclones tropicales de 1966 a 1999 (SMN-
CNA, 1999). Debido a los efectos que generd la depresion tropical No. 11 se considerd como el evento
ciclédnico de mayor afectacidon en México.

Se determina que las frecuencias en los intervalos de 1980 a 1987 y de 2000 al 2009 no superan los
250 elementos. Sin embargo, en los demas periodos no mencionados, existen 6 afios que sobresalen

las 800 pérdidas humanas y la mayoria se concentra en los afos setentas.

Figura 3.17 Estadisticos e histograma de pérdidas humanas por f.h.
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de fendémenos hidrometereoldgicos.
f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos

La informacidén brindada por el 3° cuartil proporciona que la gran mayoria de las frecuencias de las
pérdidas humanas estan por debajo de 510. El histograma muestra que el 98% de los datos
reportados (39 de 40) estan agrupados y sesgados a la izquierda, esto es, una concentracidon en
frecuencias menores a 1500 pérdidas humanas.

El afio 1999 realmente fue catastréfico en contraste con los demas valores presentados en los demas
afios, es decir, 4,752 se desvia realmente de un posible comportamiento estandar o normal de las

pérdidas humanas histdricas.

Seleccion de umbral: Se usan las funciones mrplot y tcplot.
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Figura 3.18 Grafico de vida residual y eleccion de umbral de pérdidas humanas por f.h.
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereolégicos y ocupando la funcion mrliplot
y tcplot en R.
f.h. : fenédmenos hidrometereoldgicos

El grafico anterior muestra en la imagen de arriba en la parte izquierda, la representacion de la vida
residual usando la funcidn mrlplot de R sin ninguna modificacion en su escala; mostrando asi, una
tendencia al valor del umbral sin una precisidn visual notable. Por su parte, el grafico de la derecha,
muestra una aproximacion mas detallada para la localizacién precisa de 1. Entonces se determina
que u = 450 es el umbral conveniente para el escenario de fenémenos hidrometereoldgicos.

Figura 3.19 Diagrama de pérdidas humanas por f.h. con el umbral seleccionado
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Fuente: Elaboracidon del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereolégicos y con el umbral seleccionado.
f.h. : fenédmenos hidrometereoldgicos
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Se desprende que existen 11 datos que estan por arriba del umbral, estos datos son: en el afio 1973
con 1083 pérdidas humanas, 1974 con 1384, 1976 con 917, 1979 con 660, 1988 con 1141, 1990 con
1062, 1993 con 553, 1995 con 496, 1997 con 742, 1998 con 969 y finalmente en el aino 1999 con 4752
pérdidas; de manera visual, son aquellos que se destacan por arriba de la linea color rojo.

Para la determinacion de la frecuencia mas alta se considera la suma de estos once valores maximos.
Entonces, la frecuencia mdaxima es de 13,759 posibles pérdidas humanas por fenémenos

hidrometereoldgicos, la cual muestra una relacion menor a 3 veces con respecto al maximo.

Ajuste de la distribucidn: El uso de la tabla de las pruebas Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling
dan soporte de cual es la mejor distribucion que se ajusta a los datos.

Cuadro 3.7 Pruebas para definir la distribucion de los datos de pérdidas humanas por f.h.

Frechet (3P) Weibull Weibull (3P)
Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov
Estadistica 0.07 Estadistica 0.13 Estadistica 0.15
Valor P 0.97 Valor P 0.47 Valor P 0.29
Valor critico 0.21 Valor critico 0.21 Valor critico 0.21
¢Rechazar? No ¢Rechazar? No ¢Rechazar? No
Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling
Estadistica 0.26 Estadistica 1.30 Estadistica 4.59
Valor critico 2.50 Valor critico 2.50 Valor critico 2.50
¢Rechazar? No ¢Rechazar? No ¢Rechazar? Si
Gumbel Max GEV DGP
Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov
Estadistica 0.32 Estadistica 0.10 Estadistica 0.09
Valor P 0.00035 Valor P 0.80 Valor P 0.84
Valor critico 0.21 Valor critico 0.21 Valor critico 0.21
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? No ¢Rechazar? No
Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling

Estadistica 4.80 Estadistica 0.50 Estadistica 4.35
Valor critico 2.50 Valor critico 2.50 Valor critico 2.50
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? No ¢Rechazar? Si

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereoldgicos y ocupando EasyFit y con
valor critico & = 0.05.
f.h. : fenédmenos hidrometereolégicos
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La mejor distribucidon que se ajusta entre las dos Weibull, Frechet y Gumbel es la de Frechet con tres
pardmetros. El peor ajuste es la funcion de distribucién Gumbel, debido a que se rechazan ambas
pruebas. Asimismo, se muestra la aplicacion de dichas pruebas a las distribuciones Generalizada del
Valor Extremo (GEV) y Generalizada Pareto (DGP), para conocer si se rechazan o no.

Cuadro 3.8 Parametros de las distribuciones de pérdidas humanas por f.h.

Parametros
Distribucion
§ - forma u - localizacién o - escala

Frechet 0.990 - 111.200
Frechet (3P) 1.245 - 37.280 170.330
Gen. Extreme Value 0.573 144.570 162.100
Gen. Pareto 0.493 218.470 17.460
Gumbel Max - 94.500 613.800
Weibull 1.000 - 330.900
Weibull (3P) 0.715 17.000 352.800

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereoldgicos y ocupando EasyFit.
f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos

Se muestran los graficos representativos de la mejor distribucién incluyendo la distribucién
Generalizada del Valor Extremo (GEV) y Generalizada Pareto (DGP).

Figura 3.20 Funcion de densidad, grafico pp y qq de pérdidas humanas por f.h.
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de fenémenos hidrometereoldgicos y ocupando EasyFit.
f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos
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Figura 3.21 Distribucion DGP y de pérdidas humanas por f.h.
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Fuente: Elaboracidon del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereoldgicos y ocupando EasyFit.
f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos

Se aprecia un mejor ajuste de la GEV que la Pareto. Se considera la funcion de distribucién Frechet
como la que mejor se ajusto a los datos de pérdidas humanas para la simulacién.

Figura 3.22 Distribucion que mejor se ajusta a los datos de pérdidas humanas por f.h.
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de los parametros de la distribucién que mejor se ajusta a la base de datos de
fenémenos hidrometereoldgicos y ocupando StatAssist.
f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos.

En el método de excesos por umbral se determind una frecuencia maxima esperada de 13,759 y en el
de ajuste de distribucion 203,014 pérdidas humanas. Sin embargo, la ldgica para el cdlculo de la
primera frecuencia fue razonable con respecto al comportamiento de los datos, se establece
finalmente que la frecuencia maxima esperada en pérdidas humanas por sismos es de 13,759.
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Segundo andlisis exploratorio. Se procede a analizar las pérdidas econdmicas ocasionadas por los
fenédmenos hidrometereoldgicos. Ademas, se presenta un grafico acumulado por década con cifras en
miles de millones de pesos, esto es 1970°s, 1980°s, 1990°s y 2000’s.

Figura 3.23 Pérdidas econdémicas por f.h. en México, de 1970 a 2009
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la pagina www.desinventar.net
f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos

De la figura 3.23 se extraen algunas observaciones. La observacién nimero uno es que si existen
eventos catastréficos con respecto a la mayoria de los datos y el afio que encabeza estas catastrofes
es 1988 con un monto superior a 500 mil millones de pesos (mmdp), seguida por el 2007 con un
monto de 300 mmdp. La segunda observacién se enfoca a la falta de apreciacién de los montos
registrados en la mayoria de los afios diferentes a 1988, 2003 y 2007.

El objetivo es la determinacién de los eventos catastroficos y asignarle una distribucion que modele
su comportamiento; sin embargo, también es necesario valorar la situacion de los demas elementos
gue no son extremos.

Ademas se observa que los montos ocurridos en los afios de 1970 a 1979 muestran un acumulado de
$ 3,057,270,000 representativamente muy pequefio con una escala de al menos 100 mmdp. La
década de los 90°s acumulé un monto de 13.6 mmdp y se muestra poco representativa en escala con
respecto a los maximos de la serie de datos.

Entonces, se afirma que en 1980°s y 2000’s estan presentes los eventos mas significativos de los

fendmenos hidrometereoldgicos en México de 1970 hasta el 2009. Lo anterior permite mostrar un
cuadro resumen de los principales estadisticos correspondientes a pérdidas econdmicas.
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Figura 3.24 Estadisticos e histograma de pérdidas econémicas por f.h.
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereoldgicos, ocupando R y cifras en
millones.
f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos

Seleccion de umbral: Para seleccionar el umbral que se ocupa la funcidn y grafica mriplot y tcplot.

Figura 3.25 Vida residual de pérdidas econédmicas por fendmenos hidrometereolégicos
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereoldgicos y ocupando la funciéon
mrliplot en R.

Usando la parte derecha del grafico, se determina que u = 25,000,000,000 es el umbral
conveniente para el modelo. Ademas, los Unicos afios que muestran estar por arriba del umbral
u = 25,000,000,000 son 1988, 2003 y 2007.
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Figura 3.26 Diagrama de pérdidas econdmicas por f.h. con el umbral seleccionado
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereoldgicos y con el umbral seleccionado.

f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos

Ajuste de la distribucion: Para estd seccidn se usara el programa EasyFit para conocer los pardmetros
de Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling.

Cuadro 3.9 Pruebas para definir la distribucion de los datos de pérdidas econédmicas por f.h.

Frechet Weibull Weibull (3P)
Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov
Estadistica 0.12 Estadistica 0.18 Estadistica 0.40
Valor P 0.57 Valor P 0.14 Valor P 0.000004
Valor critico 0.21 Valor critico 0.21 Valor critico 0.21
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? No ¢dRechazar? Si
Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling
Estadistica 5.64 Estadistica 5.99 Estadistica 14.96
Valor critico 2.50 Valor critico 2.50 Valor critico 2.50
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si
Gumbel Max GEV DGP
Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov
Estadistica 0.46 Estadistica 0.26 Estadistica 0.28
Valor P 0.00 Valor P 0.01 Valor P 0.00
Valor critico 0.21 Valor critico 0.21 Valor critico 0.21
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si
Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling

Estadistica 11.38 Estadistica 4.36 Estadistica 4.17
Valor critico 2.50 Valor critico 2.50 Valor critico 2.50
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si ¢dRechazar? Si

Fuente: Elaboracién del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereoldgicos y ocupando EasyFit y con
valor critico @ = 0.05. f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos
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Se aprecia el rechazo de la mayoria de las funciones de distribucidon extremas y de las GEV y DGP bajo
las pruebas Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling.

No existe realmente una funcién que describa de manera precisa el comportamiento de las pérdidas
econdmicas; pese a esto, la que posee mejor calificacion respecto a los estadisticos de las pruebas
con respecto a las demds funciones es la funcién Frechet, por esta razén se considera como la
distribucidon de mejor ajuste a los datos de pérdidas econémicas por fenémenos hidrometereoldgicos.

Cuadro 3.10 Parametros de las distribuciones de pérdidas econémicas por f.h.

Parametros
Distribucion -
§ - forma U - localizacidn o - escala

Frechet 0.450 - 192,612,000
Gen. Extreme Value 0.917 550,984,000 2,099,530,000
Gen. Pareto 0.911 2,274,740,000 - 871,275,000
Gumbel Max - - 18,375,900,000 74,613,500,000
Weibull (3P) 1.000 2,619,290,000 0.344

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereoldgicos y ocupando EasyFit.
f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos

Se muestra la funcién de densidad de Frechet por ser la que mejor se ajusta de las distribuciones, el
grafico pp (probabilidad-probabilidad) y qqg (cuantil-cuantil), adicionalmente con la distribucién
Generalizada del Valor Extremo (GEV) y Generalizada Pareto (DGP).

Figura 3.27 Funcion de densidad, grafico pp y qq de pérdidas econémicas por f.h.
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereoldgicos y ocupando EasyFit.
f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos

El grafico de probabilidades muestra una mejor relaciéon entre las dos funciones que se estdn
analizando, sin embargo, aunque la distribucién Frechet fue la que mejor se ajusta a los datos de
pérdidas econdmicas por fendmenos hidrometereoldgicos, el grafico de cuantil no muestra una
relacion tan estrecha entre la distribucion empirica y la distribucién tedrica.

Figura 3.28 Distribucion DGP y GEV de pérdidas econdmicas por f.h.

Funciéon de densidad de probabilidad

0.08 E
0 o | /.

0 4E+10 8E+10 1.2E+11  1.6E+11 2E+11 24E+11 28E+11 3.2E+11 3.6E+11 4E+11 4.4E+11 4.8E+11 5.2E+11
X

[ Pérdidas Econdmicas por F. Hidrometereoldgicos
Gen. Extreme Value
Gen. Pareto

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de fendmenos hidrometereoldgicos y ocupando EasyFit.
f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos

Se hace una simulacién a partir de la funcién de distribucién Frechet a través de los parametros
estimados de ésta distribucion y mostrando su funcidn de densidad de probabilidad.

La simulacidn se lleva acabo por StatAssist y el nimero de simulaciones son 10,000, para después
calcular la severidad maxima probable para pérdidas econdmicas.
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Figura 3.29 Distribucion que mejor se ajusta a los datos de pérdidas econdmicas por f.h.
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de los parametros de la distribucién que mejor se ajusta a la base de datos de
fendmenos hidrometereoldgicos y ocupando StatAssist.
f.h.: fendmenos hidrometereoldgicos

De la simulacién se obtiene que la pérdida maxima probable es: $ 709,216,544,103. Este monto con

respecto a la pérdida maxima reportada en la base (1998 con mas de 522 mmdp) guarda una relacion
de 1.35 veces, por lo tanto, la pérdida maxima probable obtenida es coherente con la base de datos.
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3.6.3 Escenario incendio

Primer Andlisis exploratorio. El proceso para este ultimo escenario de incendio es similar a los
anteriores. Se exponen los datos obtenidos en Desinventar.

Cuadro 3.11 Datos para escenario de incendio en México, de 1970 a 2009

Pérdidas . . .. Pérdidas . ..

humanas Pérdidas economicas humanas Pérdidas economicas
1970 349 8,389,000 1991 864 18,916,000
1971 93 103,553,000 1992 109 -
1972 271 517,540,000 1993 282 184,650,000
1973 11 1,555,750,000 1994 10,171 250,073,041
1974 368 2,139,406,500 1995 26 68,000,000
1975 160 34,279,500 1996 82 60,000,000
1976 119 694,380,000 1997 17 2,000,000
1977 269 389,372,000 1998 149 150,000,000
1978 384 5,041,901,000 1999 202 2,211,000,000
1979 295 5,676,935,000 2000 312 759,600,000
1980 70,204 1,161,650,000 2001 95 23,030,000
1981 132 403,400,000 2002 274 13,038,000
1982 591 521,983,000 2003 55 806,000,000
1983 254 2,754,070,000 2004 79 1,608,000,000
1984 9,719 4,377,500,000 2005 177 1,473,200,000
1985 152 153,181,000 2006 182 1,150,000
1986 328 8,634,000,000 2007 192 -
1987 485 4,579,000,000 2008 138 104,000,000
1988 196 10,180,000,000 2009 280 8,000,000
1989 66 10,550,000,000
1990 204 380,000,000

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la pagina www.desinventar.net

En el primer analisis se ocupa los datos de pérdidas humanas y se muestra el comportamiento grafico.
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Figura 3.30 Pérdidas humanas en incendio
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la pagina www.desinventar.net

De la figura anterior se resaltan Unicamente tres picos; sin embargo, el mas notorio es el ocurrido en
1980 con un de 70,204 pérdidas humanas. Se nota que en las décadas 70°s y 80’s, el nimero de
pérdidas humanas es superior a las otras dos décadas. Esta interpretaciéon cuenta con sustento

relacionado a las acciones que construyeron y se llevaron acabo por parte de la FRA* y FAO*.

La FRA en el 2000 inicia una evaluacidn mundial sobre incendios para los afios posteriores a 1990.
Por su parte, la FAO solicita a los paises miembros que complementar el perfil de manejo de
incendios del pais; en este proceso, los elaboradores de politicas comenzaron a darse cuenta en la
importancia de la prevencién de incendios. Y es asi con apoyo de los programas de respuesta y

preparacion para las situaciones de emergencia, se disminuyé los dafios en incendio.

Figura 3.31 Estadisticos e histograma de pérdidas humanas por incendio

Min 1° Cuartil 2° Cuartil Mediana Media 3° Cuartil Max.
11 116 117 199 2,458 316 70,204

30 ., .
Evaluacion de los Recursos Forestales Mundiales

3 Food and Agriculture Organization of the United Nations. En espafiol es Organizacidn para la Agricultura y la Alimentacion

perteneciente a las Naciones Unidas.
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de incendio.

Del 3° cuartil se obtiene que la gran mayoria de las frecuencias de las pérdidas humanas por incendio
estan por debajo de 316, es decir el 75% de la muestra (30/40) estan por debajo de esta cantidad.
Ademas, el 98% de los datos reportados (39 de 40) estan agrupados y sesgados a la izquierda, esto es,
una concentracion en frecuencias menores a 1500 pérdidas.

Seleccion de umbral: Para seleccionar el umbral se recurre a la funcién y grafica mriplot, la cual ha
dado resultados satisfactorios para la determinacién de dicho valor.

Figura 3.32 Vida residual de pérdidas humanas por incendio
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de incendio y ocupando la funcién mriplot en R.

En la figura 3.32 se muestra la tendencia al valor del umbral en el grafico de la derecha. Y se

determina que u = 2,500 es el umbral conveniente para el modelo.

Con el umbral determinado se procede mostrar los afios que exceden u = 2,500.
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Figura 3.33 Diagrama de pérdidas humanas por incendio con umbral seleccionado
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de incendio y con el umbral seleccionado.

Ajuste de la distribucion: Las pruebas Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling ayudan a definir cual
es la distribucidén que se ajusta a los datos por lo que el cuadro 3.12 muestra un resumen.

Cuadro 3.12 Pruebas para definir la distribucion de los datos de pérdidas humanas por incendio

Frechet (3P) Weibull Weibull (3P)
Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov
Estadistica 0.16 Estadistica 0.22 Estadistica 0.26
Valor P 0.25 Valor P 0.03 Valor P 0.01
Valor critico 0.21 Valor critico 0.21 Valor critico 0.21
ééRechazar? No ééRechazar? Si ¢Rechazar? Si
Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling
Estadistica 1.09 Estadistica 5.93 Estadistica 8.51
Valor critico 2.50 Valor critico 2.50 Valor critico 2.50
¢Rechazar? No ¢Rechazar? Si ¢Rechazar? Si
Gumbel Max GEV DGP
Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov
Estadistica 0.47 Estadistica 0.16 Estadistica 0.16
Valor P - Valor P 0.23 Valor P 0.25
Valor critico 0.21 Valor critico 0.21 Valor critico 0.21
ééRechazar? Si ¢Rechazar? No ¢Rechazar? No
Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling

Estadistica 12.11 Estadistica 1.14 Estadistica 12.16
Valor critico 2.50 Valor critico 2.50 Valor critico 2.50
¢Rechazar? Si ¢Rechazar? No ¢Rechazar? Si

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de incendio y ocupando EasyFit y con valor critico @ = 0.05.
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La mejor distribucién es la de Frechet con tres pardmetros de acuerdo a las pruebas K-S y A-D. La que
menos se ajusta es Gumbel, pues se rechazan ambas pruebas.

Easyfit brinda el apoyo para obtener los parametros de las funciones de distribucion.

Cuadro 3.13 Parametros de las distribuciones de pérdidas humanas por incendio

Distribucion Parametros
¢ - forma K - localizacion o - escala

Frechet (3P) 1.11 - 31.10 169.00
Gen. Extreme Value 0.94 134.40 151.80
Gen. Pareto 0.93 163.05 32.30
Gumbel Max - 2,579.86 8,728.50
Weibull 0.81 - 393.02
Weibull (3P) 0.40 11.00 396.20

Fuente: Elaboracidon del autor a partir de la base de datos de incendios y ocupando EasyFit.
Se muestran los gréficos representativos de la funcién Frechet, ademas la distribuciéon GEV y DGP.

Figura 3.34 Funcion de densidad, grafico pp y qq de pérdidas humanas por incendio
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de incendio y ocupando EasyFit.
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Figura 3.35 DGP y GEV de pérdidas humanas por incendio.
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Fuente: Elaboracidon del autor a partir de la base de datos de incendio y ocupando EasyFit.

Para la simulacién, se considera la funcién de distribucion Frechet (3P) la cual muestra mejor apego a
los datos de pérdidas humanas respecto a fendmenos hidrometereoldgicos.

Figura 3.36 Distribucion que mejor se ajusta a los datos de pérdidas humanas por incendio
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de los parametros de la distribucién que mejor se ajusta a la base de datos de
incendio y ocupando StatAssist.

Se determina que la pérdida mdaxima probable es de 80,330 pérdidas humanas, lo que representa
aproximadamente 1.14 veces mas comparado al maximo de la base de datos.
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Segundo andlisis exploratorio. Se analizan las pérdidas econdmicas por medio de su representacion.

Figura 3.37 Pérdidas econémicas por incendio en México, de 1970 a 2009
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Después de 1990, se reduce drasticamente el efecto de los incendios en México por las medidas que
se llevaron a cabo gracias a la FAO y FRA. Se puede mostrar un grafico con agrupaciones por década,
sin embargo, sera claro que las primeras dos décadas seran las que tengan montos representativos vy,
los dos bloques restantes, serdn casi nulos ante la comparacién, por lo tanto, se evitara este grafico
por la falta de resultados importantes para el analisis.

Figura 3.38 Estadisticos e histograma de pérdidas econdmicas por incendio
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- 53 54 396 1,690 1,741 10,550

30

25
I

20
1

15

10

o -

T T T T T T 1
0.0e+00 2.0e+08 4.0e+09 6.0e+09 8.0e+09 1.0e+10 1.2e+10

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de incendio, las cifras estan en millones.

La mayoria de los datos esta por debajo de 1,741 (millones), lo que en la practica es 30 de los 40
(75%) datos de la tabla inicial de este escenario.
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Seleccion de umbral: Para seleccionar el umbral se recurre nuevamente a usar la funcién y grafica
mrlplot implementada en R en el paquete POT.

Figura 3.39 Vida residual de pérdidas econémicas por incendio
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de incendio y ocupando la funcién mrlplot en R.

Con la parte derecha del grafico, se determina que u = 1,800,000,000 es el umbral conveniente.

Figura 3.40 Diagrama de pérdidas econdmicas por incendio con el umbral seleccionado
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de incendio y con el umbral seleccionado.

Se muestra que la mayoria de los valores que estan por arriba del umbral definido son aflos menores
a 1989, esto es, la década de los 70°s y 80’s, Unicamente un valor de la década posterior a ésta Ultima
mencionada, estd por arriba de u = 1,800,000,000; el monto de 1999 es de $ 2,211,000,000.

De forma mas especifica, éstos montos que superan el umbral estdn considerados de la siguiente
manera, en el ano 1974 con 2139.4 millones, 1978 con 5041.9 millones, 1979 con 5676.9 millones,
1983 con 2754.07 millones, 1984 con 4377.5 millones, 1986 con 8634 millones, 1987 con 4579
millones, 1988 con 10180 millones, 1989 con 10550 millones, 1999 con 2211 millones.
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Ajuste de la distribucion: Para definir cual es la distribucidon que mejor se ajusta se ocupa el programa
EasyFit mediante las pruebas Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling.

Cuadro 3.14 Pruebas para definir la distribucion de pérdidas econémicas por incendio

Weibull Frechet (3P) Gumbel Max
Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov
Estadistica 0.09 Estadistica 0.14 Estadistica 0.29
Valor P 0.85 Valor P 0.37 Valor P -
Valor critico 0.21 Valor critico 0.21 Valor critico 0.21
¢Rechazar? | No ¢Rechazar? No ¢Rechazar? | Si
Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling

Estadistica 3.85 Estadistica 4.95 Estadistica 3.98
Valor critico 2.50 Valor critico 2.50 Valor critico 2.50
cRechazar? | Si ¢Rechazar? Si ¢Rechazar? | Si

Weibull (3P) GEV DGP

Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov
Estadistica 0.38 Estadistica 0.18 Estadistica 0.20
Valor P - Valor P 0.15 Valor P 0.07
Valor critico 0.21 Valor critico 0.21 Valor critico 0.21
¢Rechazar? | Si ¢Rechazar? No ¢Rechazar? No
Anderson-Darling Anderson-Darling Anderson-Darling

Estadistica 12.58 Estadistica 1.73 Estadistica 1.47
Valor critico 2.50 Valor critico 2.50 Valor critico 2.50
¢Rechazar? | Si ¢Rechazar? No ¢Rechazar? No

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de incendio y ocupando EasyFit y con valor critico @ = 0.05.

Se nota que se rechaza a la mayoria de las distribuciones a través de dichas pruebas. Sin embargo, la
gue posee mejor ajuste de acuerdo a estas pruebas realizadas es con la funcion Weibull.

Cuadro 3.15 Parametros de las distribuciones de pérdidas econémicas por incendio

Parametros
Distribucion —
§ - forma U - localizacién c - escala

Frechet 0.119 - 690,233
Gen. Extreme Value 0.540 362,819,000 760,042,000
Gen. Pareto 0.450 1,045,820,000 - 240,970,000
Gumbel Max - 438,617,000 2,167,830,000
Weibull - 991,150,000 0.510

Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de incendio y ocupando EasyFit.
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Se muestra la funcidn de densidad de probabilidad de Weibull la cual es la que mejor se ajusta de las
distribuciones, el grafico pp (probabilidad-probabilidad) y qq (cuantil-cuantil), adicionalmente con la
distribucidn Generalizada del Valor Extremo y Generalizada Pareto.

Figura 3.41 Funcion de densidad, grafico pp y qq de pérdidas econémicas por incendio
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Fuente: Elaboracidn del autor a partir de la base de datos de incendio y ocupando EasyFit.

Figura 3.42 Distribucion DGP y GEV de pérdidas econémicas por incendio
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de la base de datos de incendio y ocupando EasyFit.
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Dado que se establece el modelo de umbral, se procede a la simulacién ocupando StatAssist.

Figura 3.43 Distribucidon que mejor se ajusta a los datos de pérdidas econémicas por incendio
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Fuente: Elaboracion del autor a partir de los parametros de la distribucion que mejor se ajusta a la base de datos de
incendio y ocupando StatAssist.

Entonces, se obtuvo la severidad maxima probable respecto a las posibles quebrantos por incendio de
acuerdo a la simulacién es: $ 63,632,653,898 en pérdidas econédmicas.

Finalmente, si se inspecciona esta severidad maxima probable con respecto al total de las 10 pérdidas

econdmicas que exceden el umbral, guarda una relacion de 113%. Amortiguando de manera
adecuada, futuras catastrofes.
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Conclusiones

El ser humano es un observador nato de su entorno y en el proceso de comprenderlo es como
emprende el camino a la construccién modelos matematicos que describan, de la mejor manera
posible, los fendmenos que observa. Y es aqui cuando entra la probabilidad a aclarar estos problemas
y comienza a desarrollar teoria sobre comportamientos de los eventos aleatorios.

Un evento de este tipo se caracteriza por la incertidumbre de qué resultado exacto terminard
saliendo. El ejemplo mas simple: el lanzamiento de una moneda. Se sabe que puede caer sol 6 aguila,
pero sin estar al tanto todos los demas factores que influyeron para el resultado, la definicién con
certeza del resultado lo convierte en aleatorio.

El enfoque de esta tesis esta en el tratamiento de los eventos catastréficos, siendo éstos el sujeto
principal en cada seccidn de la misma. Este tipo de eventos, son uno de tantos casos de los eventos
aleatorios. Uno de los objetivos buscados en la realizacién de este trabajo es mostrar la relacidon que
existe entre fendmeno natural, evento catastréfico y valores extremos.

Un evento catastréfico posee caracteristicas similares a las de un fendmeno natural. Este Ultimo, se
presenta como aquella reaccion que tiene la Tierra debido a su proceso de evolucién. Sin embargo, el
evento catastréfico ya posee caracteristicas exageradas, frecuencias y severidades muy significativas,
estos valores estan definidos como valores extremos por su alejamiento gigantesco de las situaciones
promedio. Este tipo de eventos que, en el caso de esta tesis, se consideré6 como el principal
responsable de pérdidas de vidas humanas, dafios materiales y pérdidas econdmicas, afectando
directamente la capacidad de México.

Otro objetivo de la tesis fue mostrar las caracteristicas, causas y efectos de un evento catastréfico
para que después de esto, revelar claramente que cada variable aleatoria, puesta en cada escenario
de simulacion representa directamente una pérdida. Asimismo, se ocupo el analisis extraido del
comportamiento grafico de los datos para ajustarle alguna de las funciones de distribucién extremas
6 indicar a partir de que valor, los datos se consideran como un peligro que pasé la sociedad del pais;
es decir, el modelo de excesos sobre un umbral.

En el desarrollo practico de la tesis, se ejecutaron 3 escenarios para analizar su comportamiento,
estos fueron sismo, fendmenos hidrometereoldgicos e incendio.

Los resultados obtenidos son los siguientes.
Para el escenario de sismo, se aprecia el siniestro ocurrido en 1985, donde, por parte de pérdidas

humanas, alcanzé un registro maximo en el periodo de tiempo analizado de 52,911. Como para cada
escenario, se dio pauta al modelo de excesos por umbral que, en este caso, se definié u = 550 y
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resultdé que los afios: 1973, 1980, 1985 y 1999 presentaron pérdidas superiores al umbral definido.
Este resultado muestra que en la mayoria de los sismos que han ocurrido en el pais, no superan las
550 por lo que se establecié como pérdida maxima probable de 54,814 pérdidas humanas, bajo una
simulacién de la funcién de distribucién Gumbel la cual mostré un mejor apego a la tendencia de
estos valores.

Para el segundo andlisis de sismos respecto a pérdidas econémicas, sigue mostrandose 1985 como el
principal evento catastréfico que se ha presentado en México, cuya severidad reportada fue de $570
millones, pero también los afios 1973 con $250 millones y 1999 con $283.8 millones no se quedan
atrds en este analisis. La determinacion del umbral, para el método de excesos sobre un determinado
valor, conllevo a obtener u = $ 200 millones. Para encontrar una funcién de distribuciéon que
describiera de la mejor manera el comportamiento de las pérdidas econémicas en sismo fue dificil,
puesto que en la mayoria de las funciones Weibull, Weibull (3P), Frechet (3P) y Gumbel Max, se
rechazan las pruebas de Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling; sin embargo, la que tuvo mejor
ajuste de todas fue nuevamente Gumbel y, realizando las 10,000 simulaciones, se obtuvo una la
severidad maxima probable de $ 1,793,647,906.

En el primer andlisis de los fendmenos hidrometereolégicos, se muestra muy notoria la catastrofe
ocurrida en 1999, la cual presenta a 4,752 pérdidas humanas; de manera mas detallada. En el método
de umbral se utilizé u = 450, dejando a la intemperie a 11 datos. Después de realizar lo anterior, se
selecciono a la funcidn de distribucién Fréchet (3P) por su ajuste razonable a los datos, dado el
criterio de las pruebas, y con ella se efectud la simulacién dando como resultado 203,014 pérdidas
humanas, pero el nimero calculado con la simulacién no se considero como la pérdida maxima
probable, puesto que la calculada mediante el método de excesos por umbral determind una
frecuencia maxima esperada de 13,759 y fue mas razonable.

En la base de datos perteneciente a pérdidas econdmicas por fendmenos hidrometereolégicos y el
afio que encabezd estas catastrofes es 1988 con un monto superior a 500 mil millones de pesos
(mmdp). De esta base, se determind que u = 25 mmdp es el umbral que puede describir a los
maximos de la base, quedando por arriba del umbral Unicamente 3 valores. Con la simulacién
realizada con Frechet se obtuvo una pérdida maxima probable de S 709,216,544,103 en pérdidas
econdmicas.

Para el escenario de incendio, el dato maximo se muestra en 1980 mostrando un registro de 70,204
pérdidas humanas, pero este dato no se queda solo con un umbral u = 2,500, puesto que lo
acompafian dos afios mas que estan por arriba del umbral. Aplicando las pruebas Kolmogorov-
Smirnov y Anderson-Darling se determind que la funcién que mejor se ajusta a los datos es la Frechet
(3P) y con los parametros de la misma, se obtuvo la simulacién la cual expuso una pérdida maxima
probable de 80,330 pérdidas humanas.
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Finalmente, en el segundo analisis de incendio, la mayoria de los datos estd por debajo de 1,741
millones, en el modelo de excesos sobre un umbral, se definié a u = 1,800,000,000; después de
mostrar que varios afios de las décadas 70’s y 80’s estan por arriba del umbral; se presenta a Weibull
como la mejor funcién de distribucién que describe el comportamiento de los datos, y de los
parametros que se obtuvieron de ella, se define como la pérdida maxima probable igual a $
63,632,653,898 en pérdidas econdmicas.

Es importante también mencionar que en las dos secciones de los tres escenarios, se muestra la
funcién de densidad de las funciones GEV y GDP para revisar la relacién que guarda con el
comportamiento de los valores de cada contexto.

Se sefiala que las desviaciones de los fendmenos naturales provoca de manera directa la definicion y
creacidon de evento catastréfico y, este, siempre llevard consigo maximos: valores que superan el
comportamiento natural y normal del registro histérico de cada fendmeno. Se mostré que aplicando
la Teoria de Valores Extremos, con su andlisis, aplicacion de modelos excedentes sobre un
determinado valor y el ajuste de distribuciones, se puede determinar la conducta de todos los valores
de un explicito lapso de tiempo. Se debe sefialar que los maximos existentes en cada una de las bases
analizadas, provocan que la funcién de distribucidon tenga un comportamiento especifico gracias a
como estan éstos en la cola de la funcidn; es por esta razén que no a todos los escenarios anteriores
se les puede ajustar la misma funcion de distribucidn puesto que la caida o tendencia de las colas es
diferente en cada escenario.

Finalmente, después de encontrar la funcién de distribucidén que describiera el comportamiento mas
real de los datos, se procedié a considerar los pardmetros obtenidos usando el programa EasyFit para
que de manera consiguiente se determinara un elemento importante en todo este analisis. Poder
determinar la pérdida mdxima probable que puede ocurrir en el pais es el elemento clave en cada
escenario para asi, indicar cudl es el monto o frecuencia mas alta que se puede esperar dado un
fendmeno natural.
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