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RESUMO

A abordagem bayesiana tem sido muito aplicada em estudos de valores extremos devido a
possibilidade da reducdo da incerteza nas estimativas. Contudo, a maneira de se elicitar uma
estrutura a priori informativa, quando se trata de valores extremos ajustados por meio da
distribuicdo generalizada de valores extremos (GEV), ainda ndo estd completamente
estabelecida. Deste modo, objetivou-se, neste trabalho, avaliar diferentes estruturas a priori em
uma abordagem Bayesiana da distribui¢do GEV ajustada a dados de maximos provenientes de
simulacdo e de dados reais de precipitacdo maxima. As estruturas a priori utilizadas foram:
distribui¢cdes Normais Trivariadas com matrizes de variancia e covaridncia multiplicadas por 1,
4, distribuicdo Normal Trivariada ndo-informativa; distribuicdo Gama para diferencas de
quantis extremos, com diferentes variabilidades. Para o caso com dados simulados, avaliou-se
a estimacdo dos parametros e de quantis com o modelo GEV associado a cada uma dessas
estruturas a priori, com respeito aos respectivos valores reais, através de viés e viés médio
relativo percentual em diferentes cendrios de simulacio e tamanhos amostrais. E para os dados
reais, objetivou-se avaliar, através de acuricia e precisdao das estimativas dos niveis de retorno,
o desempenho das referidas estruturas a priori em uma abordagem Bayesiana para ajustar a
distribuicdo GEV a dados de precipitacdes didrias médximas anuais de Sdao Jodo da Boa
Vista-SP, no periodo de 1971 a 2017. Utilizou-se como priori dados de precipitagdo méxima
anual de Lavras-MG e Silvian6polis-MG, comparando-se o critério de informac¢do deviance
(DIC), acuricia, erro médio de predicdo e amplitude média intervalar das predicdes de
precipitacdes méaximas dos modelos. Quanto aos principais resultados do caso simulado,
observou-se que distribui¢des a priori com menor variabilidade, produzem estimativas mais
precisas de todos os parametros da distribuicio GEV, considerando pequenos tamanhos
amostrais. Nos cendrios em que se simulou dados de precipitacdo o modelo com priori Gama
apresentou menor viés de parimetros e niveis de retorno. Para os dados reais, pelo critério
DIC, ndo houve diferencas substanciais entre os modelos. O modelo com estrutura a priori
normal trivariada com matriz de variancias e covariancias multiplicada por 4, com informacdes

a priori de Silvianoépolis, forneceu estimativas de niveis de retorno mais precisas e acuradas.

Palavras-chave: Teoria de valores extremos; estrutura a priori informativa; nivel de retorno;

acurdcia; erro médio de predigao.



ABSTRACT

The Bayesian approach has been widely applied in studies of extreme values due to the
possibility of reducing uncertainty in the estimates. However, the way to elicit an informative a
priori structure, when dealing with extreme values adjusted through the generalized
distribution of extreme values (GEV), is not yet fully established. Thus, the objective of this
work was to evaluate different prior structures in a Bayesian approach of the GEV distribution
fitted to maximum data from simulation and real data of maximum precipitation. The prior
structures used were: Trivariate Normal distributions with variance and covariance matrices
multiplied by 1, 4, non-informative Trivariate Normal distribution; Gamma distribution for
extreme quantile differences, with different variabilities. For the case with simulated data, the
estimation of parameters and quantiles was evaluated with the GEV model associated with
each of these prior structures, with respect to the respective real values, through bias and
percentage relative mean bias in different simulation scenarios and sample sizes. And for the
real data, the objective was to evaluate, through the accuracy and precision of the estimates of
the levels of return, the performance of the referred prior structures in a Bayesian approach to
the GEV distribution fitted to data of maximum daily precipitations of Sdo Jodo da Boa
Vista-SP, from 1971 to 2017. Data of maximum annual rainfall from Lavras-MG and
Silvianépolis-MG were used as prior, comparing the deviance information criterion (DIC),
accuracy, mean prediction error and interval mean amplitude of the models’ maximum
precipitation predictions. As for the main results of the simulated case, it was observed that
prior structures with less variability produce more accurate estimates of all parameters of the
GEV distribution, considering small sample sizes. In the scenarios in which precipitation data
were simulated, the model with Gamma prior structure showed lower parameter bias and
return levels. For the real data, by the DIC criterion, there were no substantial differences
between the models. The model with a trivariate normal prior structure with a matrix of
variances and covariances multiplied by 4, with prior information from Silvianépolis, provided

more precise and accurate estimates of return levels.

Keywords: Extreme value theory; informative prior structure; return level; accuracy; mean

prediction error.
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1 INTRODUCAO

A modelagem de varidveis associadas a eventos extremos, tais como precipitacdes
maximas, inundacdes, seca, geada, ondas de calor, € um tema de grande interesse atualmente.
Eventos como esses podem ter consequéncias catastréficas para a humanidade, impactando a
saude e causando danos em construcdes e propriedades. Na agropecudria, por exemplo, a
ocorréncia de um grande volume de precipitagdo em um curto espago de tempo pode gerar
prejuizos, por conta de erosdo, enchente, alagamentos, e além de danos fisicos diretos nas
plantas pode provocar até a perda vidas devido a deslizamentos e soterramentos (BEIJO;
VIVANCO; MUNIZ, 2009; TUCCI; SILVEIRA, 2004).

Gomes e Guillou (2015) relatam que o desenvolvimento de técnicas para a estimativa e
previsao de eventos raros tem contribuido para salvar recursos naturais ameacados de extingao,
com base na modelagem do clima e de outros fendmenos ambientais, como precipitagdo,
temperatura e inundagdes. Entre essas metodologias, a utilizacdo de Inferéncia Bayesiana
associada a distribuicdes de probabilidade como a distribuicdo generalizada de valores
extremos (GEV, do inglés Generalized extreme value distribution) apresenta vantagens, como
a reducdo das incertezas da estimacdo dos parametros e de quantis destas distribui¢des
(BEIJO; VIVANCO; MUNIZ, 2009).

Conforme apontado por Coles e Powell (1996), a escassez de dados extremos,
principalmente os de varidveis hidrologicas, ¢ uma das razdes pelas quais se defende a
utilizac@o de Inferéncia Bayesiana na andlise, pois esta permite a incorporacao de informacdes
a priori. Contudo, a maneira de se elicitar uma distribui¢do a priori informativa, quando se
trata de valores extremos, ainda ndo estd completamente estabelecida (COLES; TAWN, 1996).

Uma das estratégias € a assumir uma estrutura Normal Trivariada para os parametros
da GEV. Uma abordagem baseada nessa construcdo de priori foi proposta por Coles e Powell
(1996), com a utilizagdo de uma distibui¢do a priori Normal Trivariada para os parametros
de posi¢do, escala e forma da distribuicdo GEV. Stephenson e Ribatet (2006) ressaltam que,
embora essa estrutura seja muito flexivel, ela requer a determina¢do de muitos hiperpardmetros.

Outros métodos de elaboracdo de estruturas a priori para distribuicdes de extremos
baseiam-se no espago do quantil, para probabilidades fixas, e no espaco de probabilidade, para
quantis fixos. Nesses casos considera-se distribuicdes para os quantis extremos, ou para a

diferenca ou razdo entre eles. Distribui¢des a priori considerando o espaco do quantil ou da



probabilidade requerem a determinacdo de uma quantidade menor de hiperparametros, sendo,
portanto, mais faceis de elicitar (STEPHENSON; RIBATET, 2006). Alguns estudos,
considerando essas construcdes de priori, foram realizados por Crowder (1992), Coles e Tawn
(1996) e Beijo, Vivanco e Muniz (2009).

Além disso, segundo o paradigma Bayesiano, todo problema cientifico é singular, e
o conhecimento que se tem sobre um certo parametro de um modelo varia de um problema
para outro e entre investigadores diferentes (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003). Por
conta disso, diferentes abordagens sobre elicitagdes de prioris em uma modelagem Bayesiana
devem considerada. Paulino, Turkman e Murteira (2003) afirmam que isso ndo compromete a
coeréncia da anélise.

Sendo assim, objetiva-se com este trabalho avaliar diferentes estruturas a priori em
uma abordagem Bayesiana da distribui¢do GEV ajustada a dados de maximos provenientes de
simulagcdo e uma aplicacdo a dados reais de precipitagdo mdxima. Para o caso simulado, serdo
analisados viés dos parametros em diferentes cendrios de simulacdo e tamanhos amostrais. E,
na aplicacdo a dados reais, serdo examinados a acurdcia e precisdo das estimativas de
precipitacdo maxima anual de Sao Jodo da Boa Vista através do ajuste da distribuicdio GEV

com diferentes estruturas a priori.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo sdo apresentadas as fundamentacOes da teoria de valores extremos, da
distribuicdo generalizada de valores extremos, e da abordagem Bayesiana. Sdo descritas

também as estruturas a priori que serdo utilizadas no trabalho.

2.1 TEORIA DE VALORES EXTREMOS

A Teoria de Valores Extremos (TVE) é uma teoria importante em Estatistica e
Probabilidade que possibilita a andlise do comportamento de valores extremos (DEY; YAN,
2016). Embora esses valores tenham uma probabilidade baixa de ocorrer, eles podem ter um
impacto no ambiente em que acontecem, por conta dos eventos extremos relacionados a eles.
A partir da TVE pode-se extrapolar dados amostrais, encontrando estimadores para
quantidades relevantes, como quantis extremos (COLES, 2001). Algumas &reas como
engenharia, economia e meteorologia estdo entre as que mais aplicam a TVE em suas
modelagens.

Conforme Haan e Ferreira (2006), a TVE e o teorema do limite central possuem certa
semelhanga: o teorema central do limite tem interesse no comportamento assintético das somas
parciais de varidveis {Y;} independentes e identicamente distribuidas, comi =1,...,nen —
00, ja a TVE preocupa-se com distribui¢cdes limite para mdximo (ou minimo) de {Y;}. Neste
trabalho, porém, o interesse é em méximos, assim: seja F),(y) a func¢do de distribuicdo de
M, = max(Y,....,Y,), com {Y,}, n € N sendo uma sequéncia de varidveis i.i.d. e n — o0,

logo:

Fo(y) = P(M, <y) = F"(y),

que converge para zero 0 ou para 1. Assim, a fim de obter um distribuicdo limite ndo degenerada,
€ necessaria uma normalizagao (HAAN; FERREIRA, 2006).
Suponha que exista uma sequéncia de constantes a,, > 0 e b, real (n = 1,2,---), de tal

modo que a partir do Teorema de Tipos Extremais (COLES, 2001) tem-se:



11

M, — b,

Qn

— G(y),

quando n — oo, sendo G uma funcio de distribuicdo ndo-degenerada, a qual pode corresponder

a trés familias de distribui¢des, as quais sdo chamadas de distribuicao de valores extremos:

Gumbel: F(y):exp{—exp[—(y;b)}}, —00 < Y < 00 (2.1

Frechét: F(y) = exp {— (y — b>_ } y>b 2.2)

Weibull:  F(y) = exp {— {— (y — b) } } Ly <0, y<b, 2.3)

emquea >0ea > 0.
Embora seja comum utilizar uma dessas distribui¢des na andlise de extremos, Coles

(2001) ressalta dois pontos a se considerar:

1. necessita-se uma técnica para escolher qual das trés familias € mais apropriada aos dados

que sdo objeto de estudo;

2. assumindo que uma técnica foi escolhida, as inferéncias posteriores pressupdem que esta
escolha seja correta e ndo abrangem a incerteza envolvida na selecdo, mesmo que seja

uma incerteza substancial.

Ainda conforme Coles (2001), uma reformulagdo do Teorema de Fisher-Tippet pode

fornecer uma alternativa, a qual pode ser vista na préxima subsubsecao.
2.1.1 Distribuicdo GEV e suas Propriedades

Essa reformulagdo foi realizada por Jenkinson (1955), pela qual unificou as distribui¢des
Gumbel, Frechét e Weibull em uma forma chamada de distribuicio GEV. Pela parametrizacdo

de Jenkinson, a fungdo de probabilidade acumulada da distribuicio GEV € dada por:

F(y)—exp{—{l—i—f(y;M)}_é}, (2.4)
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em que &, o e ; denotam, respectivamente, os pardmetros de forma, escala e posi¢ao. Conforme
Naghettini e Pinto (2007), o valor de ¢ determina a forma assintética de valores extremos:
se £ > 0, a GEV representa a distribuicdo Frechét (2.2), definida apenas para y > (u — o/&),
se £ < 0, a GEV representa a distribui¢do Weibull (2.3), definida apenas para y < (u — o /¢),
se & = 0, a GEV representa a distribuicdo Gumbel (2.1).

De acordo com Bautista, Zocchi e Angelocci (2004), derivando-se (2.4) em relacdo a y

obtém-se a funcdo densidade da GEV, dada por:

f@>:§[1+5(3§ﬁ)]%%gm®{—[1+§(i§ﬂ>yé}. 25)

A distribui¢do GEV tem sido empregada em diversos estudos envolvendo varidveis
como precipitacdo mdaxima, temperatura maxima, niveis mdiximos de polui¢do, ventos

maximos, inflagdo méxima, entre outras. Pode-se citar trabalhos sobre modelagem:

* de precipitacdo maxima, como os de Abreu ef al. (2018) e Kumar, Swain e Vinay (2019);

¢ de vazdes maximas, como o trabalho de (WU et al., 2018);

de ventos maximos, como os estudos de Liska e al. (2013), Kang, Ko e Huh (2015) e

Diriba et al. (2017);

de niveis de poluicdo maxima, como os de Ercelebi e Toros (2009) e Masseran e Safari

(2020).

Como a distribuicdo GEV (2.4) ndo é simétrica, o parametro de posi¢cdo (1) ndo € a
média da distribuicao GEV. Além disso, o parametro de escala (o) ndo € o desvio padrao.

Contudo, o foco na andlise de méximos com a distribuicio GEV, ndo € em seus
parametros, mas sim em quantis de particular interesse, como, niveis de retorno, por exemplo.
O nivel retorno, y(t), para a distribui¢do GEV, associado com um periodo de retorno ¢ = pit.
Para obter este quantil basta igualar a funcao de distribuicao da GEV, dada em (2.4), a 1 — p;,

isto é,

Fy(t) =1-p (2.6)

e aplicar a fungdo inversa F'~! na equagfo 2.6 e isolar y(t), resultando em:

y) =g =p+z[5°—1] 2.7)
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emque z, = —In (1 — p;).
O nivel de retorno y(t) é, portanto, um quantil correspondente a probabilidade p, da

cauda superior da distribui¢cdo GEV.

2.2 ABORDAGEM BAYESIANA

A abordagem Bayesiana pode ser aplicada em diferentes situacdes; e conforme
destacam Feinberg e van der Linden (2005), além de permitir a estimagdo de parametros de um
modelo, contribui para maior flexibilidade: na avaliacdo do ajuste do modelo; na comparagdo
de modelos; no tratamento de dados ausentes; e no “ajuste” de um modelo de maneiras que
ndo podem ser feitas usando rotinas pré-existentes em softwares (por exemplo, liberando ou
impondo restri¢des).

Especificamente, a andlise Bayesiana pode ser uma maneira de realizar inferéncias
sobre os parametros (i, o e &) e sobre os quantis da distribuicdo GEV. Esta técnica tem sido
utilizada com sucesso em estudos sobre valores extremos. Porém, antes de estabelecer as bases
tedricas que permitem aplicar a metodologia Bayesiana a teoria de valores extremos, €
importante ressaltar algumas consideracdes sobre este tipo de andlise.

De acordo com Gelman et al. (2013), uma caracteristica essencial dos métodos
Bayesianos € o uso explicito de probabilidade para quantificar incerteza nas inferéncias
baseadas na andlise estatistica dos dados. Conforme esses autores explicam, a andlise
Bayesiana pode ser idealizada considerando trés etapas, a saber: estabelecimento de um
modelo de probabilidade para todas as quantidades observdveis e ndo observaveis do
problema, cdlculo e interpretacdo da distribui¢c@o a posteriori e, finalmente, avaliacao do ajuste
e relevancia do modelo.

A primeira etapa origina uma questdo: como construir especificagdes de probabilidade
apropriadas para quantidades ndo-observaveis, como os parametros da GEV? A segunda etapa
muitas vezes exige grande esforco computacional dependendo da complexidade das integrais a
serem computadas e a terceira requer um equilibrio de técnica e andlise associadas ao contexto
do problema (GELMAN et al., 2013).

Turkman, Paulino e Miiller (2019) afirmam que o objetivo da inferéncia Bayesiana €

representar a incerteza a priori, antes de observar os dados, sobre os parametros do modelo com
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uma distribuic@o de probabilidade e atualizar essa incerteza a priori com os dados observados
para produzir uma distribui¢ao de probabilidade a posteriori para o(s) parametro(s) que contém
menos incerteza. Do ponto de vista Bayesiano, qualquer quantidade cujo valor verdadeiro seja
incerto, como os parametros de um modelo, pode ser representada através de distribuicdes de
probabilidade.

Assumindo que se tem valores observados y de uma varidvel Y, uma fungdo f(y|f) e
uma distribui¢do 7(#), entdo, segundo Turkman, Paulino e Miiller (2019), o Teorema de Bayes
implica que:

f(y|0)(6)

"= i) 28

em que 7(0|y) é a distribui¢do a posteriori de § dada a observacdo de y. A informacio inicial é

caracterizada pela distribuigdo a priori w(8), a qual € modificada pelos dados observados sendo
atualizado para 7(f|y). O denominador em (2.8), denotado por f(y), é a distribui¢do marginal
de Y, qualquer que seja o valor de 6.

Assim, considerando uma amostra de Y, a expressao 2.8 pode ser escrita como

7(6ly) o< L(6;y)7(6) (2.9)

em que, o representa proporcionalidade. L(6;y) é a fun¢do de verossimilhanga, a qual pode
ser interpretada como uma quantificacao da informacdo sobre § que é provida pelos valores
observados de Y. (@) é também conhecida como priori, ou distribui¢do a priori. Os
parametros de uma distribui¢c@o a priori sdo conhecidos como hiperparametros.

Quando @ é um vetor de pardmetros, como no caso na distribui¢do GEV (6 = pu, 0,§),
pode ser desejavel realizar inferéncias sobre um dos componentes de 6, por exemplo, . Nesse

caso, deve-se encontrar a marginal desse parametro a partir da distribuicdo a posteriori conjunta

T(@y),

r(uly) = / 7(6]y) B,

A integracdo da distribuicdo conjunta a posteriori geralmente ndo pode ser obtida
analiticamente, deve-se, portanto, utilizar técnicas iterativas como o algoritmo
Metropolis-Hastings (TURKMAN; PAULINO; MULLER, 2019). Este algoritmo realiza uma

simulacao de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC), que gera amostras de parametros
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do modelo a partir de sua distribuicdo conjunta a posteriori por amostragem em cadeia de
Markov. A partir dessa técnica, hd, portanto, um passeio no espago paramétrico em estudo.

De acordo Gelman et al. (2013), sob uma abordagem Bayesiana, pode-se construir
intervalos de credibilidade (ou regides) para os parametros. Dado y, e uma vez determinada
uma distribui¢do a posteriori, encontra-se um intervalo credivel para um pardmetro de . O

intervalo é formado por dois valores em 6, por exemplo, [0 4,0 5], de modo que

0B
PB4 <0< 0yly) / T(Bly)d0 = 1— a (2.10)
04

em que 1 — «a € o nivel de credibilidade desejado.
No entanto, o intervalo dado pela expressdo 2.10 ndo € unico. Assim, costuma-se utilizar
um intervalo de alta densidade a posteriori HPD (do inglés Highest Probability Density), o

qual possui os valores mais crediveis a posteriori de @ com o nivel 1 — « de credibilidade.
2.2.1 Algoritmo Metropolis-Hastings

Os métodos MCMC consistem em simular uma cadeia de Markov, 6,6, ---, cuja
distribuicdo estacionaria é 7(f|y). Um dos métodos MCMC ¢é o algoritmo Metropolis-
Hastings, o qual € uma generalizagao de Hastings (1970) do método proposto por Metropolis.

Morales e Causil (2019) descrevem o algoritmo assim:

1. Inicia-se com um valor 6, e, digamos que o valor atual € 6,.
2. Simular um valor candidato 0, de uma densidade proposta ¢(0|6;).

3. Calcular a probabilidade de aceitar o valor gerado:

a(6,0) :min{l,w}.

m(0:]y)q(0]0;)

4. Simular v de uma distribuicdo uniforme U[0,1].

5. Seu < a, aceite ;1 = 0. Em outro caso, rejeite 0 e tome ;11 = 0; e volte ao passo 2.

A densidade a qual objetiva-se obter (7 (f|y) € utilizada no processo através do quociente
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7(A]y)/=(0,|y), por conseguinte, nio é necessério conhecer a constante de normalizacio para
implementar o algoritmo.
As densidades q(é|0t) propostas para cada parametro da distribui¢do GEV, no algoritmo

implementado no pacote evdbayes do software R, segundo Stephenson e Ribatet (2006) sdo:
¢ la ~ N(:utvsi)'

e 6~ LN(Inoy,s2).

° é” N(ét,sg).

Segundo Gamerman e Lopes (2006), se o algoritmo Metropolis-Hastings ¢é
implementado de maneira correta, a convergéncia da cadeia a posteriori € alcangada,
independentemente dos valores iniciais estabelecidos. Precisa-se de um nidmero elevado de
iteracOes parra aproximar-se a distribuicdo estaciondria. Também € necessdrio estabelecer um
nimero de iteragdes a serem descartadas, para eliminar aquelas que ndo estdo em estado

estacionario.

2.2.1.1 Ciritérios de convergéncia

Os métodos MCMC sao simulagdes iterativas, portanto os valores consecutivos estao
altamente correlacionados (MORALES; CAUSIL, 2019). Desta forma, necessita-se métodos
(critérios) para monitorar a convergéncia das cadeias a posteriori, com o fim de determinar se a
cadeia alcangou a distribui¢do limite ou de equilibrio; dado que utilizar cadeias que ndo atinjam
a convergeéncia, pode levar a realizar inferéncias equivocadas sobre os parametros ou hipéteses
de interesse no estudo. Nogueira, Séfadi e Ferreira (2004), ressaltam que € importante verificar
a convergéncia das cadeias para evitar que iteracdes, aquém e além das necessdrias, sejam
executadas.

De acordo com Gamerman (1997) existem métodos de convergéncia formais e
informais, este dltimo consiste na andlise grifica da trajetdria da cadeia ao longo das iteracoes,
a qual permite observar se a cadeia apresenta algum indicio de ndo estacionariedade. Quanto
aos métodos formais, destaca-se os métodos propostos por Raftery e Lewis (1992), Geweke
(1991) e Heidelberger e Welch (1983).

Segundo Morales e Causil (2019), o critério de Raftery e Lewis, realiza um diagnéstico

do nimero de iteracdes, baseando-se no critério da exatidao da estimacdo do quantil ¢, com certa
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probabilidade p. Este critério também proporciona o fator de dependéncia (FD) das iteragdes e,
sugere-se concluir que as iteragdes sdo independentes quando o FD € menor do que 5.

O critério de Geweke, consiste em realizar um teste de igualdade de médias através da
estatistica Z, que segue uma distribuicdo normal padrdo. Assim, realiza-se o teste utilizando
uma amostra com 10% dos valores iniciais da cadeia e uma outra amostra com 50% dos valores
finais da cadeia. Se a estatistica |Z| > 1,96, considera-se que as médias sdo diferentes. Este
procedimento também permite observar qual deve ser o nimero de iteracdes iniciais a serem
descartadas (burn-in).

Por ultimo, o critério de Heidelberg e Welch, faz uso da estatistica Cramer-Von Mises
para verificar a estacionariedade da cadeia. O teste consiste em descartar 10% das primeiras
iteracOes para verificar a estacionariedade. Se esta ndo € alcancada, descartam-se mais cadeias
até descartar 50% destas. Conclui-se que ndo hd indicios de ndo estacionariedade da cadeia
quando o valor-p € maior do que um nivel de significincia estabelecido pelo pesquisador,

geralmente de 5%.

2.3 ESTRUTURAS A PRIORI

Kotz e Nadarajah (2000) explicam que o uso pratico da abordagem Bayesiana em valores
extremos estd frequentemente associado a dificuldades para escolher informagdes a priori e
distribuicdo a priori para os parametros. Apesar disso, muitos estudos com estes temas tem
sido desenvolvidos como os de Coles e Powell (1996), Coles e Tawn (1996), Coles e Tawn
(2005), Beijo, Vivanco e Muniz (2009), Diriba et al. (2017), entre outros. As distribui¢des
a priori propostas nestes estudos baseiam-se em informacdes a priori sobre quantis extremos,
diferencas de quantis ou mesmo informagdes sobre os proprios parametros

Algumas das estruturas a priori mais utilizadas para distribuicio GEV e que serdo

utilizadas neste trabalho sdo descritas nas subsubsecdes a seguir.
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2.3.1 Estrutura Gama para diferencas de quantil

Esta abordagem foi proposta por Coles e Tawn (1996), que sugerem a construcido da
priori baseada em quantis com probabilidade fixa e pequena.

Considerando que o quantil da distribui¢do GEV (g,) € dado pela expressdo (2.7), a
distribui¢do a priori pode ser construida em termos dos quantis (g, ,¢,,,qp,) para probabilidades
especificadas p; > ps > ps. Uma vez que q,, < @p, < Gp,, pode-se trabalhar com as diferengas
(Gpy »dps 03 ) de modo que, G, = qp, — Gp,_, Parai = 1,2,3, em que g, é o ponto final inferior
fisico da varidvel do processo. Para precipitacdo mdxima, considera-se ¢,, = 0. Assume-se que

as distribui¢des a priori para diferencgas de quantis sdo consideradas independentes, com
Gp: ~ Gama(a;; 5y), (2.11)

em que oy, ; > 0, parai = 1,2,3. As diferencas (§,,,j,,) dependem apenas dos pardmetros
de escala e forma (o, &). A informagao a priori sobre o pardmetro de posi¢do p se dd apenas
através de g,,. Os hiperpardmetros (o, as,as3) € (51, 2, 3), € as probabilidades p; > py > ps,
devem ser especificadas.

Esta construcdo leva a funcdo de densidade a priori
3
m(6) oI [T " exp{~G,./5:}, (2.12)
=1

desde que ¢,, < ¢p, < @p,- J € 0 Jacobiano da transformacao de (g, , ¢p,, 9p,) Parad = (u, 0, ),

dado por

J=0/ Y (=1 (xzy) In(a/z;)|,  comi < j,

1,5€{1,2,3}
em que z; = —In(1 — p;) parai = 1,2,3.

Quando ¢ = 0, a distribuicdo a priori é definida pela continuidade, usando

limg, =p—olnz,, 1=1,2,3
£—0
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%i_I)I(l)J =0/2 Z (=) Inz; Inx; In(x;/7)], com i < j.
ije{1,2,3}

2.3.2 Estrutura Normal Trivariada

Seguindo a sugestdo de Coles e Powell (1996), assumindo que a distribui¢do Normal

Trivariada para o vetor de pardmetros da GEV, & = (1, 1n(0),£), é dada por:

1 1
7(0") o |Eo| 2 exp {—5(0' — &) 5510 - Qo)} , (2.13)
®, ¢ o vetor de médias dos hiperpardmetros, @9 = (110, In(00),&o) € o € a matriz de varidncias

e covariancias, que tem a seguinte forma:

Var(ig)  Cov(o,00) Cov(po,&o)
Yo = | Cov(ug,00)  Var(ap)  Cov(co.&)

Cov(po,60) Cov(oo,&)  Var(&p)

Mais detalhes sobre essa estrutura a priori podem ser encontrados em Coles e Powell

(1996).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 DADOS

3.1.1 Dados simulados

Com o intuito de se ter cendrios de simulagdo mais préximos da realidade, utilizou-se
estimativas dos parametros posi¢ao, escala e forma da distribuicao GEV, ajustada em diferentes
casos, para gerar séries de maximos, por meio de um procedimento de geragdo de nimeros
pseudo-aleatdrios. Os valores-base dos pardmetros i, o e £, fundamentos em diferentes estudos,

para realizar a simulacdo, sdo descritos na Tabela 1.

Tabela 1 — Valores-base dos parametros da GEV obtidos com informacao de estudos de
extremos compondo cada cendrio-base (CB).

Parametros da dist. GEV

CB Variavel do estudo Referéncia
1% o 3
a 70 30 0,4 Precipitacdo méxima (mm) Diriba et al. (2014)
b 70 25 0,05 Precipitacdo mdxima (mm) Martins et al. (2018)
c 34 2 -0,4 Temperatura maxima (° C) Aguirre, Nogueira e Beijo (2020)
d 6,78 0,561 -0,2 Intensidade méaxima de terremotos Maruyama et al. (2020)
e 1200 340 0,1 Vazdo Mdxima (m3s~1) Kousar et al. (2020)

Fonte: Do autor.

Cada um dos cendrios de simulag@o foi constituido combinando-se os valores-base dos
parametros da distribuicdo GEV (Tabela 1) e um dos trés de tamanhos amostrais de 30, 60
e 120, totalizado-se 15 cendrios distintos. Replicou-se 1000 vezes cada um desses cendrios.
Para realizar a simulagdo desses mdximos utilizou-se a funcdo rgev() que estd implementada
no pacote evd (STEPHENSON, 2002) do software R (R CORE TEAM, 2018). Esta fun¢ao
possui 0s seguintes argumentos n, loc, scale, shape, que correspondem a tamanho da amostra,
parametro de posicdo, parametro de escala e parametro de forma, respectivamente.

A rotina para realiza¢do da simulacdo descrita nessa subsec¢do estd no apéndice A.
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3.1.2 Precipitacao pluvial maxima anual de Sao Joao da Boa Vista-SP

Para o estudo de caso, utilizou-se dados a partir dos registros pluviograficos, que
correspondem a precipitagdes pluviais didrias (mm) de 1971 a 2020 do municipio de Sdo Joao
da Vista - SP, fornecidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). As coordenadas
geograficas do municipio sdo: 21°58”8" ao Sul (latitude) e 46°47”52" a Oeste (longitude)
(IBGE, 2011).

O tipo de clima dominante em Sdo Jodo da Boa Vista - SP é o Cwb, que, pela
classificacdo de Koppen, € caracterizado pelo clima subtropical de altitude, com chuvas no
verao e seca no inverno (ALVARES et al., 2013).

Conforme a metodologia de blocos de maximos (COLES, 2001), em cada ano foi
extraida a precipitagdo pluvial didria maxima. O conjunto de dados foi dividido em dois
subconjuntos. O primeiro subconjunto compreende o periodo de 1971 a 2000 e foi reservado
para estimacao dos parametros do modelo. E o segundo subconjunto compreende o periodo de
2001 a 2020 e corresponde a fase de teste, para comparar a precisdo e acurdcia das predi¢des

do modelo.

3.1.3 Informacgées a priori: precipitacio pluvial maxima anual de Lavras-MG e

Silvianépolis

Uma das opcdes foi utilizar dados de Lavras para obtencdo de informagdes a priori
devido a semelhancga climdtica entre essa regido e Sdo Jodo da Boa Vista - SP. Dados de
precipitacdes pluviais didrias (mm) de Lavras foram obtidos junto ao INMET, os registros
pluviométricos sdo da Estacdo Climatoldgica Principal de Lavras-MG, localizada no campus
da Universidade Federal de Lavras, Minas Gerais. A cidade de Lavras possui coordenadas
geograficas de 24°28"15 ao Sul (latitude) e 50°29”19" a oeste (longitude) (IBGE, 2011).
Segundo a classificacdo de Koppen (ALVARES et al., 2013), o clima da regido € do tipo Cwa,
com inverno seco e verdo quente e chuvoso. Assim, extraiu-se a precipitacdo pluvial didria
méxima, em cada ano, de 1971 a 2000, formando um bloco de maximos com 30 observagdes.

Assim, extraiu-se a precipitacdo pluvial didria maxima, em cada ano, de 1971 a 2000,

formando um bloco de médximos com 30 observacdes.
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A outra fonte de informacao a priori foi baseado em um estudo de Martins et al. (2018),

os quais analisaram os dados de precipitacdo méaxima de Silvianépolis.

3.1.4 Analise de independéncia e estacionariedade

Utilizou-se o teste de Ljung-Box para analisar a independéncia da série de maximos
construida (LJUNG; BOX, 1978). A hipétese nula do teste de Ljung-Box é que as
autocorrelagdes nos dados sdo iguais a zero.

Para analisar se hé tendéncia (monot6nica) na série, aplicou-se o teste de Mann-Kendall
(MCLEOD, 2011). A hipdétese nula do teste é de que ndo existe tendéncia na série. Para todos
os testes foram adotados o nivel de significancia de 5%.

Estes testes foram aplicados apenas na andlise dos dados reais, uma vez que a funcao
rgev() gera valores independentes de uma distribuicio GEV estaciondria, logo as séries de
maximos, geradas por esse procedimento, satisfazem as pressuposicdes de independéncia e de

estacionariedade.

3.2 ESTRUTURAS A PRIORI

Nesta subsecdo serdo apresentados os hiperpardmetros das distribui¢cdes a priori para os

casos simulados e para o caso real (precipitagdo mixima de Sdo Jodo da Boa Vista - SP).

3.2.1 Casos simulados

Considerou-se distribui¢des a priori: distribuicdo normal trivariada ndao informativa,
distribui¢do normal trivariada informativa com matriz de variancia multiplicada por 1 ou por 4;
e duas distribui¢des a priori gama para a diferenga de quantis, com variabilidades distintas.

Na Tabela 2 sdo apresentados os hiperparametros das distribui¢des a priori normais
trivariadas (expressao 2.13). Associou-se a distribuicio GEV (funcdo de verossimilhanca 3.8)

com tais distribui¢des a priori, obtendo-se: modelo ndo informativo (M y7x7), modelo com
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variancias dos parametros multiplicada por 1 (M y7y1) € modelo com variancias dos parametros
multiplicada por 4 (My7v4). Nesses casos, utilizou-se, como hiperparametros, as estimativas
dos parametros da distribuicdo GEV, assim como suas variincias, de cada um dos cendrios de
simulacao; esses valores podem ser conferidos nos préprios artigos citados na Tabela 1.

Tabela 2 — Hiperparametros (médias e de variancias) das distribui¢des normais

a priori para os parametros u, o e £ da distribuicdo GEV para cada
cendrio-base (CB).

CB Modelo o o) &o Var(uo) Var(og) Var(&)

My 0 0 0 10000,0 10000,0 100,0
a Myryr 70,0 30,0 04 18,08 15,29 0,01
Myryvs 70,0 30,0 04 72,32 61,15 0,05
MnrNr 0 0 0 10000,0 10000,0 100,0
b Myrvi 700 250 0,05 6,300 12,816 0,006
Myryvye 70,0 25,0 0,05 25,200 51,266 0,026
Myt 0 0 0 10000,0 10000,0 100,0
¢  Mnryvi 34,0 20 -04 0,155 0,079 0,016
Myrvy 34,0 20 -04 0,621 0,316 0,063
MyrNr 0 0 0 10000,0 10000,0  10000,0
d Myrvi 6,78 0,561 -0,2 0,004 0,002 0,004
Myrvs 6,78 0,561  -0,2 0,015 0,008 0,015
Myt 0 0 0  10000000,0 1000000,0 10000,0
e Mnyry: 1200,0 340,0 0,1 1521,0 1296,0 0,008
Mnyryva 1200,0 340,0 0,1 6084,0 5184,0 0,032

Fonte: Do autor.

Na Tabela 3 sdo apresentados os hiperparametros das distribui¢des gama (expressao
2.12). Associou-se a distribuicio GEV (funcio de verossimilhanga 3.8) com tais distribui¢des
a priori, obtendo-se: modelo com menor variabilidade (Mggma1), modelo com maior
variabilidade (Mgama2). Para determinacdo de tais hiperparametros, utilizou-se estimativas
niveis de retorno retorno presentes também nos artigos citados na Tabela 1. Através da fungdo
“gamma.parms.from.quantiles()” no software R, é possivel obter os parametros da distribui¢ao
gama, 0s quais permitem a obtencdo das diferencas de quantis desejada. Esta func¢do utiliza
como principio, outras fungdes bdsicas do R relacionadas a distribuicio gama como

“rgamma()”, “dgamma()” e “dgamma()” e um método numérico (Newton-Raphson).
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Tabela 3 — Hiperparametros, forma e escala («; e 3;), das distribui¢des gama a priori
de (gp;), considerando limites inferiores (LI) e superiores (LS) da estimativa
intervalar das diferencas de quantis, em cada cendrio-base (CB).

MGamal MGama2
CB Di dpi Hiperparametros dpi Hiperparametros
LI LS o Bi LI LS e Bi
0,1 146 226 80,98 2,27 146 226 80,98 2,27
a 0,01 148 583 8,65 38,1 0 437 3,42 84,06

0,001 262 1695 4,88 168,46 0 1547 0,57 818,03

0,1 114,14 147,68 226,03 0,58 114,14 147,68 226,03 0,58
b 002 3354 74,1 24,05 2,14 12,23 38,09 1,09 27,86
0,01 0 107,64 13,84 1,73 0 112,19 1,08 29,37

0,1 36,59 37,773  16324,61 0,0022 36,59 37,73 16324,61 0,0022
¢ 0,02 0.9 1,43 72,16 0,02 0 2,57 17,73 0,096
0,01 0,21 0,46 1,46 0,099 0 2,13 27,36 0,0552

0,1 7,65 8,22 2975,76  0,0027 7,65 8,22 2975,76  0,0027
d 002 0,44 0,5 940,79  0,0005 0 1,07 3357,17  0,0003
0,002 0,31 0,86 15,24 0,0361 0 1,49 1,72 62,145

0,1 1700 2050 438,91 4,26 1700 2050 438,91 4,26
e 001 450 920 30,53 21,76 100 1270 2,83 182,59
0,001 250 1130 7,23 84,49 0 1950 0,58 718,84

Fonte: Do autor.

3.2.2 Estudo de precipitacao

3.2.2.1 Priori Fundamentada nas informacdes de Lavras-MG

Para os modelos com priori Gama para diferencas de quantis da GEV, utilizou-se a
estimativa intervalar do nivel de retorno para obter informagdes a priori, através de um intervalo

de confianga de (1 — )%

— —_—

[Cos%[y(1)] = y(t) £ 202\ Var(y(t)), 3.1

~

em que, y(t) é uma estimativa de precipita¢do méaxima obtida via método da méxima

verossimilhanca para o tempo de retorno p; = Zq/2 O quantil da normal padrdo tal que

1
+
P(|Z| < za/2) com um nivel de significancia o e Var(y(t)) é a estimativa da variancia do nivel
de retorno y(t). No software R, a func¢@o confint() permite obter os intervalos de confianca.
Assim, ajustou-se a distribuicdo GEV a série de precipitacio maxima de Lavras-MG com o

método da mdxima verossimilhanca, obtendo-se estimativas intervalares para niveis de retorno
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de 10, 100 e 200 anos, os quais sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Estimativas intervalares
de precipitacdo maxima
para tempos de retorno
(TR) de 10, 100 e 200
anos série de maximos de
Lavras-MG, via maxima
verossimilhanca.

Niveis de Retorno
Estim. TR-10 TR-100 TR-200

LI 95,33 110,06 96,57
LS 154,10 249,48 312,63

Fonte: Do autor.

LI e LS s3o os limites inferior e
superior, respectivamente, do intervalo
de confianga de 95%.

Estes valores a priori serviram como referéncia para a determinar os hiperparametros
da distribui¢do Gama. Para melhor visualizag@o, os valores a priori de §,,, assim como 0s
respectivos hiperpardmetros «; e [3; das distribui¢des Gama sdo apresentados na Tabela 6.
Considerou-se como 0 (zero) o limite inferior, nos casos em que a diferenga entre os quantis
foi negativa, uma vez que a distribui¢do Gama nao assume valores negativos.

Para melhor visualizagdo, os valores a priori de ¢p,,, assim como 0s respectivos
hiperpardmetros «; e 3; das distribui¢des Gama sdo apresentados novamente na Tabela 5.

Tabela 5 — Hiperparametros, forma e escala («; e f3;), das distribuicdes gama a priori

de (gpi), considerando limites inferiores (LI) e superiores (LS) da estimativa
intervalar das diferencas de quantis de precipitacdes maximas de Lavras.

MGamal—L ‘ MGamaQ—L

Qpi Hiperparametros Qpi Hiperparametros

0,1 9533 154,1 67,09 1,83 0,1 9533 154,1 67,09 1,83
0,01 14,73 95,38 4,87 9,48 0,01 0 154,15 09845 42,17
0,005 0 63,15 13 14,7 0,005 0 202,57 09157 57,73

Fonte: Do autor.

Para obtencdo das informacdes sobre hiperparametros da distribuicdo Normal
Trivariada informativa, o vetor de médias dos hiperparametros ®, e a matriz de variancia 3,

considerou-se o ajuste da distribuicdo da GEV via método da médxima verossimilhanca aos
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dados de precipitacdo maxima didria anual de Lavras-MG. Os parametros foram estimados
pelo método da maxima verossimilhanga (aproximacdo numérica Nelder-Mead) através da
funcdo fgev() do pacote evd; as varidncias e covaridncias dos estimadores de méaxima
verossimilhanca sdo dados pelos elementos da inversa da matriz de informacgdo de Fisher,
através da funcao var.cov() do pacote evd (STEPHENSON, 2002) do software R (R CORE
TEAM, 2018).

Logo, tem-se os seguintes hiperparadmetros:

Normal Trivariada com variancia multiplicada por 1:

2361 12,99 —0,68
Py = (68,98;20,27;0,19) e Xo=| 12,99 1597 —0.48 |. (3.2)
—-0,68 —0,48 0,07

Normal Trivariada com variancia multiplicada por 4:

94,45 51,95 —2,71
P, = (68,98;20,27;0,19) e Xo= | 51,95 63,89 —1,92 |. (3.3)
—271 —1,92 0,26

E para a estrutura a priori Normal Trivariada ndo informativa:

10000 0 0
Py =(0;0;0) e 3= 0 10000 0 |- (3.4)
0 0 100

Denominou-se os modelos: Myrvi-1, MnTva—1, MNTNI; OS quais sdo a associagdo da

distribuicdo GEV com as estruturas a priori (3.2), (3.3) e (3.4), respectivamente.

3.2.2.2 Priori Fundamentada nas informagdes de Silvianépolis

Os hiperparametros das prioris foram obtidos com base no artigo de Martins ez al. (2018)
e correspondem aos mesmos utilizados no estudo de simulagdo do cendrio-base b, os quais
também foram descritos nas Tabelas 2 e 3.

Os hiperparametros das distribuicdes a priori normais trivariadas sao dados a seguir.
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Tabela 6 — Hiperparametros, forma e escala (a; e [3;), das distribuigdes gama a priori
de (gp:), considerando limites inferiores (LI) e superiores (LS) da estimativa
intervalar das diferencas de quantis de precipitagdes maximas de Silvianopolis.

MGamalfs ‘ MGamaZfS

Qpi Hiperparametros Qpi Hiperparametros

0,1 114,14 147,68 226,03 0,58 0,1 114,14 147,68 226,03 0,58
0,02 33,54 74,1 24,05 2,14 10,02 12,23 38,09 1,09 27,86
0,01 0 107,64 13,84 1,73 | 0,01 0 112,19 1,08 29,37

Fonte: Do autor.

Normal Trivariada com variancia multiplicada por 1:

6,3 0 0
Py = (70,0;25,0;0,05) e o= | 0 12,816 0 ) (3.5)
0 0 0,006

Normal Trivariada com variancia multiplicada por 4:

252 0 0
dy = (70,0;25,0;0,05) e Xg= 0 51,266 0 . (3.6)
0 0 0,026

Denominou-se os modelos: Myntvi—s € MnTyvsa_g; 0s quais sdo a associacdo da

distribuicdo GEV com as estruturas a priori (3.5) e (3.6), respectivamente.
3.2.3 Funcao de Verossimilhanca da Distribuicio GEV

Considerando y = (y1,¥2,...,Yn), n observacdes independentes e identicamente

distribuidas, com distribuicdo GEV, a fung¢do de verossimilhanga, com & # 0, é dada por

L((p,0,8);y) = Ulnf[l { {1 +¢& (M;"H(l?) } exp {zzn; { {1 +¢ ('%J“ﬂ(%)}} .
(3.7)

Por ser mais prético trabalhar com somas do que com produtos, ¢ comum utilizar o

logaritmo da fun¢do de verossimilhanca. Logo, o logaritmo (neperiano) da distribui¢do GEV €
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dado por (WHANG et al., 2017):

I((p,0,8);y) = In[L(6;y)]

e () Sl (52)] S

=1

Se ¢ = 0 (distribuicdo Gumbel), entdo o logaritmo da funcio de verossimilhanga é

((,0)y) = —nlna+§{(—yigu>—exp (—yi;“ﬂ (3.9)

3.2.4 Posteriori

A distribuicdo a posteriori é resultante do produto funcdo de verossimilhanga (3.2.3) e
a densidade a priori (@), a qual pode ser dada por uma das expressdes (2.11) e (2.13). Esse
produto, no entanto, ndo possui solugdo analitica, sendo assim utilizou-se técnicas de MCMC
através do software R (R CORE TEAM, 2018) para obtencio de uma solu¢do numérica.

Neste trabalho foi utilizados o pacote evdbayes, que possui funcdo prépria para a
obtenc¢do de distribuicdes a posteriori através do algoritmo Metropolis-Hastings. As fun¢des
priornorm e prior.quant constroem, respectivamente, as distribui¢cdes a priori: Normal
Trivariada, expressdo (2.13); Gama, expressao (2.11). A fun¢do posterior gera uma cadeia de
Markov 6y, . . . ,0,, com a distribuigdo alvo 7(f]y).

Para obtencdo de cada marginal a posteriori dos pardmetros, foram geradas cadeias
MCMC com 650000 iteragdes, sendo excluidos os 250000 primeiros e realizado salto a cada
60 iteracdes. Obtendo-se cadeias finais de aproximadamente 5000 valores. A convergéncia das
cadeias foi monitorada utilizando-se o pacote coda - Convergence Diagnostics and Output
Analysis Software for Gibbs Sampling Output (PLUMMER et al., 2006), disponivel no
software R (R CORE TEAM, 2018).

Os critérios para verificacao da convergéncia das cadeias geradas por MCMC foram: o
critério de Raftery e Lewis (1992), rejeitando-se as cadeias em que o fator de dependéncia foi
maior ou igual a 5; a estatistica Z de Geweke (1991), sendo rejeitadas aquelas cadeias em que
|Z] > 1,96; e o critério de Heidelberger e Welch (1983), adotando o nivel de significincia de
5%.
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3.3 METRICAS DE ANALISE DAS ESTIMATIVAS

Tendo em vista que se propde realizar andlises dos modelos em dois contextos distintos.
O primeiro € através de dados provenientes de simulacdo, o que requer técnicas de avaliacdo
que considerem o fato dos parametros serem conhecidos. Logo para esse caso, utilizou-se viés
e viés médio relativo percentual das estimativas dos parametros. Para o outro caso, de dados
reais, utilizou-se critério de Informacdo Deviance (DIC), e medidas de precisdo e acuricia para

analisar os niveis de retorno. Estas métricas sao definidas nesta subsecao.

3.3.1 Para dados simulados

Com o intuito de avaliar o desempenho dos modelos a partir de dados simulados utilizou-
se 0 Viés e o Viés absoluto médio relativo percentual (VAMRP) das estimativas dos parametros

e dos niveis de retorno, os quais sdo dados a seguir:

Viés(w) = &y — w (3.10)

Z?:l W — w

VAMRP = |——5 | x 100% (3.11)
w

em que w € um dos parametros u, o ou &; ou um dos niveis de retorno associados aos tempos de
10, 50, 100 e 200 anos; w; € o valor estimado do pardmetro na [-ésima simulacdo s corresponde

ao numero toral de simulacdes (1000).

3.3.2 Para dados de precipitacao

Para avaliar o desempenho da distribui¢do GEV sob diferentes estruturas de prioris, foi
calculado o critério de informacdo do desvio (DIC, do inglés Deviance Information Criterion),

a acuricia, a amplitude média das estimativas intervalares (HPD) de 95% de probabilidade e o
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erro médio de predi¢do.

O DIC de um modelo € uma medida de qualidade do ajuste semelhante ao BIC e que
¢ utilizada quando se tem amostras de uma cadeia a posteriori que foi obtida por simulagcdo
MCMC (BAROSSI-FILHO; ACHCAR; SOUZA, 2010). Conforme definicdo de Spiegelhalter
et al. (2002), o DIC ¢é dado por:

DIC = —2(In(n(y|6))) + 2(In(r(y|(6))) — (In(r(v16)))), (3.12)

em que (- - - ) denota uma média sobre a distribui¢do a posteriori. Se a diferenga entre os DICs
de dois modelos for maior ou igual 5, descarta-se o modelo de maior DIC.

Analisou-se a acurdcia e a precisao das predi¢des dos niveis de retorno para 5, 10, 15, 20
anos. A acurdcia (o nimero total de acertos) foi obtida analisando quantos valores observados,
para um determinado tempo de retorno, pertencem a respectiva estimativa intervalar (HPD) de
95% de probabilidade. A precisdo foi analisada através da amplitude média intervalar (AMI) e

do erro médio de predi¢cao (EMP), que s@o dados respectivamente por:

N
1
AMI = — LS — LI 1
v ; S; — LI (3.13)
c
N )
1 y(t)i —y(t)
EMP = — 2 2 % 100%,
N; y(t):

em que, N é o nimero de predi¢cdes; LS; e LI; sdo os limites superior e inferior,
respectivamente, da i—ésima estimativa de HPDgs5;; y(); é precipitagdo maxima observada e
y(At)Z ¢ a precipitacdo maxima estimada para o i—ésimo tempo de retorno t.

Para calcular a acurdcia, verifica-se se y; € (H PDi>(1_a)100%, em que x; € o valor
observado no i-ésimo tempo de retorno e (H PDi)(l—a)lOO% ¢é o intervalo de alta densidade a
posteriori com 1 — « de probabilidade. Serd considerada a contagem do ntimero de valores
observados que pertenciam ao intervalo, considerando essa contagem como a acuricia.

Todas as andlises estatisticas foram feitas com auxilio do software R (R CORE TEAM,

2021) e seus respectivos pacotes: coda (PLUMMER et al., 2006), evd (STEPHENSON, 2002),
evdbayes (STEPHENSON; RIBATET, 2014).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ANALISE DOS CENARIOS SIMULADOS

Na Figura 1 sdo apresentados os histogramas dos valores simulados em cada cendrio-
base da distribui¢do GEV.
Figura 1 — Histogramas nos cendrios da distribuicdo GEV com parametros: p = 70,0 =

30,6 = 04 (@); p = 70,0 = 25, = 0,05 (b); p = 34,0 = 2, = —0,4 (¢);
1=6,78,0 = 0,561,& = —0,2 (d); e = 1200, 0 = 340, £ = 0,1 (e).

g a g b
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& &
_-90.0101 /\ 3;0.0101 N
@ 0.005 @ 0.005
& 0.000 -5 N D o e S 0.000 58 I O e O O O e
[a} 30 50 70 90 110 130 150 170 190 ) 30 50 70 90 110 130 150 170 190
Méaximos Méaximos
% C
& 0.20
[7)] .
0:05
S 0.08 L———=e BN RN N N R
[a} 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39
Maximos
g d g e
0.0012
S o6 8 0.0009
‘%5 04 & 0.0006
Q02 2 00003
o 00— : : : : : @ 0.0000 : : : : :
[a} 5.2 5.8 6.4 7.0 76 8.2 [a} 800 1200 1600 2000 2400
Méaximos Méaximos

Fonte: Do autor.

Pode-se observar que, nos cendrios da distribuicio GEV com pardmetro & positivo
(Cendrios a, b e e, Figura 1), a cauda superior da distribuicao € longa, conforme esperado dado
os valores dos parametros na simulac@o. J4 nos cendrios com & negativo (cendrios-base ¢ e d),
a cauda € finita e a distribuicao apresenta menor grau de assimetria.

Na Figura 2 € apresentado o viés absoluto médio relativo percentual (VAMRP) dos
parametros posicao, escala e forma; nas Figuras 3, 4 e 5 s@o apresentados os Boxplots do viés

dos parametros (considerando 1000 simulag¢des).
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Figura 2 — Viés absoluto médio relativo percentual (VAMRP) das estimativas dos parametros (i,
o e £ para cada modelo (dependente da escolha da priori) nos cendrios com amostras
de tamanhos 30, 60 e 120 da distribuicdo GEV com parametros: ;1 = 70,0 = 30, =
04 @);pn="70,0=25=0050b);p=340=2¢§=—-04(c); n=06,78,0 =
0,561,& = —0,2 (d); e p = 1200, 0 = 340,¢ = 0,1 (e).
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Fonte: Do autor.

Observa-se que, de maneira geral, distribuicdes a priori mais informativas, como os
modelos My7y1 € Myrys, produzem estimativas mais precisas de todos os parametros da
distribuicdo GEV, considerando pequenos tamanhos amostrais (Figura 2). Com o aumento do
tamanho da amostra, tem-se a redugdo do viés do pardmetro. Observa-se também que os
modelos com priori Gama apresentam maior VAMRP nos cendrios ¢, d ¢ e.

Com tamanho amostral grande (120), identifica-se dois padrdes: primeiro, nos cendrios
em que simulou-se parametro forma positivo e parametro de posi¢do igual a 70 (Cenario a e
Cendrio b, Figura 2), ndo hé diferenca clara entre resultados dos modelos; segundo, no restante
dos cendrios, os modelos com priori normal trivariada produzem estimativas mais precisas dos

parametros.
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Figura 3 — Boxplot do viés do parametro de posicao y para cada modelo (dependente da escolha
da priori) nos cendrios com amostras de tamanhos 30, 60 e 120 da distribuicdo GEV
com pardmetros: p = 70,0 = 30,& = 0,4 (a); p = 70,0 = 25, = 0,05 (b);
pw=340=2¢6=-04(c)pu=06,780c=0,561¢§=—-0,2(d);epn=1200,0 =

340,& = 0,1 (e).
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Fonte: Do autor.

Verifica-se que, independentemente do cendrio, os vieses de i (Boxplots da Figura 3)
dos modelos com priori normal trivariada, informativos e nao informativos, estdo centrados em
0, isto €, nao ha uma dire¢ao clara para o viés desse parametro com estes modelos. Observa-se
a amplitude dos Boxplots do modelo M y7y1 foi menor (mais preciso) que os outros, quando

se considera o tamanho amostral n = 30 e n = 60. Ja com o tamanho amostral n = 120, os
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resultados sdo similares.

Figura 4 — Boxplot do viés do parametro de escala, o, para cada modelo (dependente da escolha
da priori) nos cendrios com amostras de tamanhos 30, 60 e 120 da distribuicaio GEV
com parametros: u = 70,0 = 30,§ = 0,4 (@); p = 70,0 = 25,§ = 0,05 (b);
pw=340=2¢=—-04(); p=06,780=0,561E§=—-02(d);epn=1200,0 =

340,€ = 0,1 (e).
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Fonte: Do autor.

Nao houve diferencas considerdveis entre resultados de viés para o dos cendrios a, b
e ¢ (Boxplots da Figura 4). O boxplot de viés com o modelo M 7y apresentou, novamente,
menor amplitude nos cendrios d € e.

O viés de £ em todos os modelos com priori normal trivariada centrou-se em 0 (zero)
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(Figura 5). O modelo My7y ;1 apresentou menor amplitude do Boxplot em todos os cendrios,
sendo, mais uma vez, mais preciso. Os modelos Mguma1 € MGamaz produziram vieses negativos

para &, subestimando este parametro em todos os cendrios.

Figura 5 — Boxplot do viés do parametro de forma, £, para cada modelo (dependente da escolha
da priori) nos cendrios com amostras de tamanhos 30, 60 e 120 da distribuicio GEV
com parametros: pu = 70,0 = 30,§ = 0,4 (@); p = 70,0 = 25,& = 0,05 (b);
pw=34,0=2¢=-04();pu=06,780=0,561&§=—-02(d);epn=1200,0 =

340,& = 0,1 (e).
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Fonte: Do autor.

O modelo ndo informativo, My7 7, apresentou menor precisao (maior variabilidade do

viés) para todos cendrios e parametros (Boxplots Figuras 3, 4 e 5). Os resultados deste modelo
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aproximam-se dos demais com o aumento do tamanho amostral, e ainda mais dos obtidos pelos
modelos com priori normal trivariada informativos.

Pode-se citar diversos trabalhos, nos quais constatou-se que distribuicdes a priori
informativas, proporcionaram estimativas mais precisas e acuradas dos pardmetros da
distribuicdo GEV, como: Beijo, Vivanco e Muniz (2009), Diriba et al. (2014), Martins et al.
(2018). Estes trabalham corroboram os encontrados aqui, ressaltando-se o ganho que se tem na
estimativa de parametros quando se tem informacdes a priori e estas sdo incorporadas de
maneira adequada na abordagem Bayesiana do problema.

Nas Figuras 6 e 7 é apresentado o viés absoluto médio relativo percentual (VAMRP) dos

niveis de retorno de 10, 50, 100 e 200 anos.

Figura 6 — Viés absoluto médio relativo percentual (VAMRP, %) das estimativas dos niveis de
retorno para os tempos de 10, 50, 100 e 200 anos, para cada modelo (dependente
da escolha da priori) nos cendrios com amostras de tamanhos 30, 60 e 120 da
distribuicdo GEV com pardmetros: ;1 = 70,0 = 30, = 0,4 (a); p = 70,0 =

25,& = 0,05 (b).
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Fonte: Do autor.
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Pode-se constatar que o modelo Mg amqo foi levemente mais preciso nas predi¢des de
niveis de retorno em todos os tempos analisados nos cendrios-base a e b (Figura 6). Além
disso, no cendrio-base a e para tempos de retorno maiores ou iguais a 50 anos, a precisio das
predicdes desse modelo tende a aumentar com o incremento do tamanho amostral. No cendrio-
base b, com tamanhos de amostras maiores, ocorre diminui¢do da distancia entre os vieses dos

modelos.

Figura 7 — Viés absoluto médio relativo percentual (VAMRP, %) das estimativas dos niveis de
retorno para os tempos de 10, 50, 100 e 200 anos, para cada modelo (dependente
da escolha da priori) nos cendrios com amostras de tamanhos 30, 60 e 120 da
distribuicdo GEV com parametros: p = 34,0 = 2,{ = —0,4 (¢); p = 6,78,0 =
0,561,& = —0,2 (d); e p = 1200, 0 = 340,¢ = 0,1 (e).
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Fonte: Do autor.

E possivel perceber que o modelo My apresentou menor viés para todos os niveis
de retorno nos cendrios ¢, d e e (Figura 7). A redugdo do viés nas estimativas é observada com
tamanhos de amostra maiores. O modelo Mguma1 sofre redugdo de precisdo na predicao de
niveis de retorno maiores, com o aumento do tamanho de amostra no cenario d.

De maneira geral, com tempos de retorno mais altos obteve-se vieses mais elevados,
independentemente da estrutura a priori utilizada em cada modelo (Figuras 6 e 7).

Nas Figuras 8, 9, 10, 11 e 12 estdo apresentados os Boxplots do viés dos niveis de
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retorno em cada cendrio-base.

Conforme pode-se observar nas Figuras 8 e 9 (cendrio-base a e b), os Boxplots tiveram
o mesmo padrdo, com os modelos apresentando viés positivo e este € crescente a medida em
que se aumenta os tempos de retorno. Além disso, nestes dois cendrios-base e também no
cendrio-base ¢ (Figura 10), o modelo Mgumq1 apresenta menor amplitude da Boxplot dos niveis

de retorno, indicando maior precisdo da estimativa.
Figura 8 — Boxplot do viés de niveis de retorno para os tempos de 10, 50, 100 e 200 anos para
cada modelo (dependente da escolha da priori) no Cendrio-base (a) com amostras de

tamanhos 30, 60 e 120 da distribuicdo GEV com parametros: 1 = 70,0 = 30,¢§ =
0,4.
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Figura 9 — Boxplot do viés de niveis de retorno para os tempos de 10, 50, 100 e 200 anos para
cada modelo (dependente da escolha da priori) no Cendrio-base (b) com amostras de
tamanhos 30, 60 e 120 da distribuicdo GEV com parametros: 1 = 70,0 = 25,§ =
0,05.
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Fonte: Do autor.

No cendrio-base d (Figura 11), os modelos com estruturas a priori mais informativas
(Mgama1 € My7yv1) foram mais precisos. Ja no cendrio-base e (Figura 12), os modelos com
estruturas a priori apresentaram viés mais centralizado, isto é, nem subestimaram ou
superestimaram os niveis de retorno de maneira tdo significativa. Constatou-se que apenas
com os modelos com priori Gama, no cendrio e, houve viés negativo, isto é, houve

subestimacao dos niveis de retorno.



40

Figura 10 — Boxplot do viés de niveis de retorno para os tempos de 10, 50, 100 e 200 anos para
cada modelo (dependente da escolha da priori) no Cendrio-base (¢) com amostras
de tamanhos 30, 60 e 120 da distribuicio GEV com pardmetros: p = 34,0 =
2, =—-0,4.
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Com periodos de retorno mais curtos, os viéses de predi¢do tendem a estar mais pertos de
zero em todos os cendrios independente do tipo de priori do modelo, este resultado corrobora
os encontrados por Butturi-Gomes, Beijo e Avelar (2019), os quais estudaram frequéncia de
veranicos por meio da distribui¢do GEV e uma abordagem Bayesiana com diferentes estruturas
a priori informativas e ndo informativas. E quanto mais longo o periodo de retorno, mais

assimétrica € a distribui¢ao do viés.
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Figura 11 — Boxplot do viés de niveis de retorno para os tempos de 10, 50, 100 e 200 anos para
cada modelo (dependente da escolha da priori) no Cendrio-base (d) com amostras
de tamanhos 30, 60 e 120 da distribui¢do GEV com parametros: ;1 = 6,78, 0 =

0,561, = —0,2.
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O modelo com priori normal ndo informativo apresentou menor precisdo na predi¢cdo

dos niveis de retorno, assim como ocorreu com as predicdes dos parametros.
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Figura 12 — Boxplot do viés de niveis de retorno para os tempos de 10, 50, 100 e 200 anos para
cada modelo (dependente da escolha da priori) no Cendrio-base (e) com amostras
de tamanhos 30, 60 e 120 da distribui¢do GEV com parametros: p = 1200,0 =

340,¢ = 0,1.
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4.2 ESTUDO DE PRECIPITACOES MAXIMAS DE SAO JOAO DA BOA VISTA

Na Figura 13 sdo apresentadas as precipitacdes pluviais didrias maximas, por ano, de

Sao Jodo da Boa Vista, as quais estdo entre 40 mm e 100 mm.

Figura 13 — Precipitacdes pluviais didrias maximas, por ano, de Sao Jodo da Boa Vista - SP de

1971 a 2000.
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Fonte: Do autor.

Algumas medidas descritivas da série de precipitacio maxima anual sdo apresentadas
na Tabela 7, assim como os resultados dos testes de independéncia (Ljung-Box) e tendéncia

(Mann-Kendall).
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Tabela 7 — Medidas descritivas da série precipitacdes maximas de Sdo Jodo
da Boa Vista - SP e valores-p dos testes de independéncia (Ljung-
Box) e tendéncia (Mann-Kendall) da série.

Minimo Mediana Média Maximo CV (%) Ljung-Box Mann-Kendall
40,20 68,10 68,88 99,90  19,94% 0,722 1,00

Fonte: Do autor.

O resultado do teste de Ljung-Box indica que as observacdes de precipitagdo médxima
sdo independentes (valor-p = 0,722) (TABELA 7). Portanto, a fun¢do de verossimilhanca da
distribuicdo GEV pode ser utilizada na andlise. Além disso, ndo hd evidéncia de tendéncia
mondtona na série de precipitacdo pelo teste Mann-Kendall (valor-p = 1,00), isto €, ndo ha
indicios de ndo estacionariedade das observacdes de precipitacio maxima de Sdo Jodao da Boa
Vista - SP. Os resultados dos critérios de convergéncia das cadeias MCMC, bem como as
estimativas dos parametros com os respectivos intervalos H P Dgsy, sdo apresentados na Tabela
8.

A partir dos resultados da Tabela 8, conclui-se que héd evidencias de convergéncia das
cadeias usando métodos de MCMC. Por exemplo, pelo critério de Raftery e Lewis,
considerando o fator de dependéncia (RL), nota-se que os valores foram préximos de 1
indicando independéncia entre iteragdes. Além disso, pelo critério de Geweke, os valores
absolutos encontrados foram menores que o 1,96 apontando que ndo hd sinais de ndo
convergéncia. Finalmente, analisando-se o critério de Heidelberger e Welch, constatou-se que
a série € estaciondria (valor-p > 0,05).

Tendo em vista que nao hd evidéncias contra a convergéncia das cadeias, pode-se
prosseguir com a andlise das estimativas a posteriori. Analisando os resultados da Tabela 8, as
estimativas de média a posteriori do parametro de forma (§) dos modelos com priori Normal

Trivariada foram negativas, assim como o modelo Mgama.
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Tabela 8 — Estimativas de média e desvio padrdo (DP) a posteriori dos pardmetros da
distribui¢do GEV com diferentes distribui¢des a priori, com os respectivos intervalos
H P Dgsy, assim como os critérios de convergéncia das cadeias MCMC: estatistica
|Z| de Geweke; fator de dependéncia de Raftery e Lewis (RL); valor-p do critério de
Heidelberger e Welch (HW).

HPD

Modelo Par. Estim. DP > LS | Z] RL HW
I 63,81 2,81 58,39 69,07 0,31 4,26 0,69

Mo 0 1499 212 1100 19,15 029 402 078
13 0,01 0,11 -0,20 0,20 0,08 3,50 0,35

W 64,06 63,95 58,53 69,49 0,78 1,46 0,60

Momos 0 1479 1457 1076 1899 037 178 027
'S -0,05 -0,04 -0,32 0,21 0,25 1,59 0,64

I 65,56 2,25 61,10 69,63 0,73 4,62 0,69

Mew, 0 1378 195 101 17,59 038 373 0,79
13 -0,08 0,13 -0,31 0,20 0,85 4,26 0,57

7 64,42 2,51 59,69 69,59 -0,25 4,50 0,28

Mymer 0 1359 197 1025 1757 140 380 0,63
'3 -0,16 0,13 -0,39 0,12 -1,35 4,02 0,12

I 66,05 2,89 60,40 71,81 0,59 2,17 0,66

Mowas O 1837 217 1453 2276 0,11 280 029
13 0,17 0,05 0,06 0,27 -0,20 2,39 0,27

7 65,71 2,99 59,91 71,56 0,27 1,49 0,57

Mowos 0 1827 213 1439 2253 016 133 056
13 0,17 0,12 -0,07 0,38 0,23 1,36 0,66

I 66,37 1,90 62,92 70,06 -1,74 2,05 0,13

Myvis 0 1413 204 1053 1816  -117 218 028
13 -0,02 0,07 -0,16 0,13 -0,75 1,71 0,73

7 64,43 2,34 59,93 68,99 -0,24 1,57 0,86

Myves 0 1333 191 998 17,14 077 144 087
13 -0,10 0,11 -0,31 0,12 -0,18 1,54 0,42

I 63,44 2,71 58,47 69,13 -1,04 4,15 0,80

M, o 1363 200 992 1750 -1,82 399 0,15
13 -0,18 0,13 -0,41 0,07 1,90 4,49 0,81

Fonte: Do autor.
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Quanto aos desvios padrdao das estimativas a posteriori de . e o, pode-se afirmar que
foram baixos em relagdo a média em todas as estruturas a priori. Além disso, nos modelos com
prioris normais trivariadas, os desvios padrdo a posteriori de ;1 sd0 um pouco mais baixos do
que com a priori nao informativa. Esta redu¢do no desvio padrdo pode refletir a diminui¢ao da
incerteza devido ao uso de informagdes adicionais. Em um estudo de ventos maximos de Cape
South, Africa do Sul, Diriba et al. (2017) obtiveram resultado semelhante através de abordagem
bayesiana com priori informativa, reduzindo o desvio padriao a posteriori do parametro ;1 com
a utilizacdo de informacdes a priori de regides proximas ao local de interesse.

Na Tabela 9 sdo apresentados a média, desvio padrdo e intervalos H P Dgysy das
estimativas a posteriori dos niveis de retorno para os tempos de 5, 10, 15 e 20 anos do modelo
GEV considerando todas as estruturas a priori, assim como os resultados dos critérios de
convergéncia das cadeias MCMC.

Tendo em vista os resultados dos critérios de Geweke, Raftery e Lewis e Heildelberger
e Welch (TABELA 9), ndo hé evidéncias contra a convergéncia das cadeias a posteriori dos
niveis de retorno. Pode-se interpretar os niveis de retorno da seguinte maneira: considerando,
por exemplo, o tempo de retorno de 10 anos e o modelo My1v; (TABELA 9), espera-se que
ocorra, em um tempo médio de 10 anos, uma precipitagdo maior ou igual a 114,1 mm, com um
intervalo de alta densidade a posteriori de 95% entre 92,4 mm e 146,06 mm.

Observando-se os resultados dos niveis de retorno na Tabela 9, € possivel notar que o
modelo MyTn; proporcionaram niveis de retorno mais baixos (média a posteriori), e aumentam-
se, mais lentamente, com tempos de retorno mais altos. Isto estd diretamente relacionado com

a estimativa negativa do parametro £ (Tabela 8).
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Tabela 9 — Estimativas de médias a posteriori para niveis de retorno (NR) correspondentes aos
tempos de retorno (TR) de 5, 10, 15 e 20 anos e seus respectivos desvios padrao (DP)
e intervalos H P Dgysy, sob diferentes estruturas a priori, assim como os critérios de
convergéncia das cadeias MCMC: estatistica |Z| de Geweke; fator de dependéncia de
Raftery e Lewis (RL); valores-p do critério de Heidelberger e Welch (HW).

HPD
Modelo TR NR DP 0 IS 1Z| RL  HW
5 86,52 4,71 77,54 9565 043 229 074
10 98,17 6,62 8555 111,02 044 217 073
MeamaiL 15 104,86 8,09 89,88 120,75 044 229 068
20 109,61 9,31 92,09 12746 043 229 0,64

5 95,88 94,95 84,22 109,97 0,90 1,26 0,12
10 118,47 115,91 94,00 149,20 0,75 1,22 0,18
Maamaz-1 15 128,13 124,50 96,58 170,02 0,71 1,30 0,22
20 137,92 132,58 97,30 191,88 0,67 1,28 0,25

5 94,45 6,91 82,85 107,96 1,13 2,29 0,63
10 114,10 16,31 92,40 146,06 1,11 1,91 0,64
MnrviL 15 122,32 22,09 95,04 165,49 1,10 1,88 0,63
20 130,57 29,12 96,66 186,42 1,10 1,91 0,62

5 90,36 5,29 81,33 100,62 0,42 1,98 0,98
10 105,24 11,38 90,72 129,07 -0,20 1,98 0,50
Mnrvar 15 110,87 14,99 92,66 141,71 -0,34 1,98 0,41
20 116,19 19,19 94,63 155,87 -0,43 2,09 0,37

5 91,27 4,67 88,18 106,42 0,26 2,93 0,44
10 116,07 5,87 105,15 128,10 0,16 1,84 0,49
Mgamat-s 15 127,77 6,73 114,97 141,14 0,08 1,74 0,53
20 136,48 7,46 122,58 151,72 0,02 1,55 0,57

5 97,04 4,77 87,36 106,12 0,48 1,20 0,28
10 116,30 7,57 100,78 130,83 0,52 1,18 0,29
Maamaz-1 15 128,47 10,23 109,04 149,00 0,57 1,16 0,33
20 137,64 12,65 112,44 161,89 0,63 1,18 0,37

5 83,04 4,05 75,64 90,96 0,39 1,20 0,98

10 91,47 5,80 81,81 103,14 0,44 1,22 0,97

Mnrvis 15 96,03 7,08 84,70 110,35 0,44 1,16 0,95
20 99,13 8,10 86,93 115,97 0,44 1,08 0,92

5 87,32 4,55 78,93 96,17 -1,49 1,81 0,18

10 97,67 6,68 85,92 111,02 -1,48 1,70 0,20

Mnrvas 15 103,48 8,11 89,21 119,18 -1,46 1,51 0,21
20 107,55 9,21 91,59 125,43 -1,46 1,53 0,22

5 81,41 3,58 74,33 88,22 -1,06 3,29 0,45

10 88,88 4,75 80,58 98,24 -0,27 3,19 0,27

My 15 92,74 5,73 83,98 104,77 0,14 2,09 0,25
20 95,32 6,55 85,09 108,33 0,37 2,05 0,26

Fonte: Do autor.
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Para analisar o desempenho do modelo GEV, com diferente estruturas de priori na
predicio de precipitacdes mdximas considerando as diferentes estruturas a priori sdo
apresentados na Tabela 10: critério de informacao do desvio (DIC), acurécia, amplitude média

intervalar (AMI) e erro médio de predi¢cao (EMP, em %).

Tabela 10 — DIC, acurécia, amplitude média intervalar (AMI) e Erro médio de
predicao (EMP) referentes a predicdes do modelo GEV, ajustado a
série de precipitacdes maximas anuais de Sdo Jodo da Boa Vista
- SP de 1971 a 2000, com estimativas via abordagem Bayesianas
considerando diferentes distribui¢des a priori.

Modelo DIC Acuricia AMI EMP (%)
Mnr1vas 245,90 4 15,20 2,73
Mntvis 248,02 4 17,80 6,50
MGgGamal-L 248,50 4 17,91 7,68
Mnrvar 245,98 4 19,29 12,24
Mt 246,26 3 14,38 4,55
MnrviL 247,05 3 25,11 22,43
MgGamaz-L. 248,56 2 29,26 27,40
MGgGamal-s 254,58 1 17,31 26,76
MGamaz-s 255,10 1 19,39 27,39

Fonte: Do autor.

Conforme os resultados apresentados na Tabela 10, tem-se que os modelos Mgamai.s €
Mgamaz-s apresentaram DIC maior que os outros modelos com uma diferenca maior que 5
unidades, logo pode-se descartar estes modelos. Quanto a acuridcia, Mgamai.L, MnTV4-L,
Mnrvis € Mnryva_g acertaram 4 predigdes. Dentre estes, Myrys_g apresentou menor
amplitude intervalar e menor erro médio de predicdo. Assim, pode-se concluir que as
estimativas mais acuradas e precisas foram obtidas com o modelo Myrpy4_s.

Os resultados encontrados aqui corroboram os encontrados nos cendrios de simulagdo,
quando se considera a precisao e acurdcia dos modelos com prioris normais informativos.

A informacdo a priori de Silviandpolis produziu, ao mesmo tempo, os melhores
resultados considerando-se a utilizagdo de prioris normais, € os piores resultados quando
utilizou-se a Gama. Assim, deve-se considerar ndo somente a distribuicdo ou estrutura a priori
mais adequada para o problema especifico, como também a fonte ou local de onde se obtém a
informacao.

A melhora na acurécia dos resultados de previsdo de precipitagdo maxima, quando se
utiliza a distribuicdo GEV com uma abordagem Bayesiana, foi observada por Beijo e Avelar

(2011). Neste estudo, os autores também utilizaram uma distribuicdo a priori (Gumbel) baseada
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em quantis extremos.

Martins et al. (2018) realizaram predicdes de precipitacdes méaximas de Silviandpolis
via abordagem bayesiana, com erros de predi¢do em torno 18% e 27%. Portanto, os erros
médios de predi¢do de precipitacio maxima pelo modelo GEV encontrados nesse trabalho sdo

coerentes que os reportados na literatura.
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5 CONCLUSOES

Foi investigado o comportamento das estruturas a priori, em diferentes cendrios, isto €,
com diferentes valores de parametros da distribuicio GEV e diferentes tamanhos amostrais,
através de simulacdes, e também analisando-se o comportamento dessas estruturas
considerando a predi¢do de quantis extremos. A abordagem Bayesiana mostrou-se eficiente na
andlise de extremos miximos provenientes de simulacdo, tendo em vista que os vieses foram
préximos de 0 (zero).

Esta abordagem também foi considerada adequada para andlise precipitacdes méaximas
de Sdo Jodo da Vista - SP, cujas séries de mdximos foram consideradas independentes e sem
indicios de tendéncia. As informacdes a priori de Lavras - MG e Silviandpolis permitiram
uma construcdo adequada das estruturas a priori. Houve diferencas substanciais entre as
predi¢cdes da distribuicdo GEV com as estruturas a priori utilizadas. As informagdes a priori
juntamente com a estrutura a priori normal trivariada, com matriz de variancia e covariancia
multiplicada por 4, proporcionou estimativas mais precisas e acuradas dos niveis de retorno,
corroborando os resultados obtidos na andlise dos dados simulados para cendrios-base
representados por parametros que foram provenientes de estudos de precipitacdo méxima.

Uma limitagcdo da abordagem adotada neste trabalho foi que a tunica fonte de
informacdo a priori foram os registros histéricos de precipitacdo de outra localidade.
Poderia-se, por exemplo, utilizar informacdes a priori a partir de um componente espacial
(como topografia) para minimizar eventuais diferencas entre os comportamentos de
precipitacdo mdxima das estacdes meteoroldgicas.

Cabe ressaltar que, neste trabalho, a abordagem Bayesiana foi aplicada na andlise de
extremos considerando-se apenas uma parte das estruturas a priori disponiveis para os
parametros da distribui¢do GEV. Assim como o que foi constatado por Coles e Powell (1996),
percebe-se a possibilidade de utilizar a abordagem Bayesiana em andlise de valores extremos
com uma sofisticagdo, ou complexidade, maior do que a que foi considerada aqui. Pode-se, por

exemplo, considerar como priori um modelo multivariado assimétrico.
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APENDICES

APENDICE B - Rotinas para estimaciio dos parametros /., o, £ da distribuicio GEV

Todas as rotinas para realizacdo da simulacdo e da andlise do dados simulados e reais
podem ser encontradas em

https://github.com/matheusmscgit/dissertation. git


https://github.com/matheusmscgit/dissertation.git
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