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RESUMEN

Los eventos climaticos extremos pueden tener severas consecuencias en la poblacion y el medio
ambiente. En este articulo se realiza un andlisis y modelacion de las temperaturas extremas, maximas
y minimas, y se estiman los periodos de retorno, de 5 a 100 afios, para la ciudad de Mexicali, México.
Se aplico la Distribucion Generalizada de Valores Extremos (DGVE) a la aproximacion de maximo
por bloques, y la Distribucion Generalizada de Pareto (DGP) a valores sobre un umbral determinado
previamente. Debido a la no-estacionaridad de la serie de valores de temperatura, se incluy¢ la
tendencia temporal como covariable en el parametro de ubicacion observandose mejoras sustanciales,
sobre todo con la temperatura minima extrema, en comparacion con lo obtenido con la DGVE sin
covariable y con la DGP.

Palabras clave: Distribucion Generalizada de Valores Extremos, Distribucién Generalizada de
Pareto, Temperatura Maxima, Temperatura Minima, Mexicali México.

ABSTRACT

Climate extreme events can have serious consequences in population and environment. In this
paper an analysis and modeling of extreme temperatures, maximum and minimum, is realized, and
return periods, of 5 to 100 years, for Mexicali, Mexico are estimated. Generalized Extreme Value
(GEV) Distribution is applied to block maxima approach and Generalized Pareto Distribution (GPD)
to values above peaks over threshold. Due to values non-stationary of temperature, its temporal trend
is included as covariable in location parameter, suggesting that there is a significant improvement of
the models, above all with minimum temperature, compared with the results of GEV and GPD.

Key words: Generalized Extreme Value Distribution, Generalized Pareto Distribution, Maximum
Temperature, Minimum Temperature, Mexicali Mexico.

1. INTRODUCCION

Diversos estudios indican que se pueden esperar cambios en la frecuencia e intensidad de eventos
climaticos extremos (ECE), como las ondas de calor, sequias e inundaciones, en diversas regiones del
mundo en respuesta al cambio climatico global (IPCC, 2007). Los cambios en esos eventos extremos
son particularmente importantes para la sociedad y el medio ambiente, ya que por definicién ocurren
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fuera del rango de adaptabilidad habitual, y por tanto pueden producir severos impactos y un
incremento significativo de pérdidas economicas (Kharin et al., 2007). De particular importancia son
las variaciones en las temperaturas extremas por su relacion con la biodiversidad, el confort térmico
humano, y por su utilizacion en las evaluaciones de impactos de variabilidad y cambio climatico en
sectores como la agricultura y demanda de energia. En el periodo de 1906 a 2005 la tendencia de la
temperatura media terrestre se estim6 en 0.74°C+0.18°C, y aunque es un valor pequefio, debido a
este incremento se tuvieron afectaciones perceptibles en muchos sistemas fisicos y biologicos (IPCC,
2007). Episodios de calor y frio extremo asociados con el incremento de mortalidad podrian
acentuarse en este siglo de acuerdo a algunas proyecciones realizadas (Curriero et al., 2002; Qian y
Lin 2004).

Estudios relacionados con el analisis y modelacion de ECE tienen como herramientas esenciales
para su estudio a los Modelos de Circulacion General (MCG) y la Teoria de Valores Extremos (TVE).
En particular, la TVE modela el comportamiento de las observaciones extremas, maximas o minimas.
Su aplicacion a estudios climaticos es reciente (Naveau et al., 2005), pero cada vez son mas los
estudios que usan la TVE en eventos relacionados con el tiempo atmosférico y el clima, y sus
impactos en la sociedad humana y ecosistemas (Dixon et al., 2005; Katz et al., 2005; UnkaSevic¢ y
Tosi¢, 2009; Furié y Meneu, 2011; Constantino, 2011; Garcia-Cueto y Santillan, 2012).

Meéxico es un pais vulnerable ante el fenomeno de cambio climatico, sin embargo los impactos no
seran uniformes. E1 IPCC (2007) ha mostrado que la parte norte de México y el sur de Estados Unidos
seran regiones donde el déficit de agua serd exacerbado debido a incrementos en la temperatura y
reduccion en la precipitacion. De acuerdo a los escenarios climaticos nacionales, los incrementos
mayores de temperatura media anual seran en el norte del pais, y atin mas en el noroeste que en el
noreste (Magaiia et al., 2012). Los incrementos para el periodo 2070-2099 seran del orden de 3.5°C
en el noroeste, y alrededor de 3°C en el noreste, bajo el escenario A2. Tejeda-Martinez et al. (2008)
estimaron incrementos en el mes de julio para la temperatura maxima extrema, los valores varian de
0.5°C en los 2020s, a 9°C en los 2050s; y de 0.5°C en los 2020s, a 7°C en los 2050s para la temperatura
minima extrema; los incrementos dependen del desarrollo socioecondmico y de la zona del pais.

Estudios de temperaturas extremas en la Republica Mexicana, incluyen entre otros a Englehart y
Douglas (2005), y Pavia et al., (2008) quienes mostraron que en las ultimas décadas del siglo XX
(post-1970) se presentd un incremento en las temperaturas maximas a un ritmo significativamente
mayor que las temperaturas minimas, con tendencias contrastantes entre el noroeste y centro de
Meéxico, respecto al resto del pais. Analisis regionales como el de Herrera (2011) para el estado de
Nuevo Leoén, Vazquez-Aguirre ef al., (2008) para el estado de Veracruz, y Peralta-Hernadez et al.,
(2009) para el sur de México, encontraron tendencia creciente significativa en la temperatura maxima
y frecuencia de dias calidos. Para la ciudad de Mexicali, en el estado de Baja California, se realizo
una modelacion de las ondas calidas por la vulnerabilidad creciente e impactos en la morbilidad y
mortalidad (Garcia Cueto et al., 2010). Respecto a las temperaturas minimas Weiss y Overpeck
(2005) reportan un aumento en el periodo libre de heladas en parte del desierto de Sonora, aunque
también hay tendencias negativas hacia el extremo sureste del mismo desierto. Solamente el estudio
de Rios-Alejandro (2011) aplico la TVE para modelar las temperaturas minimas de invierno en la
ciudad de Monterrey, N.L., mediante la distribuciéon Gumbel. El analisis anterior confirma que los
estudios realizados a nivel regional se han enfocado en estudiar las tendencias de temperaturas
extremas. La evidencia de los cambios observados depende de la region considerada, el método de
analisis y el periodo disponible de datos.
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Es claro que con una tendencia poblacional cada vez mas citadina, tanto los seres humanos,
como la infraestructura y ecosistemas urbanos, incrementaran su vulnerabilidad debido a los escasos
estudios prospectivos de ECE. Asi que el propdsito de este articulo es aplicar la TVE a la
temperatura maxima y temperatura minima de Mexicali, México, y estimar valores de retorno en
periodos de 5 a 100 afios, bajo la premisa de que el clima esperado en este siglo XXI es no-
estacionario, como resultado del forzante antropogénico, ya sea por un incremento del efecto
invernadero, o cambio de albedo por el cambio de uso del suelo. Este estudio es importante dada la
vulnerabilidad mostrada en multiples ocasiones ante eventos extremos de temperatura en esta ciudad.
La construccion de esos escenarios sera de gran importancia como insumo para los investigadores
de impactos y para el gobierno local, con el proposito de proponer medidas de adaptacion que
aumenten la resiliencia.

2. DATOS

La ciudad de Mexicali se ubica en el estado de Baja California, México, en la latitud 32.55°N,
longitud 115.47°W y 4 msnm. Los datos diarios de temperatura maxima y minima, de 1950 al 2010,
se obtuvieron de la base digitalizada ERIC (Extractor Rapido de Informacion Climatologica, V2.0)
del Instituto Mexicano de Tecnologia del Agua, y se completaron con los registros historicos locales
de la Comision Nacional del Agua. Se seleccionaron dos periodos de analisis: de verano, definido de
Junio a Septiembre, y de invierno, de Noviembre a Febrero. Para este estudio se tomaron en cuenta:
a) valores extremos anuales de temperatura, maximos y minimos, y b) valores maximos y minimos
diarios del periodo seleccionado. La primera eleccion conduce a aplicar la técnica estadistica de
maximo por bloques, y la segunda la de valores sobre un umbral. Previo a la aplicacion de la TVE
se realizdé un andlisis temporal (figura la), en la que se observa una tendencia creciente de la
temperatura maxima extrema de verano, estadisticamente significativa al 95%. También, las
temperaturas minimas extremas de invierno se han incrementado (figura 1b) de manera significativa
(99%), que parecen estar asociadas al crecimiento urbano y por el cambio local de uso del suelo en
las inmediaciones del lugar de medicion.
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FIG. 1: Tendencias de la temperatura maxima extrema de verano (izquierda) y temperatura minima extrema
de invierno (derecha) en Mexicali, México, durante el periodo 1950-2010.

3. METODOLOGIA

Se utilizaron dos aproximaciones alternativas para analizar estadisticamente los valores extremos:
mdaximo de bloques anuales y valores diarios por encima de un umbral.
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3.1. La Distribuciéon Generalizada de Valores Extremos (DGVE)

Sea X, ..., X, una secuencia de variables aleatorias independientes con una funcion de
distribuciéon comun F, y sea M, = max {X|, ..., X,,}. Las X; usualmente representan valores maximos
(o minimos) medidos en una escala regular de tiempo, 6 bloques de tiempo, asi que M,, representa
los valores extremos del proceso en » unidades de tiempo de observacion. Para esos datos, y mediante
una renormalizacion lineal, las distribuciones de M, estan dadas por la familia Generalizada de
Valores Extremos en la forma:

(1) Gz, 0,5=exp—1+&z—po+—-1/¢

Donde (-0 < p <), 6> 0y (-0 < & < o0) son los parametros de ubicacion, escala y forma,
respectivamente, y X, = max (X, 0). Los tipos extremos de distribucion se determinan por el signo de
&; si £ <0 se tiene la distribucion Weibull, si & = 0 la distribucion Gumbel, y si & > 0 la distribucion
Fréchet. El valor de & determina el comportamiento de la cola de la distribucion. Si & < 0 se tendra
una distribucién con un limite superior definido, mientras que si & > 0 correspondera a una cola
superior cada vez mas grande.

3.2. La Distribucion Generalizada de Pareto (DGP)

Debido a que la aproximacion dada por la ecuacion 1 solamente toma los valores maximos o
minimos de una serie de tiempo, se infiere que hace caso omiso de muchos datos. En contraste, la
aproximacion de valores sobre un umbral (POT, por sus siglas en inglés) analiza las excedencias de
ese valor umbral, y los datos que estén por encima de ese valor pueden ser asintdticamente
aproximados por la Distribucion Generalizada de Pareto:

2) Gx;o0,5,u=1-14+&&x—u/0—1/¢

Dondex—u>0,1+&§(x-u)/o>0y oc=o0+ § (u—p). Esta funcion da la probabilidad
acumulativa de que X exceda el valor de x, dado que ya supera el valor umbral de u (es decir, Pr [X
> x| X >u]). La dualidad entre las familias DGVE y DGP significa que el parametro de forma & es
dominante y comun en la determinacién del comportamiento cualitativo de ambas distribuciones.
Ademas, el valor de ,c. se encuentra que es dependiente del valor umbral, excepto en el caso donde
el modelo tiene el valor limite de & = 0. La seleccion del valor umbral es critico al analisis de la
aproximacion POT. Un umbral muy grande descartaria demasiados datos, conduciendo a una alta
varianza del estimador, y un umbral muy pequefio es probable que viole la base asintdtica del modelo,
conduciendo a sesgo. En este articulo se utilizaron las técnicas de funcion de exceso medio como
punto de partida, y evaluacion de la estabilidad de los estimadores de los parametros para la seleccion
del valor umbral, basado en el ajuste de la DGP mediante la postulaciéon de un rango de diferentes
umbrales u.

3.3. Estimacion de Parametros

Para la estimacion de pardmetros se eligio el de maxima verosimilitud, fundamentalmente porque:
a) la muestra de datos es suficientemente grande (> 50) asi que es comparable en rendimiento con
otros métodos; b) permite incorporar facilmente informacion de covariables (distribuciones no-
estacionarias p.e.), y ¢) es mas sencillo obtener los limites de error comparados con la mayoria de los
métodos alternativos. La ecuacion 1 asume que los datos son maximos o minimos de bloques anuales.
La estimacion de p, o y & se realiza usando la funcion de maxima verosimilitud para maximos
independientes de bloques z;, ... , z, como:

3) Ly, 0, é&=i=1kdG (zi; u, 0, &)dzi
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3.4. Estimacion de Niveles de Retorno (Cuantiles) y Graficas de Diagnoéstico

El nivel de retorno, Zp, de un evento extremo se define como el nivel que se espera sea excedido
en promedio una vez cada //p afios (llamado periodo de retorno); p es la probabilidad de ocurrencia
del evento extremo. Para la DGVE dada en (1), z, se obtiene de:

4) zp=p—0§ &I-yp—§ for E#0u—o log yp, for &0

Donde y, = -log (1-p). Por el método delta, var zp~ VzpTVzp, enla que V es la matriz de varianza-
covarianza de los parametros estimados (u, o, &) VzpT=dzpdw, dzpdo, dzpdé =1,—&1 1-yp-§& o
&21-yp-¢ —o & Iyp-&logyp. Siz), se grafica versus y,, la grafica llamada de nivel de retorno es
lineal si £ = 0; si § < 0 es convexa con un limite asintotico conforme p — O en p - 6/; si & > 0 es
concava y no tiene un limite finito. Esta grafica es particularmente 1til para la presentacion y
validacion del modelo. Otras graficas de diagndstico son la de probabilidad y la de cuantiles que se
determinan a partir de (1). Para completar el diagndstico se realiza una comparacion de la funcion
de densidad de probabilidad con la DGVE del histograma de los datos.

El nivel de retorno para la DGP se forma con el lugar geométrico de puntos (m, X,,,) para valores
grandes de m, en donde x,, es el nivel de retorno estimado de la m-observacion:

®) xm=u+ o€ (mlu)é&-1, si E¥0

Aqui u es el valor umbral seleccionado, , = Pr (X > u) = k/n, k se refiere al nimero de excedencias
y n es el nimero de observaciones. Al igual que con la DGVE, para la DGP también se usan las
mismas graficas de diagnostico. La modelacion se realizé usando el software libre R y el paquete
extremes que esta disefiado para usarse en los problemas de eventos extremos de tiempo y clima
(Gilleland y Katz, 2005).

4. RESULTADOS

4.1. Aplicacion de la DGVE a las temperaturas extremas anuales

Los datos de temperaturas extremas, maximas y minimas, tomados en forma de bloques anuales,
61 en total de cada una, corresponden al periodo de 1950 al 2010. Para aplicar la DGVE a las
temperaturas minimas anuales se aplicé el método usual para valores maximos, pero se realizo la
transformacion de los datos tomando el negativo de esos valores minimos. Es decir, min (X;,....X,)
= -max (-Xi,...,Xp)-

La funcion de verosimilitud de la DGVE para las temperaturas maximas extremas (TMXEXT) y
temperaturas minimas extremas (TMNEXT), produjo los siguientes resultados. Para la TMXEXT
los estimadores de los parametros (i, 6, &) = (46.69, 1.39, -0.161), con errores estandar de 0.19, 0.13
y 0.07, respectivamente. Combinando estimadores y errores estandar, los intervalos de confianza
(IC) al 95% para la TMXEXT son (46.31, 47.07) para p, (1.13, 1.66) para o, y (-0.024, -0.298) para
&. Para la TMNEXT, los estimadores (p, o, §) = (0.13, 2.53, -0.27), con errores estandar de 0.36,
0.27 y 0.1, respectivamente. Para la TMNEXT, los IC al 95% son (0.49, 0.29) para pu, (2.80, 2.26)
parac,y (-0.37,-0.17) para &. El parametro de forma (&) es negativo en los dos casos de temperaturas
extremas, por lo que la distribucion Weibull ajusta bien a este conjunto de datos. Ambas temperaturas
extremas tienen un limite superior, por lo que hay valores finitos que no pueden ser excedidos. Las
graficas de diagnostico para evaluar la precision de la DGVE ajustada a la TMXEXT y TMNEXT
se muestran en las figuras 2a y 2b, respectivamente.
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FIG. 2: Grdficas de diagnéstico de la DGVE a la TMXEXT (izquierda) y TMNEXT (derecha) en Mexicali,
Meéxico (1950-2010).

Las graficas de probabilidad y de cuantiles muestran la validez del modelo propuesto: cada
conjunto de puntos sigue una conducta casi-lineal. Las curvas de niveles de retorno, como
consecuencia del estimador negativo del parametro &, son no lineales. La correspondiente funcion de
densidad parece consistente con el histograma de los datos, mucho mejor con la TMXEXT que con
la TMNEXT como se aprecia en el panel derecho inferior de la figura 2b.

4.1.a. PERiODOS DE RETORNO

Los periodos de retorno para la TMXEXT Y TMNEXT son las graficas mostradas en el panel
inferior izquierdo de las figuras 2a y 2b, junto con las bandas de confianza al 95%, estimadas por el
método delta, que asume que los estimadores de los parametros son simétricos, 1o que no es siempre
el caso para el parametro de forma o periodos grandes de retorno.

Usualmente se alcanza una mayor precision de los IC con el método de maxima verosimilitud,
por lo que se aplico ese método para estimar los periodos de retorno de 5 a 100 afios y los IC. En la
tabla 1 se presentan los resultados con la DGVE. Los niveles de retorno gradualmente se incrementan
para periodos de retorno cada vez mas grandes. También los IC se hacen crecientemente mas anchos
conforme el periodo de retorno se incrementa.

Periodo de Nivel de retorno (°C) Limite inferior (°C) Limite superior (°C)

retorno, afios TMXEXT TMNEXT TMXEXT TMNEXT TMXEXT TMNEXT

5 48.5 -3.2 48.1 -2.5 49.1 -4.1
10 493 -4.4 48.8 -3.6 50.1 -5.5
15 49.7 -5.0 49.2 -4.1 50.6 -6.3
20 49.9 -5.3 494 -4.5 51.0 -7.0

25 50.2 -5.6 49.7 -4.7 513 -7.2
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Periodo de Nivel de retorno (°C) Limite inferior (°C) Limite superior (°C)

retorno, afios TVMXEXT TMNEXT TMXEXT TMNEXT TMXEXT TMNEXT

50 50.7 -6.2 50.1 -5.3 523 -8.3
75 51.0 -6.6 50.3 -5.6 52.8 -8.9
100 51.2 -6.8 50.4 -5.8 53.2 -10.4

TABLA 1: Niveles de retorno e IC al 95% para la TMXEXT y TMNEXT con la DGVE en Mexicali, México.

4.2. Aplicacion de la DGP a las temperaturas maximas diarias de verano

La DGP usa mas informacion que el modelo DGVE que esta basado solamente en bloques de
valores anuales. Por esa razon la DGP se ajustd a las temperaturas maximas diarias de Mexicali (6,
600 datos del periodo 1950-2010). Los estimadores de maxima verosimilitud de la escala modificada
(,0.) y parametro de forma (&) versus u la temperatura maxima diaria se muestra en la fig. 3. Las
perturbaciones de los parametros son pequeias hasta el umbral elegido que fue de 46.
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FI1G. 3: Ajuste de la DGP para un rango de 30 umbrales de 40°C a 50°C. Se presenta la escala modificada
(c*) y el parametro de forma (&) versus el umbral para la temperatura maxima diaria de verano en Mexicali
Meéxico durante el periodo de 1950-2010.

Los estimadores de maxima verosimilitud para las temperaturas maximas diarias son (,G., §) =
(1.20, -0.14), con errores estandar de 0.08 y 0.04, respectivamente. Los IC de esos parametros al
95% son (1.12, 1.28) para,o., y (-0.10, -0.18) para &. Las graficas de probabilidad y de cuantiles se
muestran en la figura 4. Se observa que los datos graficados son casi-lineales. De acuerdo con los
valores negativos de &, las colas son finitas y las curvas del nivel de retorno son no lineales. El modelo
de la DGP no fue rechazado porque el estadistico de razon de verosimilitud fue mayor que la prueba
de bondad de ajuste ¥ (7.106016 > 3.84146). El valor p asociado a la prueba es 0.00768.
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FIG. 4: Grdficas de diagnostico de la DGP a las temperaturas maximas diarias de verano en Mexicali,
Meéxico durante el periodo de 1950-2010.

4.3. Aplicacion de la DGP a las temperaturas minimas diarias de invierno

Para las temperaturas minimas diarias de invierno se realizé también una seleccion del umbral (u)
para el ajuste de la DGP. Las perturbaciones de los parametros fueron pequefias hasta el umbral
elegido que fue de -1. Los estimadores son (,c., &) = (2.18, -0.21), con errores estandar de 0.14 y
0.04, respectivamente. Los IC al 95% son (2.32, 2.04) para,oc., y (-0.25, -0.17) para &. De acuerdo
con los valores negativos del parametro de forma, las colas son finitas. El modelo DGP no fue
rechazado porque el estadistico de razon de verosimilitud fue mayor que la prueba de bondad de
ajuste de y? (14.96237 > 3.84146). El valor p asociado a la prueba de razon de verosimilitud es
0.000109. La tabla 2 muestra los resultados de los niveles estimados de retorno e IC del 95% para
las temperaturas maximas y minimas diarias.

Periodo de
- Nivel de retorno (°C) Limite inferior (°C) Limite superior (°C)
retorno, anos
10 49.5 -5.0 49.2 -4.5 50.0 -5.6
15 49.8 -5.3 49.5 -4.8 50.4 -6.1
20 50.0 -5.6 49.6 -5.0 50.6 -6.4
25 50.2 -5.7 49.8 -5.2 50.8 -6.7
50 50.6 -6.2 50.1 -5.6 51.4 -7.4
75 50.8 -6.5 50.3 -5.8 51.8 -7.8
100 50.9 -6.6 50.4 -5.9 52.0 -8.1

TABLA 2: Niveles de retorno e IC del 95% obtenidos con la DGP, para las temperaturas maximas y minimas
diarias en Mexicali, México.
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4.4. Incorporacion de una covariable con la TMXEXT y TMNEXT en la DGVE

Los argumentos asintoticos apoyan el uso de la DGVE para modelar la TMXEXT y TMNEXT,
pero la presencia de la tendencia temporal, de acuerdo al analisis preliminar realizado (figuras la 'y
1b) plantea dudas sobre la idoneidad del modelo convencional que supone una media constante en
el tiempo. La no-estacionaridad se podria explicar permitiendo que el parametro de ubicacion de la
DGVE dependa del tiempo. Un pardmetro adecuado para la temperatura extrema en el afio ¢, Z,,
podria ser de la forma Z; * DGVE [u(t), o, £], donde p(t) = pg + p;t. El pardmetro p; corresponde a
la razon anual de cambio en las series de temperatura extrema. Para seleccionar el modelo mas
adecuado, se uso la prueba de razon de verosimilitud. Esta prueba arrojé un valor de 38.2 para la
TMXEXT, y de 32.8 para la TMNEXT, que son valores superiores al nivel critico de ,-1,1-0.05-2.
que es de 3.84. La inclusion de una tendencia lineal como covariable en el parametro de ubicacion
( )dela DGVE parala TMXEXT y TMNEXT produjo una mejoria significativa (al nivel del 5%).
Especificamente, el modelo obtenido, para la TMXEXT, es:  (¢) =46.7 + 0.02567¢, donde ¢ es el
tiempo. Se observa que al incrementarse la variable ¢, los valores del parametro de ubicacion son
cada vez mas positivos indicando que los valores extremos de temperatura maxima seran mas severos.
Para la TMNEXT, el modelo obtenido es:  (¢) =-4.0 + 0.09¢. Al incrementarse el tiempo, los valores
del parametro de ubicacion son crecientes por lo que los valores extremos de temperatura minima
seran menos severos. La tabla 3 muestra para diversos horizontes de tiempo los valores estimados de
TMXEXT excedidos y TMNEXT no superados, tomando como base el término constante de los
modelos de regresion lineal, e IC, obtenidos con el método delta, con una probabilidad del 95%.

Horizontes Nivel de retorno (°C) Limite inferior (°C) Limite superior (°C)

deTiempo TMXEXT TMNEXT TMXEXT TMNEXT TMXEXT TMNEXT

2015 46.7 5.1 46.2 43 47.2 5.9
2020 46.9 55 46.3 4.7 47.4 6.4
2025 47.0 6.0 46.3 5.1 47.6 6.9
2030 47.1 6.4 46.4 54 47.8 7.4
2035 47.2 6.9 46.5 5.7 48.0 8.0
2060 47.9 9.1 46.9 7.8 48.8 10.5
2085 48.5 11.4 47.4 9.8 49.6 13.0
2110 49.2 13.6 48.0 11.9 50.3 153

TABLA 3: Niveles estimados de TMXEXT y TMNEXT e IC al 95%, con la DGEV y una covariable en
Mexicali, México (1950-2010).

5. CONCLUSIONES

Se observo a nivel anual una tendencia creciente, y estadisticamente significativa, de las
TMXEXT y TMNEXT por lo que ambas series son no-estacionarias. Un calentamiento mas
acentuado se observo en las TMNEXT que puede asociarse a la urbanizacion. La DGVE y la DGP
se ajustaron satisfactoriamente a ambas temperaturas extremas, sin embargo la extrapolacion realizada
con los periodos de retorno tiene algunas deficiencias. La inclusion de la tendencia temporal como
covariable en el parametro de ubicacién produjo una mejoria significativa (al 95%) en la DGVE,
sobre todo en las TMNEXT por lo que los evaluadores de impactos en diversos sectores deben usar
los valores obtenidos en la tabla 3. La DGP aunque usa valores diarios no logra integrar la tendencia
temporal en su modelacion por lo que su uso es cuestionable en problemas de cambio climatico.
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