UNIVERSIDADE FEDERAL DE ALFENAS - UNIFAL/MG

SANDRA VALERIA COELHO DA SILVA

ANALISE BAYESIANA DA PRECIPITACAO MAXIMA DE PETROPOLIS-RJ

Alfenas-MG
2021



SANDRA VALERIA COELHO DA SILVA

ANALISE BAYESIANA DA PRECIPITAGAO MAXIMA DE PETROPOLIS-RJ

Dissertagdo apresentada ao Programa de Pés-
Graduacdo em Estatistica Aplicada e Biometria,
area de concentracdo em Estatistica Aplicada
e Biometria da Universidade Federal de Alfenas
(UNIFAL-MG), como parte dos requisitos para a ob-
tengéo do titulo de Mestre. Linha de Pesquisa: Mo-
delagem Estatistica e Estatistica Computacional
Orientador: Prof. Dr. Luiz Alberto Beijo.
Coorientador: Prof. Dr. Joel Augusto Muniz.

Alfenas-MG
2021



Dados Internacionais de Catalogagéo-na-Publicagéo (CIP)
Sistema de Bibliotecas da Universidade Federal de Alfenas
Biblioteca Central — Campus Sede

Silva, Sandra Valéria Coelho da
S586a Anélise bayesiana da precipitagdo maxima de Petrépolis-RJ / Sandra
Valéria Coelho da Silva— Alfenas, MG, 2021.
44 1.0l —

Orientador: Luiz Alberto Beijo.

Dissertacdo (Mestrado em Estatistica Aplicada e Biometria) — Universidade
Federal de Alfenas, 2021.

Bibliografia.

1. Chuva extrema. 2. Distribuicdo GEV. 3. Priori informativa. 4. Tempos de
retorno. . Beijo, Luiz Alberto. I1. Titulo.

CDD- 5195

Ficha Catalografica elaborada por Marlom Cesar da Silva
Bibliotecario-Documentalista CRB6/2735




SANDRA VALERIA COELHO DA SILVA

ANALISE BAYESIANA DA PRECIPITACAO MAXIMA DE PETROPOLIS-R]

A Banca examinadora abaixo-assinada aprova a
Dissertacdo apresentada como parte dos requisitos
para a obtencao do titulo de Mestre em Estatistica
Aplicada e Biometria pela Universidade Federal de
Alfenas. Area de concentracdo: Estatistica Aplicada e
Biometria.

Aprovada em: 29 de julho de 2021.

Prof. Dr. Luiz Alberto Beijo
Instituicdo: Universidade Federal de Alfenas - UNIFAL-MG

Profa. Dra. Kelly Cristina Mota Gongalves
Instituicdo: Universidade Federal do Rio de Janeiro - UFR]

Prof. Dr. Fabricio Goecking Avelar
Instituicdo: Universidade Federal de Alfenas - UNIFAL-MG

Documento assinado eletronicamente por Luiz Alberto Beijo, Professor do
Magistério Superior, em 29/07/2021, as 11:09, conforme horério oficial de Brasilia,
com fundamento no art. 6°, § 1°, do Decreto n° 8.539, de 8 de outubro de 2015.

1 !
Jel" Iq
AssInatlura
eletrénica

Documento assinado eletronicamente por Kelly Cristina Mota Gongalves, Usudrio
Externo, em 29/07/2021, as 11:13, conforme horario oficial de Brasilia, com
fundamento no art. 6°, § 1°, do Decreto n° 8.539, de 8 de outubro de 2015.

il )
JEI-! I.g;.
assinatura
eletronica

Documento assinado eletronicamente por Fabricio Goecking Avelar, Professor do
Magistério Superior, em 29/07/2021, as 11:28, conforme horério oficial de Brasilia,
com fundamento no art. 6°, § 1°, do Decreto n° 8.539, de 8 de outubro de 2015.

il )
Jel' I.‘?
assinatura
eletrénica

HeF* acao=documento conferir&id orgao acesso_externo=0, informando o c6digo
# verificador 0564979 e o codigo CRC 9D00B850.




AGRADECIMENTOS

A minha familia, por todos 0os momentos de apoio, de descontragdo e de carinho.

A todos os meus amigos, por fazerem parte da minha vida e torna-la muito melhor.

Aos colegas das escolas em que trabalhei e trabalho: Colégio Estadual Monteiro
Lobato e Ciep 465 Dr. Amilcar Pereira Da Silva, pela amizade e por ajudarem no meu
processo de formacado como profissional.

E aos amigos do IPEA, IBGE por me proporcionar a oportunidade de fazer parte
em instituicbes tao renomadas.

A todos os professores que participaram da minha formacao, desde o ensino fun-
damental até a pds - graduagéo.

A Universidade Federal de Alfenas, aos professores e servidores do programa de
Pés- Graduacdo em Estatistica Aplicada e Biometria, pela oportunidade concedida
para a realizacdo do mestrado. O presente trabalho foi realizado com o apoio da
Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) -
Cédigo de Financiamento 001.

Ao meu orientador Luiz Alberto Beijo por todo o suporte dado durante todo o pe-
riodo desta dissertacao.

A todas as pessoas que, de alguma forma, deram sua parcela de contribuicao
neste trabalho e de toda uma vida académica.



RESUMO

A cidade de Petropolis, situada na regido serrana do estado do Rio de Janeiro-RJ,
sofre frequentemente com estragos provocados por fortes chuvas, como as ocorridas
nos anos de 2011 e 2013. Portanto, analisar e prever a ocorréncia de precipitacées
pluviais extremas em Petropolis € fundamental para o planejamento de atividades vul-
neraveis a sua ocorréncia, tais como a agropecuaria e a remocao de pessoas das
areas de risco, sendo a primeira fundamental para a subsisténcia de muitas familias
locais e a segunda de extrema importancia para evitar a perda de vidas humanas. A
modelagem do comportamento desse evento extremo € feita, geralmente, por meio
da distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GEV). A metodologia Bayesiana
tem apresentado bons resultados na estimacao dos parametros da distribuicdo GEV.
Sendo assim, objetivou-se ajustar a distribuicdo GEV as séries histdricas de precipi-
tacdo maxima de Petropolis, e avaliar diferentes estruturas de prioris, informativas e
nao informativas, na previsdo dos valores de precipitacdo extrema de Petropolis em
diferentes tempos de retorno. Foi possivel concluir que a distribuicdo a priori funda-
mentada em informagdes da cidade de Teresépolis, uma vez a variancia, forneceu
resultados mais precisos e acurados na predicao dos niveis de retorno para a cidade
de Petropolis. Dessa forma, foram realizadas as predicées para as precipitacbes ma-
ximas esperadas para os tempos de retorno de 2, 5, 10, 25, 50, 100, 115 e 135
anos utilizando-se essa estrutura de priori. Espera-se que, em um tempo médio de
5 anos, ocorra pelo menos um dia com precipitagdo maxima maior ou igual 100,7mm
em Petropolis-RJ.

Palavras-chave:
Chuva extrema; distribuicdo GEV; Priori informativa; tempos de retorno.



ABSTRACT

The city of Petrdpolis, located in the mountainous region of the state of Rio de Janeiro
(RJ), Brazil, frequently suffers from damage caused by heavy rains, such as those oc-
curred in 2011 and 2013. Therefore, analyze and predict the occurrence of extreme
rainfall in Petropolis is fundamental for planning activities vulnerable to their occur-
rence, such as farming and and the removal of people from risk areas, the first being
fundamental for the livelihoods of many local families and the second being extremely
important to avoid the loss of human life. The modeling of the behavior of this extreme
event is usually done through the Generalized Distribution of Extreme Values (GEV).
The Bayesian methodology has shown good results in estimating the parameters of the
GEV distribution. Thus, the purpose was to adjust the GEV distribution to the historical
series of maximum rainfall in Petrépolis, and to evaluate different structures of prioris,
informative and non-informative in the forecasting of extreme rainfall values in Petrépo-
lis at different return times. It was possible to conclude that the priori distribution based
on information from the city of Teresépolis, given the variance, provided more accurate
and accurate results in the prediction of return levels for the city of Petropolis. In this
way, forecasts for the maximum rainfall expected for the return times of 2, 5, 10, 25, 50,
100, 115 and 135 years were made using this priori structure. It is expected that, in
an average time of 5 years, there will be at least one day with maximum rainfall greater
than or equal to 100.7mm in Petrépolis.

Keywords: Extreme rain; GEV distribution; informative Prior; return times.
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1 INTRODUGCAO

As fortes chuvas ocorridas nos anos de 2011 e 2013 na regido serrana do es-
tado do Rio de Janeiro que provocaram um dos piores desastres do pais (OTTERO;
CHARGEL; HORA, 2018), foram a principal motivagéo para a escolha do tema desta
pesquisa. Sendo assim, a analise estatistica dos registros meteoroldgicos é funda-
mental para entender os padrdes climaticos das cidades ou até mesmo regionais,
gue sao base para o planejamento das atividades de agricultura, saude, planejamento
urbano, entre outras. A produgéo agropecudaria, por exemplo, é influenciada pelo com-
portamento probabilistico das variaveis climaticas (precipitacdo, temperatura, vento,
radiacao solar), exigindo que decisdes estratégicas de investimentos e decisdes ope-
racionais, como por exemplo a de irrigacao, sejam tratadas em fungéo dessas carac-
teristicas climaticas.

Portanto, conhecer, analisar e prever um evento climatico extremo, ao longo do
tempo, é relevante para o planejamento de atividades vulneraveis a sua ocorrén-
cia. Neste estudo foi analisada a precipitagdo maxima anual (PMA) da cidade de
Petrépolis-RJ, uma vez que, municipios erguidos em regides de relevos e declividades
proeminentes tém maior chance de sofrer os impactos de grandes volumes pluvio-
métricos (TAVARES; FERREIRA, 2020). Dessa forma, para tal finalidade foi utilizada
a distribui-cao Generalizada de Valores Extremos (GEV), apresentada por Jenkinson
(1955), a qual expressa em uma unica funcao os trés tipos de distribuicao assintotica
de valores extremos (Gumbel, Fréchet e Weibull).

Existem alguns métodos utilizados para obter os estimadores dos parametros da
distribuicao GEV. Segundo |Coles| (2001), embora o método da maxima de verossimi-
lhancga seja um dos mais utilizados, a abordagem Bayesiana, por permitir que sejam
incorporadas informagdes a priori para reducao das incertezas acerca das estimativas,
tem apresentado resultados mais acurado e precisos.

Apesar de diferentes trabalhos realizados analisarem a precipitacdo e suas con-
sequéncias para diversas regides utilizando métodos variados sobre as estimativas
dos parametros da distribuicdo GEV, nao foram encontrados estudos abrangendo o
nivel de retorno pluviométrico da cidade de Petropolis-RJ, os quais aplicassem a infe-
réncia Bayesiana para a estimagédo dos parametros e para a predi¢cdo da ocorréncia
de precipitagdes maximas.

Portanto, a realizagcdo deste estudo se mostra fundamental, uma vez que o ex-
cesso de agua oriundo de eventos extremos e acentuado por condi¢des deficientes
de urbanizacao é importante para obtencdo de informacdes sobre técnicas de previ-
sdo em determinadas regides do Brasil tais qual a cidade objeto de estudo. Esse fato
€ de vital importancia para se tentar diminuir e até mesmo evitar catastrofes no refe-
rido municipio, o qual €, também, um importante polo turistico, téxtil e de producéo de
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alimentos organicos do estado do Rio de Janeiro.

O objetivo principal deste trabalho é ajustar a distribuicdo GEV as séries histéricas
de precipitacbes maximas anuais da cidade de Petrépolis-RJ, para prever a ocorréncia
de precipitacdbes maximas esperadas, através da abordagem Bayesiana, comparando
diferentes estruturas de informagdes a priori (informativas e ndo informativas). Espe-
cificamente, pretende-se avaliar se as informagdes a respeito de precipitagcbes maxi-
mas, de Juiz de Fora-MG e Teresopolis-RJ, que sao cidades proximas a Petropolis,
favorecem o aumento da precisao nas predicoes de precipitacdo maxima. A partir da
escolha da melhor estrutura na especificacao de priori, serdo realizadas a predicdo
das precipitacbes maximas esperadsa para os tempos de retorno de 2, 5, 10, 25, 50,
100, 115 e 135 anos.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Andlise da precipitagdo maxima

Prever a probabilidade de ocorréncia de um evento hidrolégico extremo, seja com
relacdo as grandes precipitacées que provocam enchentes, ou relacionados a grandes
estiagens, é um fator fundamental para a avaliacdo e o planejamento de sistemas
hidricos como reservatorios, canais, vertedores, bueiros, galerias de aguas pluviais e
outros (RIGHETTO, 1998).

Segundo Ayoade| (2007) em meteorologia, o termo “precipitacdo” é usado para
qualquer deposicao em forma liquida ou sélida, derivada da atmosfera. Consequen-
temente, o termo refere-se as varias formas liquidas e congeladas de agua, como a
chuva (do latim, pluvia), neve, granizo, orvalho, geada e nevoeiro. Contudo, somente
a chuva e a neve contribuem significativamente para os totais de precipitacdo, assim
tem-se volumes diferentes de precipitacao.

A precipitagdo maxima é definida como uma ocorréncia extrema, com duragéo,
distribuicao temporal e espacial criticas para uma area (para uma bacia hidrografica,
estado ou regido) com consequéncias imediatas sobre a agropecuaria, a conservacao
do solo, de estradas, barragens e a drenagem, cujo dimensionamento adequado exige
conhecimento de ocorréncias extremas (ASSAD; MASUTOMO; ASSAD, 1992).

Precipitacées pluviométricas maximas na regido sudeste brasileiro ocorrem com
maior probabilidade na primavera e no verdao (CAVALCANTI et al., 2009). Na prima-
vera, hd uma mudanca no regime de chuvas e temperaturas na maior parte do Brasil.

Conforme Campos et al. (2009), o estudo das precipitagdes maximas € um dos
caminhos para conhecer a vazao de projetos de estruturas hidraulicas que sempre
séo elaborados admitindo probabilidades de falha. Isto significa que podem ocorrer
vazdes maiores do que a vazao adotada no dimensionamento. Com isso, € importante
se conhecer alguns tipos de Precipitacao (QUADRO et al., [1996).

Precipitac6es Convectivas sao tipicas das regides tropicais, como o Brasil. O aque-
cimento desigual da superficie terrestre provoca o aparecimento de camadas de ar
com densidades diferentes, o que gera uma estratificacdo térmica da atmosfera em
equilibrio instavel. Se esse equilibrio, por qualquer motivo (vento, superaquecimento),
for quebrado, provocara uma ascensao brusca e violenta do ar menos denso, capaz
de atingir grandes altitudes. As precipitacdes convectivas sdo de grande intensidade
e curta duracao, concentradas em pequenas areas (chuvas de verao), além de serem
importantes para projetos em pequenas bacias. Com o aumento da temperatura do ar
sobre o continente, as chuvas provenientes desta faixa sdo acompanhadas por trovo-
adas e rajadas de vento. Particularmente as Regides mais afetadas sédo: Sul, Sudeste
e Centro-Oeste do Pais (ROSS, [1996).
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Os maiores totais acumulados de chuva concentram-se principalmente nas Re-
gibes Sudeste, Centro-Oeste e Amazédnica. Na regido Amazébnica, segundo 0 es-
tudo de |Farias et al| (2017), o volume médio acumulado com valores superiores a
2307,4mm anual. Estas chuvas podem estar associadas a passagem de sistemas
frontais e a formacao do sistema meteoroldgico conhecido por Zona de Convergén-
cia do Atlantico Sul (ZCAS), cuja principal caracteristica € a ocorréncia de chuvas por
varios dias, resultando em enchentes e deslizamentos de terra (CAVALCANTI et al.,
2009).

Segundo (Conti, Furlan e Scarlato| (1998), a intensidade (ou taxa) da precipitacao &
qualificada da seguinte forma:

» Chuva fraca: quando a intensidade é inferior a 2,5 milimetros por hora (mm/h);

» Chuva moderada: quando a intensidade é igual ou superior a 2,5 mm/h mas
inferior a 10 mm/h;

» Chuva forte: quando a intensidade é igual ou superior a 10 mm/h mas inferior a
50 mm/h;

» Chuva violenta: quando a intensidade é superior a 50 mm/h (geralmente sob a
forma de chuvaradas).

O conhecimento dessa caracterizagdo sobre precipitacdo se faz necessario para
que seja realizada a reducao do grau de vulnerabilidade das comunidades frente aos
desastres naturais. Segundo Dereczynski, Calado e Barros (2017), a Defesa Civil
emite alertas a partir de 20 a 30 mm/h ou 100 mm acumulados em 24h, sendo que
Ilmm = 11/m?. Assim, permite-se que a sociedade e os governos enfrentem os pre-
sumiveis efeitos desastrosos destes acontecimentos na populagdo e no meio ambi-
ente. Segundo MARENGO et al. (2009) na construcdo de sistemas de escoamento
de aguas pluviais, a probabilidade de falha admitida pode ser maior ou menor, depen-
dendo do tipo de estrutura. Sendo assim, o conhecimento destas probabilidades de
ocorréncia de valores extremos € fundamental para a diminuigdo dos prejuizos sécio
econdmicos.

Pela necessidade de se determinar a probabilidade de ocorréncia de valores para
maximos ou minimos surge a Teoria dos Valores Extremos (T'V F), a qual € um ramo
da estatistica e da probabilidade que estuda o comportamento estocastico de eventos
extremos associados a um conjunto de variaveis aleatérias (ou vetores aleatérios) com
distribuicdo comum F'. Dentro da denominacao geral de extremos, incluimos o ma-
Ximo e 0 minimo, 0s quais empregam estatisticas de ordem de extremos ou excessos
acima (ou abaixo) de limites altos (ou baixos). O importante € que as caracteristicas
e propriedades de distribuicdes desses extremos aleatérios sdo determinados pelas
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caudas extremas (inferior e superior, no caso univariado) da distribuicao subjacente F’
(MENDES, 2004).

Sendo assim, restringir a atencdo as caudas de uma distribuicdo dara a vantagem
de diversos modelos estatisticos adequados para as mesmas. Os modelos baseados
em maximos coletados em blocos ou baseados em excessos de um limiar pré determi-
nado, permitem implementar inferéncias mais precisas nas caudas e nos parametros
desta distribuicdo ' (MENDES, 2004).

Os principios da TV E, inicialmente descritos por [Fisher e Tippett| (1928), deter-
minam que a distribuicdo dos extremos convergem para o0 maximo de uma série de
dados num determinado periodo. Essas distribuicdes tendem para uma das trés dis-
tribuicdes, definidas a seguir (I, /1, 111), conhecidas, respectivamente, como Gumbel,
Fréchet e Weibull (COLES, 2001).

* Distribuicdo Gumbel (Tipo 1)

G(m):exp{—exp {— (”5;“)“ (1)

parap eR, 0 >0e —oco <z < 0.

+ Distribuigéo Frechet (Tipo II)

G(x)zexp{— (x;’”‘f}, 2)

parap €R, ;0 >0, >0ex > p.

* Distribuigdo Weibull (Tipo Il1)

G(I)Zexp{— [_<<$;“>)1}, 3)

parapu eR, ;0>0,<0ex < p.

Gnedenko| (1943) apresentou as condicbes necessarias e suficientes para a con-
vergéncia em distribuicdo do maximo para uma das trés formas vistas nas equacodes
1,2 e 3. (COLES, 2001; MENDES, |2004). Posteriormente, Jenkinson (1955) propbs
a distribuicdo generalizada de valores extremos (GEV, do inglés, Generalized Extreme
Value), que uniu essas trés distribuicbes em uma unica forma paramétrica.
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2.2 Distribuicao generalizada de valores extremos (GEV)

Os trés tipos de distribuicoes, apresentadas na secao anterior, (1, Il, Ill) podem ser
vistos como membros de uma unica familia de distribui¢des: a distribuicdo acumulada
GEV, a qual é a representacao de trés distribuicdes de valores extremos em uma Unica
familia de um dnico parametro ¢. A distribuicdo acumulada denotada por F(x) é dada
por:

F(x):exp{—{ug(%)r} (4)

definida em, —oo <z<p—gparag —0,pu—F <z <+ooparal >0, sendo p, o e
&, respectivamente, os parametros de locacao, escala e de forma com o > 0.

As distribuicbes de valores extremos de Fréchet e de Weibull correspondem aos
casos particulares em que (4) para £ > 0 e £ < 0, respectivamente. Quando o limite
de F(x) com ¢ — 0 obtém-se:

F(z) = exp {— exp (-5”' — “)] , (5)

o

que é a funcao de distribuicdo acumulada Gumbel com parametros de escala e de
locacado i e o respectivamente, o > 0. Da distribuicdo acumulada da GEV, obtém-se

af.d.p:
-3 ()] P o))

definidaem, —co <z < pu — gparaf <0, p—F <x <+ooparag > 0. Como o limite
de f(x) com £ — 0, tem-se que:

f(l‘)z%exp {—xgﬂ—exp (—x_u)}- (7)

o

Alguns métodos podem ser utilizados na estimacao dos parametros de distribui-
coes de valores extremos, entre eles destacam-se: métodos dos momentos (é método
de estimacéo de calculos mais simples, entretanto, os estimadores desse método séo,
em geral, menos eficientes do que os estimadores de maxima verossimilhanca); o mé-
todo da maxima verossimilhanca (EMV), variagées, tanto, dos métodos dos momen-
tos quanto do método da maxima verossimilhanca e a Inferéncia Bayesiana, que sera
apresentada.



18

2.3 Funcao de verossimilhanca da distribuicdo GEV

Sejam X, X5, ---, X,, uma série de n variaveis aleatérias independentes e iden-
ticamente distribuidas, com distribuicado GEV e x = {zy,z5,--- ,x,} um conjunto de
n observacdes amostrais. Assegurada a pressuposicao de independéncia entre as
n observagoes, tem-se que a funcao de verossimilhanca da distribuicdo GEV é dada

por:
() ) e

L<0|x>=$ﬁ{{1+f(xi;“)}(?@}exp{,i{_

em que, 8 = (u,0,£), sdo os parametros de localizagao, escala e forma respectiva-
mente.

Na distribuicdo GEV os EMV de p, 0, &, ndo possuem solugdo analitica e sao ob-
tidos numericamente pela maximizagdo da fungéo de verossimilhanca. Embora esta
dificuldade seja apresentada o grande uso dos EMV para a distribuicdo GEV se faz,
devido ao fato de nos casos regulares os EMV serem consistentes e eficientes (sob o
verdadeiro modelo), além de assintoticamente normais (MENDES, [2004).

Apesar destas boas propriedades e da predilecao pelo método de maxima verossi-
milhanca, por sua facil compreensao metodolégica, Smith| (1985), ressalta que ha
problemas quanto a regularidade dos EMV em ralagédo aos valores do parametro &:

* quando ¢ > —0,5, os estimadores de maxima verossimilhanga sdo completa-
mente regulares;

* quando —1 < ¢ < —0,5, os estimadores de maxima verossimilhanca existem,
mas sao nao regulares;

» quando ¢ < —1, os estimadores de maxima verossimilhanga nao existem.

Uma alternativa para superar estas dificuldades, que tem presentado bons resulta-
dos, é aplicacao da inferéncia Bayesiana Paola et al.| (2018).

2.4 Inferéncia Bayesiana

A teoria Bayesiana, como mencionado anteriormente surgiu em meados do século
XVIII e foi desenvolvida por Thomas Bayes, que apresentou uma teoria subjetiva de
probabilidade, fundamentada em um conhecimento a priori em associacao a incer-
tezas envolvidas no estudo. Na década de 1930, alguns estudos tedricos, como o
desenvolvido por Jeffreys (1939), aplicados em problemas cientificos, exigiam reso-
lucbes de integrais complexas, o que fez com que os métodos Bayesianos ficassem
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mais limitados a problemas simples, sem ganhar espaco no meio cientifico. O pro-
blema dos célculos das integrais foi resolvido na década de 1990 através do trabalho
de [Gelfand et al. (1990) que explorou um recurso de simulacédo dinamica, o algoritmo
Amostrador de Gibbs, implementado por Geman e Geman (1984), o qual faz uso da
teoria das Cadeias de Markov. Os resultados alcancados nesse trabalho contribuiram
com a ciéncia e, consequentemente, este algoritmo se estabeleceu como uma das
ferramentas mais aplicadas na analise Bayesiana.

Segundo (Gelman et al. (1995), a inferéncia Bayesiana é o processo que obje-
tiva encontrar um modelo de probabilidade para um conjunto de dados e resumir o
resultado por uma distribuicdo de probabilidade sobre os pardmetros do modelo e
sobre quantidades nao observadas, tais como a predigcdo para novas observagoes.
Aplicando-se a distribui¢ao a priori p(€) e a fungao de verossimilhanga L(x|0), obtém-
se a distribuicdo a posteriori de 8 por meio do Teorema de Bayes, de modo que qual-
quer conclusao seja baseada nessa distribuicao (BOX; TIAO, 2011). O teorema é
denotado por:

L(x|0)p(0)
0|x) = ; 9
PO = Txi6)p(0)d0 ©
emque, X = (z1, 29, - ., T,) representa a amostra. E, além disso, como o denominador
nao depende de 6, tem-se que:
p(6]z) o L(x|0)p(6) (10)

Para extrair a informacao de 6 da distribuicdo a posteriori nas situagbes em que
possui mais de um parametro € necessario, integra-la. De acordo com Sorensen
(1996) e |Gamerman e Lopes| (2006), a integracéo dessa distribuicdo a posteriori para
obtencado de marginais, geralmente, ndo é analitica. Logo € necessério utilizar algorit-
mos iterativos para soluciona-la como o Metropolis Hastings e o Amostrador de Gibbs
que sdo métodos fundamentados em Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC). As
técnicas MCMC possibilitam a geragdo de cadeias de Markov, que podem ser deter-
minadas como processos descrevendo trajetorias, nas quais quantidades sucessivas
sao descritas probabilisticamente de acordo com o valor de seu predecessor imediato.
Normalmente, estes processos tendem a um equilibrio e as quantidades limites se-
guem uma distribuicao probabilistica que nao varia mais,e é denominada, distribuicao
de equilibrio (GAMERMAN; LOPES, 2006).

A andlise Bayesiana permite que as incertezas sobre uma estimativa pontual sejam
também descritas por um intervalo, o qual € chamado de intervalo de credibilidade,
sendo construido com base na distribuicao a posteriori.

De acordo com |Paulino, Turkman e Murteira (2003), a regido de credibilidade é
definida numericamente e admite uma interpretacéo probabilistica concreta e explicita,
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sendo diferenciada da interpretacao do intervalo de confianca da estatistica classica.
Existe uma infinidade de regides de credibilidade com o0 mesmo grau de credibilidade,
e que, normalmente, se interessa em selecionar aquela que englobe todos os valores
de 6 com menor largura ou amplitude. Essa regidao é denominada como regido de
alta densidade posteriori, abreviadamente regido H PD ( do inglés, Highest Probability
Density).

2.5 Distribuicao a Priori

A distribuicao a priori € uma (funcéo de densidade(f.p)) ou funcéo de densidade de
probabilidade (f.d.p) atribuida para o parametro, antes de se observarem os valores
amostrais ou experimentais. Suponha que se tenha um modelo estatistico com o
parametro 6 e na estatistica Bayesiana o parametro é considerado aleatério e desta
forma Ihe é atribuida uma distribuicdo (DEGROOT; SCHERVISH, 2012).

A utilizacao de informacao a priori em inferéncia Bayesiana requer a especifica-
cao de uma distribuicao a priori para a quantidade de interesse 6. Esta distribuicao
deve representar (probabilisticamente) o conhecimento que se tem sobre 6 antes da
realiza-¢cao do experimento. Nas proximas sec¢des, serdo discutidas diferentes formas
de especifica-¢ao e tipos da distribuicao a priori (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA,
2003).

2.51 Priori ndo Informativa

A priori ndo informativa informa os possiveis valores de 6 como igualmente pro-
vaveis. Neste caso, fazendo f(0) o« k para 6 variando em um subconjunto da reta
significa que nenhum valor particular tem preferéncia (BERNARDO, |[1994).

2.5.2 Priori Informativa

A distribuicao a priori informativa assume algum grau de conhecimento acerca do
parametro, ou seja, pondera quais valores de 6 sdo mais provaveis segundo informa-
cOes coletadas antes de se conhecer os dados (DEGROOT; SCHERVISH, 2012).

Neste trabalho, a distribuicéo a priori considerada foi a normal trivariada conforme
proposta por|Coles e Powell (1996),

£(0) o exp {—%(9 —®y)'371(0 - @0)} (11)

emque, 8 = (u,log(c),€)" é o vetor de parametros da distribuicdo GEV, ®¢ = (0, log(oo), &)
o vetor de médias dos hiperparametros e X, a matriz de variancias e covariancias
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(3 x 3) dada por:

VAR(po)  cov(log(oo), o) cov(&o, o)
Yo = | cov(uo,log(oo)) VAR(log(og)) cov(&o,log(on)) |- (12)
cov (g, &) cov(log(oy), &) VAR(&)

2.5.3 Distribuicdo a Posteriori

De acordo com DeGroot e Schervish| (2012), a distribuicdo condicional do vetor
paramétrico 8 dado =1, - -- , x,, € chamada de distribuicdo a posteriori de 6. Conforme
visto na equacgédo 10 e através do teorema de Bayes, a combinagdo de informacdes
a priori sobre os parametros de forma independente e a fung¢ao de verossimilhanca,
obtém-se a distribuicdo a posteriori do parametro 8, base da da estimacao Bayesiana.

A distribuicao conjunta a posteriori por nao apresentar forma analitica, amostras
da mesma devem ser obtidas numericamente, utilizando-se o método de Monte Carlo
via Cadeia de Markov (Markov chain Monte Carlo - MCMC) o qual soluciona as dificul-
dades computacionais, como discutido a seguir.

2.6 Método de Monte Carlo via Cadeia de Markov

Os métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) sdo uma alternativa
aos métodos nao iterativos em problemas complexos. Obtém-se uma amostra da dis-
tribuicdo a posteriori, calculando as estimativas amostrais desta distribuicdo. Para
isso, utiliza-se técnicas de simulacéao iterativa, baseadas em cadeias de Markov, e
assim os valores gerados nao serao mais independentes. Os métodos de MCMC
mais utilizados sdo, o amostrador de Gibbs e o algoritmo de Metropolis-Hastings.
Simulando-se um passeio aleatério no espaco de 6 que converge para uma distri-
buicao estacionaria.(GAMERMAN; LOPES, [2006; CASELLA; BERGER, 2011).

Uma cadeia de Markov € um processo estocastico { Xy, X1, ... } tal que a distribui-
cao de X; dados todos os valores anteriores Xg, ..., X;_; depende apenas de X;_;.
Matematicamente, F/(X; € A|X,,...,X;_1) = F(X; € A|X,_,) para qualquer subcon-
junto A. Os métodos M CMC requerem ainda que a cadeia seja, homogénea, isto é,
as probabilidades de transicdo de um estado para outro sdo invariantes; irredutiveis,
ou seja, cada estado pode ser atingido a partir de qualquer outro em um numero finito
de iteragdes; aperiddicas, caso nao haja estados absorventes. e os algoritmos que
serdo vistos aqui satisfagam a estas condigdes. A integral analisada é escrita, geral-
mente, como o valor esperado com respeito a alguma distribuicdo de probabilidade.
Mais detalhes podem ser vistos em (DOBROW, 2016).
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2.7 Teste de Anderson- Darling (AD)

Uma vez obtida estimativas dos parametros da distribuicao GEV, faz-se necessario
avaliar a aderéncia da distribuicdo a séria de dados, sendo O teste de aderéncia de
Anderson-Darling (AD), um dos mais recomendados (ABREU et all, 2018). Este teste
foi proposto pela primeira vez para reduzir erros no progresso estocastico por |Darling
(1957). De acordo com |[Naghettini e Pinto (2007), é um teste ndo-paramétrico que
procura ponderar mais fortemente as caudas das distribuicées, nas quais, as maiores
(ou as menores) observacdes da amostra podem alterar sobremaneira a qualidade do
ajuste.

O teste AD, baseia-se na diferenca entre as fun¢des de probabilidades acumula-
das, empirica Fy(z), e tebrica, Fx(z),de varidveis aleatérias continuas. Entretanto, o
teste AD da mais peso as caudas, por meio da divisédo das diferengas entre Fiy(z) e
Fx(x) por v/ Fy(2)[1 — Fy()]

Dada uma amostra aleatéria X, X», ... X,,, associados a uma funcao de distribui-
¢ao desconhecida Fy(x). Admitindo-se uma especifica fungéo (tedrica) de distribuicao
continua Fx(z), as hipéteses a serem testadas so:

Hy: Fy(z) = Fx(x)
H1 . FN(JL') 75 Fx(l')

Como regra de deciséao rejeita-se H, se o valor-p do teste for menor que o nivel de
significancia («) adotado.

2.8 Critério Desvio-Informacéo (DIC)

O critério DIC introduzido por Spiegelhalter et al| (2002) é, particularmente, usual
nos problemas Bayesianos de selecdo de modelos para os quais amostras da distribui-
cao a posteriori dos parametros dos modelos foram obtidas por simulagdo de Monte
Carlo em Cadeias de Markov (MCMC). Ele se trata de uma aproximacao assintética
para amostras grandes, sendo valido quando a distribuicdo a posteriori € aproximada-
mente uma distribuicdo normal multivariada.

Define-se o desvio como:

D(6) = “2In L(6) + C (13)

em que 6 é o vetor de parametros desconhecidos do modelo; L(0) a fungcéo de veros-
similhanca e C é uma constante que se cancela e, portanto, ndo precisa ser conhecida
na comparacao de dois modelos. O critério DIC' introduzido por (SPIEGELHALTER
et al.,[2002) é dado por:

DIC = D(0) + 2pp (14)
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A~

sendo D(0) o desvio avaliado na média a posteriori e pp, € 0 numero efetivo de pa-
rametros no modelo, que é dado por pp, = D — D(6), em que D(§) = E[D(H) é o
desvio médio a posteriori que mede a qualidade do ajuste do modelo aos dados. Va-
lores menores para DIC indicam melhores modelos, podendo estes serem negativos.
Spiegelhalter et al.| (2002) sugerem utilizar o seguinte critério para o médulo da dife-
renga entre os valores de DIC de dois modelos, A e B, analisados. Esse critério é

apresentado pela seguinte equacao:

D = |DIC, — DICg|. (15)

Sua interpretacao é:

* se D < 5, ndo se pode escolher o modelo somente por ter o menor DIC, logo, é
necessario utilizar outros métodos;

* se 5 < D < 10, considera-se que a diferenca entre os modelos € substancial;

e se D > 10, definitivamente descarta-se o modelo com maior DIC.
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3 MATERIAL e METODOS

3.1 Dados de Precipitacdo maxima de Petropolis RJ

Os dados utilizados foram obtidos junto a Agéncia Nacional de Aguas (ANA), refe-
rente a cidade de Petrdpolis na regidao serrana estado do Rio de Janeiro-RJ. Com um
posto de coleta no Rio Cidade estacéo, n° 2243011, a qual possui 704 m de altitude.
Desde janeiro de 1943 até dezembro de 2020 com 77 anos observados.

As observacdes de 1943 a 1980 foram usadas para estimar os parametros da
distribuicao GEV e calcular a precipitacdo maxima provavel para os tempos de retorno
de 10, 20, 30 e 40 anos. Das observacdes restantes, de 1981 a 2020, foram extraidas
as precipitacdées maximas observadas em 10, 20, 30 e 40 anos, as quais foram usadas
para verificar a acuracia e precisao das diferentes estruturas de priori na predicao das
precipitagdes maximas esperadas.

Tal regidao tem o clima tropical brando, com chuvas abundantes (2000 a 3000 mm
anuais) especialmente de outubro a maio, sem estacao seca, com temperatura média
anual de 23° C. O municipio, também, é reconhecido por suas belezas naturais: um
dos atrativos turisticos da regiao é a vegetacao do tipo tropical leve - florestas tropicais
(GUERRA; LOPES; FILHO, 2007).

Outra caracteristica importante, é que a regido, de acordo com |Paulino| (2005) tem
grande relevancia no estado do Rio de Janeiro na agricultura familiar e orgéanica.

3.2 Analises Preliminares

Primeiramente, foi necessario verificar se as observagdes satisfazem a pressupo-
sicao de independéncia da fungéo de verossimilhanga. Com esse fim foi realizado o
teste de Ljung e Box| (1978) com um nivel de 1% de significancia e com as seguintes
hipdteses:

H, : A série de precipitacdo maxima anual € independente.
H, : A série de precipitacdo maxima anual ndo € independente.

Nas séries de precipitagdo maxima anual da cidade de Petropolis foi realizada a
analise de estacionariedade, ou seja, a verificacao se esses dados possuem tendén-

cia ou nao, para isso utilizou-se o teste de Mann-Kendall (MANN, [1945; KENDALL,
1975) ao nivel de 5% de significAncia e com as seguintes hipoteses:

Hy : A série de precipitacdo maxima anual é estacionaria.

H, : A série de precipitacdo maxima anual n&o é estacionaria.

Para avaliar a aderéncia da distribuicdo GEV a série de dados, foi utilizado o teste
de Anderson Darling, conforme (secéo 2.8), uma vez que esse se mostra mais robusto
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em eventos de natureza hidrologica (ABREU et all, 2018)

3.2.1 Analise Descritiva

A analise descritiva dos dados de precipitacdo maxima anual, das localidades es-
tudadas, foi baseada na estimacdo de medidas de posicao (valores de minimo e ma-
ximo, média e mediana) e dispersao (desvio padréo e coeficiente de variacao).

3.3 Funcao de Verossimilhanca

Para estimacao dos parametros da distribuicao GEV foram utilizados os métodos
de maxima verossimilhanca e inferéncia Bayesiana. As observagées =1, zs,- - ,x, de
tamanho n em que assumisse independéncia entre elas, cuja funcédo de densidade de

probabilidade f(x|@), é dada por:
14+¢ (xi_“) 1} (16)
o

L(O]x) = % ﬁ{ 1+¢ (%;,u) ‘“j“] }exp {g_

=1
em que, 0 = (u,0,¢), sdo os parametros de localizagdo, escala e forma respectiva-
mente.

3.4 Estimacéo via Inferéncia Bayesiana

As informacdes para os hiperparametros foram extraidas das distribuicdes GEV,
ajustadas via inferéncia Bayesiana para a precipitacao maxima anual de Petrdpolis-RJ,
do periodo de 1943 a 2020, nos quais foram utilizados os pacotes EVD e EVDbayes.

Silva e Portela (2016) citam as vantagens da metodologia Bayesiana na Analise
de Valores Extremos, entre as quais citam: combinar a informacao contida na amos-
tra, com outras informacoes, através da distribuigcdo a priori; formalizar, quantificar e
acompanhar a propagacao de incertezas na estimacao, auferir as estimativas prediti-
vas da variavel investigada e as incertezas provenientes do fenédmeno da estimacéao
dos parametros.

3.5 Elicitacado das Prioris

Neste trabalho, a distribuicéo a priori considerada foi a normal trivariada conforme
proposta por|Coles e Powell (1996),

p(6) ox exp {—%(9 B)'S, (0 <I>o>} (17)

emque, 8 = (u, 0, ) € o vetor de parametros da distribuicao GEV, ®q = (1, log(ov), &)
o vetor de médias dos hiperparametros e ¥, a matriz de variancias e covariancias



26

(3 x 3) dada por:

VAR(p) cov(log (o), o) cov(&o, f1o)
o= | cov(po,log(og)) VAR(log(og)) cov(&o,log(og)) | - (18)
cov (o, o) cov(log(op), &) VAR(&)

Fundamentalmente, uma priori deve apresentar as seguintes caracteristicas: Res-
peitar 0 espacgo paramétrico, refletir apropriadamente o conhecimento de especialis-
tas. Conduzir & um processo de inferéncia com boas propriedades. E importante
ressaltar que uma priori n&o, necessariamente, precisa ser uma fungéo densidade de
probabilidade (fdp) nem mesmo ser integravel.

Primeiramente foram consideradas as estimativas de verossimilhanga para o chute
inicial. Foi considerada uma priori ndo informativa, em que foram utilizados os hiper-
parametros:

10° 0 0
®, = (0;0;0)eXo=| 0 10° 0
0 0 102

Foram geradas cadeias com 320.000 iteragdes, sendo feito descarte (burn) 20.000
das primeiras iteracoes e realizados saltos (thin) a cada 60 primeiras iteragcdes.

As informacoes para os hiperparametros foram obtidas ajustando-se a distribuicéo
GEV aos dados de precipitagbes maximas de Juiz de Fora-MG e Teresopolis-RJ .
A escolha dessas cidades se justifica pelo fato de possuirem uma série histérica de
registros de mesmo tamanho, e por apresentarem caracteristicas semelhantes tais
como: clima, latitude e longitude.

3.5.1 Juiz de Fora-MG

Para elicitar a priori informativa foram utilizados dados de precipitacdo maxima da
cidade de Juiz de Fora (MG), que esta situada na regido sudeste brasileira, préxima
a cidade de Petropolis-RJ como se observa na Figura [1] Neste trabalho analisou-se
uma série histérica de maximos anuais de 77 anos da estacado do INMET n° 83692
do periodo de janeiro de 1943 a dezembro de 2020, expressas em altura de lamina
d’agua (mm).

De acordo com Toledo (2009) e o relatério do Intergovmenmental Panel on Climate
Change (IPCC) CHANGE et al.| (2007) o municipio de Juiz de Fora esta situado a 750
m acima do nivel do mar. O clima nesta localidade € quente e temperado. O inverno é
menos chuvoso do que o verdo. Segundo a Képpen-Geiger a classificacado do clima é
CWA (Clima subtropical de inverno seco (com temperaturas inferiores a 18° C) e verao
guente (com temperaturas superiores a 22° C), [Ferreira, Batista e Viannal (2015). A
pluviosidade média anual é de 1644 mm (MOTA et al., | 2008)
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As observagbes de janeiro de 1943 a dezembro de 2020 da cidade de Juiz de
Fora-MG, foram utilizadas para estimar os parametros da distribuicao GEV.
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Figura 1 — Mapa da Regido Sudeste brasileiro.

Fonte: Elaborado a partir de base cartografica do IBGE.

3.5.2 Teresopolis-RJ

A cidade de Teresépolis esta localizada no topo da Serra dos Orgaos e esta inse-
rida no Dominio Tropical Atlantico, fazendo parte do sistema orografico da Serra do
Mar (AB'SABER; AB’'SABER, [1977).

O clima de Teresoépolis é definido como mesotérmico brando umido do tipo Cwa
(Kbppen, 194; Nimer, 1979). A temperatura média anual foi de 19,80° C. Anualmente
a precipitacdo média é de 1690,7mm, apresentando uma sazonalidade bastante defi-
nida, embora sem perda hidrica. A estagdo chuvosa estende-se de setembro até abril,
quando as médias pluviométricas sao, em sua maioria, superiores a 100mm. Nos de-
mais meses do ano, a baixa pluviosidade caracteriza a estagao seca da regido. Nos
meses de junho e agosto estes indices registraram valores inferiores a 60mm (MELLO
et al,|2001).

De acordo com |Martins et al. (2018), para avaliar a flexibilizacdo da informacéo a
priori, foi avaliada uma estrutura de priori considerando: uma vez e quatro vezes a
matriz de variancias e covariancias, X.

As informac6es dos hiperparametros foram extraidas da distribuicdo GEV ajustada
para a precipitacdo maxima das cidades de Teresépolis-RJ e Juiz de Fora-MG. O
ajuste usando as informag¢des como priori foram chamados de modelo Pl-Tere-1var,
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Pl-Tere-4var, Pl-JF-1var e PI-JF-4var e seus hiperparametros, variancias e covarian-
cias séo apresentados na Tabela [{], foram utilizados os pacotes EVD, EVDbayes e
Coda que realiza as andlises a posteriori.

Tabela 1 — Estimativas dos parametros da distribuicdo GEV via inferéncia Bayesiana e
respectivas variancias e covariancias.

Priori i & 13 Var(p) Var(e) Var(€) Cov(i,6) Cov(ii,€) Cou(s,€)

PNI 0 0 0 10000 10000 100 0 0 0
Pl-tere-1var 64,1 16,58 -0,165 10,0 557 0,225 2,18 -0,240 -0,223
Pl-tere-4var 64,1 16,58 -0,165 39,9 2,23 0,101 8,73 -0,959 -0,892
Pl-JF-ivar 64,6 20,5 -0,262 14,1 7,66 0,016 1,18 -0,200 -0,214
Pl-JF-4var 64,6 205 -0262 56,4 30,63 0,063 4,73 -0,800 -0,855

Fonte: Autor.

Depois foram ajustados os modelos nos quais foram utilizadas uma priori nao in-
formativa e quatro prioris informativas.

3.6 Obtencao das distribuicdes a posteriori

A partir das distribuicdes a priori propostas e da funcado de verossimilhanca, foi
obtida a distribuigdo a posteriori conjunta.

A distribuicao conjunta a posteriori para a distribuicdo GEV é dada pelo produto de
expressao (16) pela expressao (17) e por ndo apresentar uma forma analitica faz-se
necessaria a utilizagdo do método MCMC por meio do algoritmo iterativo Metropolis-
Hastings sendo geradas 120.000 amostras, realizando-se um descarte das 20.000
primeiras e um salto a cada 20 iteragdes.

A analise de convergéncia das cadeias foi realizada por meio de trés critérios: Cri-
tério de Geweke (ZG), Critério de Raftery e Lewis e Critério de Heidelberger - Welch.
No critério de Geweke| (1992) se o valor da estatistica for | ZG| < 1,96, indica que ndo
ha evidéncias para rejeitar que a média do inicio da cadeia é igual a média da parte
final. Enquanto o critério de |Raftery e Lewis (1992) foi verificado se o fator de De-
pendéncia é préximo de 1,0, mas de acordo com Gamerman e Lopes (2006) valores
menores que 5 sdo aceitos. No critério de Heidelberger e Welch| (1983), cuja hipbtese
nula avalia a estacionariedade da amostra gerada, esta hipétese nao sera rejeita o
valor-p do teste for maior que o nivel de significancia adotado (5%).

3.7 Nivel de Retorno

Coles (2001), o nivel de retorno é uma estimativa probabilistica da ocorréncia de
alguns destes eventos. E uma medida estatistica tipicamente baseada em dados his-
téricos que denotam o intervalo médio de recorréncia durante um longo periodo de
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tempo, e geralmente é usada para analise de risco (por exemplo, para decidir se um
projeto deve ser autorizado a avangar em uma zona de certo risco, ou para projetar
estruturas para suportar um evento com certo periodo de retorno). O termo € bastante
utilizado na hidrologia e tem como definicdo o inverso da probabilidade de um evento
ser igualado ou ultrapassado.

1 .
T =—,emque T é dado em anos.
P

Embora tenha sido amplamente adotado pela hidrologia, esse termo também pode
ser utilizado por outras areas do conhecimento, como a meteorologia e climatologia.

O nivel de retorno (z,), associado ao periodo de retorno 7', é obtido a partir da
solucao da equacao:

/%f@ﬂﬂle—n (19)

em que: p = 1, ou seja,
Ao aplicar a funcao inversa p = % ou seja,

F(z,) = (1-p). (20)
Ao aplicar a fungao inversa de F nos dois membros da equagéo (20), tem-se que:

a. ~

@zﬂ—g{rﬂ—ma—mr%, (21)

para ¢ # 0.
A estimativa z, do nivel de retorno z, para periodos de retorno 7' = i € obtida

substituindo as estimativas de ., o e &, na equagéo (20).

3.8 Avaliacao das estruturas de priori

Para avaliar as estruturas de priori serdo utilizados o Critério Desvio-Informacao
(DIC), a acuréacia, o erro médio de predicao e a amplitude média intervalar.

o Critério Desvio-Informacédo (DIC), introduzido por Spiegelhalter et al. (2002), foi
utilizado de acordo com a sec¢ao (2.8).

3.8.1  Erro médio de predicdo

O erro médio de predicao (EMP) é realizado dividindo-se a série observada em
duas partes. A parte inicial dos valores observados é utilizado para o ajuste das dis-
tribuicdes GEV. Enquanto a segunda parte utiliza-se para a verificacdo do erro médio
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de predicao. Pode-se assim verificar o desempenho de cada inferéncia de previsdes
futuras. O erro médio de predicéo € dado por:

1 |y — 4
EMP:EZ’ :

=1

x 100%, (22)

X

em que, x; € o valor observado, #; € 0 valor extremo predito para o tempo de retorno
i, usando-se a expressao (21) e k é o nimero de previsdes.

3.8.2 Acuracia

Para avaliar a acurgcia foi analisado se o valor observado da precipitagdo maxima
para o i-éssimo tempo de retorno estava contido na estimativa intervalar de 95% de
credibilidade.

3.8.3 Amplitude média

A amplitude de intervalo de confianga ou de credibilidade é dada pela diferenca
entre o limite superior(LS) e inferior (LI).
A amplitude intervalar média € dada pela média aritmética da amplitude intervalar:

k
L 1
Amp média = - Z‘ZI(LS — LI). (23)

Para critério de decisdo para selecao da estrutura de priori mais adequada para
se realizar as predigées de precipitacdo maxima, utilizou-se a seguinte ordem das
métricas de avaliacdo: DIC, menor EMP, maior acuracia, e menor amplitude média
intervalar.

3.9 Recursos Computacionais

Todas as andlises estatisticas foram realizadas utilizando o software R (CORE,
2019) e seus respectivos pacotes: coda ((PLUMMER et all 2006), evd (STEPHEN-
SON; RIBATET), 2008), evdbayes (STEPHENSON; RIBATET), 2014) e extRemes (GIL-
LELAND, 2015).

Informagdes sobre os codigos R utilizados estdo apresentadas no APENDICE B.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Serdo analisados as analises descritivas das precipitacbes maximas anuais e 0s
testes de independéncia e estacionariedade.

4.1 Analise descritiva e testes preliminares

Na Figura[2foram exibidas as precipitagdes méaximas anual de Petrépolis-RJ, Teresépolis-
RJ e Juiz de Fora-MG, correspondente aos registros de 1943 a 2020. Pode-se ob-
servar que a cidade de Petr6polis apresenta uma maior ocorréncia de precipitacao
maxima superior a 100mm.

Petropolis (RJ)
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Figura 2 — Diagrama de dispercao da precipitacdo maxima anual (1943 a 2020) das
cidades de Petrépolis-RJ, Teresopolis-RJ e Juiz de Fora-MG.

Fonte: Autor.
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Na Tabela[2|foram apresentadas as estatisticas descritivas dos dados de precipita-
¢do maxima anual (1943 a 2020) das cidades de Petrépolis-RJ, Teresdpolis-RJ e Juiz
de Fora-MG. Observa-se que o terceiro quartil para os dados Petropolis apresenta um
valor superior a 100mm, indicando que das precipitacbes maxima anuais que ocor-
reram entre 1943 e 2020, 25% delas apresentaram valores maiores 101,4mm. Os
valores maximos das precipitagdes maximas anual que ocorreram entre 1943 e 2020
nas cidades de Petrépolis-RJ, Teresopolis-RJ e Juiz de Fora-MG foram de 185,8, 145,5
e 185,4 mm, respectivamente.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas da precipitacdo maxima anual (mm) de Petrépolis-
RJ, Teresopolis-RJ e Juiz de Fora-MG de 1943 a 2020.

Localidade Min @; Med X Q3 Max DP CV (%)
Petrépolis 42,1 64,8 82,0 86,5 1014 1858 28,3 32,7

Teresépolis 41,7 60,4 749 76,4 89,7 1455 21,3 27,9

Juiz de Fora 36,1 62,8 80,5 828 96,8 1854 28,6 34,5

Fonte: Autor.

Observa-se também que dentre as trés cidades, Juiz de Fora-MG € a que apre-
senta a menor precipitagdo maxima anual enquanto que as cidades de Petrépolis e
TeresoOpolis, ambas do estado do Rio de Janeiro, apresentam valores proximos de
menor precipitagdo maxima anual.

Verificou-se que as pressuposi¢des de independéncia e estacionariedade das sé-
ries de observagcées com os testes de Ljung-Box e Mann-Kendall, respectivamente,
sendo os resultados apresentados na Tabela [3]

Tabela 3 — Resultados dos testes (valor-p) de Ljung-Box e Mann- Kendall da série
de precipitacdo maxima anual (mm), de 1943 a 1980, em Petrépolis-RJ,
Teresépolis-RJ e Juiz de Fora-MG

Localidade Ljung-Box Mann-Kendall

Petrépolis 0,0403 0,1075
Teresopolis 0,4199 0,5974
Juiz de Fora  0,9995 0,6150

Fonte: Autor.

Pode-se concluir, ao nivel de significancia de 1%, que ha independéncia e que nao
ha presencga de tendéncia, em todas as séries de dados (Tabela[3). Uma observagéo
a ser feita, em relacao a série de precipitacdo maxima anual de Petrépolis-RJ, é que
esta apresentou um valor-p limiar ao nivel de significancia. Ao se observar o gréfico
na Figura [2] poderia pensar em uma suspeita de presenca de sazonalidade em parte
da série de Petropolis-RJ, porém, esta caracteristica ndo sera investigada no presente
estudo. Desta forma, foi possivel ajustar a distribuicdo GEV, via inferéncia conside-
rando as diferentes estruturas de priori, aos dados de precipitacdo maxima anual da
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cidade de Petropolis, sendo os resultados dos critérios de convergéncia apresentados
na Tabelas [l

Tabela 4 — Resultados dos critérios de convergéncia referente ao ajuste da distribuicao
GEV aos dados de precipitagdo maxima anual da cidade de Petropolis-RJ
(1943 a 1980), considerando as diferentes estruturas de priori.

Prioris Paréame- Rafte_ry— Geweke (ZG) Heildelberger-Welch
tros Lewis valor-p
1 1,22 -0,24 0,588
PNI o 1,02 -0,84 0,593
1 1,07 1,19 0,654
M 1,18 -0,99 0,184
Pl-Tere-1var o 1,06 0,23 0,925
19 0,99 1,98 0,694
1 1,52 0,72 0,846
Pl-Tere-4var o 1,09 0,75 0,390
1 1,09 0,08 0,443
L 1,33 -1,77 0,632
Pl-JF-1var o 1,11 1,67 0,416
13 1,09 0,69 0,758
i 1,63 0,50 0,653
Pl-JF-4var o 1,04 0,23 0,802
£ 1,11 -1,17 0,758

Fonte: Autor.

Observa-se, na Tabela 4], que para todos os parametros (u, o, €), o fator de depen-
déncia do critério de Raftery e Lewis estdo préximos de 1, indicando independéncia
entre as iteragdes. Pelo critério de Geweke, obteve-se que |ZG| < 1,96, designando
que ndo ha indicios de auséncia de convergéncia. Pelo critério de Heidelberger e
Welch, constatou-se que a série é estacionaria (p > 0,05). Conclui-se entdo que nao
hé evidéncias que indicam a ndo convergéncia das cadeias a posteriori para todos os
parametros, considerando as diferentes estruturas de priori.

Uma vez em que ndo ha evidéncias que indicam a nao convergéncia das cadeias
a posteriori, pode-se avaliar quais distribuicées a priori tem melhor desempenho na
predicdo de precipitagbes maximas para Petrdpolis. Para isso, foram calculadas as
estimativas da precipitacdo maximas para os tempos de retorno 10, 20, 30 e 40 anos
como respectivos intervalos HPD 95%, como pode ser observado nas Tabelas[10]e[11]
no apéndice.

Posteriormente, analisou-se o DIC, o EMP, a acuracia e a amplitude média, con-
forme apresentado na Tabela[5] Pode-se observar que a diferenga entre o maior valor
de DIC (PI-Tere-1var) e o menor (PI-JF-4var), ndo foi maior que 5, sendo neste caso,
de acordo com Spiegelhalter et al.| (2002), nao ha uma diferenga substancial entre os
modelos, sendo entdo adotado como critério para a escolha da melhor estrutura de
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priori, a que apresentou menor EMP. Deste modo, o modelo escolhido foi 0 que uti-
liza informagdes a priori fundamentado nos dados de precipitacdo maxima da cidade
de Teresopolis-RJ, com os valores originais da matriz de variancias e covariancias
(Pl-Tere-1var), que, também, apresentou uma maior acuracia.

Tabela 5 — Resultados do Critério de Desvio de Informagéo (DIC) , Erro médio de pre-
dicdo, Acuracia e Amplitude média.

Priois  DIC EMP Acurdcia P
média

PNI 357,7 16,6 3 acertos 57,7
Pl-Tere-1var 362,0 7,9 4 acertos 79,7
Pl-Tere-4var 358,2 14,0 3 acertos 65,8
Pl-JF-1var 358,4 12,1 3 acertos 56,7
Pl-JF-4var 357,3 14,6 3 acertos 59,5

Fonte: Autor.

Uma observacgao a ser feita é que todas as estruturas de priori informativas apre-
sentaram menor erro médio de predi¢cao de que a priori ndo informativa. Esses resul-
tados corroboram com os obtidos por (Coles e Powell (1996) e Martins et al. (2018),
que obtiveram estimativas dos parametros da distribuicio GEV e de precipitacdes
maximas, para certos periodos de retorno, com maior acuracia e precisao, quando
aplicaram a metodologia Bayesiana, destacando que ela oferece melhores resultados
por permitir a utilizagcdo de informagdes a priori. Também, Lima, Kwon e Kim| (2018)
analisando os dados da Bacia Hidrografica do Rio Han na Coréia do Sul, verificaram
que a inferéncia Bayesiana apresentou bons resultados, com melhores estimativas da
GEV e a redugéo das incertezas.

Para se realizar a predicao das precipitacbes maximas esperadas para os tempos
de retorno de 2, 5, 10, 25, 50,100, 115 e 135 anos, em Petrépolis-RJ, considerando
as informagdes advindas das precipitacoes maximas de Teresépolis-RJ, foi necessario
verificar as pressuposi¢des de independéncia e estacionariedade das séries de obser-
vagOes completas (1943 a 2020), de ambas as localidades. Os resultados dos testes
de Ljung-Box e Mann-Kendall estdo apresentados na Tabela[6]

Tabela 6 — Resultados (valor-p) dos testes de Ljung-Box e Mann- Kendall da série
de precipitacdo maxima anual (mm), de 1943 a 2020, em Petrdpolis-RJ,
Teresopolis-RJ.

Localidade Ljung-Box Mann-Kendall
Petrépolis 0,8078 0,8799
Teresépolis  0,4815 0,1647

Fonte: Autor.
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Observa-se, pelos resultados dos testes de Ljung-Box e Mann-Kendall ao nivel de
1% de significancia, que ambas as séries de dados sado independentes e ndo apre-
sentam tendéncia. Sendo assim, foram estimados os parametros da distribuicao GEV,
considerando a priori informativa baseada nas precipitacées maximas de Teresépolis-
RJ, foram avaliadas a convergéncia das cadeias a posteriori dos parametros, bem
como a qualidade do ajuste da distribuigdo GEV a serie de dados (Tabela[7).

Tabela 7 — Resultados dos critérios de Convergéncia e do teste de aderéncia Aderson

- Darling.
. Parame- Raftery- Geweke Heildelberger-
Priori tros Lewis |ZG| Welch AD
L 1,07 -1,44 0,067 0,3970
Pl_Tere_1var o 1,06 0,38 0,787
§ 1,04 0,57 0,950

Fonte: Autor.

Os resultados dos critérios de convergéncias podem ser observados na Tabela
em que os fatores de dependéncia de Raftery e Lewis estdo prdéximos de 1, a esta-
tistica de Geweke |ZG| < 1,96, o valores-p do teste de Heidelberg-Welch foram néao
significativos (p > 0,05), indicando convergéncia das cadeias a posteriori dos para-
metros da distribuicdo GEV. Analisando-se o resultado do teste de Aderson - Darling,
verificou-se que a distribuicdo GEV ajustou-se a serie de dados (p=0,3970).

Na Tabela [8] sdo apresentadas as estimativas dos parametros com respectivos
intervalos HPD de 95% de probabilidade e amplitude intervalar. Assim, posteriormente
foram calculados os niveis de retorno para de 2, 5, 10, 25, 50, 100, 115 e 135 anos.

Tabela 8 — Estimativas (média a posteriori) e desvio padrao (DP) dos parametros da
distribuicdo GEV ajustada aos dados de Petrépolis-RJ, com respectivos
intervalos HPD com 95% e suas amplitudes, considerando a priori infor-
mativa baseada nas precipitacbes maximas de Teresopolis-RJ de 1943 a
2020.

Parametros Estimativas DP  Estimativas Intervalares
LI LS Amp

L 65,1 1,7 61,9 68,3 6,4
o 20,86 2,27 16,85 25,68 8,8
§ 0,168 0,069 0,033 0,301 0,3

Fonte: Autor.

As estimativas obtidas no presente trabalho apresentaram valores proximos aos
encontrados por |Martins et al. (2018), embora analisando dados de outro estado, da
cidade de Silvianopolis localizada no sul de Minas Gerais, de 1975 a 2016, obtiveram
as seguintes estimativas dos parametros da GEV: /i = 70,06; 6 = 25,4 e £ =0,05.
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Na Tabela[9] sdo exibidos os niveis de retorno para 2, 5, 10, 25, 50, 100, 115 e 135
anos com a priori selecionada (PI_tere_1var) para o municipio de Petrépolis-RJ.

Tabela 9 — Precipitacbes maximas preditas (mm) para diferentes tempos de retorno
(em anos) em Petropolis-RJ, com respectivos intervalos HPD de 95% de
credibilidade e amplitude intervalar.

Tempos de Estimativas Estimativas Intervalares

Retorno LI LS Amp
2 72,9 69,2 76,6 7,5
5 100,7 93,1 108,7 15,6
10 122,3 109,7 1354 25,7
25 153,9 132,8 179,6 46,8
50 181,2 146,8 216,8 69,9
100 212,0 163,6 2652 101,6
115 218,7 167,2 276,2 109,1
135 226,6 170,9 289,4 1184

Fonte: Autor.

Uma interpretacao pratica para os niveis de retorno de precipitacdo maxima de
Petropolis-RJ, considerando o tempo de retorno de 50 anos (Tabela [9) é a seguinte:
espera-se, em um tempo médio de 50 anos, que ocorra pelo menos um dia com pre-
cipitacdo maxima no ano, em Petrdpolis-RJ, maior ou igual 181,2 mm, além disso,
espera-se com 95%, de credibilidade que ocorra uma precipitagdo maxima maior ou
igual a um valor que esteja entre 146,8mm e 216,8mm. Este resultado corrobora com
os obtidos por Ottero, Chargel e Hora (2018), que utilizaram a distribuicdo Gumbel, a
qual € um caso particular da GEV quando ¢ = 0, para analisarem os dados de pre-
cipitacdo maxima das estacdes na regiao serrana do Rio de Janeiro para tempos de
retorno de 5, 10, 20, 30, 50 e 100 anos. Os pesquisadores encontraram, para o tempo
de retorno de 50 anos que, com 95% de confianca a precipitcdo maxima esperada
estaria no intervalo de [99,4; 265,4] mm

Medeiros e Barros| (2011) analisaram a mesma regido e previram 0s niveis de
retorno de maximas anuais para 10, 50 e 100 anos com o recurso da distribuicéo
Gumbel e obtiveram [122; 157; 171] mm ratificando assim os resultados encontrados
e apresentados na Tabela [9]



37

5 CONCLUSAO

A distribuicao GEV ajustou-se as séries de dados de precipitacdo maxima anual
de Petr6polis-RJ e mostrou-se eficaz para realizar predicoes de precipitacdo maxima
na localidade.

A série de precipitacdo maxima anual de Petrdpolis-RJ ndo apresenta tendéncia.

A metodologia Bayesiana com a priori informativa baseada em informacdes da
cidade de Teresopolis-RJ, considerando uma vez a variancia, foi a mais adequada,
permitindo predizer a precipitacdo maxima para Petropolis-RJ com maior preciséo e
acuracia, mostrando a eficiéncia da incorporacéo de conhecimentos a priori no estudo
de precipitacdo maxima.

Na pratica, espera-se que, em um tempo médio de 5 anos, ocorra pelo menos um
dia com chuvas acima de 110,7 mm, nivel acima do limiar considerado pela Defesa
Civil para a emissao de alertas para a populacao.

Os valores de precipitacdo maxima preditos neste trabalho podem ser usados no
planejamento de constru¢des hidraulicas, para as atividades agricolas e para a agdes
da Defesa Civil na uma vez que a cidade Petrépolis-RJ.
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A. Tabelas

A Tabelas

Tabela 10 — Estimativas dos parametros da distribuicdo GEV ajustada aos dados de
Petrépolis-RJ via inferéncia bayesiana com respectivos intervalos HPD
com 95% e amplitude intervalar sendo Juiz de Fora (MG) e Teresépolis-RJ

as distribuicbes a priori, de 1943 a 1980.

Para- Estima-

Estimativas Intervalares

Priori metros  tivas DP LI LS Amp

PNI i 73,4 433 64,3 81,3 16,9

o 23,40 3,47 16,9 30,2 13,3

13 -0,060 0,152 -0,371 0,220 0,6

Pl Tere 1var 14 64,2 2,4 59,3 68,8 9,6
o 21,43 3,29 15,73 28,33 12,6

13 0,201 0,110 -0,013 0416 0,4

Pl_Tere_4var i 68,9 3,4 62,2 754 13,2
o 22,1 3,2 16,32 28,52 12,2

€ 0,052 0,142 -0,220 0,325 0,5

PI_JF_1var i 67,3 2,7 62,1 72,8 10,7
o 21,70 3,03 16,32 2795 11,6

£ 0,118 0,087 -0,054 0,284 0,3

PI_JF_4var o 70,8 3,7 63,793 77,859 141
o 22,36 3,16 16,561 28,750 12,2

€ 0,023 0,125 -0,228 0,265 0,5

Fonte: Autor.
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Tabela 11 — Estimativas dos niveis de retorno da distribuicdo GEV ajustada aos da-
dos de Petropolis-RdJ via inferéncia bayesiana com respectivos intervalos
HPD com 95% , Erro médio de predicao(EMP), Amplitude Intervalar mé-
dia(Amp) e Acuracia para diferentes estruturas de distribuicao a priori de

1943 a 1980.
. Estima- Valores
Prioris Tr tivas LI LS Amp 0bS
PNI 123,1 106,9 143,6 36,7
Pl _tere 1var 125,7 106,2 1495 43,2
Pl tere 4var 10 122,2 105,0 1424 37,4 120,1
Pl _JF 1var 123,5 107,9 1425 34,7
Pl _JF _4var 122,9 106,3 143,1 36,8
PNI 138,4 116,2 169,3 53,1
Pl _tere 1var 152,7 120,3 191,0 70,7
Pl tere 4var 20 1415 1159 1748 59,0 185,8
Pl _JF 1var 1452 121,5 173,4 51,9
Pl _JF_4var 140,8 116,6 170,9 54,3
PNI 1473 122,1 187,8 65,7
Pl _tere 1var 170,4 128,7 222,1 93,3
Pl tere 4var 30 153,3 120,8 197,0 76,2 185,8
Pl _JF 1var 158,7 129,0 1940 64,9
Pl _JF _4var 151,56 122,3 190,2 67,9
PNI 153,5 123,2 198,6 75,4
Pl _tere 1var 184,0 133,1 2448 111,7
Pl tere 4var 40 162,0 123,8 214,3 90,5 185,8
Pl _JF 1var 168,7 1354 2114 76,0
Pl _JF 4var 159,2 125,3 204,4 79,2

Fonte: Autor.

B Pacotes utilizados e Rotina dos Cdédigos:

Descricao de alguns pacotes utilizados nesta pesquisa da se¢ao 3.11.

» Coda: Fornece funcdes para resumir e tragar o saida de simulacées de Markov
Chain Monte Carlo (MCMC), como bem como testes de diagndstico de conver-
géncia para o equilibrio distribuicdo da cadeia de Markov;

* EVD: Fungdes para distribuicdes de Valores Extremos, e estende fungbes de
simulagao, distribuicdo, quantil e densidade para distribuicbes de valores extre-
mos paramétricos univariados e multivariados e fornece fungdes de ajuste que
calculam estimativas de maxima verossimilhanca para modelos de maximos uni-
variados e bivariados e para modelos de limiar univariados e bivariados;



B. Pacotes utilizados e Rotina dos Codigos: 44

» EVDbayes: Calcula quantis da distribuicdo GEV a partir de amostras armaze-
nadas dentro de uma cadeia de Markov, correspondendo a probabilidades na
cauda superior;

Caodigos R utilizados

Todos os cddigos R utilizados para testes, ajustes da distribuicao e estimacao via
inferéncia Bayesiana estao disponiveis online no endereco:

https://github.com/sandravcds78/GEV-petropolis/tree/main.
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