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RESUMO

A ocorréncia de periodos consecutivos de dias sem chuva durante a estacdo chuvosa (verani-
cos), pode comprometer as atividades do setor agricola além de ocasionar problemas no abaste-
cimento de dgua. Neste sentido, a modelagem de veranicos maximos é de grande importincia
para o planejamento de agdes dos Orgdos publicos, visando minimizar os impactos causados
por eles. Dessa forma, o objetivo deste trabalho € verificar o desempenho da mistura de distri-
bui¢des informativas a priori na predi¢do de veranicos maximos no municipio alvo Brejinho -
PE empregando a distribui¢cdo Generalizada de Valores Extremos (GEV) via Inferéncia Bayesi-
ana. Foram utilizados dados de 12 municipios pertencentes a bacia do Rio Pajeu, localizada no
estado de Pernambuco, para gerar informacdes e para compor a mistura de distribui¢cdes infor-
mativas a priori. Para obtencao dos valores a posteriori, utilizou-se o0 método Monte Carlo via
Cadeia de Markov, por meio do software R. Foram comparadas sete estruturas de distribuicao a
priori para o ajuste da distribuicao Generalizada de Valores Extremos (GEV) aos conjuntos de
dados de veranico mdximo anual. Com o objetivo de analisar qual o modelo mais eficiente para
a previsao de veranico maximo anual para o municipio de Brejinho - PE, foram verificados o
DIC (Critério de Informagado da Deviance), a acuricia, o erro médio de predi¢do e a amplitude
média para os tempos de retorno de 2, 4, 6 e 8 anos. Foi observado que a estrutura com mistura
de prioris proporcionou aumento na precisao e acuricia nas predicdes de veranicos maximos
para o municipio de Brejinho - PE. A partir desses resultados, foram feitas as predicdes de ve-
ranicos maximos em Brejinho - PE, para os tempos de retorno de 5, 10, 20, 30, 50, 100 e 200
anos, que podem ajudar no planejamento, possibilitando evitar catdstrofes, minimizar perdas
agricolas e adotar medidas preventivas mais eficazes.

Palavras-chave: distribuicdo Generalizada de Valores Extremos; inferéncia bayesiana; vera-

nico.



ABSTRACT

The occurrence of consecutive dry days during the rainy season (dry spells) can compromise
agricultural activities and cause water supply issues. In this context, modeling maximum dry
spells is crucial for public agencies’ planning efforts to mitigate their impacts. Thus, this study
aims to evaluate the performance of mixtures of informative prior distributions in predicting
maximum dry spells in the target municipality of Brejinho, Pernambuco, using the Generalized
Extreme Value (GEV) distribution via Bayesian inference. Data from 12 municipalities within
the Pajeu River basin, located in Pernambuco, were used to generate information and com-
pose the mixture of informative prior distributions. The Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
method, implemented in the R software, was employed to obtain the posterior marginal distri-
butions. Seven prior distribution structures were compared to adjust the GEV distribution to the
annual maximum dry spell datasets. To identify the most efficient model for predicting annual
maximum dry spells in Brejinho, criteria such as the Deviance Information Criterion (DIC),
accuracy, mean prediction error, and average range for return periods of 2, 4, 6, and 8 years
were analyzed. Results showed that the prior mixture structure improved prediction precision
and accuracy for maximum dry spells in Brejinho. Based on these findings, predictions for
maximum dry spells in Brejinho were made for return periods of 5, 10, 20, 30, 50, 100, and
200 years, offering valuable insights for planning. These predictions can help prevent disasters,
minimize agricultural losses, and implement more effective preventive measures.

Keywords: Generalized Extreme Value distribution (GEV); bayesian inference; dry spell.
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1 INTRODUCAO

A frequéncia e a intensidade de eventos climédticos tém aumentado nas dltimas décadas.
Como exemplos de eventos climdticos extremos € possivel citar a ocorréncia de temperaturas
maximas ou minimas extremas, indices extremos de umidade relativa do ar e grande volume de
precipitacdo pluvial, seguido ou ndo, de longo periodo de estiagem. A ocorréncia de periodos
consecutivos de dias sem chuva durante a estagdo chuvosa € denominada “veranico”. Em geral,
quanto maior for periodo de interrup¢do da precipitacdo durante a estacdo chuvosa, maior sera
o impacto na agricultura familiar, causando problemas nas condicoes de vida, como escassez
de trabalho e renda, aumento no preco dos alimentos, efeitos emocionais, dentre outros.

O estudo dos veranicos é de especial importancia econdmica e ambiental, uma vez que
sua ocorréncia pode comprometer a viabilidade da produgdo agricola em uma determinada re-
gido, além de causar problemas com o abastecimento de 4gua. Logo, o conhecimento do com-
portamento dessa varidvel € imprescindivel para que sejam feitas as devidas intervencdes, por
parte da populagdo e dos 6rgdos publicos, no sentido de minimizar o impacto dessa varidvel
climética. A modelagem do comportamento dos veranicos pode ser feita a partir da contagem
do ndmero de dias sem chuva em determinado periodo (em cada més ou em cada estacao ao
longo de varios anos) e extrair os blocos de méximos.

O entendimento do comportamento da série de dados de veranico maximo pode fornecer
informacdes importantes para a compreensao desse fendmeno. Essas informagdes podem ser
utilizadas para descrever o comportamento dessa varidvel e, assim, tornar possivel a previsdo de
valores maximos. A ferramenta estatistica que torna possivel a modelagem de dados extremos,
como veranicos maximos, € a Teoria de Valores Extremos (TVE) (Bautista; Zocchi; Angelocci,
2004).

Uma distribuicao percentente a TVE bastante utilizada na modelagem de eventos extre-
mos € a distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GEV, do inglés Generalized Extreme
Values). Segundo [Coles| (2001)), ha diversos métodos para se obter as estimativas dos parame-
tros da GEV, um deles é o método da Médxima Verossimilhanca que possui boas propriedades
assintéticas. Porém, ndo ha como garantir a verificacao das boas propriedades assintéticas para
amostras pequenas (Coles; Dixon, [1999). Além disso, os dados necessarios para a aplicacao da
TVE sado geralmente escassos, tanto devido ao relativo baixo investimento brasileiro em Ciéncia

e Tecnologia como devido a aspectos tedricos da técnica estatistica, ou seja, apenas os dados
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extremais sao utilizados.

De acordo com |Coles e Powell (1996), uma maneira de contornar esta dificuldade é
utilizar a inferéncia bayesiana. Uma vantagem dessa abordagem € a inclusdo de informacdes
a priori das observagdes, o que permite diminuir as incertezas com relacdo aos parametros,
fazendo com que essa abordagem seja eficaz mesmo em situacdes que apresentem tamanhos
amostrais reduzidos. As informacgdes a priori podem ser a respeito de locais proximos ou locais
com caracteristicas semelhantes a drea de estudo, possibilitando ao pesquisador a obten¢do de
maior acurdcia nas estimativas dos parametros. Assim, a abordagem bayesiana se mostra eficaz
para a estimacdo dos parametros e para a predicdo de veranicos méaximos, oferecendo uma

solucdo frente as limitacdes dos métodos tradicionais.
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2 OBJETIVOS

O objetivo geral do presente estudo foi verificar o desempenho da mistura de distri-
bui¢cdes informativas a priori na predi¢cdo de veranicos discretos maximos no municipio de

Brejinho - PE, ajustados a distribui¢do GEV via inferéncia bayesiana.

2.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Especificamente, objetivou-se:

a) Obter o desempenho preditivo da GEV quando ajustada aos dados de veranicos mdximos de

Brejinho - PE na auséncia de informacao a priori,

b) Obter o desempenho preditivo da GEV quando ajustada aos dados de veranicos maximos
de Brejinho - PE, utilizando, como informacao a priori, os resultados obtidos pelo ajuste da
GEV via inferéncia bayesiana aos dados de veranicos maximos do municipio mais proximo

disponivel;

¢) Obter o desempenho preditivo da GEV quando ajustada aos dados de veranicos méximos de
Brejinho - PE, utilizando, como informagao a priori, os resultados, ponderados pela distan-
cia, obtidos pelo ajuste da GEV via inferéncia bayesiana aos dados de veranicos maximos

de todos os municipios disponiveis;

d) Comparar o DIC, a acuricia, a precisdo e amplitude média das predi¢des obtidas.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Nesta sec¢do, € apresentado o referencial tedrico sobre os conceitos de veranicos, teoria

dos valores extremos e inferéncia bayesiana, utilizados na execugdo deste estudo.

3.1 VERANICOS

A variacao climética € estabelecida por uma série de ocorréncias atmosféricas e oceani-
cas, sobretudo suas interatividades. Pode-se enfatizar que episddios de climas secos e umidos,
por sua vez, influenciam significativamente a sociedade. Durante a estacdo chuvosa, observa-
se periodos curtos de déficit hidrico que podem ocasionar prejuizos as culturas e problemas
no abastecimento de dgua potdvel ou para afins de geracdo de energia hidroelétrica (Cupolillo,
2008)). Esse periodo € caracterizado como veranico.

Fernandes| (2014)), define veranico como dias consecutivos sem chuva ou com precipita-
¢do menor ou igual a 2 mm/dia. Para Neto e Villela (1986)), periodos de precipitacio menores
que 3 mm/dia j4 sdo considerados como veranicos. Minuzzi et al.|(2005) considera como vera-
nico o periodo de pelo menos trés dias sem chuva ou com precipitagdo inferior a 1 mm. E para
o[Sleiman| (2008)), um veranico pode ser definido com dura¢do minima de cinco dias.

Segundo (Cupolillo| (2008)), os veranicos podem ser classificados de acordo com a inten-
sidade, frequéncia e tempo de duracdo. Quanto maior a intensidade, a frequéncia e a duracao
deste fendmeno, maiores serdo as consequéncias nas atividades do setor agricola. A influéncia
do veranico sobre a produtividade da cultura pode ser acentuada, principalmente quando coin-
cide com a fase na qual a planta é mais sensivel a deficiéncia hidrica (Carvalho ef al.| 2000).

A atividade do setor agricola € influenciada por fatores climaticos, como radiacao solar,
umidade relativa do ar, velocidade do vento e, principalmente, pela temperatura e precipitagao.
Entretanto, o déficit hidrico afeta vérios aspectos do crescimento vegetal; os efeitos mais 6b-
vios do estresse hidrico se referem a reducido do tamanho das plantas, de sua drea foliar e da
produtividade da cultura (Farias et al., [2008)).

Quando se trata da disponibilidade hidrica da regido Nordeste, em especial do semidrido,
Assis| (2012) afirma que essa regido € caracterizada pela grande variabilidade da precipitacio

no tempo € no espaco, em que ocorrem sucessivos periodos secos durante a estagdo chuvosa,
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os quais sao denominados como “veranico”. A influéncia do veranico sobre a produtividade da
cultura pode ser acentuada, principalmente quando coincide com a fase na qual a planta é mais
sensivel a deficiéncia hidrica (Carvalho et al., |2000).

Menezes, Brito e Lima (2010), em um estudo para verificar a relagdo entre o periodo
de veranico e as produgdes de cana-de-actcar, arroz, abacaxi, algoddo, sisal, milho e feijao,
chegaram a conclusdo de que as producgdes de milho e feijao sdo dependentes da duracido dos
veranicos. |Carvalho et al.| (2000), em um estudo que teve como objetivo estimar as perdas
relativas na produgdo de milho, influenciadas pela ocorréncia de veranico na fase de floracdo
concluiram que quanto maior o periodo de veranico, maior € a perda na produ¢ao de milho.

Nesse sentido, é importante prever a ocorréncia dos veranicos para que 0s prejuizos
causados por esse fendmeno possam ser minimizados. Especialmente, a duragdo extremal de

veranicos maximos pode ser estudada utilizando a Teoria de Valores Extremos.

3.2 TEORIA DE VALORES EXTREMOS

A Teoria de Valores Extremos (TVE) € uma importante drea da estatistica que permite
o estudo de eventos extremos que possuem baixa frequéncia relativa, ou seja, sdo eventos que
acontecem com rara frequéncia, mas que podem obter em certas situacdes, resultados catas-
tréficos. A TVE é, segundo |Beijo e Avelar| (2011), uma metodologia utilizada para analisar o
comportamento das observagdes extremas, ou seja, dos pontos mais afastados da média e tem
sido importante para o planejamento de atividades sujeitas aos efeitos de eventos com essas
caracteristicas.

Conforme Mendes| (2004), Gumbel afirma que a preocupag¢do com a modelagem de
eventos extremos comegou no século XVII com estudos em astronomia. Ainda de acordo com
a autora, alguns pesquisadores colocam o artigo de Bortkiewicz| (1922) como uma referéncia
no desenvolvimento formal da TVE, em que ele analisou a amplitude de uma amostra da dis-
tribuicdo normal. Alguns anos depois, em 1927, Fréchet publicou um trabalho introduzindo
a distribui¢ao assintética do méximo de uma amostra. Em 1928, Fisher (1890-1962) e Tippet
(1902-1985) estudaram o mesmo problema de Fréchet, porém de forma independente. Eles
mostraram que existem trés tipos possiveis para a distribui¢do do maximo, a tipo I de Gumbel,

a tipo II de Fréchet e a tipo III de Weibull (Bautista, [2002).
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Segundo Mendes| (2004)), valor extremo € o0 maximo (ou minimo) de uma série de dados
num determinado periodo, que é denominado como Blocos de Médximo (ou Minimo) ou valores
que ultrapassam um limiar suficientemente alto (ou baixo), que é chamado de POT (Peaks Over

Threshold). Neste trabalho, os dados serdo separados por blocos de médximos.
3.2.1 Blocos de Maximos

Seja uma amostra com Y7, Y5, . .. Y, varidveis aleatérias independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.) com fungéo de distribui¢do F'(y). O méximo das n varidveis aleatdrias é

definido da seguinte forma,

M, = max{Y1,Ys, ..., Y, }.

A funcdo de distribui¢ao de M,, é dada por,

Fu,(y) = P(M, <vy)
= PVi<ynYa<yn...nY, <y
= PV <y xPYo<y)x...xPY,<y)

= [F(y)]",

paray € R,n € N.
A medida que n cresce, ou seja, quando n — oo a fungdo M,, é degenerada. Contudo,

este problema pode ser contornado pelo Teorema de Fisher e Tippett (1928).

Teorema 3.1 (Fisher; Tippett, |1928) Sejam Y1, Y, ..., Y, varidveis aleatorias independentes
e identicamentes distribuidas. Defina M, = max{Y;}. Para constantes a, > 0 e b, € R,

Fisher e Tippett (1928) mostraram que,

M _
P("—bnéy) 2, ay),

Qnp, n—oo

. ~ P D N
em que G(.) € alguma funcdo de distribuicdo ndo-degenerada e —— denota a convergéncia
n—oo

em distribuicdo.
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Segundo Fisher e Tippett (1928) e (Gnedenko, (1943), essa fungdo de distribui¢do nao

degenerada G(.) converge para um dos trés tipos de funcao de distribui¢do:

Distribuicao Gumbel (Tipo I):

g

G(y):exp{—exp [— (y_“)” para  — 00 <y < 00;

Distribuicao Fréchet (Tipo II)

exp {— (%)_5} para y > u,

0 para y < p;

G(y) =

Distribuicao Weibull (Tipo III)

exp {— [— (y%)g} } para y < i,
1 para y > u;
emque o > 0, —oo < p < oo e > 0, sendo os parametros de escala, de posicao e de forma.
Bautista (2002) afirma que um problema pratico € a escolha da distribui¢do de valores
extremos mais adequada para uma amostra de dados. Para isso, Jenkinson| (1955), propds uma
composi¢do das trés distribui¢des de valores extremos, a distribuicdo generalizada de valores
extremos, ou GEV (Generalized Extreme Values).

A distribuicao GEV, proposta por Jenkinson| (1955), possui a seguinte fun¢do de distri-

F(y) =exp{— [1+5 (%)}_5} 3.1

deﬁnidaemoo<y<,u—%para§<0,,u—%<y<oopara§>Oe,—oo<y<ooquand0

& — 0, sendo i, 0 e £ os parametros de posi¢do, de escala e de forma, respectivamente, com

bui¢ao:

o> 0.

Derivando-se (3.1)) em relagdo a y, obtém-se a fun¢do de denisdade de probabilidade da

distribui¢ao GEV,
_ —(5) _ _1
s =1 e () exp{—[ug(—y ") }
o o o

emque—oo<x<u—%para£<(]e,u—%<x<oopara§>0.
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Ha vérios métodos disponiveis para estimar os parametros da distribuicdo GEV, entre
os quais destaca-se a inferéncia bayesiana. Segundo Coles e Powell| (1996)), uma das vantagens
da inferéncia bayesiana é a possibilidade de acomodar informacdes a priori por meio de uma
distribui¢do, o que ajuda a diminuir as incertezas na estimativa dos parametros e dos quantis da
distribuicdo GEV. A informacao obtida a partir dos dados coletados, contribui para a formacgao
do modelo por meio da fun¢do de verossimilhanca L(f|y), em que 8 é o vetor de pardmetros e
Yy representa a amostra.

A funcdo de versossimilhanga da distribuicdo GEV pode ser expressa por:

L(M,a,ﬂy):%ﬁ [1+§(yi;u>}‘(lf) . i —[1+§(yl‘;“>}_é

i=1 i=1

Logo, a fungdo suporte da distribuicdo GEV € expressa por:

(1, 0,&ly) :g —Ino — (1T+€> In {1+§ <@)] _ [1+€(yi;u>]_é

(3.2)

Diversos autores exploraram a modelagem da distribuicio GEV em conjunto com a
inferéncia bayesiana, aplicando essas metodologias em diferentes contextos e dreas de estudo.

Ferreira et al.| (2024a) modelaram o comportamento da temperatura maxima trimestral
da cidade de Divindpolis-MG, ajustando a distribuicdo GEV as séries histdricas de temperaturas
maximas via método da maxima verossimilhanca e inferéncia bayesiana. Os autores verifica-
ram que, para todos os trimestres, a inferéncia bayesiana propiciou melhores estimativas da
temperatura maxima em comparag¢do com o método de maxima verossimilhanca.

Costa, Beijo e Avelar (2022)) utilizaram a distribuicdo GEV com estimacdo de para-
metros via inferéncia bayesiana para predizer a vazdo maxima do reservatério de Furnas. Os
autores concluiram que a utilizagdo das informacgdes a priori proporcionou aumento na precisao
e acurécia das estimativas de vazao méxima.

Ferreira et al.| (2024b) compararam a qualidade das previsdes da temperatura maxima
em Lavras-MG, com base nas normas climatolégicas do periodo de 1981 a 2010, e nas previsoes
obtidas pelo ajuste da distribuicdo GEV via inferéncia bayesiana, levando em conta diferentes

estruturas de distribui¢des a priori informativas e nao informativas. Os autores concluiram que
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a distribuicao GEV ajustada por meio da inferéncia bayesiana proporcionou melhores previsoes
para a temperatura maxima em Lavras-MG e que, na maioria dos meses, as prioris informativas

apresentaram desempenho superior em relagdo as prioris ndo informativas.
3.3 INFERENCIA BAYESIANA

A teoria da inferéncia bayesiana surgiu no meio cientifico por volta de 1930 com base
em alguns estudos tedricos como o de Jeftreys| (1939). Entretanto, estes estudos envolviam
resolucdes de integrais complexas, o que fez com que o uso dos métodos bayesianos ficassem
limitados até a década de 90. Este problema foi solucionado por meio do trabalho de Gelfand
et al.|(1990), onde foi utilizado um recurso de simulacdo dinamica, o algoritmo Amostrador de
Gibbs, que emprega as Cadeias de Markov elaborada por Geman e Geman! (1984).

Segundo Rossi1 (2011), a principal diferenca entre as abordagens bayesiana e cldssica
estd na interpretacdo do parametro. Enquanto, na abordagem cldssica, o parametro é geralmente
um escalar ou vetor desconhecido e, na maioria das vezes, fixo, na abordagem bayesiana ele é
sempre considerado como um vetor ou escalar aleatorio, também desconhecido.

A metodologia bayesiana consiste na obtengdo da distribui¢do a posteriori, p(8|y), dos
parametros. Para tanto, é necessdrio combinar uma distribui¢do de probabilidade para os pa-
rAmetros desconhecidos, denominada de distribui¢do a priori, p(#), e a informacdo sobre os
dados, que é descrita por meio da fun¢do de verossimilhanga, L(8|y). Essa combinacio é feita
por meio do Teorema de Bayes (Box; Tiaol [1992). A distribuicdo a posteriori de um parametro
0 contém toda a informagao probabilistica a respeito deste parametro e sua fungdo de densidade

a a posteriori é a melhor descricao do processo de inferéncia (Beijo, 2006).

Teorema 3.2 (Box; Tiao| |1992) Suponha que y = (y1,..., yn) € um vetor de n observagdes cuja
distribui¢do de probabilidade p(y|@) depende dos valores dos parametros @ = (01, ..., 0x). Su-

ponha também que 0 tem uma distribui¢do de probabilidade p(6). Logo,

p(10).p(0) = p(y,0) = p(Bly).p(y).

Dado os valores observados y, a distribui¢do condicional de 6 é:

Oly) = 2270 3.3
p(Oly) p (3.3)



21
em que p(y) pode ser escrita como:

[ p(y|@)p(@)dé se O continuo,
S p(y|p(8)) se O discreto,

em que a soma ou a integral é assumida no espago paramétrico de 0, e E[f(8)] é a esperanca

p(y) = Epyld) =c' =

matemadtica de f (@) em relagdo a p(@). Logo, a expressao (3.3) pode ser escrita alternativamente

como,

p(Bly) = cp(y|0)p(8). (3.4)

A expressao (3.4), ou seu equivalente, é referida como Teorema de Bayes. Nesta expres-
sdo, p(0) descreve informagdes de § sem o conhecimento dos dados e é denominada distribui¢ao
a priori. Correspondentemente, p(@|y) acomoda a atualizag@o sobre € apds observar os dados
e € denominada distribui¢do a posteriori. A quantidade c € uma constante de normalizagdo
necessdria para que a distribuicao a posteriori integre ou some 1.

Agora, dado os valores y, p(y|d) em ¢ considerada como uma fungao de 6. Sendo
assim considerada, é denominada fungdo de verossimilhanga de 6 dado y, ou seja, L(y).

Portanto, a férmula de Bayes pode ser escrita como:

p(Bly) o< L(Bly)p(6),

ou seja, Distribui¢do a posteriori o< Verossimilhanca x Distribui¢do a priori, em que o< repre-

senta proporcionalidade.

3.3.1 Distribuicao a priori

Segundo (Gelman et al.| (2014)), a principal caracteristica da abordagem bayesiana é a
informagao a priori que se tem sobre uma quantidade de interesse 8. Essa informag@o representa
probabilisticamente o conhecimento a respeito de @ antes da obtenc¢do dos dados.

A distribui¢do a priori pode ser classificada de acordo com o grau de informagdo de
0, sendo ela priori informativa ou priori ndo informativa. A priori informativa € utilizada nos

casos em que o pesquisador possui algum conhecimento prévio do que estd sendo estudado. Por
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outro lado, a priori ndo informativa € utilizada quando o pesquisador possui pouca ou nenhuma
informac@o para incluir na andlise.

Berger (1985), define os tipos de priori quanto ao grau de informacao da seguinte forma:

1. Priori informativa: € uma distribui¢do que favorece um ou mais valores de 6 no espago

paramétrico.

2. Priori ndo informativa: ¢ uma distribuicdo que ndo favorece nenhum valor de € no espaco

paramétrico.

Esses tipos de distribuicdes, conforme observado por Paulino, Turkman e Murteira
(2003), podem servir como referéncia, sendo tteis quando € preciso determinar uma distri-
buicdo a posteriori em situacdes em que o conhecimento disponivel € insuficiente para propor
uma distribui¢do subjetiva. Além disso, sdo tteis para comparar os resultados com a teoria clds-
sica e, por fim, para avaliar a influéncia de prioris subjetivas nas inferéncias quando comparadas
com prioris de referéncia.

Segundo Paulino, Turkman e Murteira (2003)), existem vdrias formas de especificar uma
priori ndo informativa, como o método de Bayes-Laplace, o método de Jeffreys, o método de

Box-Tiao, Priori Vaga (Flat), entre outros.

* Método de Bayes-Laplace: Principio da Razao Insuficiente. Na auséncia da razio in-
suficiente para favorecer uma probabilidade em relacdo a outras, devido a auséncia de
informacdes a priori, deve-se assumir que todas as probabilidades sao igualmente prova-

veis.

* Método deJeffreys (1961): A priori de Jeffreys é obtida com base na matriz de informa-
¢do de Fisher /(). Considerando o caso uniparamétrico, a priori de Jefreyes é expressa

por,

em que,
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Agora, considerando o caso multiparamétrico, a matriz de informagdo de Fisher € ex-

pressa por /(6), em que o ij-ésimo elemento da matriz é,

dIn f(y|@) Oln f(y|6)
1,;0) = E ‘0 .
i(6) ( 00; 00
A priori de Jeffreys € proporcional a raiz quadrada do determinante da matriz de infor-

magcao esperada de Fisher,

p(0) o< \/[1;;(0)].

* Método de Box e Tiao|(1992): A principal ideia foi encontrar uma nova parametriza¢io
¢ = ¢(0) para o modelo f(y|@),8 € © tal que a funcdo de verossimilhanga resultante

fosse simplesmente uma translagdo baseada nos dados, isto €,

L(8ly) o< glo(0) —m(y)],

em que g é uma fungdo cuja forma ndo depende de y, e m(y) é a fungdo que descreve
como a verossimilhanca L se desloca com a variacao de y (ou seja, o parametro de loca-

lizag¢do da verossimilhanga L).

Ap0s identificar uma transformacgdo ¢ adequada, seleciona-se uma distribui¢do para ela
que garanta que a distribuicdo a posteriori seja, na pratica, a verossimilhanca normali-

zada. Em termos aproximados, isso significa que,

L(¢ly)

W) < Tl

A distribuigdo a priori ndo informativa de Box-Tiao para o pardmetro original € é, aproxi-
madamente, proporcional ao determinante do jacobiano da transformacao utilizada, que

€ dado por

(0) x ‘%\.

* Priori Vaga (Flat): Uma distribui¢do plana (também chamada de vaga ou flat) representa

uma situacdo de pouca ou nenhuma informac¢do prévia sobre o pardmetro em questao,



24

de modo que exerce uma influéncia minima sobre a distribuicdo a posteriori. Nessa
configuracdo, a informacao contida nos dados, expressa pela funcdo de verossimilhanga,

torna-se o fator dominante na formacao da distribuicdo a posteriori do parametro.

Mais detalhes sobre os métodos para definir uma priori ndo informativa podem ser en-
contrados em Paulino, Turkman e Murteiral (2003)). Daqui para frente neste trabalho, toda men-
cdo a uma distribui¢do a priori “ndo informativa” devera ser entendida efetivamente como uma
priori vaga.

Para Box e Tiao| (1992), a distribuicao a priori é a forma de quantificar a incerteza sobre
0 parametro, porém, a priori ndo informativa nio representa necessariamente o desconheci-
mento do pesquisador sobre 6. Esse tipo de priori deve ser usada como forma de viabilizar a
inferéncia a posteriori.

Quando se trata de uma priori informativa, faz-se referéncia a acomodacao de informa-
coes prévias na andlise, fornecidas por alguém com conhecimento especializado sobre o pro-
blema em questdo, como um pesquisador, estatistico ou outro especialista. Essas informacdes,
embora subjetivas em sua esséncia, muitas vezes tém como base dados objetivos, como séries
histdricas relacionadas ao problema em estudo ou a problemas andlogos (Paulino; Turkman;
Murteira, 2003)).

A escolha da distribuicdo a priori desempenha um papel fundamental na anélise bayesi-
ana. A utilizacdo de uma priori conjugada pode ser uma estratégia eficaz para integrar a infor-
macao prévia ao modelo. De acordo com |Paulino, Turkman e Murteira (2003)), uma distribui¢ao
a priori é considerada conjugada quando, ao ser combinada com a fun¢do de verossimilhanca,
resulta em uma distribuicdo a posteriori que pertence a mesma familia da priori.

Uma outra vantagem da utilizacao de prioris conjugadas € que elas simplificam os célcu-
los, resultando em uma forma analitica que € facil de manipular para a distribui¢do a posteriori.
Entretanto, uma desvantagem, é que a distribui¢do escolhida nem sempre representa adequada-

mente a incerteza a priori associada aos parametros.

3.3.2 Distribuicao a posteriori

A distribuigdo a posteriori do parametro @ € proporcional ao produto entre a distribui¢ao

a priori e a fun¢do de verossimilhanga dos dados. Sendo assim, toda inferéncia relacionada ao
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parametro € realizada por meio da distribui¢do a posteriori, pois ela contém toda informagao
probabilistica de interesse a respeito do parametro (Martins-Filho et al., 2008)).

O processo de inferéncia sobre um parametro € realizado por meio da obtengdo da sua
distribuicdo marginal a posteriori, integrando a distribui¢do conjunta a posteriori em relagdo
aos outros parametros. Dessa forma, € possivel calcular a estimativa dos parametros, que sao
os valores centrais da distribuicdo a posteriori. Uma forma de expressar a incerteza associada
a uma estimativa pontual é por meio de intervalos, conhecidos na inferéncia bayesiana como
intervalos de credibilidade (ICr), os quais podem ser calculados a partir da distribuicio a poste-
riori. De acordo com Paulino, Turkman e Murteira (2003)), a regido de credibilidade é definida
da seguinte forma:

R(Y') é uma regido de credibilidade \ para 6 se,

PO € RY)|Y) = / p(8]Y)d6 (3.5)

R(Y)
Assim, sera escolhido o subconjunto de € que possui a maior credibilidade a posteriori,
ou seja, aquele que apresenta a mesma credibilidade A e inclui todos os valores de 6.
Conforme [Paulino, Turkman e Murteira (2003), existe uma infinidade de regides de
credibilidade com o mesmo grau de credibilidade, mas apenas um apresenta alta densidade a
posteriori, o qual € denominado de intervalo HPD (Highest Probability Density).
Segundo |Paulino, Turkman e Murteira (2003)), a regido R(Y") de credibilidade \ para 6,

¢ uma regido com densidade (probabilidade) a posteriori maxima (HPD) se,

su 0lY) <cy < inf p@lY (3.6)
m(};)p(l ) < e OER(Y)p(I )

para algum c) tal que P(0 € R(Y)|Y) > A, ou equivalente, se

R(Y) ={0:p@]Y) = c\} (3.7)

com ¢, > () a maior constante tal que,

/ p(0|Y)do > . (3.8)
R(Y)

A regido HPD inclui os valores de 6 que possuem a maior densidade a posteriori. Todos

os pontos dentro da regido HPD possuem uma densidade de probabilidade p(@|Y") maior ou
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igual a densidade dos valores que estdo fora dessa regido. Isso significa que a regidao HPD € a
mais compacta e densa possivel, garantindo que todos os valores de @ pertencentes a ela t€ém
uma densidade de probabilidade maior ou igual a densidade dos valores fora da regido.

Segundo (Gamerman e Lopes| (2006), em alguns casos, ndo € possivel derivar analitica-
mente as distribui¢cdes marginais a posteriori, tornando necessario o uso de técnicas iterativas,
como os algoritmos de Amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings, que se baseiam na técnica
de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC).

Conforme mencionado por (Gamerman e Lopes (2006), o amostrador de Gibbs € um
processo caracterizado como Markoviano, pois possui uma memoria curta, em que o valor atual
¢ determinado apenas pela varidvel anterior. Esse algoritmo utiliza a simulacdo de Monte Carlo
para gerar os valores dos pardmetros com base em distribui¢cdes de probabilidades conhecidas,
fundamentando-se nos principios das Cadeias de Markov (Gamerman; Lopes, 2006).

O amostrador de Gibbs tem como objetivo gerar amostras a partir de uma distribuicao
conjunta complexa, iterando sobre as varidveis da distribui¢do. Durante esse processo, o al-
goritmo realiza a amostragem a partir da distribui¢do condicional de cada varidvel, mantendo
as outras fixas, repetindo essa etapa até que as amostras converjam para a distribui¢do dese-
jada. Essa abordagem é especialmente eficiente quando as distribui¢cdes condicionais sdo bem
conhecidas e simples de implementar.

Por outro lado, o algoritmo de Metropolis-Hastings € utilizado para amostrar a partir
de uma distribui¢do alvo quando a distribuicdo condicional dos parametros ndo € conhecida.
Ele propde um novo estado com base em uma distribuicdo de proposta, aceitando essa nova
amostra com uma probabilidade que depende da razdo das densidades entre a distribuicdo alvo
e a proposta. Se a nova amostra nao for aceita, a amostra anterior € mantida.

Esse algoritmo é fundamentado no principio dos métodos de rejeicdo, em que um valor
¢ gerado a partir de uma distribuicao auxiliar e € aceito com uma probabilidade especifica. Esse
mecanismo de ajuste garante que a cadeia de Markov alcance a distribui¢do de equilibrio ao

longo do tempo (Gamerman; Lopes, 2006).
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3.3.3 Monte Carlo via Cadeias de Markov - MCMC

Os métodos de Monte Carlo e as Cadeias de Markov sdo técnicas fundamentais em
diversas dreas da ciéncia e engenharia, gracas a sua eficiéncia na solu¢do de problemas com-
plexos por meio de simulagcdes. Embora sejam metodologias distintas, juntas formam a base do
Método de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC).

A técnica de Monte Carlo, envolve gerar multiplas amostras sucessivas de uma mesma
populacdo, calculando as estimativas dos parametros de interesse em cada uma delas. Em al-
guns cendrios, isso implica a repeticdo de simulacdes de observacdes baseadas em uma distri-
bui¢do especifica. Quando se obtém um grande nimero de amostras, a média das estimativas
pode fornecer uma boa aproximacao do parametro real que se estd investigando (Hammersley;
Handscomb, [1964).

Por outro lado, segundo Gamerman e Lopes (2006), uma cadeia de Markov € um pro-
cesso estocdstico 6y, 01, . . ., se a distribui¢do de 0;, dado todos os valores anteriores 0y, 05, . . .,

6;_1 depende apenas de 0;_;. Assim,

P(QJ c A|01,02, e 9]‘_1) = P(HJ S A|9j_1>

para qualquer subconjunto A, em que j é o nimero de estados.

Quando combinados, o método de Monte Carlo e as Cadeias de Markov oferecem uma
metodologia para amostragem e estimag¢do, conhecida como MCMC (Monte Carlo via Cadeias
de Markov). Esse método € um procedimento estocdstico que gera repetidamente amostras
pseudo-aleatdrias que caracterizam a distribuicdo dos pardmetros de interesse (Hamra; Ma-
cLehose; Richardson, 2013)).

Os métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) sdo simulagdes iterativas
que se baseiam em cadeias de Markov, o que implica que os valores gerados ndo serdo indepen-
dentes entre si. O objetivo € simular um passeio aleatério no espago de ¢ que converge para uma
distribui¢do estaciondria, a qual representa a distribuicdo de interesse no problema (Gamerman;

Lopes, 2006).
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3.3.4 Algoritmo Metropolis-Hastings

A estratégia na amostragem por MCMC consiste em estabelecer uma cadeia de Markov
irredutivel e aperiddica, para a qual a distribuicdo estaciondria é equivalente a distribuicdo a
posteriori de interesse. Um método genérico para a construcao desse tipo de cadeia de Markov

€ o algoritmo de Metrépolis-Hastings. Os passos a seguir descrevem o algoritmo:

e inicie com um valor 8°, e suponha que o valor atual seja 6';
* simule um valor-candidato 6* a partir de uma densidade proposta, 7y (6*|0");

¢ obtenha a razao
p(0*|y)mo(6"16%)

R = ;
p(0'ly)mo(6+16°)

* obtenha a probabilidade de aceitagdo P = min{ R, 1};
* simule um nimero aleatdrio v de uma distribui¢do uniforme U (0,1);

e seu < P, aceite 07! = * como o préximo ponto da cadeia. Caso contrdrio, rejeite 6* e

tome 6! = @*

Mais detalhes sobre o algoritmo de Metropolis-Hastings e demais aspectos da imple-
mentagdo de métodos e MCMC podem ser encontrados nos trabalhos de Raftery e Lewis (1995)

e Tierney| (1994).

3.3.5 Verificacdo da Convergéncia

Segundo |(Gamerman e Lopes| (2006), a avaliagdo de convergéncia em métodos MCMC
pode ser realizada por meio de métodos formais e informais, sendo este ultimo baseado na
andlise grafica da trajetdria da cadeia ao longo das iteragdes. Quanto aos métodos formais,
destaca-se os métodos propostos por Geweke| (1992) e Heidelberger e Welch| (1983) que usam
resultados baseados em andlise espectral e Raftery e Lewis| (1992) que permite calcular quan-
tas iteracOes sdo necessdrias para uma cadeia atingir a distribui¢do estaciondria por meio da

estimagdo de quantis a posteriori com uma precisao previamente fixada.
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De acordo com Nogueira, Safadi e Ferreira (2004), o método de Geweke|(1992) fornece
um diagndstico para a auséncia de convergéncia. Este método consiste em dividir a cadeia de
Markov em duas partes e testar se as médias de ambas as partes sdo iguais. Geralmente, a pri-
meira parte equivale aos primeiros 10% da cadeia apos o “burn in”(valores iniciais descartados)
e a segunda parte equivale aos 50% finais da cadeia. A cadeia convergird quando a hip6tese de
igualdade ndo for rejeitada.

O critério de |Heidelberger e Welch| (1983)) utiliza testes estatisticos para avaliar a hipo-
tese nula de estacionariedade da cadeia. Se a hipdtese nula for rejeitada, descarta-se 10% das
iteragdes iniciais e o teste € repetido. Caso a hipdtese seja rejeitada novamente, descarta-se mais
10% das iteracdes iniciais, até que sejam descartados 50% das iteragdes iniciais. Se a hipdtese
nula for rejeitada ou o teste ndo conseguir ser realizado, isto indica falha de estacionariedade,
implicando que é necessario um nimero maior de iteragdes. Caso contrdrio, o nimero inicial
de iteragdes € indicado como o tamanho do “burn in” (Nogueira; Safadi; Ferreiral 2004).

O critério de Raftery e Lewis| (1992)) ¢ um método que estima quantas iteracdes sdao
necessdrias para que o algoritmo apresente convergéncia, em que fornece estimativas para “burn
in” (total de iteragdes que devem ser descartadas) e para o “thin” (distdncia minima entre as
iteragdes). Isso se dd considerando-se uma precisdo definida, pelas estimativas dos quantis de

uma func¢do (Nogueira; Satadi; Ferreira, [2004).
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4 MATERIAL E METODOS

Nesta se¢do, serdao apresentadas as caracteristicas da drea de estudo, os detalhes da ob-
tencdo dos dados utilizados e as metodologias que serviram de base para o desenvolvimento

deste trabalho.

4.1 CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A drea de estudo compreende os municipios pertencentes a bacia do Rio Pajet, locali-
zada no estado de Pernambuco. Os municipios inseridos nessa bacia sdo: Afogados da Inga-
zeira, Betania, Brejinho, Calumbi, Carnaiba, Flores, Ingazeira, Itapetim, Quixabd, Santa Cruz
da Baixa Verde, Santa Terezinha, Sdo José do Egito, Serra Talhada, Solidao, Tabira, Triunfo e
Tuparetama. Na Figura[I] € apresentado um mapa indicando a localizagio da bacia hidrografica

do rio Pajeu.
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Figura 1 — Mapa de localizag@o da bacia hidrogréfica do rio Pajeud
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Fonte: Elaborado pela autora.

Legenda: A figura apresenta dois paineis. No painel superior hd um mapa com os municipios
pertencentes a Bacia do Rio Pajeud. No painel inferior, hd dois mapas, a esquerda o mapa
do Brasil destancando-se o Estado do Pernambuco e, a direita, o mapa de Pernambuco
destancando-se a localiza¢do Bacia do Rio Pajet.

Sendo a maior bacia do estado de Pernambuco, a bacia do Rio Pajet possui uma édrea
de 16.685,63 km?, o que equivale a 16,9% da area total do estado. A bacia encontra-se nas se-

guintes coordenadas geogrificas: 07°16'20” e 08°56'01” de latitude sul e 36°59'00” e 38°57'45"
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de longitude oeste. Segundo Assis| (2012)), o clima da mesorregido do sertdo pernambucano,
onde estd inserida a bacia do Rio Pajet € do tipo BSw’h’ e BSwh’, quente e seco, conforme a

classificagdo climatica de Koppen.

4.2 DADOS DE PRECIPITACAO

Os dados de precipitacdo didria (uma estrutura tipicamente de séries temporais), ex-
pressos em altura de lamina d’dgua (mm), foram obtidos junto aos postos pluviométricos dos
municipios em estudo. Esses dados estdo disponibilizados para acesso no Banco de Dados da
Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima (APAC). Os dados de precipitagdo didria foram orga-
nizados a fim de que a varidvel aleatdria do estudo seja o veranico maximo, ou seja, um intervalo
de dias secos dentro do periodo chuvoso. Para ser considerado um veranico, foi adotado como
um periodo minimo sem chuva o intervalo igual ou superior a cinco dias (Sleiman, [2008]) e com
precipitacdo igual ou inferior a 2 mm (Fernandes, 2014). A Tabela [I] apresenta a localizagao

geografica e tamanho da série de dados de veranicos maximos dos municipios em estudo:
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Tabela 1 — Localizacdo geografica e tamanho das séries de dados de veranicos
maximos na estagdo chuvosa dos municipios da bacia do Rio Pajeu.

Posto Pluviométrico Latitude Longitude Area (Km?) Tamanho (anos)
Afogados da Ingazeira -7,75 -37,64 377,69 42
Beténia -8,27 -38,03 1.244,07 58
Brejinho -7,34 -37,28 106,27 21
Calumbi -7,93 -38,15 179,31 29
Carnaiba -7,80 -37,79 427,80 51
Flores -7,86 -37,96 995,55 21
Ingazeira -7,68 -37,47 243,66 11
Itapetim -7,37 -37,20 404,84 56
Quixaba -1,74 -37,85 210,70 48
Santa Cruz da Baixa Verde -7,82 -38,15 114,93 16
Santa Terezinha -1,37 -37,48 195,58 22
Sao José do Egito -7,44 -37,28 798,87 54
Serra Talhada -8,03 -38,12 2.979,99 40
Soliddo -7,60 -37,65 138,39 20
Tabira -7,58 -37,53 388,00 46
Triunfo -7,83 -38,10 191,51 50
Tuparetama -7,60 -37,31 179,56 28

Fonte: Elaborada pela autora.

Com a finalidade de selecionar a melhor estrutura de priori para predicao de veranicos
maximos no municipio de Brejinho - PE, o conjunto de dados foi dividido em duas partes.
O periodo de 2000 a 2013 foi reservado para estimagdo dos pardmetros da distribuicdo GEV.
O periodo de 2014 a 2021 corresponde a fase teste, por meio da qual é possivel verificar o

desempenho das estruturas de priori.

4.3 ANALISE DESCRITIVA E TESTES PRELIMINARES

A andlise descritiva dos dados foi realizada por meio da estimacdo da média, dos va-
lores minimo e maximo, dos primeiros e terceiros quartis, assim como do desvio padrdo e do

coeficiente de variacao.
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A pressuposi¢cdo de independéncia e a presenca de tendéncia (ndo estacionariedade)
na série de veranicos maximos, foram avaliadas, respectivamente, pelos testes de Ljung-Box
(Ljung; Box, [1978) e Cox-Stuart (Cox; Stuart, |1955), com nivel de significancia de 5%. Para
verificar o ajuste da distribuicdo GEV a série de veranicos médximos, foi utilizado o teste de
Kolmogorov-Smirnov (Kolmogorov, 1933) e (Smirnov, [1939), também com nivel de signifi-

cancia de 5%.
4.4 ESTIMACAO VIA INFERENCIA BAYESIANA

Para estimacdo dos parametros da distribuicdo GEV via inferéncia bayesiana, utilizou-se

a distribuicdo a priori Normal Trivariada sugerida por Coles e Powell| (1996):
1
2

p(@) o exp { @—-NT="10 - )\)} : 4.1)

em que 8 = (u,In(0), ) é o vetor de pardmetros da distribui¢io GEV, A é o vetor de médias

dos hiperparametros e ¥ € a matriz de variancias e covariancias dada por

Var(po) — Cov(po,00) Cov(po,&o)
Y= Cov(pg,00) Var(ln(oy)) Cov(og,&)

Cov(po, &) Cov(og, &)  Var(&).

Para elicitar informagdes para a construcado das distribuicdes a priori, a distribuicdo GEV
foi ajustada aos dados de todos os municipios em estudo, exceto Brejinho - PE, utilizando infe-
réncia bayesiana com priori ndo informativa vaga. Esse ajuste gerou estimativas dos parametros
(médias a posteriori) que serviram de base para a construcao das prioris informativas.

Com o objetivo de selecionar a estrutura que apresentasse melhor desempenho nas pre-
di¢des, foram ajustadas sete configuracdes de priori da distribuicdo GEV aos dados de veranico
maximo do municipio de Brejinho - PE. A primeira estrutura ajustada foi com priori nao infor-

mativa, utilizando hiperparametros das médias iguais a zero e variancias altas:
0t 0 0
A1 =(0;0;0) e ;= 0 10* 0
0 0 10
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Na segunda estrutura, inicialmente foram calculadas as distancias euclidianas entre os
postos pluviométricos dos municipios em estudo, visando determinar o posto pluviométrico
mais proximo ao de Brejinho - PE. Pela Tabela 2} verificou-se que o posto pluviométrico mais

préximo ao de Brejinho - PE € o do municipio de Itapetim, a uma distancia de 9,4 Km.
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Sendo assim, as informagdes para os hiperparametros da distribui¢do normal trivariada
foram extraidas da distribuicdo GEV ajustada via inferéncia bayesiana aos dados de verani-
cos maximos do municipio de Itapetim - PE. Para o vetor de médias da distribuicdo normal
trivariada (), foram utilizados os valores obtidos das estimativas dos pardmetros (médias a
posteriori) e o logaritmo natural dessa estimativa para o parametro ¢ da distribui¢io GEV. Com
1ss0, a priori informativa do pardmetro de escala da distribuicdo GEV foi definido da seguinte

forma:

L

o ~ Lognormal (a, 7

), em que a e b sdo obtidos a partir da solucdo do sistema nao-

linear:

exp(a+ 3b?) —6 =0
4.2)
exp(2a + b%).[exp(b?) — 1] — Var(6) =0,
em que & e Var(d) sdo, respectivamente a média a posteriori e a variancia da posteriori do
parametro escala da distribuicdo GEV obtidos no ajuste dos dados de veranico maximo de cada
municipio, exceto Brejinho - PE. A solug@o do sistema ndo-linear sdo os parametros y e o da
Lognormal para que a distribuicdo tenha média igual a estimativa do pardmetro de escala da

priori e desvio padrdo igual ao erro padrao do parametro de escala.

Logo,

2,884 0 0
Ay = (24,723;2,395;0,248) e Xo=| 0 0017 0 |- (4.3)
0 0 0,016

Por fim, as outras estruturas ajustadas foram a mistura de prioris, utilizando, como infor-
macdo prévia, os resultados, ponderados pela distancia, obtidos pelo ajuste da distribui¢do GEV
via inferéncia bayesiana aos dados de veranicos médximos de todos os municipios em estudo,
exceto Brejinho - PE.

Para a obtencdo da mistura de prioris, foram realizados os seguintes passos:

1. as informagdes para os hiperparametros foram extraidas da distribuicdo GEV, via inferén-
cia bayesiana, para os veranicos mdximos anuais de cada municipio em estudo, exceto,

Brejinho - PE;

2. Com essas informacdes, as distribuicdes a priori normais trivariadas foram construidas
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para cada municipio, mantendo-se a utilizac¢do da distribui¢do Lognormal para modelar o

parametro de escala o da GEV.

3. foi calculado o peso para cada Normal Trivariada, utilizando-se a seguinte equacao:

o ,.y(s) (£1.>+(1_7(8)) (%‘_ij>, ses=1,2,3,4.
s) n; J

w‘j -
(anlg) (Zdjj>, ses=>h.

em que n; € o numero de anos utilizado no ajuste via inferéncia bayesiana do j-€simo

4.4)

municipio, Z;”:l n; € o total de observagdes dos municipios nao-alvo, isto €, excluindo-
se Brejinho - PE, d; € a distancia entre o j-ésimo municipio ndo-alvo e Brejinho - PE,
Z;nzl d; € o total das distancias, v € o peso dado entre as distdncias e os tamanhos
das amostras de cada municipio. A fim de assegurar que os pesos resultantes somem
1, procedeu-se a uma normaliza¢do, em que cada peso w](-s) foi dividido pela soma to-
tal dos pesos obtidos. Além disso, foram atribuidos diferentes pesos as observagdes e

as distancias. Assim, as diferentes estruturas de prioris foram organizadas da seguinte

forma:

Tabela 3 — Estruturas utilizadas no ajuste da distribuicdo GEV aos dados de
veranico miximo de Brejinho - PE, destacando as respectivas
abreviagdes, expressoes, configuragdes de pesos (s) e o parimetro 7,
que representa o peso atribuido entre o tamanho das amostras e as
distancias de cada municipio.

Prioris Abreviagdo  Expressao s vy
Nao Informativa NI Equacao4.1| - -
Informativa INF Equacgao 4.1 -

o

Mistura de Prioris 1 MP, Equagao 4.5
Mistura de Prioris 2 MP, Equagao 4.5
Mistura de Prioris 3 MP; Equacao@.5

Mistura de Prioris 4 MP, Equagao 4.5

ot e~ w [\ —
N—= Wl =

Mistura de Prioris 5 MP; Equagao 4.5

Fonte: Elaborada pela autora.

4. foirealizada a soma das distribui¢des a priori normais trivariadas dando o respectivo peso

para cada uma delas. A mistura de prioris pode ser expressa pela seguinte equagao,
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k
p(0) x Z w§s) exp {—%(0 —X)"E71(6 - )\j)} : 4.5)

J=1

em que w'*

;880 os pesos calculados na expressdo A; sdo os vetores de média e X;

sa0 as matrizes de variancia e covariancia.
4.5 OBTENCAO DA DISTRIBUICAO A POSTERIORI

De forma geral, a distribuicdo conjunta a posteriori para a distribuicio GEV é dada pelo

produto da fungdo de verossimilhanga (3.2)) e a distribuigdo a priori @.1)):

v« 5w (more (7)o (5) )

Portanto, a estrutura 1 utilizou A = A\ e ¥ = ¥, a estrutura 2 utilizou A = Ag e
3 = 3, e, por fim, a distribui¢do conjunta a posteriori das demais estruturas foi obtida pela

seguinte expressao:

pOly) g{_lna_ (1%&) In {1+5(@)} . {1+5(%;u>}_

k
<3 wyexp {—%(0 “A)"E 0 - Aj)} |
j=1

M=

}x

No entanto, a integracdo da distribui¢ao conjunta a posteriori, para obter as distribui¢des
marginais para cada parametro, ndo possui solu¢do analitica. Sendo assim, foi utilizada técnicas
de MCMC por meio do algoritmo Metropolis-Hastings para gerar amostras das distribuigdes
marginais a posteriori.

Para obter cadeias, considerando priori ndo informativa (estrutura 1), foram realizadas
440.000 iteragdes, excluindo-se as 20.000 primeiras (burn-in) e realizando-se saltos a cada 60

iteragdes (thin), obtendo-se uma cadeia final com 7.000 iteracdes. Para as estruturas de pri-
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ori informativa (INF), MP;, MP; e MP3, foram realizadas 110.000 iteracdes, excluindo-se as
10.000 primeiras e realizando-se saltos a cada 20 iteracdes, obtendo-se também cadeias finais
com 5.000 iteracOes. Para as estruturas MP, e MP; foram geradas cadeias com 220.000 itera-
coes, excluindo-se as 10.000 primeiras e realizando-se saltos a cada 40 itera¢des, obtendo-se
cadeias finais com 5.000 iteracdes. E importante observar que foi gerada apenas uma cadeia
final para cada uma das estruturas.

Para analisar a convergéncia das cadeias, foram utilizados trés critérios. O primeiro,
proposto por Gewekel|(1992), verifica se a diferenca padronizada entre as médias € significativa.
Caso ndo seja, hd indicacdo de convergéncia das cadeias. O segundo critério, desenvolvido por
Raftery e Lewis|(1992), estima o nimero de iteragdes necessarias para que o algoritmo alcance
a convergeéncia, fornecendo estimativas para o burn-in, que representa o total de iteracdes a
serem descartadas, e para o thin, que corresponde a distdncia minima entre as iteracdes. Por
fim, o critério de Heidelberger e Welch (1983) emprega testes de significancia para avaliar a
hipdtese nula de estacionariedade dos valores amostrados.

De acordo com Nogueira, Safadi e Ferreiral (2004)), a convergéncia das cadeias pode ser
verificada quando no critério de Raftery e Lewis, valores do fator de dependéncia proximos de
1 indicam independéncia entre as iteragdes, sugerindo convergéncia. Pelo critério de Geweke,
a convergéncia € indicada quando | Z¢| < za. Considerando o = 0,05, esse limiar corresponde
a zg ~ 1,96, que representa o quantil de 97,5% da distribui¢do normal padrdo. Ja no critério de

Heidelberger e Welch, a estacionariedade da série é verificada quando (p > 0, 05)
4.6 NIVEL DE RETORNO

O nivel de retorno y(7") é o valor que se espera que seja superado, pelo menos uma vez,
no periodo de tempo 7'. De acordo com |Coles (2001), y(7") é obtido a partir dos quantis da

distribuicao GEV e calculados por,

un=i-2fi-[n (- 2] 46

emque ji, 0 e é sdo as estimativas dos parametros da distribuicao GEV e T' € o tempo de retorno

dado em anos.
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4.7 AVALIACAO DE DESEMPENHO DOS MODELOS

A fim de avaliar o desempenho das estruturas foram analisados o DIC (Critério de Infor-
macao da Deviance), a acurécia, erro médio de predicdao e amplitude média dos intervalos HPD
de 95%. Os niveis de retorno foram calculados, com base na equacao apresentada na subsecao
4.6, para os tempos de 2,4, 6 e 8 anos.

Segundo Spiegelhalter et al.|(2002), o DIC é uma aproximagao assintdtica para grandes
amostras e € valido quando a distribui¢do a posteriori se aproxima de uma distribuicdo normal

multivariada. Assim, o desvio (Deviance) é definido como,

D(@®) = —2nL(8) + C,

em que @ € o vetor de pardmetros do modelos, L () representa a fungdo de verossimilhancae C' é
uma constante que se anula, portanto ndo € necessdrio conhecé-la ao comparar dois modelos (no
presente estudo, duas estrtuturas de priori). Assim, o critério DIC, proposto por Spiegelhalter

et al.|(2002)), pode ser escrito como,

A

~

em que D(@) representa o desvio avaliado na média a posteriori e pp é o nimero efetivo de

parametros no modelo, dado por,

A

PD = D — D(H),

sendo D = E[D(6)] o desvio médio a posteriori, o qual avalia a qualidade do ajuste do modelo
aos dados. Os modelos mais adequados sdo os que apresentam um valor menor para o DIC.
Spiegelhalter ez al.|(2002), propdem o seguinte critério para calcular a diferenga absoluta

entre os valores de DIC de dois modelos, A e B,

ADIC - ‘DICA - D[CB‘

Sendo assim, se Apc < 5, a diferenca entre os modelos ndo € substancial; se 5 <
Apic < 10, a diferenga entre os modelos € substancial; e se Apjc > 10, descarta-se definitiva-

mente o modelo com maior valor de DIC (Spiegelhalter et al.,[2002).
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A acuricia foi avaliada verificando se a estimava intervalar engloba ou nao o valor ob-
servado para os tempos de retorno de 2,4, 6 e 8 anos. O erro médio de predicao (EMP) pode

SEeTr eXpresso por

~

Yi — Vi
Yi

x 100%, 4.7

1 N
EMP—N;

em que, y; € 0 veranico maximo observado para o i-€simo tempo de retorno, ¢; € o veranico
maximo previsto para o i-€simo tempo de retorno e N = 4 é o nimero de tempos de retorno
estudados (2,4, 6 e 8 anos).

A amplitude média foi calculada com base nas amplitudes dos intervalos HPD de 95%.

Sendo a amplitude dada por:

Amp = LS — LI, (4.8)

em que LS e LI representam, respectivamente, o limite superior e o limite inferior da estimativa
intervalar de 95% para os niveis de retorno. Dessa forma, a amplitude média € dada por,
4
_ >_i—1 Amp;

A —==L 4.9

em que ¢ = 1,2, 3,4, correspondendo aos niveis de retorno para 2, 4, 6 e 8 anos, respectiva-
mente.

Para selecionar a melhor estrutura seguiu-se a seguinte ordem: primeiro foram ordena-
das as estruturas em relacdo aos valores de DIC, descartando-se as estruturas com maior valor
de DIC, em que Apc > 10. No segundo momento avaliou-se a acuracia das estruturas que pos-
suem Apjc < 10. Permanecendo o empate, avaliou-se o erro médio de predicdo e a amplitude
média como critérios adicionais.

Com base na estrutura selecionada, foram estimados os niveis de retorno para os perio-
dos de 5, 10, 20, 30, 50, 100 e 200 anos, utilizando-se a série completa de veranico maximo do

municipio de Brejinho - PE.
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4.8 RECURSOS COMPUTACIONAIS

Para a realizagdo das analises estatisticas foi utilizado o software computacional estatis-
tico R (R CORE TEAM, 2021) e seus respectivos pacotes: coda (Plummer et al., 2006), evd
(Stephenson, 2002) e evdbayes (Stephenson; Ribatet., 2023). O pacote evdbayes (Stephenson;
Ribatet., 2023)) foi utilizado para obter as cadeias a posteriori das estruturas 1 e 2 (NI e INF)
via MCMC utilizando Metrépolis-Hastings. O algoritmo de Metrépolis-Hastings para obter as
cadeias a posteriori da estrutura 3 (MP; a MPj), foram implementadas em R (R CORE TEAM,

2021), especialmente para os objetivos deste estudo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 ESTATISTICA DESCRITIVA

As estatisticas descritivas para a caracteristica veranico maximo, expressa em anos dos
municipios pertencentes a bacia do rio Pajet, localizada no Sertdo Pernambucano estdo subme-
tidas na Tabela 4l

Os resultados revelaram uma variagao consideravel nas médias dos veranicos maximos,
variando de 12,7 dias, no municipio de Flores, a 43,3 dias, em Tuparetama. Nota-se que em lo-
cais como Flores (CV de 70,0%) e Santa Terezinha (CV de 73,7%), a alta variabilidade aponta
para veranicos menos previsiveis, com variacdes expressivas de um ano para outro. Por ou-
tro lado, Tabira apresenta o menor coeficiente de variagdo (35,2%), o que sugere uma menor
variabilidade nos valores de veranicos méximos ao longo dos anos e uma variacao anual mais
estavel.

Observa-se na Tabela @ que municipios como Betania, Carnaiba, Santa Terezinha e Tu-
paretama registram valores maximos de 120 dias, sugerindo que esses locais podem enfrentar
periodos de estiagem prolongada, mesmo durante a estacdo mais imida. J4 em municipios
como Triunfo, com valor médximo de 43 dias, a amplitude é menor, possivelmente refletindo
uma menor variabilidade nos eventos de veranico maximo.

Em Brejinho - PE, a média dos veranicos méximos durante a estacao chuvosa é de 28,9
dias, o que indica a ocorréncia de periodos de estiagem relativamente prolongados, mesmo na
estacdo mais umida. Quanto aos valores minimos € maximos, observa-se que Brejinho - PE
pode enfrentar desde veranicos mais curtos, com um minimo de 15 dias, até veranicos longos,

com maximos de até 58 dias.



Tabela 4 — Estatisticas descritivas de veranicos maximos na estagao chuvosa dos

municipios pertencentes a bacia do Rio Pajeu.

Posto N Média DP CV(%) MIN MAX Q1 Md Q3

Pluviométrico

Afogados da
42 259 115 44.5 11 61 18,0 22,0 30,5

Ingazeira

Betania 58 349 21,0 60,1 10 120 22,2 30,0 43,0
Brejinho 21 28,9 11,7 40,6 15 58 19,0 27,0 37,0
Calumbi 29 30,5 17,1 56,1 14 99 20,0 26,0 37,0
Carnaiba 51 304 17,8 45,4 9 120 21,0 28,0 34,5
Flores 21 269 11,3 42,0 13 64 22,0 23,0 29,0
Ingazeira 11 274 16,5 60,0 7 63 18,5 20,0 335
Itapetim 56 336 179 54,1 11 98 20,0 28,5 41,7
Quixaba 48 23,0 94 40,7 6 55 18,7 21,0 27,0

Santa Cruz da
16 263 99 37,6 13 45 17,7 26,0 33,2

Baixa Verde

Santa Terezinha 22 40,8 30,0 73,7 15 120 21,2 30,0 49,0
Sao José do Egito 54 32,2 16,9 52,7 11 94 20,2 27,5 375
Serra Talhada 40 27,0 12,1 44.8 8 64 18,7 24,0 342
Solidao 20 27,7 12,1 43,7 13 59 20,5 23,0 332
Tabira 46 28,5 10,0 35,2 11 60 22,0 26,5 34,7
Triunfo 50 20,0 7,6 38,1 7 43 150 18,5 25,0
Tuparetama 28 433 196 454 15 120 32,5 41,0 49,0

Fonte: Elaborada pela autora.
Nota: N: Nimero de Observagdes; DP: Desvio Padrdo; CV: Coeficiente de Varia¢do (%); MIN: Minimo;
MAX: Maximo; Q1: 1° Quartil; Md: Mediana; Q3: 3° Quartil.

5.2 OBTENCAO DA PRIORI
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Na Tabela 3] sdo apresentados os resultados dos testes de Ljung Box e Cox-Stuart dos

municipios pertencentes a bacia do rio Pajeu, localizada no Sertdo Pernambucano.
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Tabela 5 — Resultados dos testes de hipéteses (valor-p), Ljung-Box e Cox-Stuart ao
nivel de significancia de 5%, referente aos dados de veranicos maximos
na estacdo chuvosa dos municipios pertencentes a bacia do Rio Pajed.

Posto Pluviométrico Ljung-Box Cox-Stuart
Brejinho 0,403 0,687
Afogados da Ingazeira 0,649 0,824
Betania 0,433 0,036
Calumbi 0,229 0,013
Carnaiba 0,991 0,307
Flores 0,724 0,753
Ingazeira 0,373 1,00
[tapetim 0,114 0,557
Quixaba 0,588 0,405
Santa Cruz da Baixa Verde 0,837 0,289
Santa Terezinha 0,071 0,065
Sdo José do Egito 0,246 0,143
Serra Talhada 0,639 0,503
Solidado 0,028 0,508
Tabira 0,516 0,664
Triunfo 0,815 0,043
Tuparetama 0,843 0,180

Fonte: Elaborada pela autora.

Os resultados do teste de Ljung-Box, a um nivel de significancia de 5%, indicam que
todas as séries de veranicos maximos sdo independentes, exceto para o municipio de Solidao,
que apresentou um valor-p = 0,028.

Em relagdo ao teste de Cox-Stuart, que também adotando um nivel de significancia de
5%, observou-se que as séries anuais de veranico mdximo nos municipios de Betania, Calumbi e
Triunfo ndo apresentam estacionariedade, indicando a existéncia de uma tendéncia significativa.

Para os municipios em que as pressuposi¢des de independéncia e estacionariedade foram
satisfeitas, a distribuicdo GEV foi ajustada via inferéncia bayesiana utilizando priori nao infor-
mativa. Os resultados das estimativas dos parametros da distribuicio GEV estdo apresentados

na Tabelal6l
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Tabela 6 — Estimativas dos parametros (Desvio Padrdo) da distribuicao GEV via
inferéncia bayesiana, utilizando priori nao informativa e resultados do
teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) ao nivel de significancia de 5%

Parametros
Posto Pluviométrico Valor-p (Teste KS)
7 o
20,220 7,711 0,197
Afogados da Ingazeira 0,634
(1,360) (1,160) (0,139)
22,639 10,579 0,189
Carnaiba 0,452
(1,666) (1,377) (0,113)
21,795 7,511 0,198
Flores 0,380
(1,822) (1,620) (0,174)
19,891 13,838 0,212
Ingazeira 0,367
4,779) (5,051) (0,332)
24,723 11,068 0,248
Itapetim 0,489
(1,698) (1,455) (0,126)
18,863 7,864  -0,014
Quixaba 0,384
(1,240) (0,938) (0,095)
21,692 9,241 0,051
Santa Cruz da Baixa Verde 0,481
(2,709) (2,557) (0,351)
24,563 12,078 0,727
Santa Terezinha 0,621
(3,041) (3,706) (0,292)
24,163 10,011 0,0,234
Sao José do Egito 0,637
(1,534) (1,285) (0,113)
21,404 9,261 0,082
Serra Talhada 0,755
(1,654) (1,302) (0,125)
23913 8,235 0,017
Tabira 0,507
(1,358) (1,037) (0,114)
34,973 14,015 0,099
Tuparetama 0,297
(2,838) (2,312) (0,124)

Fonte: Elaborada pela autora.

Pelos resultados do teste de Kolmogorov-Smirnov (Tabela [6)), pdde-se observar que a
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distribuicdo GEV ajustada via inferéncia bayesiana e priori ndo informativa, ajustou as séries

de veranicos maximos anuais dos municipios pertencentes a bacia do Rio Pajeu.

5.3 PREVISAO DE VERANICOS MAXIMOS PARA BREJINHO - PE

A Tabela[7| apresenta os resultados das estimativas dos pardmetros da distribuicdo GEV
via inferéncia bayesiana para o municipio de Brejinho - PE no periodo de 2000 a 2013, com

seus respectivos intervalos HPD de 95% e dos critérios de convergéncia.
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Tabela 7 — Estimativas dos parametros da distribuicao GEV via inferéncia
bayesiana para o municipio de Brejinho - PE no periodo de 2000 a
2013, utilizando priori ndo informativa, informativa e mistura de
prioris, com seus respectivos intervalos HPD de 95% e resultados dos
critérios de convergéncia.

Média a Critérios
Prioris Parametros HPDgs5,

posteriori 7G RL HW
W 23,984  [17,984;30,579] -1,066 1,090 0,368
NI o 10,067 [4,917;16,532] -0,353 1,090 0,702
13 0,224 [-0,379; 0,889] -0,252 1,080 0,242
I 24,757  [21,852;27,416] -0,352 1,070 0,399
INF o 10,532 [8,299; 13,035] -1,215 1,020 0,142
13 0,228 [-0,026; 0,457] -0,399 0,989 0,765
W 24,068  [20,521;27,512] -1,153 1,050 0,619
MP, o 9,697 [6,916; 12,837] 1,084 1,090 0,172
13 0,198 [-0,091; 0,474] -0,830 1,050 0,268
L 23,980  [20,325;27,275] 1,422 0,982 0,185
MP, o 9,688 [6,702; 12,618] 0,979 1,000 0,557
13 0,202 [-0,097;0,470] 0,712 1,020 0,676
W 24,005  [20,315;27,363] 1,479 1,030 0,189
MP; o 9,694 [6,637;12,699] 1,431 1,050 0,399
13 0,203 [-0,094;0,484] 0,468 0,982 0,619
W 23,978  [20,199;27,287] -0,538 1,000 0,708
MP, o 9,672 [6,701; 12,726] -0,607 1,050 0,538
13 0,203 [-0,104; 0,487] -1,367 1,000 0,074
W 24,108  [20,467;27,078] 1,246 1,020 0,669
MP; o 9,738 [7,009; 12,577] -0,054 0,971 0,436
13 0,196 [-0,081; 0,444] -1,852 1,020 0,542

Fonte: Elaborada pela autora.
Nota: ZG: Estatistica do critério de Geweke; R.L: Fator do critério de Raftery e Lewis;

H.W: Valor-p do critério de Heidelberger-Welch.

Conforme apresentado na Tabela [/| o zero estd dentro do intervalo de credibilidade do

parametro de forma. Entretanto, segundo Coles e Pericchi (2003), a reducdo da distribui¢ao
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GEV para a distribuicdo Gumbel deve ser feita com cautela, mesmo quando testes padrdes a
indicam, pois a distribuicio GEV estima melhor os quantis extremos.

Os resultados apresentados na Tabela[7|indicam que para todos os pardmetros das prioris
ndo informativa, informativa e mistura de prioris os fatores de dependéncia do critério de Raf-
tery e Lewis foram proximos de 1, o que indica independéncia entre as iteragdes. Pelo critério de
Geweke tem-se que |ZG| < 1,96, indicando que ndo h4 indicios de auséncia de convergéncia.
Os valores-p do critério de Heidelberg e Welch foram nio significativos (p > 0, 05), verificando
que a série € estaciondria. Sendo assim, ndo h4 evidéncias de auséncia de ndo convergéncia das
cadeias a posteriori. Uma vez que nao hd evidéncias que indicam a ndo convergéncia das ca-
deias a posteriori, os niveis de retorno preditos para os tempos de retorno de 2, 4, 6 € 8 anos
foram obtidos via inferéncia bayesiana.

Para determinar qual das estruturas de priori € mais adequada para a localidade em
estudo, foi realizado uma andlise do Critério de Informacdo Deviance (DIC), juntamente com a
avaliacdo da acuricia, erro médio de predicao (EMP) e amplitude média na previsao dos niveis
de retorno.

Tabela 8 — Resultados do Critério de Informacao da Deviance (DIC), Acuricia
(%), Amplitude Média e Erro Médio de Predi¢do (%) do veranico
maximo predito para os tempos de retorno de 2, 4, 6 e 8 anos (valor
observado), para o municipio de Brejinho-PE.

Veranico mdximo predito e HPDgs5q,

Prioris 2 anos 4 anos 6 anos 8 anos DIC AC EMP AMP,,
(40 dias) (40 dias) (40 dias) (45 dias)

N [20,26?’3?5,3] [26,:?12',;,592,7] [30,1?’28,4] [32,3?’;12,6] 1042 75% 174% 324
INF [25,262;;’3?1,8] [34;(;),4(1)5,6] [38;??4,6] [42,55?322,8] 1011 75%  152% 132
MPy [23,%1?’3?1,6] [30,::,25,1] [33,4;‘;1’514,1] [35,4;;’661,2] 1005 75% 14.0% 172
MP, [23,22?’;1,3] [30,35?,24,9] [33,4;‘;1’;)3,5] [35;?’661,3] 1005 75%  14.0% 17.1
MP; [23,21?’371 7] [30,33?,25,1] [33,4;‘;1’514,3] [35,2?’671,3] 1005 75% 14.0% 174
MPy [23,23?’;1,6] [30,::,24,9] [33,4;‘;1’;)3,9] [35;?’671,2] 1005 75% 14.0% 17,3
MPs [23,29?’3?1,6] [30,36?,24,1] [34,4;;1’;)2,7] [37,1?’660,3] 1007 75% 13.0% 157

Fonte: Elaborada pela autora.

AC: Acurécia; AMP,,,: Amplitude Média; EMP: Erro Médio de Predicdo.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 8] foi possivel selecionar a melhor estru-

tura para a predi¢do do veranico maximo no municipio de Brejinho - PE. Inicialmente, foram
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analisados os valores do Critério de Informagdo da Deviance (DIC). Tendo em vista que ndo
houve diferenca substancial nos valores de DIC (Tabela [8)), outros critérios pra selegdo de mo-
delos podem ser aplicados, como parcimdnia e medidas de desempenho.

Dessa forma, verificou-se qual das estruturas obteve maior acurécia, ou seja, maior nu-
mero de acertos. Conforme os resultados apresentados na Tabela [§] todas as estruturas alcan-
caram uma acurdcia de 75%. Em seguida, foram analisados o Erro Médio de Predicdo e a
amplitude média. A estrutura MP; destacou-se por apresentar o menor erro médio de predi-
¢éo (13,0%), o que sugere maior capacidade de fornecer estimativas consistentes e confidveis,
especialmente para os eventos extremos de veranico maximo.

Com base nesses resultados, conclui-se que a estrutura MP5 € a mais apropriada para a
predi¢do do veranico méximo em Brejinho - PE.

A escolha da mistura de prioris como estrutura final para as predi¢des do veranico
méximo justifica-se por diversos fatores. Primeiramente, essa estrutura tem a capacidade de
combinar informacgdes de diferentes prioris, cada uma contribuindo com aspectos distintos e
relevantes para os dados de veranicos maximos.

Contudo, é importante reconhecer que a utilizagdo de uma mistura de prioris pode in-
troduzir um grau adicional de variabilidade nas predicdes. Essa variabilidade reflete a incerteza
ao processo de combinagdo das prioris, podendo, em alguns casos, resultar em leve perda de
precisdo nas estimativas. No entanto, essa aparente limitacdo € compensada pelo ganho em
acuricia observado, refor¢ando a relevancia pratica e teérica da mistura de prioris.

Observa-se que, em todos os casos analisados, o uso de uma priori informativa propor-
cionou resultados superiores quanto a precisdo do veranico maximo em Brejinho-PE, quando
comparado a utilizacdo de uma priori nao informativa.

Esses resultados corroboram com os apresentados por Reis, Beijo e Butturi-Gomes
(2024), que ajustou a distribuicio GEV aos conjuntos de dados de veranico maximo anual em
diferentes regides de Minas Gerais. A autora concluiu que a priori informativa proporcionou
maior precisdo na andlise de veranicos maximos na maioria dos municipios avaliados.

Esses resultados também estdo alinhados com os apresentados por Silva et al.| (2023)),
que ajustaram a distribuicao GEV as séries historicas de precipitacdo maxima de Petrépolis - RJ
e Pocos de Caldas - MG e avaliaram diferentes estruturas de distribui¢des a priori. Os autores
observaram que a priori informativa obteve melhor desempenho para predizer as precipitacdes

maximas de Pocos de Caldas - MG e Petrépolis - RJ.
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De maneira semelhante, os achados de Branco, Oliveira e Beijo (2022) refor¢cam esse
padrdo, ao modelar a série de precipitacdes maximas anuais de Manhuacu - MG por meio da
GEV utilizando inferéncia bayesiana. Nesse estudo, a priori informativa também demonstrou

superioridade na estimativa dos niveis de retorno da precipitacdo mixima.

54 ANALISE DO VERANICO MAXIMO DO MUNICIPIO DE BREJINHO - PE

A Tabela [9] apresenta o resultado dos testes de Ljung-Box e Cox-Stuart, utilizando a
série completa de veranico mdximo, abrangendo o periodo de 2000 a 2021. A partir do teste de
Ljung-Box, verificou-se que a série € independente, enquanto o teste de Cox-Stuart indicou que
a série € estaciondria, ou seja, ndo apresenta tendéncia.

Tabela 9 — Resultados dos testes (valor-p) de Ljung-Box e Cox-Stuart a 5% de

significancia, para os dados de veranico mdximo do municipio de
Brejinho-PE.

Ljung-Box Cox-Stuart

0,403 1,000

Fonte: Elaborada pela autora.

Na Tabela[I0] sdo apresentadas as estimativas dos pardmetros com respectivos intervalos
HPD de 95% de probabilidade e os resultados dos critérios de convergéncia. Observa-se que
os fatores de dependéncia de Raftery e Lewis estdo proximos de 1, a estatistica de Geweke
|ZG| < 1,96, o valores-p do teste de Heidelberg-Welch foram néo significativos (p > 0,05),

indicando a convergéncia das cadeias a posteriori.
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Tabela 10 — Estimativas dos parametros da distribui¢do GEV via inferéncia
bayesiana, utilizando mistura de prioris, com seus respectivos
intervalos HPD de 95% e resultados dos critérios de convergéncia.

Média a Critérios
Parametros HPDgyzo,
posteriori G RL HW
1 23,653  [20,455;26,530] 0,544 1,020 0,728
o 9,507 [6,972;12,078] 1,417 1,030 0,663
¢ 0,196 [-0,065; 0,459] -0,047 0,999 0,580

Fonte: Elaborada pela autora.
Nota: ZG: Critério de Geweke; R.L: Critério de Raftery e Lewis; H.-W: Critério de
Heidelberger-Welch.

Uma vez obtidas as estimativas dos parametros, foram realizadas a predi¢dao dos tempos
de retorno para 5, 10, 20, 30, 50, 100 e 200 anos. A Tabela [IT] apresenta os niveis de retorno,
seus respectivos intervalos HPD com 95% de probabilidade e critérios de convergéncia.

Tabela 11 — Niveis de retorno para os tempos de 5, 10, 20, 30, 50, 100 e 200 anos,

seus respectivos intervalos HPD com 95% de probabilidade e
resultados dos critérios de convergéncia.

Tempos de Niveis de Critérios
H P Dysy,

retorno retorno 7G R.L HW
5 40,4 [32,9;47,8] 1,086 0,966 0,877

10 51,1 [38,5;63,8] 0,748 0,966 0,862

20 63,4 [43,5;84,7] 0,351 0,982 0,765

30 71,5 [46,7; 101,1] 0,144 0,982 0,724

50 83,1 [47,9; 123,8] -0,110 0,982 0,613

100 101,6 [52,5;165,9] -0,455 0,966 0,470
200 1244 [54,9; 220,1] -0,801 0,966 0,357

Fonte: Elaborada pela autora.
Nota: ZG: Critério de Geweke; R.L: Critério de
Raftery e Lewis; H.W: Critério de Heidelberger-Welch.

Conforme os resultados apresentados na Tabela [I1] € visto que ndo hd evidéncia que
indicam a falta de convergéncia das cadeias, ou seja, os fatores de dependéncia de Raftery e

Lewis estdo proximos de 1, a estatistica de Geweke apresenta |ZG| < 1,96, e os valores — p
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do teste de Heidelberg-Welch foram ndo significativos (p > 0,05). Dessa forma, seguiu-se a
andlise dos niveis de retorno.

Uma interpretacdo pratica para os niveis de retorno de Brejinho - PE, considerando a
Tabela[IT]e o tempo de retorno do 30 anos € a seguinte: espera-se que em um tempo médio de
30 anos, durante a estagdo chuvosa, ocorra pelo menos um veranico maior ou igual a 71 dias,
além disso, acredita-se com 95% de probabilidade que ocorra um veranico maior ou igual a um
valor que esteja entre 46,7 e 101,1 dias.

Esses resultados podem ser comparados com os apresentados por Reis, Beijo e Butturi-
Gomes| (2024), que avaliou a probabilidade de ocorréncia de veranicos em algumas regides
do estado de Minas Gerais. A autora relatou uma probabilidade elevada de veranicos com
duracdo superior a 30 dias na estacdo chuvosa para 4reas centrais e ao norte do estado, com
destaque para o municipio de Sete Lagoas, que apresentou uma probabilidade de ocorréncia de
veranicos com duracdo acima de 70 dias. Embora existam diferengas regionais, os resultados
apontam para fatores climaticos comuns que influenciam os veranicos em ambas as regioes.
Reis, Beijo e Butturi-Gomes| (2024) associou o atraso da estagdo chuvosa na regido norte de
Minas Gerais a Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS). De forma semelhante, os
padrdes observados em Brejinho - PE podem ser parcialmente explicados pela irregularidade
pluviométrica do Sertdo Pernambucano, intensificada por fendmenos como o El Nifio. Como
destacado por Marengo et al.| (2008), a alta variabilidade espacial e temporal das chuvas no
semidrido nordestino torna as secas uma caracteristica inevitavel da regido.

Além dos aspectos climdticos regionais, os resultados também revelam uma relacao
direta entre o tempo de retorno e os niveis de intensidade dos veranicos. A medida que o
tempo de retorno aumenta, os niveis de retorno também aumentam, o que reflete uma tendéncia
esperada para eventos extremos: eventos mais intensos estdo associados a periodos mais longos.
Esses resultados corroboram os achados de Assis, Sobral e Souza (2012), que analisaram as
tendéncias dos indices de deteccao de mudancas climéticas nos rios Brigida e Pajed, ambos
localizados no Sertao Pernambucano. As autoras encontraram uma diminuicdo no regime de
chuvas ao longo dos anos, além de um aumento no nimero de dias secos consecutivos.

Soares e Nobrega (2010), ao conduzir um estudo climatolégico sobre o comportamento
e a frequéncia dos veranicos no Sertdo de Pernambuco, verificaram que, em alguns municipios,
os periodos sem chuva podem alcancar uma média de até 120 dias consecutivos. Os autores

apontam que esse padrdo ressalta a forte concentracao temporal das precipitagdes no semidrido



55

pernambucano, tanto em escala anual — com chuvas limitadas a poucos meses — quanto dentro
dos proprios periodos chuvosos, em que as precipitagdes se concentram historicamente em um
pequeno nimero de dias.

Os resultados obtidos neste estudo mostram que, para tempos de retorno superiores a 10
anos, os niveis de retorno dos veranicos ultrapassam os 50 dias, alcangcando valores extremos de
124 dias para tempos de 200 anos. Essas estimativas, especialmente para tempos mais longos,
indicam a presencga de eventos extremos com potencial significativo para impactar atividades
agricolas na regido. Silva (2014)), ao estudar a puluviometria da bacia do rio Paranaiba, destacou
que veranicos superiores a 13 dias consecutivos podem causar perdas substanciais as lavouras,
devido a combinagdo da auséncia de precipitacio e ao aumento das taxas de evapotranspiragao.
Nesse contexto, os niveis de retorno estimados neste estudo indicam que os veranicos em pe-
riodos mais longos representam um risco elevado para a agricultura de sequeiro, que depende
exclusivamente da chuva e da capacidade de retencao hidrica do solo, cujas caracteristicas sao
diretamente influenciadas pelo clima.

Esses resultados reforcam a necessidade de estratégias de adaptagdo especificas, como
o manejo integrado da 4gua e o uso de culturas mais resistentes a seca. A tendéncia de aumento
na duragdo dos veranicos ao longo do tempo, observada tanto neste estudo quanto nos de Assis,
Sobral e Souza (2012) e Soares e Nobregal (2010), evidencia a importancia de planejar acdes

que minimizem os impactos dos veranicos em cadeias produtivas agricolas.
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6 CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos, conclui-se que a série de dados de veranico maximo
do municipio de Brejinho - PE ndo apresentou evidéncias de tendéncia. A distribuicio GEV
revelou-se apropriada para modelar esses dados, enquanto a estrutura com mistura de prioris de-
monstrou melhor desempenho na previsdo dos veranicos maximos para o municipio. Conclui-se
também que em todos os casos, o uso de uma priori informativa proporcionou resultados su-
periores na predicao do veranico mdximo em Brejinho-PE, quando comparado a utilizacdo de
uma priori ndo informativa.

Sendo assim, os resultados obtidos neste trabalho podem ser utilizados por agricultores e
gestores, interessados em compreender os impactos dos veranicos sobre a agricultura na regidao
de Brejinho - PE. Essas informacdes podem auxiliar na escolha de culturas mais resistentes
a estiagem, no planejamento das épocas de plantio e colheita, bem como no desenvolvimento
de estratégias para minimizar os efeitos da falta de chuva, garantindo maior estabilidade na
producdo agricola e na segurancga alimentar local.

Uma possivel direcdo para estudos futuros seria estender a aplicacao da mistura de pri-
oris a diferentes regides do semidrido e além, com o objetivo de verificar se os padrdes en-
contrados se mantém consistentes quando a metodologia € aplicada a 4dreas com caracteristicas
climaticas distintas. Além disso, seria interessante testar diferentes esquemas de pesos para as
prioris, investigando como a escolha desses pesos pode influenciar os resultados, especialmente

em regides com caracteristicas climdticas variadas.
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APENDICE

APENDICE A - Rotina em R utilizada para realizar a mistura de prioris

require (evd)
library (mvtnorm)
require (mvtnorm)

rm(list=1s())

setwd ("C:\\Users\\Cliente\\Desktop\\Mestrado\\Dissertacao\\Dados_

atualizados\\Veranicos_Maximos")

### Dados
dados=read.table ("Brejinho.txt",dec=".", h=T)

dados
## Armazenando cada ano do estudo em y

y=dados$Veranico[1l:13];y
y<—as.numeric (y)

yop=dados$Veranico[14:21];yop

### Prioris

pvl <- list (mean = c(19.754, 2.022, 0.233), cov=l*cbind(c(2.200,0,0),
c(0,0.027,0),ec(0,0,0.022)))

pv2 <— list (mean = c(22.612, 2.345,0.187), cov=l*cbind(c(2.806,0,0),c
(0,0.017,0),c(0,0,0.012)))

pv3 <— list (mean = c(21.795, 1.994,0.198), cov=l*cbind(c(3.321,0,0),c
(0,0.045,0),¢(0,0,0.030)))

pvd <- list (mean = ¢(19.891, 2.565,0.212), cov=l*cbind(c(22.844,0,0),
c(0,0.125,0),¢(0,0,0.110)))

pv5 <— list (mean = c(24.723, 2.395,0.248), cov=l*cbind( c¢(2.884,0,0),
c(0,0.017,0),c(0,0,0.016)))

pv6 <— list (mean = c¢(18.863, 2.055,-0.014), cov=lxcbind(c(1.538,0,0),
c(0,0.014,0),c(0,0,0.009)))

pv7 <— list (mean = c(21.692, 2.187,0.051), cov=l*cbind(c(7.336,0,0),c



(0,0.074,0),¢(0,0,0.123)))

pv8 <— list (mean = c(24.563, 2.446,0.727), cov=l*cbind( c

c(0,0.089,0),¢(0,0,0.085)))

pv9 <— list (mean = c(24.163, 2.295,0.233), cov=l*cbind( c

c(0,0.016,0),¢(0,0,0.013)))

pvl0 <— list (mean = c¢(21.404, 2.216,0.082), cov=l*cbind(c

c(0,0.019,0),e¢(0,0,0.016)))

pvll <-— list (mean = ¢ (23.913, 2.100,0.017), cov=l*cbind(c

c(0,0.016,0),c(0,0,0.013)))
pvl2 <— list (mean = c¢(34.973, 2.627,0.099), cov=1l*cbind

,¢(0,0.027,0),e(0,0,0.015)))

minhas.prioris <- 1list (pvl, pv2, pv3, pv4d, pv5, pve, pv7,

pvl10, pvll, pvl2)

### Pesos de cada priori

meus.pesos <— ¢(0.041900213, 0.033295998, 0.026719341, O.
0.267720724, 0.032846564, 0.023025538, 0.113123959, O.

0.021041819, 0.065973315,
0.087272394)

### CONTROLES DA CADEIA
st <= ¢(5,1,0.1)# valores de inicio

chain <= NULL # objeto que armazena a cadeia

63

(9.249,0,0),

(2.354,0,0),

(2.737,0,0),

(1.844,0,0),

c(8.052,0,0)

pv8, pv9,

058671262,
228408873,

N.chain <-= 100000 # tamanho da cadeia (numero de iteracoes), antes

de burn e thin

burn <= 2000 # burn-in

thin <= 20 # thin

ac.nt <= 0 # (apenas um contador)
it <= 0 # (apenas um contador)

### CONTROLES DA PROPOSTA

Sig.pr <- rbind( ¢(1e-3,0,0),¢(0,.1,-.02),ec(0,-.02,.08) )

upd.sig <= T # Se FALSE, desliga a adaptacao da matriz de
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covariancias da proposta Sig.pr
upd.after <= 20 # comeca a adaptar a matriz de covariancias da

proposta depois de 20 iteracoes

upd.each <-= 100 # adpata a matriz de covariancias a cada 100
iteracaoes
upd.p <- 0.5 # usa 0.5 das 100 ultimas iteracoes para adaptacao

da matriz de covariancias
upd.stop <- 0.75 # depois de completar 75% do total de iteracoes (N
.chain), para de adaptar

upd.n <-1 # (apenas um contador)

# Funcao para calular log(verossimilhanca) + log( SOMA( pesoskprioris
) )
prior.1llh <- function (pars,data,priors,weights) {
weights <- weights/sum (weights)
prior.v <= 0
if (length (weights) !=length (priors)) stop(’Use_mesmo_numero de_pesos
e de_prioris’)
for (i in 1l:length(weights)) {
prior.v <— prior.v + weights[i]*dmvnorm(pars, mean = priors[[i]]$
mean, sigma = priors[[i]]$cov, log = F)
}
1lh.v <- sum( dgev (data, loc=pars[l], scale=exp (pars[2]), shape=
pars[3], log = T) )

return(llh.v + log(prior.v) )

# Funcao para verificar se a matriz e positiva definida
is.positive.definite <— function (mat) {

eigen (mat) $values > 0

### ALGORITMO

while( ac.nt < N.chain ) {
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prop.d <— rmvnorm(l,mean=st, sigma=Sig.pr)
R <- exp( prior.llh(prop.d,y,minhas.prioris,meus.pesos) — prior.llh
(st,y,minhas.prioris,meus.pesos) )
while( is.nan(R) || !is.finite(R) ){
prop.d <— rmvnorm(l,mean=st,sigma=Sig.pr)
R <- exp( prior.llh(prop.d,y,minhas.prioris,meus.pesos) - prior.
11lh(st,y,minhas.prioris, meus.pesos) )
}
if( rbinom(l,size=1,prob=min(c(R,1)))==1 ) {
ac.nt <— ac.nt + 1
st <- prop.d
chain <= rbind(chain, st)
}
if (upd.sig &&
ac.nt == (upd.after + upd.n*xupd.each) &&

ac.nt < upd.stop*N.chain

Sig.pr <- wvar(chain[ (ac.nt - upd.each*upd.p):(ac.nt),])

upd.n <— upd.n + 1

it <= it + 1

ac.rt <- ac.nt/it

length (st)

ncol (Sig.pr) && nrow(Sig.pr) == ncol (Sig.pr)

chain <= chain[-ec(l:burn), ]

N.chain.eff <- nrow(chain)

chain <— chain[seq(l,N.chain.eff,thin), ]
N.chain.eff <- nrow(chain)

chain[,2] <- exp(chain(,2])

post <= chain

colnames (post) <— c("loc","sigma", "xi")
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library ("coda") # Pacote para analisar as cadeias a posteriori

param.mcmcMIS <— as.mcmc (post)

summary (param.mcmcMIS)

HPDinterval (param.mcmcMIS)

raftery.diag(param.mcmcMIS)

geweke.diag (param.mcmcMIS)

heidel.diag (param.mcmcMIS)

# Analise grafica de convergencia

plot (param.mcmcMIS)

fommmmmmmmm e e e

mu2<-mean (param.mcmcMIS[,1]); mu2
posicao (Gev)

sig2<-mean (param.mcmcMIS[,2]);sig2
escala (GEV)

xi2<-mean (param.mcmcMIS[,3]);xi2
GEV)

B

# Teste de Kolmogorov Smirnov

## Estimativa do parametro

## Estimativa do parametro

## Estimativa do parametro Forma (
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ks.test (y, "pgev",mu2,sig2,xi2,alternative="greater") # Dist GEV

k<-length (post[,1])

loc <= numeric (k)
escala <-— numeric (k)

forma <- numeric (k)

TR=c(2,4,6,8) #INDICANDO tempos de retorno,

prob= 1/TR

np<-length (prob)

gl <- numeric (k)

g2 <- numeric (k)

g3 <- numeric (k)

g4 <- numeric (k)

for (i in 1:k)

{
loc[i] <= post[i,1]
escalal[i] <- postl[i,2]

forma[i] <= post[i, 3]

gl[il<=(loc[i]+((escala[i]/forma[i])*(((-log(l-prob[1l]))"
(=formali]))-1)))

g2[i]l<=(loc[i]l+((escalal[i]l/formal[i])*(((-log(l-prob[2]))"
(=forma([i]))-1)))

g3[i]l<=(loc[i]+((escala[i]l/forma[i])*(((-log(l-prob[3]))"
(-formalil))-1)))

g4[i]l<=(loc[i]+((escala[i]/forma[i])*(((-log(l-prob[4]))"



(=forma[i]))-1)))
}
nit<-length(gl)
goMIS<-matrix (0, nit, 4)
qoMIS[,1]<—-gl
qoMIS|[,2]<-g2
qoMIS|[, 3]1<—g3
qoMIS|[,4]<—-g4
7
# Analise dos nivels de retorno
fommmmmmmmmmm e e e e e e e e e

nivel_ret_mcmcMIS <-— as.mcmc (qoMIS)

summary (nivel_ret_mcmcMIS)

HPDinterval (nivel ret _mcmcMIS)

raftery.diag(nivel_ret_mcmcMIS)

geweke.diag (nivel_ret_mcmcMIS)

heidel.diag(nivel_ret_mcmcMIS)

plot (nivel_ret_mcmcMIS)

R
# CALCULANDO ERRO MEDIO DE PREDICAO
P
Vo = ¢(40,40,40,45) # Valores observados

glOi<-mean (nivel_ret_mcmcMIS[,1])
g20i<—mean (nivel_ret_mcmcMIS[,2])
g30i<—mean (nivel_ret_mcmcMIS[, 3])

g40i<—-mean (nivel_ret_mcmcMIS[,4])
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pred_bayes_MIS=c(gl0i,g20i,9301i,9g401i) ;pred_bayes_MIS

EpB_MIS= abs ((Vo-pred_bayes_MIS) /Vo) ;EpB_MIS

round (mean (EpB_MIS) *x100)

# Funcao de log-verossimilhanca
log _verossim <- function (param, data) {
versim <— dgev(data, loc = param[l], scale = param[2], shape =
param[3], log = F)+le-16

return( log(versim) )

# Calculando a deviance para cada iteracao da cadeia
deviance <- apply(post, 1, function(param) {
-2 % sum(log verossim(param, V))

1)

# Media da deviance

mean_ deviance <- mean (deviance)

# Ponto de Maximo a Posteriori (MAP)
MAP_param <- post [which.max (apply (post, 1, function (param) {
sum(log_verossim(param, vy)) # Posterior maxima

1)),

# Deviance no MAP



MAP_deviance <- -2 % sum(log_verossim (MAP_param, V))

# Penalizacao de complexidade

p_D <— mean_deviance - MAP_deviance

# DIC

DIC <— mean_deviance + p_D

cat ("O_DIC_do _modelo_e:", DIC, "\n")
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