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RESUMO

A previsão probabilística da ocorrência de ventos extremos é de grande importância para o pla-

nejamento de projetos na engenharia agrícola e civil, possibilitando evitar ou diminuir os im-

pactos destrutivos. Dessa forma, identificar metodologias que permitam realizar previsões com

maior eficiência é extremamente necessário. Diante destes fatos, objetivou-se com esse traba-

lho comparar a metodologia Bayesiana, avaliando diferentes distribuições a priori, e da máxima

verossimilhança na previsão da ocorrência de ventos máximos, por semestre, em Sorocaba-SP e

Bauru-SP. Avaliou-se, também, o ajuste da distribuição Gumbel e da distribuição Generalizada

de Valores Extremos aos dados semestrais, de janeiro de 2006 a dezembro de 2016, dos referi-

dos lugares. A distribuição normal foi utilizada como priori para a elicitação da informação, na

metodologia Bayesiana, e as informações a priori, foram obtidas analisando-se os dados de ve-

locidade máxima de Piracicaba-SP. Para obtenção das marginais das distribuições a posteriori,

aplicou-se o método Monte Carlo via Cadeia de Markov utilizando-se os softwares OpenBugs

e R. Com intuito de avaliar qual a melhor metodologia de estimação e o melhor modelo, foram

verificados o Deviance Information Criterion, a acurácia, a precisão e o erro médio de predi-

ção das estimativas dos níveis máximos de ventos para determinados tempos de retorno. As

distribuições GEV e Gumbel ajustaram-se a séries de dados de velocidade máxima de ventos

estudadas. A distribuição Gumbel considerando a abordagem Bayesiana com estrutura de vari-

ância a priori multiplicada por oito, mostrou-se mais eficiente na previsão de ventos máximos

semestral de Sorocaba-SP. Para Bauru-SP, a distribuição GEV com estrutura de matriz de co-

variâncias multiplicada por oito foi a mais propícia, apresentando resultados mais acurados e

precisos. A aplicação da inferência Bayesiana levou a resultados mais precisos, acurados e com

menores erros de previsão, mostrando a eficiência da incorporação de informações a priori no

estudo de velocidade máxima de ventos. A partir desses resultados, foram feitas as predições

de ventos máximos em Bauru-SP e Sorocaba-SP, para os tempos de retorno de 2, 5, 10, 25, 50 e

100 semestres, que podem ajudar no planejamento possibilitando evitar catástrofes na agricul-

tura, na construção civil e no setor financeiro da região.

Palavras-chave: Acurácia. Distribuição generalizada dos valores extremos. Distribuição Gum-

bel. Erro de predição. Informação a priori. Níveis de retorno.



ABSTRACT

The probabilistic forecast of the occurrence of extreme winds is of great importance for the

planning of projects in the agricultural and civil engineering, making possible to avoid or to

diminish the destructive impacts. Thus, identifying efficient methodologies for prediction are

an urgent matter. In view of these facts, the objective of this work was to compare the Bayesian

methodology, evaluating different distributions prior, and maximum likelihood in the prediction

of the occurrence of maximum winds, per semester, in Sorocaba-SP and Bauru-SP. It was also

evaluated the fitting of the Gumbel distribution and the Generalized Extreme Values (GEV)

distribution to the semester data, from January 2006 to December 2016, of the mentioned sites.

The normal distribution was used as prior for the elicitation of the information, in the Bayesian

methodology, and the prior information was obtained by analyzing the data of maximum speed

of Piracicaba-SP. In order to obtain the marginal values of the posterior distributions, the Monte

Carlo method was applied via Markov Chain using the software OpenBugs and R. In order to

evaluate the best estimation methodology and the best model were verified the Deviance In-

formation Criterion (DIC), the accuracy, precision and mean prediction error of the maximum

wind-level estimates for certain return times. The GEV and Gumbel distributions were fitted to

the maximum wind speed data series studied. The Gumbel distribution, considering the Baye-

sian approach with a variance structure prior multiplied by eight, proved to be more efficient in

the semi-annual high winds forecast of Sorocaba-SP. For Bauru-SP, the GEV distribution with

structure multiplied by eight was the most propitious, presenting more accurate and accurate

results. The application of Bayesian inference led to more accurate, accurate and less predic-

tive errors, showing the efficiency of incorporating information prior in the study of maximum

wind speed. From these results, predictions of maximum winds were made in Bauru-SP and

Sorocaba-SP, for the return times of 2, 5, 10, 25, 50 and 100 semesters, who can help with

planning to avoid catastrophes in agriculture , in construction and in the financial sector of the

region.

Key-words: Accuracy. Generalized extreme value distribution. Distribution Gumbel. Predic-

tion errors. Prior Information. Return levels.
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1 INTRODUÇÃO

O vento é um fenômeno meteorológico de grande importância para o meio ambiente e a

saúde humana. Geralmente, apresenta aspectos favoráveis quando é moderado e desfavoráveis

quando é intenso. Portanto, ter conhecimento da previsão probabilística da ocorrência de ventos

extremos é importante para o planejamento das atividades sujeitas a seus efeitos adversos. Uma

maneira de modelar esses eventos é utilizando a distribuição Generalizada de Valores Extremos

(GEV, do inglês Generalized Extreme Values) (BAUTISTA; ZOCCHI; ANGELOCCI, 2004).

A distribuição GEV foi desenvolvida por Jenkinson (1955) e expressa por uma única

função, incluindo os três tipos de distribuição assintótica de valores extremos (Gumbel, Fré-

chet e Weibull). Existem vários métodos para poder obter as estimativas dos parâmetros desta

distribuição. Um deles é o método da máxima verossimilhança, que possui boas propriedades

assintóticas, porém, em pequenas amostras essas propriedades não são necessariamente satis-

feitas.

Em análises de velocidades máximas de ventos, geralmente, se dispõe de uma série

pequena de dados, sendo necessário utilizar mecanismos científicos que possibilite a melhoria

do uso de dados existentes, como a metodologia Bayesiana. De acordo com Coles e Powell

(1996), uma das vantagens da inferência Bayesiana está no fato de permitir utilizar informação

a priori, através de uma distribuição para reduzir as incertezas da estimação dos parâmetros e

de quantis da distribuição GEV.

Apesar de diferentes estudos terem analisado o vento máximo para diferentes regiões e

com distintos métodos para estimativas dos parâmetros da distribuição GEV e Gumbel, ainda

não existem as análises dos níveis de retorno da velocidade máxima de ventos da cidade de

Bauru-SP e Sorocaba-SP, utilizando a metodologia Bayesiana para a estimação dos parâmetros

destas distribuições.

Logo, a realização deste estudo é fundamental, pois informações sobre técnicas de pre-

visão de vento em determinadas regiões do Brasil como as referidas cidades é de grande impor-

tância para evitar catástrofes nas produções do município como a cultura cafeeira e algodoeira,

que são predominante na região das duas cidades e bem como na construção, podendo contribuir

com a comunidade científica.

Sendo assim, este trabalho tem por objetivo avaliar o ajuste da distribuição GEV e da

Gumbel aos dados de velocidade máxima de ventos de Sorocaba-SP e Bauru-SP sob um en-
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foque Bayesiano e da máxima verossimilhança, avaliar distribuições a priori não informativas

e diferentes combinações de prioris informativas para predição de níveis máximos de ventos.

Objetiva, ainda, comparar os resultados obtidos pela inferência Bayesiana com o método de

máxima verossimilhança e a partir dos melhores modelos, realizar a predição intervalar para as

velocidades máximas de ventos para os tempos de retorno de 2, 5, 10, 25, 50 e 100 semestres.
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2 REVISÃO DE LITERATURA

Nessa seção serão apresentados os conceitos sobre ventos, teoria de valores extremos e

inferência Bayesiana, utilizados no presente trabalho.

2.1 VENTOS

Os eventos climáticos extremos ocorrem de muitas formas, como: enchentes, secas pro-

longadas, ondas de calor, tufões e tornados. No Brasil, ocorreram diversos eventos extremos

nos últimos anos. O furacão Catarina provocou enchentes e deslizamentos e causou diversas

mortes, assim como perdas econômicas significativas para a região Sul do país. Recentemente,

a mesma região sofreu com chuvas torrenciais e ventos fortes que levaram a grandes danos

(MARENGO, 2009).

Segundo Tubelis e Nascimento (1980), vento é o movimento do ar em relação à superfí-

cie terrestre. É formado pela ação de gradientes de pressão atmosférica, sofrendo interferência

do movimento da Terra, da força centrífuga ao seu movimento e do atrito com a superfície

terrestre. O aquecimento diferencial dos locais na superfície terrestre faz com que haja dife-

rença na pressão atmosférica. Diante disso, o vento tende a se deslocar horizontalmente para

outro lugar onde a pressão esteja contrária buscando o equilíbrio. Além disso, quando se tem

uma menor altura da massa de ar em deslocamento, maior será a interferência do atrito com a

superfície, considerando que será dado o sentido contrário da velocidade do vento.

O vento influencia diretamente o microclima de uma área ou região, apresentando as-

pectos positivos e negativos ao crescimento de culturas. Desta maneira, ventos que ocorrem

com grande intensidade e continuidade, apresentam-se problemas para o desenvolvimento de

atividade agrícola, sendo assim é necessário estabelecer alternativas para proteger as culturas

como quebra-ventos (PEREIRA; ANGELOCCI; SENTELHAS, 2007).

A medição do vento é realizada através da obtenção da leitura e o registro dos seguintes

parâmetros: direção, velocidade e força da rajada do vento. Diversos aparelhos são utilizados

para fazer essa medição como: o anemógrafo, o anemômetro, o cata-vento e a biruta. Nem sem-

pre o observador terá instrumentos meteorológicos para estimar ou medir a velocidade do vento.

Sendo assim, é necessário fazer uso da escala do vento de Beaufort, que classifica a intensidade
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dos ventos, tendo em conta a sua velocidade e os efeitos resultantes das ventanias no mar e em

terra em uma escala que varia de 0 a 12, apresentada na Tabela 1 (VOLPE; SCHOFFEL, 2001).

Tabela 1 – Escala de vento de Beaufort (OMM, 1970).
Fonte: ORGANIZAÇÃO METEOROLÓGICA MUNDIAL (1970, p.306).

Segundo Volpe e Schoffel (2001), a direção principal do vento é dada por uma média

estatística que aponta a direção na qual é esperada uma maior porcentagem de ocorrência do

fenômeno em relação ao total de horas por ano. Os mesmo autores mencionam que os ventos

com alta velocidade não seguem obrigatoriamente esta direção, vale ressaltar que as velocidades

médias do vento estão relacionadas além da posição geográfica, com a altitude do local. O efeito

da altitude pode ser exemplificado com a comparação de duas localidades próximas e na mesma

latitude.

As altas velocidades de vento geralmente ameaçam a agricultura e a integridade de es-

truturas como: linhas aéreas de transmissão de energia, telhados de edificações, pontes, turbinas

eólicas, antenas difusoras, entre outras. O correto dimensionamento destas estruturas e da agri-

cultura depende da estimativa de frequência e magnitude de ventos extremos, de tal forma a

garantir a segurança e a evitar o superdimensionamento (GONÇALVES, 2007).
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2.1.1 Efeitos dos Ventos na Agricultura

O crescimento das plantas sofre influência do vento sob três fatores: transpiração, absor-

ção de CO2 e efeito mecânico sobre as folhas e ramos. A transpiração aumenta com a velocidade

do vento até atingir certo nível, a partir do qual não se verifica mais alterações no valor de trans-

piração. O efeito do vento sobre a transpiração depende da temperatura e da umidade do ar

presentes no microclima em que as plantas se encontram. Por exemplo, podem-se mencionar os

climas áridos, nos quais os ventos secos e quentes provocam um murchamento extremamente

rápido das plantas e mesmo em circunstâncias que apresentem água disponível no solo a planta

não consegue suprir suas necessidades (MOTA, 1983).

Rondon (2002) avaliou o efeito do vento no crescimento e produção de biomassa da

parte aérea de Paricá (Schizolobum amazonicum) aos 60 meses de idade, de modo a obter sub-

sídios para determinar um espaçamento mais apropriado à região de mata. Ele concluiu, que

o Paricá é uma espécie florestal sensível ao vento forte e, portanto, necessário adotar medidas

preventivas para o início da implantação do reflorestamento.

De acordo com Borges e Souza (2004), o vento é um fator climático que interfere no

cultivo da bananeira, sendo capaz de provocar pequenos danos ou até mesmo destruição do

bananal. Segundo esses autores, a maior parte das variedades suporta ventos de até 40 kmh−1,

já as velocidades entre 40 e 55 kmh−1 produzem danos moderados e quando são superiores a

55 kmh−1 a destruição da plantação pode ser considerada total. Porém, as variedades de porte

baixo conseguem suportar ventos de até 70 kmh−1, sendo consideradas mais resistentes ao vento

do que as de porte médio.

Segundo Camargo (1985) e Camargo e Pereira (1994), os efeitos do vento em cafeeiro,

podem ser diretos ou exclusivamente mecânicos, quando ocasionam danos às folhas e às ge-

mas, além de intensificar a queda de flores e frutos em desenvolvimento, ou indiretos, como os

ecofisiológicos, ocasionando aumento da demanda hídrica ou facilitando a penetração de mi-

croorganismos. Ventos frios, quando intensos e perseverantes, podem intensificar o fenômeno

conhecido como geada de advecção.

Em contrapartida, Caramori et al. (1986), verificaram os efeitos do vento em mudas de

cafeeiro Mundo Novo e Catuaí Vermelho e concluíram que as plantas apresentaram redução nos

incrementos de altura, comprimento dos internódios e massa seca, quando as mesmas foram

submetidas a ventos com velocidades superiores a 7,6 kmh−1, apresentando baixa tolerância
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aos ventos. Sendo assim, Monteiro (2009), afirmam que a ocorrência de vendavais em lavouras

cafeeiras é um evento esporádico, localizado e atinge pequenas áreas. Porém, seus danos podem

ser muito grandes para a cafeicultura, prejudicando tanto as plantas novas (mudas) de café

quanto as plantas adultas, principalmente se estiverem nas fases de floração ou frutificação.

De acordo com Assis, Abad e Aguiar (1996), as velocidades extremas do vento podem

provocar a quebra, a inclinação e o tombamento do cultivo de eucalipto. Geralmente esses

plantios são afetados a partir da idade de dois anos podendo ocorrer perdas até o final do ciclo.

Entretanto, Monteiro (2009), afirmam que os efeitos do vento na plantação de eucalipto, nor-

malmente podem provocar perda de matéria prima, desuniformidade dos plantios e a queda na

produtividade. O mesmo autor ressalta que é necessário utilizar materiais genéticos que pro-

duzam troncos com maior teor de lignina e maior flexibilidade para evitar ou diminuir esses

eventos climáticos.

Neste contexto a partir da década de 70, métodos alternativos começaram a ser utili-

zados no Brasil para diminuir a incidência dos ventos prejudiciais a plantas como o quebra-

ventos. Conforme Volpe e Schoffel (2001), o quebra-vento é considerado um sistema natu-

ral ou artificial, que auxilia na precaução da redução de velocidade média e da turbulência do

vento, favorecendo melhorias às condições ambientais por meio do controle do microclima da

área protegida. Na agricultura, por exemplo, o quebra-vento desenvolve várias funções como:

conservação da umidade do solo, através da diminuição das perdas da água; proteção do solo

contra a erosão eólica e das culturas evitando a queda de galhos, folhas, flores e frutos; forne-

cimento de combustível através da madeira; aumenta a eficiência da irrigação e do uso da água

diminuindo a evapotranspiração da cultura e a conservação da fauna e outros valores ecológi-

cos ajudando no manejo integrado de pragas. Apesar de todas estas vantagens apresentadas, os

autores afirmam que somente uma pequena quantidade de agricultores utilizam os sistemas de

quebra-ventos (VOLPE; SCHOFFEL, 2001).

Conforme Camargo et al. (1985), o monitoramento agrometeorológico das produções

agrícolas é uma importante ferramenta que auxilia na tomada de decisões do agricultor, como:

a determinação de melhores épocas de podas; colheitas; necessidades de irrigação; além da

proteção contra adversidades meteorológicas, entre elas, a ocorrência de ventos extremos. As-

sim, os agricultores podem otimizar a aplicação de defensivos agrícolas, aumentando o lucro e

preservando o ambiente.
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2.1.2 Efeitos dos Ventos em Edificações

Nas últimas décadas, as edificações começaram a ficar mais altas e grandiosas, devido

ao desenvolvimento da tecnologia. Com isso, foi necessário que os edifícios recebessem um

maior reforço estrutural e uma fundação compatível com sua magnitude. Assim, teve um au-

mento da requisição das fundações e do desenvolvimento das estruturas, além da diminuição

das áreas uteis das construções. Consequentemente, o custo de construção teve um aumento

significativo e para que as edificações se tornassem viáveis é necessário uma boa análise na

estrutura (PRIGOL, 2012).

Diversas construções têm sido danificadas pelo vento, inúmeras pontes foram total ou

parcialmente destruídas com apenas alguns meses de uso. Torres de transmissão de energia

elétrica, torres de rádio, televisão, micro-ondas e radares também são sujeitos às ações do vento.

De acordo com Blessmann (2001, p.11-12), os acidentes mais frequentes ocasionados pelo

vento em edifícios são arrancamentos de painéis de vedação. Normalmente, esses painéis e suas

ancoragens não são mensurados para resistirem às altas sucções que apresentam nas quinas de

edifícios altos.

As construções com estruturas leves como: hangares, pavilhões de feiras e indústrias,

oficinas, garagens, coberturas de estádios e entre outros também sofrem com a ação do vento,

ocorrendo o arrancamento parcial ou total da cobertura. Esse tipo de acidente pode ser impe-

dido quando há uma fixação ou um planejamento da resistência do fixador das estruturas de

cobertura. Se isso não for feito, toda estrutura será destruída e carregada a distâncias, como

aconteceu em Santa Maria, RS, em 1999 (BLESSMANN, 2001, p.14).

Resumidamente Blessmann (2001, p.23-24) apresenta mais cinco causas estruturais para

os acidentes causados pelo vento. São elas: contraventamento insuficiente; dimensionamento

insuficiente; fundações inadequadas; paredes inadequadas e deformabilidade excessiva das edi-

ficações. Sendo assim, é necessário avaliar as cargas de vento e outras ações dinâmicas que

atuam sobre eles, buscando projetá-los da forma mais eficiente e vantajosa, para que não cause

diminuição na vida útil da estrutura e evitando catástrofes.

Portanto, a previsão probabilística da ocorrência de ventos extremos é de suma impor-

tância para o planejamento das atividades sujeitas a seus efeitos adversos. Uma maneira de

modelar esses eventos é utilizando a teoria de valores extremos.
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2.2 TEORIA VALORES EXTREMOS

A Teoria dos Valores Extremos (TVE) é um ramo da estatística e probabilidade que

estuda o comportamento estocástico de eventos extremos (MENDES, 2004). Os princípios da

TVE foram inicialmente descritos por Fisher e Tippett (1928), que definiram os três tipos pro-

váveis (I, II, III) de distribuições assintóticas dos valores extremos, conhecidas como Gumbel,

Fréchet e Weibull. Porém, o primeiro a estudar e normalizar a aplicação estatística destas dis-

tribuições foi Gumbel (1955), cuja a metodologia tem sido constantemente aplicada à máxima

anual de séries de dados relacionados a vazões de rios, precipitações, ventos, finanças e entre

outros.

Outras colaborações fundamentais para o desenvolvimento da teoria de valores extremos

foram dadas por Gnedenko (1943), que apresentou condições necessárias e suficientes para a

existência das distribuições assintóticas dos valores extremos e determinou que as caudas dessas

distribuições, ou seja, a parte que trata dos valores máximos ou mínimos menos frequentes,

podem ser modeladas por alguns tipos de distribuições contínuas.

Conforme Coles (2001), os dados extremos podem ser obtidos a partir de um conjunto

de dados de duas formas diferentes: selecionando os máximos (ou mínimos) de cada período de

uma série de dados, que é denominado como máximos (ou mínimos) em blocos, ou através dos

valores que extrapolam um determinado limiar alto (ou baixo), que é chamado de excessos sobre

um limiar. Neste trabalho, os dados serão separados por máximos em blocos por semestres.

2.2.1 Valores Extremos por Máximos em Blocos

Seja uma amostra comX1, X2,...,Xn variáveis aleatórias independentes e identicamente

distribuídas (i.i.d) com distribuição FX . Desta forma, defini-se Mn = max(X1, X2,..., Xn)

sendo o máximo das n variáveis aleatórias i.i.d. Então a função de distribuição do máximo é

dada por:
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FMn(x) = P (Mn ≤ x)

= P (X1 ≤ x ∩X2 ≤ x ∩ · · · ∩Xn ≤ x)

= P (X1 ≤ x)× P (X2 ≤ x)× · · · × P (Xn ≤ x)

= [FX(x)]n.

para x ∈ R, n ∈ N.

Considerando as constantes de normalização an > 0 e bn ∈ R, o teorema de Fisher-

Tippet determina que

lim
n→∞

P
{
a−1n (Mn − bn) ≤ x

}
= lim

n→∞
F n (an + bnx)→ G(x), (2.1)

em que, G(x) é uma função de distribuição não-degenerada.

A teoria assintótica de valores extremos (FISHER e TIPPET, 1928; GNEDENKO, 1943)

estabelece que G(x) tem que ser de uma das três formas a seguir. Considerando G(x) uma função

de distribuição não-degenerada, α e β os parâmetros de posição e escala respectivamente, então:

Distribuição Gumbel (Tipo I)

G(x) = exp

{
− exp

[
−
(
x− α
β

)]}
para α ∈ R, β > 0 e −∞ < x <∞. (2.2)

Distribuição Fréchet (Tipo II)

G(x) = exp

{
−
(
x− α
β

)−δ}
para α ∈ R, β > 0, δ > 0 e x > 0. (2.3)

Distribuição Weibull (Tipo III)

G(x) = exp

{
−

[
−
(
x− α
β

)δ]}
para α ∈ R, β > 0, δ > 0 e x ≤ 0. (2.4)

Em 1955, Jenkinson propôs a distribuição generalizada de valores extremos (GEV), que

uniu essas três distribuições em uma única forma paramétrica.
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2.2.2 Distribuição Generalizada de Valores Extremos

A distribuição GEV, proposta por Jenkinson (1955) apresenta a seguinte função de dis-

tribuição de probabilidade acumulada,

FGEV (x) = exp

{
−
[
1 + ξ

(
x− α
β

)] 1
ξ

}
, (2.5)

definida em −∞ < x < α − β/ξ para ξ < 0, −∞ < x < +∞ para ξ tendendo a zero,

α − β/ξ < x < +∞ para ξ > 0, sendo α, β e ξ os parâmetros de posição, escala e de forma

respectivamente, com β > 0 e ξ 6= 0.

Segundo Coles (2001), as distribuições de valores extremos de Fréchet (2.3) e de Weibull

(2.4) correspondem aos casos particulares de (2.5) em que ξ > 0 e ξ < 0, respectivamente.

Já o limite de FGEV (x ) com ξ tendendo a zero, tem-se que (2.5) corresponderá à função de

distribuição acumulada de Gumbel que é dada por:

FGU(x) = exp

[
− exp

(
−x− α

β

)]
, (2.6)

definida em −∞ < x <∞.

Derivando-se (2.5) em relação a x, obtém-se a função densidade de probabilidade da

distribuição GEV, dada por:

fGEV (x;α, β, ξ) =
1

β

[
1 + ξ

(
x− α
β

)]−( 1+ξ
ξ )

exp

{
−
[
1 + ξ

(
x− α
β

)]− 1
ξ

}
(2.7)

definida em −∞ < x < α− β/ξ para ξ < 0 e α− β/ξ < x < +∞ para ξ > 0.

Para o caso particular da distribuição GEV, em que limite de FGEV (x ) com ξ tendendo

a zero, basta derivar (2.6) em relação a x, que se obtém a função densidade de probabilidade da

distribuição Gumbel, dada por:

fGU(x;α, β) =
1

β
exp

{
−
(
x− α
β

)
− exp

[
−
(
x− α
β

)]}
, (2.8)

definida em, −∞ < x <∞.

A Figura 1 apresenta os gráficos da função densidade de probabilidade da GEV para
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ξ = −0,40 (Weibull), ξ −→ 0 (Gumbel) e ξ = 0,40 (Fréchet), com α = 2 e β = 20, a partir

dos quais pode observar que o parâmetro ξ determina a natureza das caudas da distribuição.

−20 0 20 40 60 80

0.00

0.01

0.02

0.03

0.04

x

De
ns

id
ad

es

Gumbel
Weibull
Fréchet

Figura 1 – Função densidade de probabilidade da distribuição GEV para ξ = −0.4 (Weibull),
ξ −→ 0 (Gumbel) e ξ = 0,40 (Fréchet), com α = 2 e β = 20.

Fonte: Elaborada pela autora.

Desde sua origem com Jenkinson (1955), a distribuição GEV tem sido utilizada em di-

versas áreas auxiliando na solução dos problemas relacionados com a hidrologia, meteorologia,

engenharias, seguros, economia e finanças, entre outras. Hundecha et al. (2008), ajustaram as

distribuições de probabilidades Gumbel e GEV à velocidade de ventos máximos anuais do golfo

de São Lourenço, Canadá. Os parâmetros das distribuições foram estimados pelo método da

máxima verossimilhança e via inferência Bayesiana. Os autores verificaram que a distribuição

GEV apresentou quantis semelhantes com intervalos de credibilidade mais estreitos em relação

a distribuição Gumbel. Brabson e Palutikof (2000) compararam as distribuições generalizada

de Pareto com a generalizada de valores extremos na previsão de velocidade máxima de ven-

tos de cinco regiões do norte da Escócia com os parâmetros das distribuições estimados pelo

método da máxima verossimilhança e o método de momentos ponderados por probabilidade.

Para estudos sobre velocidades máximas de vento, atualmente, tem sido utilizada a dis-

tribuição Gumbel, caso particular da distribuição GEV, como pode ser observado no trabalho

de Liska et al. (2013a). Para a aplicação desta distribuição, os autores consideraram-se duas

metodologias: "Peaks Over Threshold"(POT) e Blocos Máximos, com objetivo de estimar os

níveis máximos de velocidade de ventos do município de Piracicaba-SP e comparar ambas me-
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todologias. Foi verificado que as estimativas dos parâmetros da distribuição Gumbel foram

mais precisas quando obtidas via metodologia POT do que via Blocos de Máximos, visto que

apresentou menores valores do erro padrão relativo. Em outro trabalho, Liska et al. (2013b),

aplicaram a teoria de valores extremos utilizando a distribuição Gumbel e séries temporais ao

estudo dos níveis extremos de velocidade de ventos do município de Piracicaba-SP. Concluí-

ram, por ambos métodos, que as maiores frequências de rajadas de vento foram observadas nos

meses de setembro a fevereiro.

Bautista, Zocchi e Angelocci (2004), ajustaram a distribuição Gumbel e a distribuição

GEV aos dados de velocidade máxima de vento da cidade de Piracicaba-SP e concluiu que a

distribuição Gumbel apresentou-se como o modelo mais adequado para estudar o comporta-

mento das velocidades extremas de vento de todos os meses do ano. Diante disso, observou-se

que os meses de setembro a dezembro apresentaram as maiores velocidades máximas de vento.

Já Sansigolo (2008), verificou que as distribuições teóricas de probabilidade que melhor se ajus-

taram aos extremos de temperatura máxima e mínima absoluta, precipitação máxima e veloci-

dade máxima do vento em Piracicaba-SP foram, respectivamente, Gumbel, Normal, Gumbel

e Weibull, com os parâmetros das distribuições também estimados pelo método da máxima

verossimilhança.

Na área de hidrologia, Oliveira de et al. (2014) ajustaram a distribuição GEV aos da-

dos de precipitações máximas prováveis na região do sul de Minas Gerais, com seus respecti-

vos parâmetros estimados pelo método dos momentos, método da máxima verossimilhança e

Momentos-L. Blain (2011) e Caldeira et al. (2015) também realizaram estudos sobre precipita-

ções pluviais máximas e concluíram que a distribuição Gumbel é a mais adequada para modelar

a série de dados. Em outro estudo Beijo, Vivanco e Muniz (2009), ajustaram a distribuição

Gumbel à série de precipitações pluviais máximas diárias para Jaboticabal-SP. Os parâmetros

da distribuição foram estimados pelo método da máxima verossimilhança e inferência Bayesi-

ana. De acordo com os autores, a metodologia Bayesiana, apresentou resultados mais acurados

e precisos, tanto na estimação dos parâmetros da distribuição, como na obtenção dos valores de

precipitação máxima provável para região de Jaboticabal-SP.

Na região de Cascavel-PR, Quadros, Queiroz e Boas (2011), analisaram séries históricas

de precipitações máximas e ajustaram as distribuições GEV e Gumbel, concluindo que a dis-

tribuição Gumbel subestima os níveis de retorno em relação a distribuição GEV para grandes

períodos de retorno.
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Na área de modelos financeiros, a aplicação da teoria de valores extremos se concentra

na modelagem dos valores de Risco (VaR), na qual tem como objetivo as perdas que podem

ocorrer com uma certa probablidade pré-especifica e sob condições normais de mercado. Men-

des (2004) ajustou técnicas robustas e modelos de TVE em âmbito de mercados emergentes

para estimar medidas de risco financeiro, integrando o VaR e a perda em excesso esperada.

2.2.3 Inferência para os parâmetros da distribuição GEV

Existem diversos métodos para fazer inferência sobre os parâmetros α, β e ξ da distri-

buição generalizada de valores extremos (GEV), sendo que, a estimação do parâmetro forma

ξ é de grande importância para determinar o comportamento da cauda da distribuição GEV.

Conforme Coles e Dixon (1999), inúmeras sugestões foram propostas, entre elas, técnicas grá-

ficas, estimadores baseados no método dos momentos, mínimos quadrados ordinários, método

da máxima verossimilhança, mínimos quadrados generalizados e métodos Bayesianos. Inú-

meros estudos têm sido realizado para definir os melhores estimadores, tais como: Queiroz e

Chaudhry (2006), Beijo, Vivanco e Muniz (2009), Blain (2011) e Caldeira et al. (2015).

2.2.4 Método da Máxima Verossimilhança

Os fundamentos do método da máxima verossimilhança consistem na busca de valores

para θ, na qual maximizam a probabilidade da amostra X1,X2,...,Xn ter ocorrido. Sendo assim,

Mood, Graybill e Boes (1982), define a função de verossimilhança da seguinte maneira:

Sejam X1, X2, ..., Xn uma série de n variáveis aleatórias independentes e identicamente

distribuídas (iid), com função densidade de probabilidade f(xi,θ) e x = (x1, x2,...,xn) uma

série de observações. A função de verossimilhança é expressa por:

L(θ|x) =
n∏
i=1

f (xi|θ), (2.9)

em que, θ pode ser vetor de parâmetros e x o vetor de dados.

As estimativas dos parâmetros da função L(θ|x) são encontradas quando for realizada
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a maximização da função, ou seja a derivação parcial em relação a cada elemento do vetor

θ e igualando-se este a zero. As equações resultantes da distribuição GEV dessas derivações

geralmente não possuem solução analítica, portanto, é necessário utilizar métodos iterativos

para obter uma solução numérica. Existem diversos métodos iterativos assim como Newton-

Raphson, Gradiente Conjugado e Nelder-Mead que são recomendados (BAUTISTA, 2002).

Os estimadores de máxima verossimilhança apresentam boas propriedades assintóticas,

tais como: invariância, eficiência, consistência e suficiência. Maiores informações sobre essas

propriedades, podem ser encontradas em Mood, Graybill e Boes (1982) e Casella e Berger

(2010).

De acordo com Mendes (2004), os estimadores de máxima verossimilhança dos parâ-

metros da distribuição GEV seguem, assintoticamente, uma distribuição Normal. Logo, para

construir intervalos de confiança, para α, β e ξ, assim como, os quantis extremais e os níveis de

retorno, pode fazer-se uso dessa normalidade assintótica. Logo, um intervalo de, aproximada-

mente, (1-γ)100% de confiança para um destes parâmetros é dado por:

θ̂i ± z γ
2
× eθi

em que θ = (α, β, ξ) é o vetor dos parâmetros, e é o erro padrão e z γ
2

é o quantil de α/2 de uma

Normal padrão. Dado que a distribuição Normal é simétrica, estes intervalos de confiança são

centrados nas respectivas estimativas pontuais dos parâmetros.

De acordo com Smith (1985), os métodos baseados em função de verossimilhança são

privilegiados devido a teoria dos estimadores de máxima verossimilhança ser bem compreen-

dida e as inferências serem facilmente modificadas ao incorporar modelos com estruturas mais

complexas. O mesmo autor citou que devido aos limites da distribuição GEV dependerem de

seus parâmetros, as condições de regularidade para a estimação pelo método da máxima veros-

similhança não são necessariamente satisfeitas. Obtendo os seguintes resultados:

(a) quando ξ > −0,5, os estimadores de máxima verossimilhança são completamente

regulares;

(b) quando −1 < ξ < −0,5, os estimadores de máxima verossimilhança existem, mas

são não regulares;

(c) quando ξ < −1, os estimadores de máxima verossimilhança não existem.

A situação em que ξ < −0,5 é extremamente rara para dados ambientais, de acordo

com Smith (1985), devido ao fato de corresponderem a distribuições com cauda superior, muito
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curta e finita. É possível verificar que as limitações teóricas da abordagem da máxima veros-

similhança não são triviais na prática. De acordo com Bobee et al. (1993), o método da má-

xima verossimilhança pode apresentar estimativas ruins em amostras pequenas, principalmente

quando a variável aleatória está restrita ao intervalo do qual dependem os parâmetros.

Alternativamente, tem sido utilizada a inferência Bayesiana, baseada no conceito de

probabilidade subjetiva, na qual mede o grau de credibilidade que alguém deposita no aconte-

cimento de um determinado evento do espaço amostral.

2.3 INFERÊNCIA BAYESIANA

A teoria Bayesiana surgiu em meados do século XVIII e foi desenvolvida por Thomas

Bayes, que apresentou uma teoria subjetiva de probabilidade, fundamentada em um conhe-

cimento a priori em associação a incertezas envolvidas no estudo. Na década de 30, alguns

estudos teóricos como o desenvolvido por Jeffreys (1939) aplicados em problemas científicos,

exigiam resoluções de integrais complexas o que fez com que os métodos Bayesianos ficassem

mais limitados a problemas simples sem ganhar espaço no meio científico.

O problema dos cálculos integrais foi resolvido na década de 90 através do trabalho de

Gelfand et al. (1990), que exploraram um recurso de simulação dinâmica, o algoritmo Amostra-

dor de Gibbs, implementado por Geman e Geman (1984), o qual faz uso da teoria das Cadeias

de Markov. Os resultados alcançados neste trabalho contribuíram com a ciência, e consequen-

temente, este algoritmo se estabeleceu como uma das ferramentas mais aplicadas na análise

Bayesiana.

Segundo Gelman et al. (2003), a inferência Bayesiana é o processo de encontrar um

modelo de probabilidade para um conjunto de dados e resumir o resultado por uma distribui-

ção de probabilidade sobre os parâmetros do modelo e sobre quantidades não observadas tais

como predição para novas observações. Consiste de utilizar informações a priori dos dados

amostrais e do cálculo de uma distribuição a posteriori dos parâmetros, na qual todas decisões

e estimativas são executadas.

Aplicando-se a distribuição a priori P(θ), e a função de verossimilhança, L(x|θ), é bem

provável, de se obter a distribuição a posteriori de θ por meio do Teorema de Bayes, de modo

que qualquer conclusão seja com base nessa distribuição (BOX; TIAO, 1992). O teorema é
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denotado a seguir:

P (θ|x) =
L(x|θ)P (θ)∫
L(x|θ)P (θ)dθ

(2.10)

em que, x = x1,x2,...,xn a amostra. Como o denominador não depende de θ tem-se que:

P (θ|x) ∝ L(x|θ)P (θ), (2.11)

portanto, a expressão acima pode ser compreendida como:

Posteriori ∝ Verossimilhança x Priori,

em que, ∝ representa proporcionalidade.

Para extrair a informação de θ da distribuição a posteriori, nas situações em que possui

mais de um parâmetro é necessário integrá-la. De acordo com Sorensen (1996) e Gamerman

(1996), a integração dessa distribuição posteriori para obtenção de marginais, geralmente, não

é analítica, logo é necessário utilizar algoritmos iterativos para solucioná-la como Metropolis-

Hastings e o Amostrador de Gibbs, que são métodos fundamentados em Monte Carlo via Ca-

deias de Markov (MCMC).

As técnicas MCMC possibilitam a geração de cadeias de Markov, que podem ser deter-

minadas como processos descrevendo trajetórias, na qual quantidades sucessivas são descritas

probabilisticamente de acordo com o valor de seu predecessor imediato. Normalmente, estes

processos tendem a um equilíbrio e as quantidades limites seguem uma distribuição probabilís-

tica que não varia mais, ou seja, distribuição de equilíbrio (GAMERMAN, 1997).

A análise Bayesiana permite que as incertezas sobre uma estimativa pontual sejam tam-

bém descritas por um intervalo, o qual é chamado de intervalo de credibilidade, sendo cons-

truído com base na distribuição a posteriori.

De acordo com Paulino, Turkman e Murteira (2003), a região de credibilidade é definida

numericamente e admite uma interpretação probabilística direta e clara, sendo diferenciada

da interpretação do intervalo de confiança da estatística clássica. Existe uma infinidade de

regiões de credibilidade com o mesmo grau de credibilidade, e que normalmente se interessa

em selecionar aquela que englobe todos os valores de θ com menor largura ou amplitude. Esta

região é denominada como região de alta densidade posteriori, abreviadamente região HPD (

do inglês, Highest Probability Density).
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2.3.1 Distribuição a priori

A diferença essencial entre as abordagens Bayesiana e frequentista em relação à Infe-

rência Estatística começa no fato de a primeira se basear num mecanismo formal que concede a

inclusão da informação anterior ou externa ao experimento em questão, dita informação a priori

(distribuição a priori) e a sua conjugação, após apropriada formalização, com a informação con-

substanciada nos dados resultantes dessa experiência (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA,

2003).

Segundo Paulino, Turkman e Murteira (2003), a informação a priori que se pretende

incorporar na análise é a informação anterior ao experimento possuído por alguém, que se iden-

tifica como o especialista do problema concreto (seja ele o pesquisador, o estatístico ou outrem)

e contém elementos subjetivos. Estes elementos são muitas vezes radicados em fontes objeti-

vas (dados históricos do problema ou de problemas análogos, fatos), sem nelas se esgotarem

pelo envolvimento do perito em processos de elaboração mental conducentes à formação das

suas crenças sobre aspectos desconhecidos (logo, incertos) da modelação considerada para o

problema.

A distribuição a priori pode ser classificada de acordo com o grau de informação de θ,

seja ela priori informativa ou priori não-informativa. Nas situações em que especialistas esta-

belecem uma certa prioridade para um intervalo de um ou mais valores do parâmetro no espaço

paramétrico, pode-se definir a distribuição a priori como sendo distribuição informativa. Por

outro lado, quando o pesquisador não prioriza nenhum valor do parâmetro no espaço paramé-

trico é definida como distribuição a priori não-informativa. Sendo assim, Box e Tiao (1992)

afirmam que, a priori é a forma de se quantificar a incerteza sobre o experimento, porém a

priori não-informativa não evidencia necessariamente o desconhecimento do pesquisador sobre

o experimento, logo é necessário ser usada de forma a viabilizar a inferência posteriori.

A informação a priori requer uma forma funcional, ou seja, a distribuição de probabi-

lidade e o valor dos seus parâmetros, que são chamados de hiperparâmetros. Em contrapar-

tida, existem outras formas de especificação da distribuição a priori como: a priori subjetivas

e priori conjugadas. Mais informações sobre essas especificações podem ser encontradas em

Paulino, Turkman e Murteira (2003).

Por outro lado, também existem formas de implementar uma priori não-informativa, tais

como: método de Bayes-Laplace, método de Jeffreys, método de Box-Tiao, método de entropia
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máxima e método de Berger-Bernardo. Mais informações sobre essas estratégias de implemen-

tação de priori não-informativa podem ser encontrado em Paulino; Turkman e Murteira (2003).

2.3.2 Distribuição a posteriori

A distribuição a posteriori do parâmetro θ é a base da estimação em inferência Bayesi-

ana. Conforme a equação (2.11), obtém-se essa distribuição através da combinação da distribui-

ção a priori e a função de verossimilhança, utilizando o Teorema de Bayes. Logo, a distribuição

a posteriori favorece o grau de conhecimento prévio sobre o parâmetro (θ) e as informações

propiciada pelo experimento (RESENDE,1997).

Segundo Fonseca et al. (2008), para obter as distribuições marginais a posteriori quando

θ possui mais de um parâmetro e assim realizar as inferências sobre eles (parâmetros), é neces-

sário integrar a distribuição conjunta a posteriori em relação a cada parâmetro.

As estimativas dos parâmetros podem ser analisadas através da média da distribuição a

posteriori e por um intervalo, o qual, nesta teoria, é chamado de intervalo (região) de credibi-

lidade, que é construído a partir da distribuição a posteriori. Apesar de existir uma infinidade

desses intervalos que apresentam o mesmo grau de credibilidade, apenas um apresenta a menor

amplitude e maior densidade dentre todos os possíveis intervalos, conhecido como região HPD

(BRUNELLO; NAKANO, 2015).

Gamerman (1996) afirma que, a integração da distribuição conjunta a posteriori para a

obtenção das marginais para os casos em que possui mais de um parâmetro, geralmente, não

possui solução analítica, desta maneira, é necessário utilizar algoritmos iterativos especializados

tais como: o Amostrador de Gibbs e o algoritmo de Metropolis-Hastings da técnica MCMC,

apresentados a seguir.

2.3.3 Cadeias de Markov

Conforme Gamerman (1997), uma cadeia de Markov é um método estocástico θ0, θ1,...

tal que a distribuição de θj dados todos os valores anteriores θ0, θ1,...,θj−1 depende apenas de

θj−1. Logo,
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P (θj ∈ A|θ0, θ1,..., θj−1) = P (θj ∈ A|θj−1)

para qualquer subconjuntoA e sendo j o números de iterações. Mas, os métodos MCMC exigem

ainda que a cadeia seja:

(a) homogênea, i.e. as probabilidades de transição de um estado para outro são invari-

antes;

(b) irredutível, i.e. cada estado pode ser atingido a partir de qualquer outro em um

número finito de iterações;

(c) aperiódica, i.e. não haja estados absorventes.

Sendo assim, o algoritmo de Metropolis-Hastings que será apresentado neste trabalho

satisfaz a estas condições.

2.3.4 Monte Carlo via Cadeias de Markov- MCMC

Na última década houve um aumento significativo da aplicação da metodologia Bayesi-

ana, devido ao grande desenvolvimento da tecnologia, como os recursos computacionais. Para

fazer a inferência sobre os parâmetros das distribuições é necessário estabelecer as marginais a

posteriori. Sendo assim, é necessário utilizar métodos de simulação para fazer inferência sobre

os parâmetros como: Monte Carlo simples, Monte Carlo com função de importância, o método

do Bootstrap Bayesiano, MCMC, entre outros.

Os métodos MCMC são uma alternativa aos métodos não iterativos em problemas com-

plexos. O intuito é obter uma amostra da distribuição a posteriori e calcular estimativas amos-

trais de características desta distribuição. Diante dos métodos MCMC, tem-se que os algoritmos

amostrador de Gibbs e o algoritmo de Metropolis-Hastings sendo os mais utilizados. Estes es-

tabelecem uma excelente ferramenta para solução de muitas dificuldades práticas na análise

Bayesiana (NOGUEIRA, 2004).

O algoritmo de Metropolis-Hastings é um método de MCMC, que foi desenvolvido

por Metropolis(1953) e generalizado por Hastings (1970). Este algoritmo permite gerar uma

amostra da distribuição conjunta a posteriori a partir das distribuições condicionais completas

com formas desconhecidas. Desse modo, o mesmo usa a ideia de que um valor é gerado de uma
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distribuição auxiliar ou opositora sendo aceito com uma dada taxa de aceitação de probabilidade

(METROPOLIS et al.,1953; HASTINGS, 1970).

Caso essas distribuições apresentarem formas conhecidas, utiliza-se um caso especial

do Metropolis-Hastings, o Amostrador de Gibbs. As estruturas desses algoritmos podem ser

encontrados em Hastings (1970), Gelman et al.(2003), Paulino, Turkman e Murteira (2003).

2.3.5 Verificação de Convergência

Os métodos MCMC têm sido aplicados em diversas áreas e se tornaram uma excelente

ferramenta na análise bayesiana porém, apresentam algumas limitações. Conforme Cowles e

Carlin (1996), essas dificuldades estão totalmente interligadas na incerteza sobre qual o número

necessário de iterações para que se garanta que a cadeia convergiu para o estado de equilí-

brio, influências dos valores iniciais da cadeia e o fato das sequências de valores apresentarem

correlações entre si.

Segundo Gamerman (1997), a avaliação da convergência da cadeia de Markov é efetuada

através de métodos formais e informais. Os métodos informais estão relacionados a análise vi-

sual da trajetória da cadeia ao longo das iterações. Já os métodos formais estão relacionados aos

métodos de convergência. Conforme Nogueira, Sádafi e Ferreira (2004), existem diversos méto-

dos na literatura para verificar convergência, sendo que alguns critérios podem ser classificados

como sendo puramente computacionais, outros necessitam de dispendioso gasto computacional

e outros são facilmente implementáveis. Logo, neste trabalho foram utilizados os seguintes cri-

térios, por apresentar facilidade na interpretação de convergência e implementação: critério de

Geweke (1992), Raftery e Lewis (1992) e Heidelberger e Welch (1993).

O método de Geweke (1992), consiste em designar a não convergência da média a pos-

teriori da quantidade amostrada, ou seja a diferença padronizada entre as médias não podem

ser muito grande para não ocorrer a não convergência da cadeia (NOGUEIRA; SÁDAFI; FER-

REIRA, 2004).

O critério de Raftery e Lewis (1992) é um método que define quantas iterações são

suficientes para que o algoritmo de Metropolis-Hastings obtenha convergência à distribuição

estacionária. De acordo com Nogueira (2004), o método concede as estimativas do "burn-in",

sendo este o número de iterações que devem ser descartadas e o "thin"que está relacionado a
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distância mínima de uma iteração a outra, com objetivo de diminuir a autocorrelação amostral

até chegar-se a independência.

O critério de Heidelberger e Welch (1993) foi desenvolvido para determinar o valor

inicial de uma sequência discreta de eventos, sendo apropriada para avaliar a convergência de

determinados métodos MCMC.

2.3.6 Critério Desvio-Informação (DIC)

Existem diversos métodos para comparar diferentes modelos ajustados a um mesmo

conjunto de dados e escolher aquele que melhor descreve o comportamento dos dados, tais

como: o critério de informação do desvio (DIC) (SPIEGELHALTER et al., 2002), o critério de

Akaike (AIC) (BROOKS, 2002) e o critério de informação Bayesiano (BIC) (SPIEGELHAL-

TER et al., 2002). Esses critérios mencionados, são baseados na média a posteriori da deviance,

a qual é uma medida de ajuste. Será utilizado neste trabalho o DIC, por estar implementado no

software OpenBugs e R.

O DIC (Deviance Information Criterion) é particularmente usual nos problemas Bayesi-

anos de seleção de modelos para os quais amostras da distribuição a posteriori dos parâmetros

dos modelos foram obtidas por simulação de MCMC. Conforme Spiegelhalter et al. (2002), este

critério é uma aproximação assintótica para amostras grandes e é valido quando a distribuição

a posteriori é aproximadamente uma distribuição normal multivariada. Desta forma, define-se

o desvio (Deviance) como:

D(θ) = −2 lnL(θ) + C (2.12)

em que θ é o vetor de parâmetros do modelo; L(θ) a função de verossimilhança e C é uma

constante que se cancela e, portanto não é necessário ser conhecida na comparação de dois

modelos. Sendo assim, o critério DIC introduzido por Spiegelhalter et al. (2002) é dado por:

DIC = D(θ̂) + 2pD (2.13)

em que D(θ̂) é o desvio avaliado na média a posteriori e pD é o número efetivo de parâmetros

no modelo, que é dado por:
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pD = D̄ −D(θ̂) (2.14)

sendo D̄= E[D(θ̂)] o desvio médio a posteriori o qual mede a qualidade do ajuste do modelo

aos dados. Os melhores modelos são aqueles que possuem um menor valor para o DIC.

Spiegelhalter et al. (2002), sugerem utilizar o seguinte critério para o módulo da dife-

rença entre os valores de DIC de dois modelos, A e B analisados. Esse critério é apresentado

pela equação:

D = |DICA −DICB| (2.15)

Assim,

(a) se D < 5, não se pode escolher o modelo somente por ter o menor DIC, logo, é

necessário utilizar outros métodos;

(b) se 5 ≤ D ≤ 10, considera-se que a diferença entre os modelos são substanciais;

(c) se D > 10, definitivamente descarta-se o modelo com maior DIC.
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3 MATERIAL E MÉTODOS

3.1 DADOS DE VELOCIDADE MÁXIMA DE VENTO DE BAURU-SP E SOROCABA-SP

Os dados utilizados foram obtidos junto ao Instituto Nacional de Meteorologia (IN-

MET), referente às cidades de Bauru e Sorocaba do interior do estado de São Paulo (SP). A

estação Meteorológica Automática de Bauru está situada nas seguintes coordenadas geográ-

ficas: latitude 22◦18′S, longitude 49◦42′W e altitude de 550m. Já, a estação Meteorológica

Automática de Sorocaba encontra-se nas seguintes coordenadas geográficas: latitude 23◦21′S,

longitude 47◦40′W e altitude de 609m. Segundo CEPAGRI (2010), o clima de Bauru é Cwa,

conforme a classificação de Köppen, este clima tem como características: inverno seco (tem-

peraturas inferiores a 18◦) e verão quente (temperaturas superiores a 22◦). De acordo com a

classificação de Köppen, o clima predominante em Sorocaba é Cwa na depressão periférica e

Cwb nas áreas elevadas, ou seja esse clima é considerado tropical quente e úmido com um in-

verno seco e um verão chuvoso (SCHIEVENIN et al., 2012). Na Figura 2, é apresentado um

mapa indicando a localidade das cidades de Bauru e Sorocaba, bem como, a proximidade de

Piracicaba.
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Figura 2 – Mapa do Estado de São Paulo com as localizações das cidades em estudo, 2018.

Fonte: Elaborado a partir de base cartográfica do IBGE. ∗

Os dados das duas cidades correspondem às velocidades máximas de vento diários do

mês, expressas em kmh−1 referente ao período de janeiro de 2006 a dezembro de 2016. A par-

tir desses dados foi obtida a série de máximos semestrais, selecionando a maior velocidade do

vento observada durante os semestres, formando assim uma série de máximos com 22 observa-

ções, para cada local.

As observações de 2006/1 à 2012/2 foram usadas para estimar os parâmetros dos mo-

delos e calcular a velocidade máxima provável para os tempos de retorno para 2, 4, 6 e 8

semestres. Foram utilizadas as séries restantes (2013/1 à 2016/2) para extrair as velocidades

máximas observadas em 2, 4, 6 e 8 semestres e verificar a acurácia e o erro médio de predi-

ção das velocidades máximas esperadas, obtidas via método da máxima verossimilhança e via

inferência Bayesiana.

3.2 ANÁLISE DESCRITIVA

A análise descritiva dos dados foi baseada na estimação de medidas de posição (média e

mediana), de dispersão (amplitude interquartílica, desvio padrão e coeficiente de variação), de
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assimetria, para as variáveis aleatórias velocidades máximas semestrais de ventos, para Soro-

caba e Bauru.

3.3 TESTES DE HIPÓTESES PRELIMINARES

Primeiramente, é necessário verificar se as observações satisfazem à pressuposição de

independência da função de verossimilhança. Com esse fim foi realizado o teste de Ljung-Box

(LJUNG; BOX, 1978) com um nível de 5% de significância e com as seguintes hipóteses:H0 : A série de velocidade máxima semestral de vento é independente.

H1 : A série de velocidade máxima semestral de vento não é independente.

Para analisar se as séries de velocidades máxima semestral de vento da região de Bauru

e Sorocaba são estacionárias ou não, ou seja, se esses dados possuem tendência ou não, foi

utilizado o teste de Mann-Kendall (MANN, 1945; KENDALL, 1975) ao nível de 5% de signi-

ficância e com as seguintes hipóteses:H0 : A série de velocidade máxima semestral de vento é estacionária.

H1 : A série de velocidade máxima semestral de vento não é estacionária.

3.4 TESTES PARA AJUSTES

O teste de Kolmogorov-Smirnov, ao nível de 5% de significância foi realizado após

a modelagem, com objetivo de analisar o ajuste das distribuições GEV e Gumbel à série de

velocidades máxima semestral de ventos das respectivas cidades. Sendo que, o teste possui as

seguintes hipóteses:H0 : A série de velocidade máxima semestral de vento segue a distribuição teórica

H1 : A série de velocidade máxima semestral de vento não segue a distribuição teórica.

A qualidade do ajuste das distribuições também foi verificada utilizando os gráficos

de Probabilidade-Probabilidade (PP-Plots). Os gráficos PP-Plots buscam representar no plano

cartesiano a função de distribuição acumulada empírica de uma série de dados versus a função

de distribuição acumulada teórica de determinada distribuição.
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3.5 ESTIMAÇÃO VIA MÉTODO DA MÁXIMA VEROSSIMILHANÇA

Para estimação dos parâmetros da distribuição GEV via método de máxima verossimi-

lhança, assumindo independência, tem-se a seguinte função de verossimilhança:

L(α,β,ξ|x) =
1

βn

n∏
i=1

{[
1 + ξ

(
xi − α
β

)]−( 1+ξ
ξ )
}

exp

{
n∑
i=1

{
−
[
1 + ξ

(
xi − α
β

)]− 1
ξ

}}
.

(3.1)

Logo, o logaritmo da função de verossimilhança ou função suporte é dado por:

l(α,β,ξ|x) =
n∑
i=1

{
− ln β −

(
1 + ξ

ξ

)
ln

[
1 + ξ

(
xi − α
β

)]
−
[
1 + ξ

(
xi − α
β

)]− 1
ξ

}
.

(3.2)

Os estimadores de máxima verossimilhança de α, β e ξ são obtidos pela solução do

sistema de equações não lineares formado pelas derivadas de primeira ordem da eq (3.2), em

relação a cada parâmetro, igualadas a zero, isto é, pela solução de:

1

β̂

n∑
i=1

(
1+ξ̂−wi

− 1
wideξ̂

β̂

)
= 0;

−n

β̂
+ 1

β̂2

n∑
i=1


(xi−α̂)

[
(1+ξ̂)−wi

− 1
ξ̂

]
wi

 = 0;

n∑
i=1

{(
1− wi

− 1

ξ̂

) [
1

ξ̂2
ln (wi)− (xi−α̂)

ξ̂β̂wi

]
− (xi−α̂)

β̂wi

}
= 0,

em que wi = 1 + ξ̂
(
xi−α̂
β̂

)
.

A função suporte da verossimilhança da distribuição Gumbel pode ser expressa por:

l(α,β|x) =
n∑
i=1

{
− ln β −

(
xi − α
β

)
− exp

(
−xi − α

β

)}
. (3.3)

e os estimadores de máxima verossimilhança de α e β são obtidos pela solução do sistema de

equações:

− 1

β̂

{[
n∑
i=1

exp
(
−xi−α̂

β̂

)]
− n

}
= 0;

1

β̂

{{
n∑
i=1

[(
xi−α̂
β̂

)
−
(
xi−α̂
β̂

)
exp

(
−xi−α̂

β̂

)]}
− n

}
= 0.
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3.6 ESTIMAÇÃO VIA INFERÊNCIA BAYESIANA

Para estimação dos parâmetros da distribuição GEV via inferência Bayesiana, utilizou-

se, basendo-se em Coles e Powell (1996), a distribuição a priori Normal Trivariada (NT), dada

por:

p(θ) ∝ exp

{
−1

2
(θ − Φ0)

T Σ−10 (θ − Φ0)

}
, (3.4)

em que θ = (α; ln(β); ξ) é o vetor dos parâmetros da distribuição GEV, Φ0 = (α0; β0; ξ0) o

vetor de médias dos hiperparâmetros e Σ0 a matriz de variâncias e covariâncias (3x3) dada por:

Σ0 =


V ar(α0) Cov(α0, β0) Cov(α0, ξ0)

Cov(α0, β0) V ar(β0) Cov(β0, ξ0)

Cov(α0, ξ0) Cov(β0, ξ0) V ar(ξ0)


Para estimação dos parâmetros da distribuição Gumbel via inferência Bayesiana, utilizou-

se distribuições Normais univariadas para cada parâmetro sendo: α ∼ N(aα,bα) e β ∼ N(aβ,bβ),

dadas por:

p (α|aα, bα) ∝ exp

{
−1

2
bα (α− aα)2

}
(3.5)

p (α|aβ, bβ) ∝ exp

{
−1

2
bβ (ln β − ln aβ)2

}
(3.6)

em que (α; β) é o vetor de parâmetros da distribuição Gumbel, (aα; aβ) são os hiperparâmetros

da média e (bα; bβ) são os hiperparâmetros da precisão, sendo que a precisão é o inverso da

variância do parâmetro.

As informações para os hiperparâmetros foram extraídas das distribuições GEV e Gum-

bel, ajustadas via máxima verossimilhança para a velocidade máxima semestral de vento da

região de Piracicaba-SP, do período de 1974 à 2000. A escolha dessa cidade se justifica pelo

fato de possuir uma série histórica de registros mais antiga, possuir características semelhantes

e estar próxima às cidades de Bauru e Sorocaba (Figura 2). Os dados de velocidade máxima

de vento de Piracicaba-SP, foram obtidos junto a estação agrometeorológica da Escola Superior

de Agricultura Luiz de Queiroz (ESALQ). As coordenadas geográficas da estação são dadas

por: latitude 22◦42′30′′S, longitude 47◦30′00′′W e altitude de 545m. De acordo com, Villa
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Nova (2003), o clima de Piracicaba-SP é tropical úmido com chuvas de verão e seca de inverno.

Conforme a classificação de Koppen, a classificação do clima é Cwa.

Para o caso da priori informativa, os respectivos valores dos hiperparâmetros da média

(aα,aβ) das distribuições Normais para a distribuição Gumbel e o Φ0 da normal trivariada para

a GEV, foram obtidos através das estimativas dos parâmetros em cada ajuste e do logaritmo

natural dessa estimativa para o parâmetro β da distribuição GEV. Já, para o caso da priori não

informativa, foram utilizados hiperparâmetros das médias iguais a zero e variâncias altas. Sendo

assim, para a distribuição GEV as prioris foram:

Priori não informativa: Φ0 = (0; 0; 0) e Σ0 =


10000 0 0

0 10000 0

0 0 10000



Priori informativa: Φ0 = (80,08; 10,90;−0,69) e Σ0 =


2,6800 0,5113 −0,0455

0,5113 1,3097 −0,0291

−0,0455 −0,0291 0,0072


Para a distribuição Gumbel as priori foram:

Priori não informativa: (aα,aβ) = (0; 0) e (bα; bβ) = (0,00001; 0,00001).

Priori informativa: (aα,aβ) = (79,68; 2,3784) e (bα; bβ) = (0,418410; 0,819672).

Com intuito de analisar diferentes estruturas de variabilidade e, consequentemente re-

finar ou calibrar a influência das informações a priori, a matriz de variância e covariância da

priori da GEV (Σ0), foram multiplicadas por 1, 2, 4 e 8 e apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 – Variâncias e Covariâncias das estimativas dos parâmetros da distribuição GEV
estimadas via método de máxima verossimilhança, para os dados de velocidade máxima
semestral de vento (kmh−1) de Piracicaba-SP.

Distribuição Estrutura Var (α0) Var (β0) Var (ξ0) Cov (α0,β0) Cov(α0, ξ0) Cov(β0, ξ0)

GEV

1 var 2,6800 1,3097 0,0072 0,5113 -0,0455 -0,0291

2 var 5,3600 2,6194 0,0144 1,0226 -0,0910 -0,0582

4 var 10,7200 5,2388 0,0288 2,0452 -0,1820 -0,1164

8 var 21,4400 10,4776 0,0576 4,0904 -0,3640 -0,2328

Fonte: Elaborada pela autora

E a variância da priori da Gumbel (1/bα; 1/bβ), também foram multiplicadas por 1, 2, 4

e 8 e apresentadas na Tabela 3.
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Tabela 3 – Variância das estimativas dos parâmetros da distribuição Gumbel estimadas via método
de máxima verossimilhança, para os dados de velocidade máxima semestral de vento
(kmh−1) de Piracicaba-SP.

Distribuição Estrutura bα bβ

Gumbel

1 var 0,4184 0,8197

2 var 0,2092 0,4098

4 var 0,1046 0,2049

8 var 0,0523 0,1025

Fonte: Elaborada pela autora

Logo, foram ajustados dois modelos por meio do método da máxima verossimilhança,

dois modelos com priori não informativa e oito modelos Bayesianos com priori informativa,

sendo duas distribuições averiguadas (GEV e Gumbel) para cada região (Bauru-SP e Sorocaba-

SP), totalizando doze modelos para cada cidade.

3.7 OBTENÇÃO DAS DISTRIBUIÇÕES A POSTERIORI

A partir das distribuições a priori propostas (3.4), (3.5) e (3.6) e as funções de verossimi-

lhança (3.2) e (3.3) das respectivas distribuições (GEV e Gumbel), obtiveram-se as distribuições

a posteriori conjuntas para ambas distribuições.

Considerando-se as distribuições a priori informativas para os elementos de θ, a distri-

buição a posteriori conjunta para distribuição GEV é dada por:

P (θ|x) ∝ exp

{
−1

2
(θ − Φ0)

T Σ−10 (θ − Φ0)

}
×

×
n∑
i=1

{
−lnβ −

(
1 + ξ

ξ

)
ln

[
1 + ξ

(
xi − α
β

)]
−

−
[
1 + ξ

(
xi − α
β

)]− 1
ξ

}
(3.7)

em que θ = (α; ln(β); ξ) é o vetor dos parâmetros da distribuição GEV.

Agora a distribuição a posteriori conjunta para a distribuição Gumbel é dada por:
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P (θ|x) ∝ exp

{
−1

2
bα(α− aα)2

}
exp

{
−1

2
bβ(ln β − ln aβ)2

}
×

×
n∑
i=1

{
− ln β −

(
xi − α
β

)
− exp

(
−xi − α

β

)}
(3.8)

tal que θ = (α; β) é o vetor dos parâmetros, (aα; aβ) os hiperparâmetros da média e (bα; bβ) os

hiperparâmetros da precisão.

Como a integração da distribuição conjunta a posteriori para obtenção das marginais das

distribuições GEV e Gumbel, geralmente não apresentam forma analítica, foi utilizado método

MCMC por meio do algoritmo iterativo Metropolis-Hastings.

Para obter cadeias com simulações eficientes para o caso da distribuição Gumbel, foram

criadas cadeias com 96000 iterações, descartando as 36000 primeiras (burn-in) e realizando

saltos a cada 10 iterações (thin de 10), resultando em uma cadeia final de 6000 iterações. Os

ajustes das distribuições Gumbel, foram executados no software R (R Core Team, 2017) e

integrado no OpenBugs (THOMAS; O’HARA, 2004), utilizando os pacotes: coda (PLUMMER

et al., 2006), evd (STEPHENSON, 2002) e o R2OpenBugs (STURTZ; LIGGES; GELMAN,

2010).

Para a distribuição GEV com priori informativa, foram criadas cadeias com 1,75 mi-

lhões iterações, excluídas as 250000 primeiras e saltos a cada 200 iterações, resultando numa

cadeia final de 7500 iterações. E para priori não informativa, foram geradas cadeias com 330

milhões de iterações, um descarte de 80 milhões e saltos a cada 40000 iterações, totalizando

cadeias finais com 6250 iterações. A análise do ajuste das distribuições GEV foram realizadas

no software R (R Core Team, 2017) utilizando os pacotes: coda (PLUMMER et al., 2006),

evd (STEPHENSON, 2002), evdbayes (STEPHENSON; RIBATET, 2010) e o tseries (TRA-

PLETTI; HORNIK; LEBARON, 2007).
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3.8 PROBABILIDADES DE OCORRÊNCIA DE VELOCIDADES MÁXIMAS DE VENTO

As probabilidades de ocorrência semestrais de velocidades máximas de vento acima de

x kmh−1, são obtidas pela seguinte expressão:

P (X > x) = 1− F (x) = 1− exp

{
−
[
1 + ξ̂

(
x− α̂
β̂

)]− 1

ξ̂

}
(3.9)

cujo limite para ξ −→ 0 é dado por:

P (X > x) = 1− exp
{
−exp

(
−x− α̂

β̂

)}
(3.10)

sendo que x é um valor de velocidade máxima de vento do período e 0 < x <∞.

3.9 PERÍODO DE RETORNO

Seja B um evento e T o tempo aleatório entre ocorrências consecutivas de eventos B. O

valor médio da variável T é denominado período de retorno do evento B. No caso em estudo,

B é o evento : "vento máximo excede um determinado valor x". Logo, o período de retorno

para esse evento, é dado por:

T =
1

P (B)
=

1

1− F (x)
, (3.11)

sendo T expresso em semestres para esse estudo.

3.9.1 Nível de retorno da distribuição GEV e Gumbel

O nível de retorno (xp), associado ao período de retorno T , é obtido a partir da solução

da equação:

∫ xp

−∞
f(x; θ)dx = 1− p (3.12)
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para p = 1/T , ou seja,

F (xp) = (1− p) (3.13)

Ao aplicar a função inversa de F nos dois membros da equação (3.13) e relacionar com

a probabilidade de ocorrência de velocidades máximas de vento (3.9) e (3.10), tem-se que:

x̂p = α̂− β̂

ξ̂

{
1− [− ln (1− p)]−ξ̂

}
, (3.14)

para ξ 6= 0, cujo limite para ξ −→ 0 é dado por:

x̂p = α̂− β̂ {ln [− ln (1− p)]} . (3.15)

A estimativa x̂p do nível de retorno xp para períodos de retorno T = 1/p é obtido por

substituição das estimativas de máxima verossimilhança de α, β e ξ e para inferência Bayesiana

é obtido através da média da posteriori.

3.10 ANÁLISE DE CONVERGÊNCIA DO MCMC

A análise de convergência das cadeias foram feitas por meio de três critérios: Critério

de Geweke, Critério de Raftery e Lewis e Critério de Heidelberger-Welch. Conforme Nogueira

(2004), na prática deve-se observar para o critério de Geweke (1992) que: rejeita-se a hipó-

tese de convergência da cadeia, considerando um nível de 5% de significância, se o valor da

estatística |ZG| > 1,96. No critério de Raftery e Lewis (1992) foi verificado se o Fator de De-

pendência é próximo de 1,0. No critério de Heidelberger-Welch (1983) verificou-se se o valor-p

do teste é maior do que o nível de significância adotado (5%).

3.11 AVALIAÇÃO DAS ESTIMATIVAS

Para a escolha do melhor método de estimação foi analisada a acurácia e a precisão das

predições dos níveis de retorno para 2, 4, 6 e 8 semestres e o erro médio de predição (EMP). A

acurácia foi avaliada analisando-se um determinado nível de retorno, quando o valor observado
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pertencer à estimativa intervalar de 95% de probabilidade. A precisão foi analisada através da

amplitude da estimativa intervalar.

O erro médio de predição (EMP) é expresso por:

EMP =
1

4

4∑
i=1

∣∣∣∣xi − x̂ixi

∣∣∣∣× 100%,

em que, xi é o vento máximo observado em kmh−1, x̂i vento máximo previsto para i- ésimo

tempo de retorno em kmh−1 e N = 4 é quantidade de previsões realizadas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 ESTATÍSTICA DESCRITIVA

Inicialmente, foi realizada uma análise exploratória das variáveis aleatórias velocidades

máximas semestrais de ventos, expressas em kmh−1 das regiões de Sorocaba-SP e Bauru-SP,

apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 – Estatísticas descritivas da variável aleatória velocidade máxima semestral de vento
(kmh−1), nos períodos de 2006 a 2016, nas região de São Paulo, Sorocaba e Bauru.

Regiões N◦∗ Média Mediana DP† AI‡ CA§ CV(%)¶

Sorocaba 22 73,35 73,08 9,42 10,80 -0,28 12,84

Bauru 22 59,28 61,56 9,44 14,04 -0,58 15,93

Fonte: Elaborada pela autora

Pôde-se observar na Tabela 4, que em média, a velocidade máxima semestral de vento

de Sorocaba-SP é de 73,35 kmh−1, enquanto para Bauru-SP é de 59,28 kmh−1. Verificou-se

também, que a velocidade máxima mediana de Sorocaba é 73,35 kmh−1. Enquanto, para Bauru

é 61,56 kmh−1.

Também foi possível observar na Tabela 4, que o coeficiente de variação da série de

Bauru é maior que a de Sorocaba, diferença esta que pode ser observada na amplitude inter-

quartílica.

Observa-se, ainda, na Tabela 4, que os valores dos coeficientes de assimetrias, para

ambos lugares são negativos, o que demonstra que as distribuições sejam assimétrica à esquerda.

Enquanto, no trabalho do Bautista (2002), os coeficientes obtidos foram positivos. Foi possível

observar também, que a variabilidade para dados mensais obtidos no trabalho do Bautista (2002)

variam entre 18,30 à 28,40 (kmh−1), sendo maiores do que os semestrais obtidos no presente

trabalho.
∗Número de elementos
†Desvio Padrão
‡Amplitude Interquartílica
§Coeficiente de Assimetria
¶Coeficiente de Variação
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4.2 SELEÇÃO DE MODELO PARA PREVISÃO DA VELOCIDADE MÁXIMA DE VEN-

TOS PARA SOROCABA-SP E BAURU-SP

Na Tabela 5, são apresentados os resultados dos testes de Ljung-Box e Mann-Kendall,

das regiões de Sorocaba-SP e Bauru-SP. Pôde-se observar pelo teste de Ljung-Box que, ao nível

de 5% de significância, as séries de dados são independentes e pelo teste de Mann-Kendall que

as séries são estacionárias, ou seja não possuem tendências.

Tabela 5 – Resultados do teste de Ljung-Box para independência e Mann-Kendall verificando a
estacionariedade, para as regiões de Sorocaba-SP e Bauru-SP.

Regiões
Testes (valor-p)

Ljung-Box Mann-Kandall

Sorocaba 0,9405 0,0667

Bauru 0,1165 0,1301

Fonte: Elaborada pela autora

Satisfeitas as pressuposições de independência e estacionariedade, foi possível ajustar

as distribuições GEV e Gumbel com estimação via máxima verossimilhança e inferência Baye-

siana, para os referidos lugares. Os resultados são apresentados na Tabela 6 para Sorocaba-SP

e na Tabela 7 para Bauru-SP.

Pôde-se observar pela Tabela 6, que o parâmetro forma é ξ > −0,5, logo de acordo

com Smith (1985), para o método da máxima verossimilhança as condições de regularidade

foram satisfeitas. Porém, analisando a estimativa intervalar do parâmetro forma e as condições

de regularidade, temos que os estimadores de máxima verossimilhança existem, mas podem

não serem regulares. Por outro lado, pela Tabela 7, pôde-se observar que a estimativa do pa-

râmetro forma é ξ = −0,7882, de acordo com as condições de regularidade os estimadores de

máxima verossimilhança existem, mas podem não serem regulares, ou seja, podem influenciar

as estimativas.

Também foi possível observar nas Tabela 6 e 7, que para todos os parâmetros de todas

as estruturas de prioris, os fatores de dependência de Raftery e Lewis foram próximos de 1,

a estatística de Geweke |ZG| < 1,96 e os valores-p do teste de Heidelberg-Welch foram não

significativos (p > 0,05), indicando que não há evidências de não convergência das cadeias a

posteriori.
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Tabela 6 – Estimativas dos parâmetros das distribuições Gumbel e GEV de Sorocaba-SP via
método da máxima verossimilhança e inferência Bayesiana, utilizando diferentes
estruturas de variância a priori, com respectivas estimativas intervalares de 95% (IC e
HPD) e resultados dos critérios de convergência.

Modelos Estru Parâmetro Estimativa IC95% e HPD95%

Critério de Convergência ∗

|ZG| R.L H.W

Gumbel

MV
α 72,8050 [68,9024; 76,7070] - - -
β 6,7730 [4,0133; 9,5324] - - -

NI
α 72,8561 [68,1100; 77,6300] 0,376 1,00 0,574
β 7,9800 [4,687; 11,9306] 1,245 1,000 0,186

1var
α 75,5793 [73,3700; 77,8200] 0.999 1,010 0,308
β 5,8870 [4,7030; 7,0780] 0,251 1,000 0,617

2var
α 74,8182 [72,0900; 77,4700] 0,923 1,000 0,185
β 6,2282 [4,6820; 7,7890] 1,361 0,986 0,250

4var
α 74,1123 [70,9300; 77,3500] 0,567 1,000 0,337
β 6,599 [4,7130; 8,6330] 0,060 1,010 0,686

8var
α 73,6392 [70,0100; 77,3100] 0,822 0,995 0,799
β 6,959 [4,7470; 9,4470] 1,446 1,000 0,058

GEV

MV
α 74,1672 [69,4562; 78,8782] - - -
β 7,3918 [3,7335; 11,0502] - - -
ξ -0,3702 [-0,9469; 0,2066] - - -

NI

α 73,5689 [67,9262; 79,2589] 1,007 1,900 0,181
β 8,9193 [4,7922; 14,5378] 1,359 0,980 0,932
ξ 0,3235 [-0,9975; 0,3151] 1,305 1,010 0,123

1var

α 75,8748 [ 73,1036; 78,4729] 0,467 1,050 0,881
β 11,0056 [6,4612; 17,1410] 1,180 1,020 0,080
ξ -0.4926 [-0,6427; -0,3402] 0,893 0,974 0,984

2var

α 75,3987 [72,2228; 78,6101] 0,891 1,030 0,688
β 9,3654 [ 5,8554; 13,4542] 0,839 0,963 0,502
ξ -0,4733 [-0,6830;-0,2637] 0,909 0,974 0,617

4var

α 75,0296 [71,0627; 78,7283] 1,599 0,974 0,189
β 8,9257 [5,6258; 12,6086] 0,617 1,020 0,711
ξ -0,4568 [-0,7305; -0,1785] 0,314 1,020 0,661

8var

α 74,6263 [70,2965; 78,9190] 0,594 0,974 0,498
β 8,7651 [5,2285; 12,6106] 0,109 1,020 0,993
ξ -0,4265 [-0,7868; -0,0788] 1,857 0,974 0,412

Fonte: Elaborada pela autora

∗Critério de Geweke (|ZG|), fator de Raftery-Lewis (R.L) e Heidelberg-Welch (H.W)
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Tabela 7 – Estimativas dos parâmetros das distribuições Gumbel e GEV de Bauru-SP via método
da máxima verossimilhança e inferência Bayesiana, utilizando diferentes estruturas de
variância a priori, com respectivas estimativas intervalares de 95% (IC e HPD) e
resultados dos critérios de convergência.

Modelos Estru Parâmetro Estimativa IC95% e HPD95%

Critério de Convergência ∗

|ZG| R.L H.W

Gumbel

MV
α 55,3400 [50,3777; 60,3014] - - -
β 8,8980 [5,4980; 12,2988] - - -

NI
α 55,3981 [49,5700; 61,3800] 0,496 1,010 0,910
β 10,2624 [6,7620; 15,8900 ] 0,625 0,992 0,892

1var
α 70,2702 [67,5600; 72,9400] 1,003 1,010 0,195
β 10,4624 [ 9,2000; 11,7400] 0,602 0,996 0,209

2var
α 67,4742 [63,8800;70,9900] 1,119 1,000 0,549
β 10,6705 [8,8300; 12,4700] 1,628 0,997 0,094

4var
α 63,8925 [59,4200; 68,3200] -0,795 0,987 0,530
β 10,4363 [7,9490; 12,9400] 0,522 0,999 0,486

8var
α 60,8390 [56,020; 65,9100] -0,865 1,010 0,368
β 10,1073 [7,2690;13,2800] 0,556 1,000 0,575

GEV

MV
α 58,9726 [53,6049; 64,3403] - - -
β 9,3684 [4,3538; 14,3831] - - -
ξ -0,7882 [-1,2699; -0,3065] - - -

NI

α 57,9049 [51,5134; 63,9103] 0,668 0,999 0,594
β 10,7269 [5,8314; 17,4833 ] 1,091 1,050 0,779
ξ -0,7157 [-1,2875; -0,1562 ] 0,989 1,020 0,470

1var

α 75,8170 [72,5626; 79,0564] 0,247 1,030 0,782
β 29,997 [14,9270; 49,2347] 0,932 1,000 0,890
ξ -0,475 [-0,6282; -0,3151] 0,024 1,010 0,790

2var

α 73,4607 [68,8939; 78,4868] 0,875 1,010 0,871
β 21,4656 [11,4447; 34,3863] 0,043 1,000 0,389
ξ -0,4282 [-0,6556; -0,2198] 0,702 1,070 0,666

4var

α 67,6589 [61,2972;74,2481] 0,217 1,040 0,686
β 14,0876 [6,2073;23,4696] 0,695 1,040 0,860
ξ -0,4021 [-0,6880;-0,1137] 1,021 0,991 0,320

8var

α 61,9631 [57,2642; 66,6160] 0,522 1,020 0,868
β 9,0469 [5,2554; 13,8609] 1,085 1,040 0,627
ξ -0,5245 [-0,8694; -0,1606] 1,052 1,080 0,215

Fonte: Elaborada pela autora

∗Critério de Geweke (|ZG|), fator de Raftery-Lewis (R.L) e Heidelberg-Welch (H.W)



51

Pelos resultados do teste de Kolmogorov Smirnov (Tabela 8) e juntamente com a análise

dos gráficos PP-Plots (Figura 3 e Figura 4), verificou-se que as distribuições via máxima veros-

similhança ajustaram às séries de velocidade máximas semestrais de vento de Sorocaba-SP e

Bauru-SP.

Tabela 8 – Resultados do teste de Kolmogorov Smirnov verificando aderência, para as regiões de
Sorocaba-SP e Bauru-SP via método da máxima verossimilhança.

Regiões
Distribuição

GEV Gumbel

Sorocaba 0,4565 0,6859

Bauru 0,5574 0,3660

Fonte: Elaborada pela autora

Nas Figuras 3 e 4, estão apresentados os gráficos, na qual o eixo das abcissas (x) é a

função de distribuição acumulada empírica (Fe(x)) e no eixo das ordenadas (y) a função de

distribuição acumulada teórica.
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Figura 3 – Gráficos PP-Plots para as distribuições GEV e da Gumbel via método da Máxima
Verossimilhança (A) e (B) e via inferência Bayesiana com priori não informativa (C) e
(D), ajustadas série de máximos de vento para região de Sorocaba, ambos à um intervalo
de 95%.

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 4 – Gráficos PP-Plots para as distribuições GEV e da Gumbel via método da Máxima
Verossimilhança (A) e (B) e via inferência Bayesiana com priori não informativa (C) e
(D), ajustadas série de máximos de vento para região de Bauru, ambos à um intervalo de
95%.

Fonte: Elaborada pela autora.

No intuito de avaliar qual das duas distribuições é mais adequada para o presente traba-

lho, foi analisado também o DIC para os modelos bayesianos, a acurácia, a precisão e o Erro

Médio de Predição (EMP) das duas distribuições na previsão dos níveis de retorno, utilizando

o método da máxima verossimilhança e inferência Bayesiana, para as respectivas cidades.

Posteriormente, foram calculados as estimativas da velocidade máxima de vento para os

níveis de retorno de 2, 4, 6 e 8 semestres com seus respectivos intervalos de confiança (IC) e

HPD de 95%, a amplitude e o EMP, para ambas cidades. Além disso, para avaliar os níveis de

retorno e seus respectivos intervalos via inferência Bayesiana, primeiramente foram analisados

os critérios de convergência das cadeias dos níveis de retorno.
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Analisando os resultados dos critérios de convergência (Tabela 14- Apêndice A e Tabela

15- Apêndice B), foi possível observar que os fatores de dependência de Raftery e Lewis estão

próximos de 1, a estatística de Geweke |ZG| < 1,96 e os valores-p do teste de Heidelberg-

Welch foram não significativos (p > 0,05), indicando convergência das cadeias a posteriori dos

níveis de retorno de ambas distribuições, para as referidas cidades.

Diante disso, foi calculado o Critério de Informação da Deviance (DIC), com intuito

de comparar os melhores modelos ajustados Bayesianos e escolher o que melhor se ajusta aos

dados de velocidade máxima de ventos de Sorocaba e Bauru. Também foi calculado, o número

de acertos, a amplitude média da estimativa intervalar de 95% e o EMP, cujos resultados estão

apresentados na Tabela 9. As estimativas para os níveis de retorno com as respectivas estimati-

vas intervalares de 95% e a amplitude para os tempos de retorno de 2, 4, 6 e 8 semestres, para

as referidas cidades, são apresentados nas Tabelas 16 e 17.
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Tabela 9 – Resultados do Critério de Informação da Deviance (DIC), número de acertos, amplitude
média da estimativa intervalar de 95% e Erro Médio de Predição (EPM) do vento
máximo predito para os tempos de retorno de 2, 4, 6 e 8 semestres, para a região de
Sorocaba-SP e Bauru-SP.

Regiões Modelos Estruturas DIC No de acertos Amp Média ∗ EMP

Sorocaba

Gumbel

NI 93,73 4 15,33 3,07%

1var 97,03 2 6,75 3,75%

2var 94,23 2 9,80 3,70%

4var 93,03 3 10,10 3,58%

8var 92,87 4 11,51 3,36%

EMV - 2 11,18 4,03%

GEV

NI 93,14 4 12,96 3,48%

1var 93,20 3 11,36 3,51%

2var 91,67 3 9,09 3,40%

4var 91,53 2 8,82 3,87%

8var 91,86 2 9,43 4,02%

EMV - 2 8,89 5,17%

Bauru

Gumbel

NI 107,40 4 18,87 3,88%

1var 148,80 0 8,06 19,80%

2var 129,30 0 11,05 16,17%

4var 116,50 1 14,42 10,64%

8var 110,30 4 16,42 5,65%

EMV - 2 9,05 4,56%

GEV

NI 100,05 2 8,53 5,26%

1var 134,53 0 34,97 47,40%

2var 128,70 0 28,79 33,97%

4var 116,62 3 29,64 16,34%

8var 103,68 4 15,36 2,56%

EMV - 1 6,56 5,71%

Fonte: Elaborada pela autora

∗Para os modelos com estruturas EMV foram construídos intervalos de 95% de confiança. Para os modelos

Bayesianos com diferentes estruturas de priori foram obtidos os intervalos HPD de 95% de credibilidade.
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A partir dos resultados apresentados na Tabela 9, foi feito a seleção do melhor modelo

para cada cidade. Primeiramente, foram analisados os valores do DIC, de acordo com as in-

formações do trabalho de Spiegelhater et al. (2002), se a diferença entre os modelos do DIC

são maiores que cinco, a escolha do melhor modelo é baseado no menor valor de DIC. E se

a diferença for menor que cinco, não se pode escolher o modelo somente por ter menor DIC,

pois a diferença entre os DIC é não substancial, consequentemente, é necessário utilizar outros

métodos.

Desta forma, para Sorocaba os melhores modelos foram: o modelo Gumbel com estru-

tura de priori 8var e o modelo GEV com estrutura de priori 4var, já para Bauru os melhores

modelos foram: o modelo Gumbel com estrutura de priori NI e o modelo GEV com estrutura

de priori 8var.

Logo após, foi verificado quais desses modelos apresentaram o maior número de acer-

tos, ou seja, maior acurácia. Sendo assim, pôde-se observar que para Sorocaba o modelo Gum-

bel com estrutura de priori 8var obteve acurácia em todos os níveis de retorno comparado ao

modelo GEV com estrutura de priori 4var. Enquanto, para Bauru, os dois modelos que apre-

sentaram os menores valores de DIC, também apresentaram acurácia para os quatro níveis de

retorno.

Diante disso, foram analisadas, também, a amplitude média das estimativas intervalares,

e pôde-se observar que para Bauru, o modelo GEV com estrutura de priori 8var apresentou a

menor amplitude comparado com o modelo Gumbel com estrutura NI. Para Sorocaba, o modelo

GEV com estrutura 4var obteve menor amplitude média comparado com o modelo Gumbel

com estrutura 8var. E por último, foi analisado diante esses modelos, o que apresentou o

menor EMP. Sendo assim, para Sorocaba o modelo Gumbel com estrutura 8var obteve o menor

EMP comparado com o GEV 4var. Enquanto, para Bauru, o modelo GEV com estrutura 8var

apresentou o menor EMP.

Pôde-se observar também na Tabela 9, que as estimativas dos modelos via método da

máxima verossimilhança para Sorocaba, apresentaram acurácia somente para dois níveis de

retorno. Enquanto, para Bauru o modelo Gumbel via método da máxima verossimilhança,

também apresentou acurácia para dois níveis de retorno e o modelo GEV apresentou em apenas

um nível de retorno.

Observa-se na Tabela 17, que as estimativas intervalares via método da máxima veros-

similhança para o vento máximo previsto para 6 e 8 semestres são iguais, e geralmente isso
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acontece quando ξ = 0. Conforme observado na Tabela 7, a estimativa do parâmetro forma

pode não possuir regularidade, de acordo com Smith (1985), a situação em que ξ < −0,5 é

extremamente rara para dados ambientais.

Portanto, têm-se que o modelo Gumbel com estrutura de variância de priori multiplicada

por oito, é considerado o melhor modelo para Sorocaba-SP, de acordo com essas observações

mencionadas. Enquanto, para Bauru-SP o melhor modelo foi GEV com estrutura de variância

de priori multiplicada por oito.

Analisando os modelos que utilizaram a inferência Bayesiana com os modelos que fi-

zeram uso do método da máxima verossimilhança, foi possível observar que os modelos Baye-

sianos apresentaram resultados com maior acurácia e precisão, levando a menores erros de

predições. Portanto, a metodologia Bayesiana melhorou o processo de inferência. Esses re-

sultados concordaram com os resultados encontrados por Coles e Powell (1996) que ajustaram

a distribuição GEV a velocidade do vento, e observaram que os melhores resultados para as

estimativas dos parâmetros da GEV e para velocidade máxima de vento foram obtidos pela

inferência Bayesiana em comparação com o método da máxima verossimilhança.

Esses resultados também corroboram com os apresentados por Beijo, Vivanco e Muniz

(2009), que analisaram dados de precipitações máximas e observaram que os melhores resul-

tados obtidos são através da estimação por inferência Bayesiana em comparação a máxima

verossimilhança. Também foi possível observar, que esses resultados corroboram com os resul-

tados obtidos por Hundecha et al. (2008), que ajustaram as distribuições GEV e Gumbel aos

dados de velocidade de ventos máximos anuais do golfo de São Lourenço, Canadá e concluí-

ram que a inferência Bayesiana apresentou melhores resultados do que o método da máxima

verossimilhança.

4.3 ANÁLISE DA VELOCIDADE MÁXIMA DE VENTO DE SOROCABA-SP E BAURU-

SP

Considerando-se os valores de DIC, a acurácia, a amplitude média dos intervalos e os

EMP, selecionou-se a distribuição Gumbel com estimação via inferência Bayesiana conside-

rando a estrutura de priori 8var, para realizar a predição da velocidade máxima semestral de

Sorocaba-SP. Enquanto para Bauru-SP, selecionou-se a distribuição GEV com estrutura de pri-
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ori 8var.

Sendo assim, foram realizados alguns testes preliminares para verificação das pressu-

posições apresentados na Tabela 10, utilizando a série completa de velocidade máxima de

vento, compreendendo o período de janeiro de 2006 a dezembro de 2016. Desta forma, pelo

teste de Ljung-Box, observou-se que as séries são independentes e pelo teste de Mann-Kendall

observou-se que as séries são estacionárias, ou seja, não possuem tendências. Em seguida, foi

realizado o ajuste dos modelos Bayesianos selecionados conforme a seção (4.2).

Tabela 10 – Resultados do teste de Ljung-Box para independência e Mann-Kendall verificando a
estacionariedade, das séries de ventos máximos de Sorocaba-SP e Bauru-SP.

Regiões
Testes (valor-p)

Ljung-Box Mann-Kandall

Sorocaba 0,3094 0,0600

Bauru 0,0783 0,1301

Fonte: Elaborada pela autora

Na Tabela 11, são apresentadas as estimativas dos parâmetros com respectivos intervalos

HPD de 95% de probabilidade e os resultados dos critérios de convergências. Logo, pode ser

observado que os fatores de dependência de Raftery e Lewis estão próximos de 1, a estatística de

Geweke |ZG| < 1,96, o valores-p do teste de Heidelberg-Welch foram não significativos (p >

0,05), indicando convergência das cadeias a posteriori dos parâmetros dos modelos Bayesianos

selecionados.

Tabela 11 – Estimativas dos parâmetros dos modelos Bayesianos selecionados, para as referidas
cidades, com seus respectivos intervalos HPD com 95% de probabilidade e os
resultados dos critérios de Convergência.

Regiões Modelos Parâmetros Estimativas HPD95%

Critério de Convergência ∗

|ZG| R.L H.W

Sorocaba Gumbel

α 70,184 [66,230; 74,031] 0,347 1,010 0,460

β 9,657 [7,492; 12,035] 0,115 1,010 0,637

Bauru GEV

α 59,757 [56,528; 62,875] 0,651 1,080 0,990

β 9,481 [7,409; 11,826] 0,870 1,100 0,197

ξ -0,559 [-0,816; -0,298] 1,186 1,230 0,973

Fonte: Elaborada pela autora

∗Critério de Geweke (|ZG|), fator de Raftery-Lewis (R.L) e Heidelberg-Welch (H.W)



59

Uma vez obtidas as estimativas dos parâmetros, foram realizadas a predição dos tempos

de 2, 5, 10, 25, 50 e 100 semestres. Sendo que, primeiramente foram verificados os três critérios

de convergência das cadeias dos níveis de retorno, apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 – Resultados dos Critérios de Convergência para os níveis de retorno (N.R) de 2, 5, 10,
25, 50 e 100 semestres preditos para Sorocaba-SP e Bauru-SP.

Regiões Modelos N.R ∗ R-L |ZG| H-W

Sorocaba Gumbel

Q2 1,000 0,293 0,446

Q5 1,020 0,152 0,463

Q10 1,010 0,097 0,485

Q25 0,998 0,055 0,508

Q50 0,996 0,031 0,523

Q100 1,000 0,016 0,539

Bauru GEV

Q2 1,060 0,856 0,949

Q5 1,030 0,768 0,310

Q10 1,030 0,411 0,248

Q25 1,000 0,073 0,301

Q50 1,020 0,068 0,352

Q100 1,030 0,151 0,394

Fonte: Elaborada pela autora

Como pode ser observado na Tabela 12, os fatores de dependência de Raftery e Lewis

estão próximos de 1, a estatística de Geweke |ZG| < 1,96, os valores-p do teste de Heidelberg-

Welch foram não significativos (p > 0,05), indicando convergência das cadeias a posteriori dos

níveis de retorno para os modelos Bayesianos selecionados de ambas cidades. Sendo assim,

foram analisados os níveis de retorno apresentados na Tabela 13.

∗Critério de Geweke (|ZG|), fator de Raftery-Lewis (R.L) e Heidelberg-Welch (H.W)
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Tabela 13 – Níveis de retorno para os tempos de 2, 5, 10, 25, 50 e 100 semestres, seus respectivos
intervalos HPD com 95% de probabilidade, calculados a partir dos modelos
Bayesianos selecionados, para a regiões de Sorocaba e Bauru.

Regiões Modelos Níveis de Retorno Estimativas HPD95%

Sorocaba Gumbel

Q2 73,72 [69,36; 78,05]

Q5 84,67 [78,47; 90,96]

Q10 91,92 [84,58; 100,00]

Q25 101,07 [91,86; 111,20]

Q50 107,87 [97,15; 119,50]

Q100 114,61 [102,20; 127,60]

Bauru GEV

Q2 62,90 [59,78; 65,90]

Q5 69,42 [66,56; 72,80]

Q10 72,00 [68,85; 75,87]

Q25 74,10 [70,88; 79,18]

Q50 75,13 [71,59; 80,85]

Q100 75,85 [72,14; 82,21]

Fonte: Elaborada pela autora

Uma interpretação prática para os níveis de retorno de Sorocaba-SP, considerando a

Tabela 13 e o tempo de retorno do 100 semestre é a seguinte: espera-se que em um tempo

médio de 100 semestres que ocorra pelo menos um dia com velocidade de vento maior ou igual

a 93,48 kmh−1, além disso, acredita-se com 95% de probabilidade que ocorra uma velocidade

de vento maior ou igual a um valor que esteja entre 87,54 kmh−1 e 101,52 kmh−1. Enquanto

para Bauru-SP: espera-se em um tempo médio de 100 semestres que ocorra pelo menos um dia

com velocidade de vento maior ou igual a 75,85 kmh−1, além disso, acredita-se com 95% de

probabilidade que ocorra uma velocidade de vento maior ou igual a um valor que esteja entre

72,14 kmh−1 e 82,21 kmh−1.

Analisando as estimativas apresentadas na Tabela 13, da região de Sorocaba-SP, foi

possível observar para os tempos de retorno de 2 e 5 semestres, registram-se rajadas de ventos

com velocidades entre 76 a 87 kmh−1, classificadas como ventos duros segundo a Escala de

Beaufort (OMM, 1970), com grau 9 e podendo causar danos em árvores e sendo impossível

andar contra o vento. Por outro lado, as rajadas de ventos para o tempo de retorno de 10

semestres, são classificados como ventos muito duros, variando entre 89 e 102 kmh−1, com grau

8 e podem causar danos na estrutura de construções e arrancamento de árvores. Enquanto para

os tempos de retorno de 25, 50 e 100 semestres, as rajadas são classificadas como tempestades,
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variando entre 104 e 117 kmh−1, com grau 11 e podem causar estragos abundantes em telhados

e árvores.

De acordo, com a Escala de Beaufort (OMM, 1970), as estimativas das rajadas de ven-

tos para os tempos de retorno de 2, 5 e 10 semestres apresentadas na Tabela 13 da região de

Bauru-SP, são classificadas como muito fortes, variando entre 63 a 74 kmh−1, com grau 8 e

podem causar quebra de galhos de árvores e dificultar a circulação das pessoas nas regiões. Por

outro lado, para os tempos de retorno de 25, 50 e 100 semestres os ventos são classificados

como duro, com grau 9 e têm grande importância, já que podem causar danos em árvores e

sendo impossível andar contra o vento. Segundo Tubelis e Nascimento (1980), esta variação da

velocidade máxima ao longo do semestre pode ser considerada como típica da região sudeste

do Brasil, atingindo os valores máximos (altos) na primavera e mínimos (baixos) no outono e

inverno.

Outros estudos apresentaram a inferência Bayesiana como importante método para di-

ferentes áreas como Giannone et al. (2014), que averiguaram que a Inferência Bayesiana pode

melhorar os resultados na projeção da inflação. Silva e Portela (2016), que utilizaram a me-

todologia Bayesiana para estimar os níveis de retorno das precipitações máximas em Portugal

Continental. Carvalho (2016), que também aplicou a inferência Bayesiana no ajuste da isoterma

de Langmuir. Ambos autores, concluíram que os resultados Bayesianos foram mais precisos nas

suas estimativas.

Para os agricultores e construtores, a escolha da metodologia correta e o modelo é de

extrema importância, pois a utilização de um modelo que forneça estimativas com baixa acurá-

cia e/ou baixa precisão podem acarretar diversos problemas nas produções dos municípios de

Sorocaba-SP e Bauru-SP. Portanto, o modelo Bayesiano com distribuição Gumbel e estrutura

de priori 8 var, é o mais adequado para descrever o comportamento da velocidade máxima do

vento de Sorocaba-SP. Enquanto, para Bauru-SP, o mais adequado foi o com distribuição GEV

e estrutura de priori 8 var, de forma a evitar catástrofes nas produções dos municípios como: a

cultura cafeeira e algodoeira predominantes nas regiões, as edificações e entre outros fatores.
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5 CONCLUSÕES

De acordo com os resultados obtidos, pôde-se concluir que as distribuições GEV e Gum-

bel ajustaram-se às séries de dados de velocidade máxima de ventos de Sorocaba-SP e Bauru-

SP. A metodologia Bayesiana foi mais eficaz, permitindo estimar os parâmetros e realizar pre-

dições. A distribuição Gumbel com estrutura de variância a priori multiplicada por oito foi a

mais adequada para prever o comportamento da velocidade máxima do vento de Sorocaba-SP,

e para Bauru-SP a mais apropriada foi a distribuição GEV com estrutura de variância a priori

multiplicada por oito, pois ambas distribuições forneceram resultados acurados e precisos. Para

o método de máxima verossimilhança, ambas distribuições apresentaram resultados com baixa

acurácia e menor precisão.

Sendo assim, os resultados obtidos no presente trabalho podem ser usados por agriculto-

res e construtores, que tenham interesse em saber a influência do vento sobre vários fenômenos

ambientais e construtores nas regiões de Sorocaba e Bauru como: erosão do solo, precipitação,

deformação da paisagem, dispersão de sementes e poluentes, destelhamento de prédios, queda

de rede de transmissão de energia elétrica, entre outros fatores. Como trabalhos futuros, sugere-

se realizar o aprofundamento do tema do presente trabalho como: blocos de tempos diferentes

(bimestral, trimestral, quadrimestral, anual).
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APÊNDICES

APÊNDICE A - Resultados obtidos na análise de convergência pelos critérios: Critério de

Geweke, Critério de Raftery Lewis e Heidelberg Welch, das cadeias dos níveis de Retorno de

Sorocaba-SP.

Tabela 14 – Resultados dos Critérios de Convergência (critério de Geweke (ZG), fator de
Raftery-Lewis (R-L) e critério de Heidelberg-Welch (H-W) (valor-p)) para os níveis de
retorno (N.R) de 2, 4, 6 e 8 semestres para as distribuições GEV e Gumbel referente a
região de Sorocaba-SP, utilizando as cinco estruturas de priori obtidas de
Piracicaba-SP.

Método Gumbel Método GEV

Estruturas N.R R-L |ZG| H-W Estruturas N.R R-L |ZG| H-W

NI
Q2 1,000 0,085 0,807

NI
Q2 1,860 1,369 0,140

Q4 0,996 0,574 0,701 Q4 1,100 1,460 0,850

Q6 0,993 0,727 0,579 Q6 1,050 1,007 0,792

Q8 0,996 0,798 0,517 Q8 1,030 0,701 0,511

var
Q2 1,020 0,853 0,316

var
Q2 1,020 0,399 0,291

Q4 1,000 0,561 0,363 Q4 1,030 1,012 0,065

Q6 1,000 0,456 0,386 Q6 1,050 1,111 0,095

Q8 0,999 0,392 0,401 Q8 1,030 1,153 0,093

2var
Q2 1,010 1,093 0,168

2var
Q2 0,995 1,206 0,424

Q4 1,000 1,286 0,165 Q4 0,963 1,172 0,317

Q6 1,000 1,330 0,168 Q6 0,974 1,085 0,327

Q8 0,994 1,352 0,171 Q8 0,974 1,023 0,337

4var
Q2 1,000 0,519 0,430

4var
Q2 0,985 1,396 0,232

Q4 1,020 0,399 0,615 Q4 1,010 0,764 0,425

Q6 1,010 0,351 0,669 Q6 1,010 0,548 0,498

Q8 1,000 0,329 0,694 Q8 1,010 0,426 0,538

8var
Q2 0,995 0,822 0,799

8var
Q2 1,010 0,503 0,513

Q4 0,998 1,346 0,308 Q4 0,995 0,204 0,523

Q6 1,000 1,404 0,229 Q6 1,030 0,682 0,480

Q8 1,000 1,431 0,196 Q8 1,050 0,968 0,446

Fonte: Elaborada pela autora
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APÊNDICE B - Resultados obtidos na análise de convergência pelos critérios: Critério de

Geweke, Critério de Raftery Lewis e Heidelberg Welch, das cadeias dos níveis de Retorno de

Bauru-SP.

Tabela 15 – Resultados dos Critérios de Convergência (critério de Geweke (ZG), fator de
Raftery-Lewis (R-L) e critério de Heidelberg-Welch (H-W) (valor-p)) para os níveis de
retorno (N.R) de 2, 4, 6 e 8 semestres para as distribuições GEV e Gumbel referente a
região de Bauru-SP, utilizando as cinco estruturas de priori obtidas de Piracicaba-SP.

Método Gumbel Método GEV

Estruturas N.R R-L |ZG| H-W Estruturas N.R R-L |ZG| H-W

NI
Q2 0,999 0,613 0,873

NI
Q2 0,999 0,500 0,324

Q4 1,010 0,709 0,839 Q4 1,020 0,036 0,903

Q6 1,000 0,716 0,840 Q6 1,000 0,047 0,967

Q8 0,998 0,717 0,841 Q8 1,020 0,138 0,932

var
Q2 1,010 0,987 0,175

var
Q2 0,991 0,646 0,972

Q4 0,998 0,932 0,157 Q4 0,991 0,878 0,948

Q6 0,998 0,907 0,155 Q6 1,000 0,910 0,950

Q8 0,995 0,891 0,154 Q8 1,010 0,923 0,952

2var
Q2 0,994 -1,254 0,4139

2var
Q2 1,040 0,551 0,590

Q4 0,996 1,404 0,2557 Q4 1,010 0,215 0,450

Q6 0,994 1,454 0,218 Q6 0,991 0,130 0,516

Q8 0,991 1,480 0,199 Q8 1,000 0,088 0,508

4var
Q2 0,984 0,783 0,524

4var
Q2 1,040 0,123 0,790

Q4 0,998 0,740 0,514 Q4 1,030 0,511 0,858

Q6 0,997 0,718 0,511 Q6 1,030 0,625 0,856

Q8 0,996 0,705 0,509 Q8 1,010 0,687 0,846

8var
Q2 1,010 0,637 0,473

8var
Q2 1,010 0,741 0,762

Q4 0,998 0,269 0,623 Q4 1,040 0,524 0,635

Q6 1,010 0,150 0,656 Q6 1,010 0,420 0,600

Q8 1,010 0,083 0,668 Q8 1,020 0,355 0,578

Fonte: Elaborada pela autora
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APÊNDICE C - Resultados obtidos das estimativas para os níveis de retorno de Sorocaba-SP.

Tabela 16 – Estimativas das velocidades máximas semestrais do vento (kmh−1) de Sorocaba-SP,
calculadas via distribuição Gumbel e GEV, com as respectivas estimativas intervalares
de 95% de probabilidade para os tempos de retorno 2, 4, 6 e 8 semestres, o erro médio
de predição (EMP) e o valor observado para os respectivos tempos de retorno (Vobs).

Modelos Estru
Velocidade máxima de ventos estimadas, HPD95% e IC95%

EMP
2 Sem 4 Sem 6 Sem 8 Sem

Gumbel

EMV
75,29 81,24 84,33 86,44

4,03 %[70,94; 79,63] [75,25; 87,24] [79,25; 87,75] [78,67; 94,22]
Amp 8,69 11,99 8,50 15,55

NI
75,78 82,80 86,44 88,92

3,07 %[70,73;81,18] [75,87;90,38] [78,48;95,69] [79,97;99,13]
Amp 10,45 14,51 17,21 19,16

1var
77,74 82,91 85,60 87,43

3,75 %[75,26;80,22] [79,70;86,21] [81,98; 89,41] [83,43;91,51]
Amp 4,96 6,51 7,43 8,08

2var
77,10 82,58 85,42 87,36

3,70 %[74,11;80,13] [78,48;86,52] [80,83;90,05] [82,36;98,27]
Amp 6,02 8,04 9,22 15,91

4var
76,53 82,33 85,34 87,39

3,58 %[72,98;80,19] [77,50;87,22] [79,90;91,10] [81,40;93,66]
Amp 7,21 9,72 11,20 12,26

8var
76,19 82,31 85,48 87,65

3,36 %[72,23; 80,35] [77,04; 88,07] [79,43; 92,24] [81,04; 95,12]
Amp 8,15 12,19 14,14 15,54

GEV

EMV
76,70 81,55 83,50 84,66

5,17%[71,89; 81,51] [77,03; 86,05] [79,25; 87,75] [80,46; 88,86]
Amp 9,62 9,02 8,50 8,40

NI
76,63 82,73 85,49 87,34

3,48%[71,20; 82,10] [76,39; 88,12] [79,17; 92,85] [80,05; 95,56]
Amp 10,90 11,73 13,68 15,51

1var
79,56 86,12 88,56 89,94

3,51 %[76,22;83,03] [81,08;92,43] [82,82;95,89] [83,93;98,13]
Amp 6,81 11,35 13,07 14,20

2var
78,55 84,21 86,35 87,58

3,40 %[75,29;81,99] [80,08;89,02] [81,72;91,73] [82,78;93,48]
Amp 6,70 8,94 10,01 10,70

4var
78,04 83,50 85,59 86,80

3,87 %[74,26;81,82] [79,01;87,67] [80,89;90,20] [82,05;91,81]
Amp 7,56 8,66 9,31 9,76

8var
77,59 83,08 85,24 86,51

4.02 %[73,26; 81,74] [78,54; 87,59] [ 80,42; 90,20] [81,68; 92,09]
Amp 8,48 9,05 9,78 10,41

Vobs 73,08 87,84 87,84 87,84 -

Fonte: Elaborada pela autora
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APÊNDICE D- Resultados obtidos das estimativas para os níveis de retorno de Bauru-SP.

Tabela 17 – Estimativas das velocidades máximas do vento (kmh−1) de Bauru-SP, calculadas via
distribuição Gumbel e GEV, com as respectivas estimativas intervalares de 95% de
probabilidade para os tempos de retorno de 2, 4, 6 e 8 semestres, o erro médio de
predição (EMP) e o valor observado para os respectivos tempos de retorno (Vobs).

Modelos Estru
Velocidade máxima de ventos estimadas, HPD95% e IC95%

EMP
2 Sem 4 Sem 6 Sem 8 Sem

Gumbel

EMV
59,60 66,43 70,48 73,26

4,56 %[53,09; 64,12] [58,88; 73,98] [65,03; 70,48] [66,13; 70,73]
Amp 11,03 15,10 5,45 4,60

NI
59,16 68,18 72,87 76,06

3,88 %[52,83;65,74] [59,90;77,82] [62,76;83,91] [65,13;88,63]
Amp 12,91 17,92 21,15 23,50

var
74,11 83,31 88,08 91,34

19,80 %[71,12;77,14] [79,34;87,16] [83,65;92,49] [86,59;96,13]
Amp 6,02 7,82 8,84 9,54

2var
71,38 80,76 85,63 88,95

16,17 %[67,37;75,46] [75,43;86,14] [79,53;91,71] [82,43;95,63]
Amp 8,09 10,71 12,18 13,20

4var
67,72 76,90 81,67 84,92

10,64 %[62,68;72,92] [69,84;83,80] [73,65;89,66] [76,25;93,71]
Amp 10,24 13,96 16,01 17,46

8var
64,55 73,43 78,05 81,19

5,65%[59,01; 70,46] [65,87; 81,73] [69,06; 87,39] [71,51; 91,55]
Amp 11,45 15,86 18,33 20,04

GEV

EMV
61,95 66,41 67,75 68,43

5,71%[57,26; 66,65] [63,01; 69,80] [65,03; 70,48] [66,13; 70,73]
Amp 9,39 6,79 5,45 4,60

NI
61,34 66,70 68,46 69,40

5,26%[56,07; 66,59] [62,29; 70,31] [64,53; 72,29] [65,42; 73,22]
Amp 10,52 8,02 7,76 7,8

1var
85,90 104,00 110,80 114,70

47,40 %[78,69; 94,24] [88,19; 123,13] [92,09; 134,62] [94,31; 141,17]
Amp 15,55 34,94 42,53 46,86

2var
80,74 94,23 99,51 102,58

33,97 %[73,31; 88,41] [80,65; 109,04] [82,91; 116,99] [84,38; 121,97]
Amp 15,10 28,39 34,08 37,59

4var
72,47 81,64 85,35 87,56

16,34 %[64,19; 81,89] [67,83; 96,78] [68,92; 103,10] [69,99; 107,72]
Amp 17,70 28,95 34,18 37,73

8var
64,99 70,40 72,44 73,62

2,56%[60,08; 70,76] [64,34; 79,21] [65,85; 83,00] [66,85; 85,58]
Amp 10,68 14,87 17,15 18,73

Vobs 61,92 73,08 73,08 73,08 -

Fonte: Elaborada pela autora
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