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RESUMO

BELJO, Luiz Alberto. Construcio de uma priori para os pariametros do
modelo de valores extremos generalizado baseada em quantis com
distribuicio Gumbel. Lavras: UFLA, 2006. 98p. Tese (Doutorado em

Estatistica e Experimenta¢do Agropecudria)”

A distribuicdo generalizada de valores extremos (GEV) desempenha um
papel fundamental em estudos relacionados a medigdes fisicas, em que ¢
aplicada com a finalidade de descrever o comportamento de eventos raros.
Como esses valores sdo extraidos da cauda superior (ou inferior) da distribuigao
original, isto faz com que, na maioria das situagdes, se tenha uma quantidade
escassa de dados, o que pode dificultar a obtengdo de estimativas confiaveis
sobre alguma medida de interesse dos mesmos. Uma alternativa para se obter
uma melhoria na qualidade das estimativas seria utilizar informagdes que os
especialistas de determinada area em estudo possuam. Sendo assim, propde-se
neste trabalho uma distribui¢do a priori alternativa para a abordagem Bayesiana
da distribuicdo GEV, que facilite a incorporagdo dos conhecimentos fornecidos
por especialistas. A forma proposta para introduzir o conhecimento consiste em
utilizar quantis da distribuicdo GEV, assumindo que estes t€m uma distribuigdo
de Gumbel. Isto facilita a incorporagdo da informa¢do, uma vez que quantis
extremos e os parametros da distribuicdo de Gumbel sdo medidas familiares a
especialistas da area. Para avaliar o desempenho desta nova abordagem, foram
simuladas 36 séries de dados, de diferentes tamanhos de amostras e diferentes
valores de parametros. Objetivou-se também obter as estimativas de precipitagdao
maxima para os tempos de retorno de 10 e 20 anos e seus respectivos limites
superiores de 95%, para o periodo anual e para os meses da estagdo chuvosa de
Jaboticabal (SP). A técnica Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) foi
empregada para inferéncia a posteriori de cada pardmetro. A metodologia
apresentou bons resultados na estimagdo dos parametros da distribuicdo GEV,
para os diferentes tamanhos de amostras, ¢ na obten¢do dos valores de
precipitagdo maxima provavel para a regido de Jaboticabal, apresentando-se
como uma boa alternativa na incorporagio de conhecimentos a priori no estudo
de dados extremos.

* Comité Orientador: Prof. Dr. Joel Augusto Muniz - UFLA (Orientador) e
Prof. Dr. Mario Javier Ferrua Vivanco - UFLA (Co-orientador)



ABSTRACT

BEIJO, Luiz Alberto. Construction of one priori for the parameters of the
generalized extreme values model based in quantis with Gumbel
distribution. Lavras: UFLA, 2006. 98p. Thesis (Doctorate in Statistics and
Agricultural Experimentation). *

The generalized extreme value distribution (GEV) plays a key role in studies
related to physical measurements, where it is applied to describe the behavior of
the extreme values, or rare event. As these values are extracted from the upper
(or lower) tail of the original distribution, a scarce amount of data is obtained in
most cases. This can be usually a problem in the acquirement of reliable
estimates on some measure of interest. An alternative to overcome this potential
problem, and as a consequence, to obtain an improvement in the quality of the
estimates would be to use available information that certain specialists possess.
One theme of this paper is to propose an alternative prior distribution for the
Bayesian approach of the GEV distribution that makes easier the incorporation
of the information supplied by specialists. The form proposed to introduce the
prior knowledge of experts consists of using quantis of the GEV distribution,
assuming that they have a Gumbel distribution. This approach makes easier the
incorporation of the information, once extreme quantis and Gumbel distribution
parameters are standard quantities to specialists in extreme values analyses. To
evaluate the performance of this new approach, 36 series of data, for samples of
different sizes and different values of parameters have been simulated. It was
also aimed to determine the punctual and the upper limit 95% estimates of the
probable maximum rainfall for return periods of 10 and 20 years, for the annual
and month periods of the rainy station at region of Jaboticabal, Sao Paulo States,
Brazil. Posterior inference is obtained through Markov Chain Monte Carlo
(MCMC) methods. The proposed prior presented good results in the estimation
of parameters of GEV distribution, for samples of different sizes, and in the
determination of values of probable maximum rainfall estimates for the region
of Jaboticabal. It presented itself as a good alternative in the incorporation of
prior knowledge in the study of extreme data.

* Guidance Committee: Prof. DSc. Joel Augusto Muniz - UFLA (Adviser) and
Prof. DSc. Mario Javier Ferrua Vivanco - UFLA



1-INTRODUCAO

A teoria de valores extremos ¢ uma metodologia utilizada para descrever
o comportamento dos pontos mais afastados da média de uma distribuigdo
(observagoes extremas), e tem sido de vital importancia para o planejamento de
atividades sujeitas aos efeitos de eventos extremos. Desde os fundamentos da
teoria de valores extremos por Fisher & Tippett (1928) e a criacdo da
distribuigdo Generalizada de Valores Extremos, que habitualmente é denotada
por distribuicdo GEV do inglés “Generalized Extreme Value” por Jenkinson
(1955), vérias aplicagdes desta teoria t€m sido implementadas com sucesso em
muitas areas da ciéncia como: Hidrologia, Climatologia, Ciéncias Atuariais,
Engenharia ¢ em Economia e Finangas, nas quais o interesse maior estd na
obtencdo de quantis extremos desta distribuicao.

Sendo a distribuicdo Generalizada de Valores Extremos uma fungdo de
densidade, ¢ natural que seus parametros sejam estimados a partir dos valores
extremos de amostras. Varios métodos podem ser utilizados para obtengdo dos
estimadores dos pardmetros desta distribuicdo e varias sugestdes foram
propostas, entre elas, técnicas graficas, estimadores baseados no método dos
momentos, estatistica de ordem, método dos momentos de probabilidade
ponderada, método de maxima verossimilhanga; método de maxima
verossimilhanca penalizada e, recentemente, métodos Bayesianos.

Apesar do enorme potencial de aplicacdo da abordagem Bayesiana, o
emprego destes métodos em estudos, que envolvem valores extremos ainda é
timido. Apenas na ultima década, alguns autores t€ém sugerido o procedimento
Bayesiano, para incorporar o conhecimento na estrutura dos modelos na
inferéncia de valores extremos e para reduzir as incertezas da estimagdo dos
pardmetros ¢ de quantis da distribui¢do GEV, entre estes, Coles & Tawn (1996),
Coles & Powell (1996), Stephenson (2002) e Stephenson &



Tawn (2004). Porém, algumas dificuldades ainda existem para a aplica¢do desta
metodologia, sendo que uma delas ¢ decidir qual ¢ a melhor maneira de se
introduzir o conhecimento a priori, obtido de especialistas das areas em estudo,
para melhorar a modelagem dos valores extremos.

Sendo assim, propde-se neste trabalho desenvolver uma distribuigdo a
priori para a abordagem Bayesiana da distribui¢do GEV, que facilite a
incorporacdo de conhecimentos fornecidos por especialistas, de maneira que se
possa atingir uma maior acuracia nos resultados. Esta distribui¢do baseia-se na
introducdo do conhecimento a priori por meio de quantis extremos, seguindo a
sugestdo de Coles & Tawn (1996), porém, com algumas alteragdes no método
desenvolvido pelos autores. Uma delas ¢ de trabalhar diretamente com quantis
extremos, ¢ ndo, com a diferenca entre eles. Uma vantagem desta estratégia é
que ¢é possivel assumir que os quantis extremos tém uma distribuicdo de
Gumbel, sendo que esta distribui¢do possui parametros que sdo familiares aos
especialistas da area, possibilitando assim uma forma pratica de se introduzir um
conhecimento a priori, com o objetivo de obter maior acuracia nas estimativas
dos parametros e dos quantis da distribui¢do GEV, otimizando o uso dos dados
disponiveis.

Para avaliar o desempenho da distribuicdo a priori que estd sendo
proposta no presente trabalho, foram geradas 36 séries de dados para diferentes
tamanhos de amostras e diferentes valores de parametros, séries estas que sdo
abordadas na seg¢ao 3.1.

Na se¢do 3.2 serdo apresentados detalhes sobre as séries de dados de
precipitacdo maximas de Jaboticabal. Objetivou-se, no estudo destas séries de
dados, avaliar o desempenho da distribui¢do a priori na determinacdo do nivel

de retorno de precipitagdes maximas, em relacdo a acuracia.



2 - REFERENCIAL TEORICO

2.1 — Teoria de Valores Extremos

Os fundamentos da teoria de valores extremos foram inicialmente
expostos por Fisher & Tippett (1928), que definiram os trés tipos possiveis (I, 1T
e III) de distribuicdes assintoticas de valores extremos, conhecidas como
de Gumbel, de Fréchet e de Weibull, respectivamente. No entanto, o primeiro
a estudar e formalizar a aplicacdo estatistica destas distribuicdes foi
Gumbel (1958), cuja metodologia tem sido freqlientemente aplicada a maxima
anual de séries de dados referentes a precipitagdes e vazdes de rios.
(Bautista, 2002).

De acordo com Souza & Silva (1999), uma das aplicacdes da teoria dos
valores extremos ¢ dada em funcdo da estimabilidade das probabilidades e
quantis com razoavel precisdo nos limites dos valores encontrados dentro da
amostra. Porém, a modelagem destes valores corresponde a um ajuste apenas da
cauda da distribuicdo dos dados originais. Uma outra vantagem na teoria dos
valores extremos, segundo Leadbetter et al. (1983), refere-se a extensdo dos
resultados para outras estatisticas; neste aspecto, suponha-se que a teoria dos
valores extremos seja para o valor maximo, assim, os resultados poderdo ser
estendidos para o valor minimo devido a relagdo: -Max(-Xy,...,-X,) =
Min(X,...,X,). Entretanto, ¢ importante reconhecer que devido as
particularidades dos valores extremos (maximo/minimo), inerentes a cada
problema, tem-se que o comportamento de cada um dos valores extremos deve
ser estudado separadamente para cada amostra. Devido a este fato, em muitas
situacdes, os valores minimos poderdo apresentar comportamento diferente dos

maximos.



A teoria dos valores extremos ocupa-se, em primeiro lugar, com a
distribuigdo exata, tanto de minimos como de méximos, e, em segundo lugar,
com suas distribuigdes assintoticas. A condigdo essencial, para ambos os casos, ¢
que a distribuigdo inicial, a partir da qual os extremos foram extraidos, e seus
pardmetros, permanegam constantes de uma amostra a outra, ou as mudangas
que t€m acontecido, ou acontecerdo, possam ser determinadas ou eliminadas.
Outra condicdo € que os extremos observados devem ser extremos de amostras
de dados independentes. Gumbel (1958) defende algumas razdes para que estas
condigdes ndo sejam consideradas como criticas. A distribui¢do dos
valores extremos pode ser caracterizada pelos parametros classicos:
média, mediana e moda, entre as quais, a moda exerce um papel muito
importante (Vivanco, 1994).

Segundo Leadbetter et al. (1983), ao se estudar o comportamento
extremo de uma seqiiéncia, um aspecto de interesse ¢ a fungdo de
distribuicdo, F,(x), de M, =max(X,,...,X )para n grande, isto ¢, seja
{Xi } , 1e N uma sucessdo de variaveis aleatorias independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.), com fun¢do de distribuicdo comum F(X), entdo a
distribui¢do de M é dada por:

F.(X)=Pr(M, <x)={F(x)}".

Dadas as constantes de normalizagdo {an,bn(> O)} , 0 teorema de Fisher-Tippet
estabelece que

LEEPr{a;‘(Mn ~b,)< x}zm F"(a, +b,x)—>L(x),
em que, L(X) é uma fungéo de distribui¢do ndo degenerada.

A teoria assintotica de valores extremos (Fisher & Tippett, 1928 e

Gnedenko, 1943) estabelece que, considerando os parametros de posicao e de

escala, L(X) tem de ser de uma das trés formas:



A(X) = exp(-e™"); )
D (X)=exp(-x""); x>0, a>0; (i)
Y_(x)=exp(—(—=X)*); x<0; a>0 (iii)
Estes trés tipos de distribuigdes podem ser representados numa forma
paramétrica unica, designada por distribuicdo generalizada de valores extremos
“GEV”, conforme proposto por Jenkinson (1955). Maiores detalhes

sobre teoremas da teoria de valores extremos podem ser encontrados em

Gumbel (1958) e Leadbetter et al. (1983).
2.1.1 - Distribuicao Generalizada de Valores Extremos

A distribui¢do generalizada de valores extremos (GEV), proposta por
Jenkinson (1955), tem fun¢do de distribui¢do acumulada de probabilidade dada

por:
e
F(X)=expy—|1+&| —— , €))

definida em, —oo<x<,u—%,para <0 e ,u—%<x<oo, para £>0, sendo

H,0 e & os parametros de posicdo, escala e de forma respectivamente, com

o>0.
Conforme Raynal (1997), as distribuicdes de valores extremos de

Fréchet e de Weibull correspondem aos casos particulares de (1) em que £>0 ¢

£ <0, respectivamente, € com %ingF(X), tem-se que (1) corresponderd a funcdo
—

de distribui¢do acumulada de Gumbel que ¢ dada por:



F()p{p[[Tﬂﬂ} ®

definidaem ,—0o <X <.

A Figura 1 apresenta os graficos da funcdo densidade de probabilidade
da GEV para £=-0,3 (Weibull), £—>0 (Gumbel) e £=0,3 (Fréchet), com
1=20 e o=3, a partir dos quais pode se observar que o parametro £ determina

a natureza das caudas da distribui¢do, ou seja, a velocidade com que as caudas se

aproximam de zero. Nota-se que, quanto maior o valor do parametro &, mais

lenta ¢ essa velocidade.

|

<+«—— &=-0,3 (Weibull)

|

£=0 (Gumbel)

|

f(x)

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12
|

&= 10,3 (Fréchet)

|

|

FIGURA 1: Fungao densidade de probabilidade da distribuigdo generalizada de
valores extremos (GEV) para £=-0,3, £=0e¢ £=0,3 com x=20¢ o=3.



2.1.2 - Aplicacdes da Distribuicio GEV

Desde sua origem com Fisher & Tippet (1928), e posteriores
desenvolvimentos com Coles & Tawn (1991), Coles & Powell (1996), Ferro &
Segers (2003), Gnedenko (1943), Gumbel (1958), Hann (1977), Jenkinson
(1955), Leadbetter el al. (1983), Pickands (1975), Smith & Naylor (1997),
Stephenson (2002), Stephenson & Tawn (2004), varias aplicagdes da teoria de
valores extremos tém sido implementadas, com sucesso, em muitas areas da
ciéncia. Dentre sua vasta aplicagdo, a distribui¢do GEV tem sido utilizada com
freqiiéncia em estudos de fendmenos ambientais principalmente para solucionar
problemas relacionados a diversas areas de Engenharia, ¢ em aplicagdes que
envolvem modelos financeiros e de seguros, além de outras.

Segundo Martins & Stedinger (2000), a distribuicdo GEV foi
recomendada para a analise de freqiiéncias de enchentes no Reino Unido pelo
Natural Enviromental Research Council (NERC), em 1975. Essa distribuigédo
também tem sido utilizada para a analise de varios tipos de dados relacionados a
medidas fisicas como:

* Freqiiéncias regionais de vazdes, em estudos realizados por
Chowdhury et al. (1991) e Hosking et al. (1985a);

= Estudos sobre velocidades maximas de vento, como em Bautista (2002),
Ross (1987) e Whalen et al. (2004);

= Estimar precipitacdes maximas provaveis como, em trabalhos de Banzatto
(1973) e Coles et al. (2003), entre outros.

A aplicacdo da distribuicdo GEV, em modelos financeiros baseia-se
principalmente na modelagem dos chamados valores de Risco (VaR’s). Com o
objetivo de investigar a possibilidade de se obter melhoria significativa do ponto
de vista do controle de risco, Souza (1999) ¢ Souza & Silva (1999) utilizaram a

teoria de valores extremos aplicada as séries financeiras de retornos de C - Bond



e retornos de Telebras e concluiram que esta teoria é mais indicada para
modelagem das caudas. Outros pesquisadores t€m estudado nesta area,
Kearns & Pagan (1997), McNeil & Frey (2000), entre outros.

A distribuicdo GEV também tem sido aplicada em outras areas como o
estudo de niveis de poluentes tanto na agua, como na atmosfera. Segundo
Sharma et al. (1999), a teoria de valores extremos oferece uma alternativa
pratica para o estudo de concentracdes extremas de poluentes em centros
urbanos.

Muitas organizagdes vinculadas a seguranca de barragens recomendam
explicitamente o estudo de precipitagdes maximas para o caso de grandes obras,

nas quais o galgamento envolve grandes riscos (Tucci, 2001).

2.1.3 — Inferéncia dos Parametros

A distribuicdo generalizada de valores extremos apresenta, na sua forma
geral, trés parametros desconhecidos: de posi¢do, de escala e de forma. Destes, é

de grande interesse a estimagdo do pardmetro de forma &, o qual determina o

comportamento da cauda. Para fazer inferéncias sobre esses parametros,
segundo Coles & Dixon (1999), inumeras sugestdes foram propostas, entre elas,
técnicas graficas, estimadores baseados no método dos momentos; utilizagdo de
estatisticas de ordem; método dos momentos de probabilidade ponderada;
método da maxima verossimilhanga; método da maxima verossimilhanca
penalizada e métodos Bayesianos.

Varios estudos tém sido feitos quanto a se determinar os melhores
estimadores. Hosking et al. (1985b) estudaram as propriedades assintdticas do

estimador de & (para os valores entre —0,5 e 0,5) , assim como propriedades para

pequenas amostras, tendo chegado a concluso que o estimador por eles

proposto (estimador do método dos momentos de probabilidade ponderada)



apresenta um pequeno viés, que decresce rapidamente quando o tamanho da
amostra aumenta.

Segundo Smith (1985), os métodos baseados em verossimilhanca sdo
preferidos devido a teoria dos estimadores de maxima verossimilhanca ser bem
compreendida e as inferéncias serem facilmente modificadas ao incorporar
modelos com estruturas mais complexas. O mesmo autor citou que, devido aos
limites da distribuicdo GEV dependerem de seus parametros, as condi¢des de
regularidade para a estimagao pelo método da maxima verossimilhanga ndo sao
necessariamente satisfeitas. Assim, por meio de um estudo cuidadoso obteve os
seguintes resultados:

i) quando &£>-0,5 , os estimadores de maxima verossimilhanca

satisfazem completamente as condi¢des de regularidades;

ii) quando —-1<£<-0,5, os estimadores de méaxima verossimilhanga

existem, mas nao satisfazem as condi¢des de regularidades;

iii) quando &< -1, os estimadores de maxima verossimilhanca nao

existem.

Coles & Dixon (1999) comentam que um argumento que tem sido usado
contra os estimadores de maxima verossimilhanga se refere as suas propriedades
em pequenas amostras € propuseram o uso do estimador de maxima
verossimilhanca penalizada ¢ o compararam, aplicando dados anuais maximos
de niveis do mar de 58 estagdes da costa do Reino Unido, com o estimador do
método dos momentos de probabilidade ponderada e o estimador de maxima
verossimilhanca, concluindo que o método proposto por eles apresentou-se
melhor que os outros dois na estimacdo de quantis. Hosking et al. (1985b)
argumentaram que, em pequenas amostras, o estimador do método dos
momentos de probabilidade ponderada ¢é superior ao estimador de maxima

verossimilhanga, em termos de viés e erro quadratico médio.



Conforme Neves & Martins (1996), existe uma vasta literatura sobre a

estimagdo do pardmetro &, cujos estimadores se baseiam num namero m(n) de

estatisticas ordinais de topo de uma amostra de dimensdo n, por exemplo, Fraga
Alves (1992), Hill (1975), Pickands (1975) e Themido Pereira (1994), numa
perspectiva semi-paramétrica. Segundo esta abordagem, ndo se requer uma
forma para a funcdo de distribuicdo das n variaveis aleatorias, mas apenas o seu
comportamento na cauda onde se pretende fazer inferéncia. As autoras
apresentaram um estimador simples para &, baseado em quantis empiricos que
foram selecionados de forma a minimizarem a variancia assintdtica do estimador

considerado. Restringindo o estudo ao dominio de valores & €]-1/2; 1,

afirmando que este parametro se encontra, para a maioria das aplicacdes
praticas, neste dominio de valores, e recorrendo a um procedimento de
simulacdo, realizaram, para varias dimensdes de amostras e varios valores do
pardmetro de forma, 5000 repeticdes de cada situacdo e calcularam as
estimativas médias e o erro quadratico médio empirico associado, comparando-o
com o estimador obtido pelo “método dos momentos de probabilidade
ponderada”, apresentado por Hosking et al.(1985b) e concluiram que o
estimador proposto, no caso de grandes amostras, apresentou boas propriedades,
visto que o viés e erro quadratico médio diminuiram a medida que se aumentou

o tamanho da amostra.

2.2 — Inferéncia Bayesiana

A abordagem Bayesiana surgiu no meio cientifico no século XX, mais
precisamente na década de 30, com base em alguns estudos tedricos, como o de
Jeffreys (1939); porém, estes estudos exigiam resolugdes de integrais
complexas, o que fez com que os métodos Bayesianos ficassem mais algumas

décadas em desuso.
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Na década de 90, o problema dos calculos integrais foi solucionado de
maneira alternativa com o trabalho de Gelfand et al. (1990), que exploraram um
recurso de simulag@o dindmica, o algoritmo Amostrador de Gibbs, elaborado por
Geman & Geman (1984), que utiliza a teoria das Cadeias de Markov. Os
resultados obtidos foram excelentes e este algoritmo se consolidou como uma
das ferramentas mais utilizadas em analise Bayesiana.

A metodologia Bayesiana consiste de uma informacgdo a priori dos
dados amostrais e do calculo da densidade a posteriori dos pardmetros. A
utilizagdo de informagdo a priori em inferéncia Bayesiana requer a especificacdo
de uma distribuigdo a priori para a quantidade de interesse 0 (parametro). Esta
distribui¢do deve representar probabilisticamente o conhecimento que se tem
sobre 0 antes da realizagdo do experimento. A distribui¢do a posteriori de um
parametro 6 contém toda a informagao probabilistica a respeito deste parametro
e sua fungdo de densidade a posteriori é a melhor descrigdo do processo de
inferéncia.

Utilizando-se a distribuicdo a priori P(#), e a fungdo de
verossimilhanga, L(S,|6), torna-se possivel, por meio do Teorema de Bayes,
obter a distribuigéo a posteriori de @, P(€ |S), de forma que qualquer conclusdo
seja feita a partir desta distribui¢do (Box & Tiao, 1992). A expressdo matematica
do teorema ¢ dada a seguir:

LS, [0P©)
L, [oyp@)do”

P@|S,)

sendo S, = {Y,,Y,,...,Y,} a amostra. Como o denominador ndo depende de 8
tem-se:

P(@]Y) < L(Y|0)P(6), (3)
ou seja, a expressdo acima pode ser entendida como:

Posteriori oc Verossimilhanca x Priori ,
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em que, oc representa proporcionalidade.

Segundo Rosa (1998), para se inferir com relagdo a qualquer elemento
de 6, a distribuicdo a posteriori conjunta dos parametros, P(8 | y), deve ser
integrada em relagdo a todos os outros elementos que a constituem. Assim, se 0
interesse do pesquisador se concentra sobre determinado conjunto de 6, por
exemplo, @, tem-se a necessidade da obtengdo da distribuicdo P(é, | y), dada

por:
PO 1y)= IM] P(6]y)db,,, .

A integragdo da distribuigdo conjunta a posteriori para a obtenc¢do das
marginais geralmente ndo ¢ analitica e, portanto, necessita de algoritmos
iterativos especializados como Metropolis-Hastings ¢ Amostrador de Gibbs.
Estes algoritmos utilizam a simulagdo de Monte Carlo para gerar valores a partir
de distribui¢des de probabilidades conhecidas e a teoria das Cadeias de Markov
para representar a dependéncia entre os parametros; portanto, fazem uso do
método conhecido como MCMC, Monte Carlo — Markov Chain, (Sorensen,
1996).

Mediante a necessidade do uso de recursos computacionais na
metodologia Bayesiana, houve um aumento significativo de sua aplicagdo na
ultima década, devido ao grande desenvolvimento da tecnologia computacional.
Assim, esta metodologia tem sido utilizada em varios segmentos da pesquisa
cientifica.Em Inferéncia Bayesiana, as incertezas sobre uma estimativa pontual
sdo também descritas por intervalo, o qual, nesta teoria, ¢ chamado de intervalo
de credibilidade, que é construido, baseado na distribuigdo a posteriori. Segundo
Paulino et al. (2003), a regido de credibilidade ¢ definida numericamente e
admite uma interpretacdo probabilistica direta e inequivoca. Afirmam ainda que
existe uma infinidade de regides de credibilidade com o mesmo grau de

credibilidade ¢ que normalmente interessa selecionar aquela que englobe todos
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os valores de & mais crediveis a posteriori. Esta regido ¢ dita a regido de alta
densidade a posteriori, abreviadamente regido HPD (Highest Probability
Density).

2.2.1 - Inferéncia Bayesiana na Distribuicio GEV

A aplicagdo da Inferéncia Bayesiana em modelagem de valores
extremos ¢ muito recente. Conforme Coles & Powell (1996), até o ano de 1995,
havia poucos trabalhos ligando os dois temas ¢ os que existiam eram, em sua
maioria, aplicados a distribuicdo Weibull, em estudos de analise de
confiabilidade e com prioris ndo informativas, entre estes podem ser citados:
Basu (1964),
Bhattacharya (1967), Holla (1966) ¢ Sinha & Sloan (1988). Posteriormente
foram implementados trabalhos nesta mesma linha, porém com prioris
informativas, com destaque para Berger & Sun (1993), Dey & Lee (1992),
Smith & Naylor (1987), Singpurwalla & Song (1988).

Chechile (2001) apresenta uma funcdo de densidade de probabilidade a
priori conjugada para a distribui¢do de Gumbel e utiliza o algoritmo exato de
Monte Carlo, para avaliar as propriedades da distribuicdo a posteriori dos
pardmetros posicdo e escala. O autor destaca algumas vantagens da abordagem
proposta por ele, em relacdo a abordagem classica, entre estas, a aplicabilidade
em pequenas amostras € a obtengdo de intervalos HPD.

A aplicagdo da abordagem Bayesiana junto a distribui¢do GEV ¢ algo
mais recente ainda e, em um dos primeiros casos estudados, Coles & Tawn
(1996) consideraram os conhecimentos de especialistas da area para formular
informagdes a priori como base para uma analise Bayesiana de precipitagdes
extremas de uma estacdo situada no sudoeste da Inglaterra. Os autores

argumentam que a formulagdo da priori em termo dos pardmetros da GEV nao ¢

13



uma abordagem pratica e sugerem, como alternativa, a deducdo da informacao a
priori por meio de quantis extremos, justificando que esta ¢ uma medida (um
valor) na qual ¢ mais provavel que um especialista possa quantificar mais
precisamente suas crengas a priori sobre um comportamento extremo. Os
autores ainda destacaram que ¢é totalmente irreal ndo acreditar que um
especialista possa fornecer informagdes importantissimas a priori. No caso
especifico de precipitagdes maximas, um especialista possui um conhecimento
extensivo em meteorologia e detalhes topograficos, que podem conduzir a uma
melhor modelagem, quando se deseja antecipar chuvas extremas em uma regido
especifica.

A particular formulagdo adotada por Coles & Tawn (1996) teve como
principio extrair (elicitar) a informagdo a priori em termos dos quantis da

distribui¢do de precipitagdo maxima anual. Tendo que, se F(q,)=1-p, em que
F (0 é a fungdo de distribuicdo GEV, que tem o quantil para uma determinada
probabilidade dado por:

G(X;ér -1)
a, =,u+T, em que , X, =—log(1-p).

Os autores sugerem expressar a informagdo a priori em termos de
(Q9prs Qp2 » Qpz ) , com pP; > p, > p3 , conseqiientemente, Ju< Cpz < Qp3.

Posteriormente trabalhar com as diferencas (q,,.q,,,.q,;), tal que,
0, =0, —dy,, parai=12 3 com §,,=¢,e € ¢€o menor valor fisico da

variavel em estudo. Distribui¢cdes independentes a priori para as diferengas de

quantis sdo assumidas como : ([l gama (¢;,f,), com ¢, >0. Segundo

os autores as informacdes podem ser obtidas por meio de especialistas tendo

conhecimento da mediana ou outro quantil de ; para valores especificos de p; .

Obtendo entdo a priori para 6 =(u,0,&) dada por:

14



3
P(0)c J(O] 6" expi-6G/5},
i=1
em que J(d) é o Jacobiano da transformagio de (q,,q,,,q,;) para

0= (,U, o, 5) .
Coles & Powell (1996) construiram uma priori usando a distribuicdo

normal multivariada em (u,logo,&), baseando as estimativas destes

hiperparametros em outras localizagdes, onde o processo de interesse foi
observado. Utilizando a abordagem Bayesiana, como forma de incorporar
informagdes a priori de outras regides, Walshaw (2000) aplicou a distribui¢do a
priori proposta por Coles & Powell (1996), para estudar via mistura de modelos
a velocidade maxima de ventos em Boston e Key West (USA).

Uma recomendagdo de Coles & Pericchi (2003) ¢ que, embora testes
padrdes possam indicar que a distribuicdo GEV possa ser reduzida para a
distribui¢do Gumbel, deve-se tomar cuidado em se tomar essa decisdo, pois isto
¢ uma estratégia de risco, devido ao fato da distribuicdo GEV estimar melhor
quantis extremos. Outra afirmagdo dos autores € que existe uma superioridade
do ponto de vista pratico em se adotar uma abordagem inferencial Bayesiana em
estudos de extremos, visto que esta ¢ uma técnica que permite expressar as
incertezas de uma forma clara e realizar predigdes.

Behrens et al. (2004) adotaram a priori proposta por Coles &
Tawn (1996), modificando-a para ser usada na distribuigdo generalizada de
Pareto (GPD) com estimagdo de threshold, sugerindo uma maneira alternativa na
analise de eventos extremos, na qual a inferéncia ¢ baseada na mistura de
modelos, sendo o modelo Gama, para as observagdes anteriores ao threshold e a
GPD, para as posteriores. Os autores aplicaram o modelo sugerido em dados de
indices financeiros da Nasdaq 100 e a séries de dados simulados e obtiveram

boas estimativas para os pardmetros, no estudo via simulagéo.
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2.3 — Simulac¢ao Estocastica via Cadeias de Markov

Da distribuigdo a posteriori conjunta pode-se obter a distribuicdo
marginal de cada parametro, integrando-se esta em relacdo aos outros
pardmetros do modelo, porém, nem sempre ¢ possivel a obtencdo das
distribuigdes marginais correspondentes analiticamente.

Os métodos Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) s3o uma
alternativa aos métodos ndo iterativos em problemas mais complexos. A idéia é
obter uma amostra da distribui¢do de interesse e calcular estimativas amostrais
de caracteristicas desta distribuicdo. Dentre os métodos MCMC, os mais
utilizados sdo o Amostrador de Gibbs e o Metropolis-Hastings. Sera abordado

apenas o ultimo, que sera utilizado no presente trabalho.
2.3.1 - Algoritmo Metropolis-Hastings

O algoritmo de Metropolis foi apresentado inicialmente por Metropolis
et al. (1953) e generalizado por Hastings (1970), resultando no algoritmo
Metropolis-Hastings. Este método ¢ usado, geralmente, quando ¢ dificil gerar
amostras da condicional completa a posteriori. Neste caso, gera-se o valor do
parametro, a partir de uma distribui¢do proposta e esse € aceito, ou ndo, com
certa probabilidade de aceitacdo. Este mecanismo de corre¢do garante a
convergéncia da cadeia para a distribui¢ao de equilibrio.

Para descrever o algoritmo, suponha que a distribuicdo de interesse ¢ a
distribui¢dao a posteriori P(0|Y)e que a distribuigdo proposta ¢é q([]&), )
algoritmo pode ser descrito nos seguintes passos:

Passo 1: Atribua valor inicial ao pardmetro #=60"e inicie o contador de

iteragGes da cadeia em j=0.
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Passo 2: Obtenha um novo valor @, gerado a partir da fungdo de transigio
ao).

Passo 3: Calcule a probabilidade de aceitagio do novo valor a(6,8") dado por:

a(é’ﬁ*):min{l, ¥)a6) )}

P@'IV)alo )
P(E|Y)q(o’|6)

Passo 4: Gere U de uma distribui¢do Uniforme[0,1] e faga®’' =8"se u<a, caso
contrario rejeite e faca 6 =07,
Passo 5: Incremente o contador j e volte ao passo 2.

Assim para j suficientemente grande, 6',..,0'é uma amostra da
distribuigdo a posteriori P(6]Y) . Para o caso vetorial 8=(6,,...,6,) a densidade

de transicdo sera dada por q([] 0) e uma probabilidade de aceitagdo dada por

a(0,0"), e deve-se proceder da mesma forma.

Segundo Hastings (1970), as principais caracteristicas deste método para

amostragem de uma distribuicdo com densidade p(X) sdo:
(a) A computagdo depende apenas de p(X), somente por meio das razdes
na forma p(x')/p(x), em que X' e X sdo pontos amostrados. Logo a

constante normalizadora ndo precisa ser conhecida e ndo se faz
necessaria a fatorizacdo de p(X).

(b) Uma seqiiéncia de amostras ¢ obtida pela simulacdo da cadeia de
Markov. As amostras obtidas sdo, por conseqiiéncia, correlacionadas, e
os calculos de erros, relacionados as estimativas, podem requerer mais

cuidado do que apenas com amostras independentes.

Maiores detalhes sobre este algoritmo podem ser encontrados em

Gamerman (1996), Ghib & Greenberg (1995) e Hastings (1970).
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2.3.2 — Verificacdo de Convergéncia

Os métodos de MCMC sdo uma oOtima ferramenta para resolucdo de
muitas dificuldades praticas na andlise Bayesiana, porém, alguns problemas
quanto ao seu uso podem surgir. De acordo com Cowles & Carlin (1996), pode-
se destacar: a incerteza sobre qual o nimero necessario de iteragdes para que se
garanta que a cadeia convergiu para o estado de equilibrio, a possibilidade das
iteragdes iniciais da amostra serem influenciadas pelos valores iniciais dos
pardmetros e, ainda, o fato das seqiiéncias de valores apresentarem correlagdes
entre si.

Nao existe uma técnica geral para resolver estas questdes, mas pode-se
sempre avaliar a convergéncia das cadeias, detectando problemas fora do
periodo de aquecimento. Para eliminar uma possivel autocorrelagao das cadeias,
deve-se selecionar a partir do burn-in (que € o descarte da parte inicial das
cadeias) um valor a cada k iteracdes. Uma andlise de convergéncia em métodos
de simulac@o pode ser feita preliminarmente, analisando os graficos ou medidas
descritivas dos valores. Os graficos mais freqiientes sdo o grafico de 6 ao longo
das iteragdes (trago) e um grafico da estimativa da distribui¢do a posteriori de 0
(um histograma ou uma densidade kernel). As estatisticas usuais sdo a média, o
desvio padrio e os quantis.

Uma outra avaliagdo de convergéncia em métodos de MCMC pode ser
feita, usando algumas técnicas de diagndstico de convergéncia. As técnicas
mais conhecidas sdo descritas por Geweke (1992) e Heidelberger &
Welch (1983), que usam resultados baseados em andlise espectral, Raftery &
Lewis (1992) que permitem calcular quantas itera¢des sdo necessarias para uma
cadeia atingir a distribuicdo estacionaria, por meio da estimacdo de quantis a
posteriori com uma precisdo previamente fixada e Gelman & Rubin (1992), que

utilizaram resultados baseados na analise de varidncia classica para duas ou mais
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cadeias simuladas com valores iniciais diferentes. Estes métodos e outros foram
comparados no trabalho de Cowles & Carlin (1996), que concluiram que ndo se
pode afirmar qual deles ¢ o mais eficiente. Vale destacar que as técnicas de
Geweke, Heidelberger-Welch, Raftery-Lewis, Gelman-Rubin e outras estdo
implementadas no pacote BOA, executavel no freeware R.

Além da analise grafica e das medidas descritivas, os diagnosticos de
Geweke (1992) e Raftery & Lewis (1992) serdo usados neste trabalho para

avaliar a convergéncia das cadeias geradas.
2.3.2.1 - Diagnéstico de Geweke

O diagnostico de Geweke (1992) foi desenvolvido para indicar a
convergéncia da média a posteriori da quantidade amostrada, g(#), em uma
Ginica cadeia, isto é, os valores g(0")) sdo calculados a cada iteragdo da
simulacdo, formando uma série temporal. A partir da cadeia, a variancia
assintotica S (0) da medida de g(¢) pode ser estimada. De uma forma
resumida, o diagnostico consiste nos seguintes passos:

Passo 1: Divide-se a cadeia gerada de tamanho N em duas seqiiéncias,
em que a primeira possui as N, primeiras iteragdes e a segunda , as N, ultimas
iteracdes. Geweke (1992) sugere que as médias devem ser construidas apds
algumas iteragdes iniciais terem sido descartadas e que sejam usados os valores
de N, =0,IN e N, =0,5N .

Passo 2: Calculam-se as médias §,e §,e as varidncias assintoticas
éa 0) e §b (0), respectivamente. As variancias sdo determinadas pela estimacao

da densidade espectral.
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Pode-se mostrar que, se as razdes

e — sdo fixas ¢ N —>oo,

[N(O,1).

Logo, um teste pode ser construido e, se a diferenca padronizada entre as

médias for muito grande, existe indicacdo de auséncia de convergéncia.

2.3.2.2 - Critério de Raftery e Lewis

O critério sugerido por Raftery & Lewis (1992) é um método que
estima quantas iteragdes sao necessarias para que a cadeia apresente
convergéncia, propondo quantidades necessarias para isto. Deve-se ter uma
seqiliéncia da cadeia com um N minimo, que ¢ o nimero minimo de iteracdes
requeridas para se obter a precisdo necessaria de estima¢do. O método fornece as
estimativas do “burn-in”, o nimero de iteragdes que devem ser computadas N
(total), a distancia minima de uma itera¢do a outra, para se obter a subamostra
aproximadamente independente “thin”. Esses valores sdo calculados mediante
especificagdes para garantir que um quantil U de uma determinada funcdo de

densidade f(8) seja estimada com precisdo pré definida. Outra saida importante

¢ o fator de dependéncia, que € responsavel pelo acréscimo multiplicativo ao
niumero de iteracdes necessarias para se alcangar a convergéncia, devido a
autocorrelagdo dentro da seqiiéncia. Segundo Raftery & Lewis (1992), se este
fator for maior que 5, pode-se dizer que a convergéncia ainda nao foi obtida,
necessitando reparametrizar o modelo em estudo.

Uma revisdo mais detalhada sobre diagnosticos de convergéncia pode

ser vista em Cowles & Carlin, (1996) e Nogueira (2004).

20



2.4 - Estudos de Precipitacoes Maximas

A chuva é um fendmeno natural de extrema importidncia para a
sobrevivéncia humana. Na agricultura, por exemplo, estd diretamente associada
desde a geminagdo das sementes até o momento de colheita de uma determinada
cultura. Entretanto, quando ocorrem chuvas intensas, seus efeitos passam,
geralmente, a ser danosos. Na agricultura, podem causar erosdes dos solos e
alagamentos, podendo provocar a perda de planta¢des inteiras, enquanto que, em
outros casos, podem causar enchentes, deslizamentos, rompimentos de diques e
represas, soterramentos, entre outros, levando, em alguns casos, a perdas de
vidas humanas.

A precipitagao ¢ entendida em Hidrologia como toda dgua na forma
liquida ou sélida, proveniente do meio atmosférico, que atinge a superficie
terrestre. Esta ¢ a maior classe de hidrometeoros, devendo ser distinguida de
outras classes tais como a de nuvens, a de nevoeiros, a de orvalho, a de geada,
entre outras. Vale ressaltar que os dois ultimos tipos de hidrometeoros, orvalho e
geada, formam-se junto ao solo, ndo devendo, portanto, ser confundidos com
precipitacdo (Pinto, 1995). A precipitacdo pluvial ¢ medida em milimetros (mm)
de altura de lamina d’agua, para uma interpretagdo pratica, considerando que
tenha ocorrido uma precipita¢do pluvial de 100 mm, isto equivale ao aciimulo de
100 litros de 4gua em 1m’.

Segundo Tucci (2001), a precipitagdo maxima ¢ entendida como a
ocorréncia extrema, com duragdo, distribuicdo temporal e espacial critica para
uma area ou bacia hidrografica. A disponibilidade de longas séries de
precipitacdes €, em geral, muito mais freqiiente que a de vazdo e o estudo das
precipitacdes maximas € um dos caminhos para conhecer-se a vazdo de enchente

de uma bacia.
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O conhecimento da precipitacdo maxima provavel que, de acordo com
Tucci (2001), ¢ definida como a quantidade de precipitacdo considerada como o
limite superior estatistico (fisico) numa dada bacia, para uma determinada
duracdo, ¢ de extrema importancia para o dimensionamento adequado de
trabalhos de conservagdo do solo, estradas, barragens e drenagem, entre outros.
O fato dos projetos hidraulicos em geral serem concebidos, considerando o custo
minimo, associado a um risco admissivel de falha, requer a previsdo de
grandezas hidrologicas de grande magnitude, tais como maximas vazdes ou
precipitagdes, que podem vir a ocorrer em certa localidade. Assim, as séries de
maximos valores sdo empregadas para ajuste, segundo a lei probabilistica que
melhor descreva o processo, possibilitando extrapolagdes (Vieira et al., 1991).

Muitas organizac¢des vinculadas a seguranca de barragens recomendam
explicitamente o estudo de precipitagdes maximas para o caso de grandes obras,
nas quais o galgamento envolve grandes riscos (Tucci 2001).

Dentre sua vasta aplicacdo, a distribuicdo GEV tem sido utilizada com
grande freqiiéncia em estudos de fendmenos ambientais, principalmente para
solucionar problemas relacionados a areas de Engenharia, entre os quais, o
estudo da precipitagdo pluvial maxima.

Analisando a série de precipitagdo maxima didria compreendida no
periodo de 1951 a 1999 da Venezuela, Coles & Pericchi (2003) tentaram
predizer uma precipitacdo de 410mm, que causou mais de 30 mil mortes em
1999. Os autores verificaram que a redu¢do do modelo GEV para o modelo de
Gumbel era aceitavel pelo teste da razdo de verossimilhanga, ou seja, a
distribuicdo de Gumbel tinha sido considerada perfeitamente adequada, como
um modelo, para determinar os pardmetros relacionados aos eventos extremos.
Porém, uma implicacdo foi encontrada com referéncia ao quantil extremo, os
autores verificaram que o modelo de Gumbel foi totalmente ineficiente na

predicao, enquanto a distribuicdo GEV teve um resultado mais aceitavel.
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Na grande maioria dos estudos de precipitagdes maximas, nem sempre
os pesquisadores tém se preocupado em determinar uma estimativa intervalar
para as precipitagdes maximas provaveis, obtendo apenas estimativas pontuais
para certos periodos de retorno, as quais podem nao ser os melhores valores a
serem adotados em calculos de engenharia. (Entende-se por periodo de retorno o
intervalo médio de tempo em longo prazo, ou nimero de anos que separam um
evento de dimensdo conhecida de outro evento com dimensao igual ou superior).

Vargas et al. (1999) analisaram o erro associado a alguns métodos de
estimacdo de quantis maximos mais utilizados em estudos de hidrologia aplicada
no Chile, sugerindo trabalhar com limite superior a certo nivel de confianca,
afirmando que este ¢ mais seguro, e ¢ mais improvavel de que seja superado, de

acordo com o risco de falha aceitavel para a obra.

2.5 - Teste para Desvios na Aleatoriedade

Uma das pressuposigdes, para que se possa utilizar a metodologia para a
estimagdo dos pardmetros da distribui¢do GEV, é que as observacdes de cada
periodo, ano ou més, sejam, ao longo do tempo, independentes. Logo, para testar
a hipotese de que a série de n observacdes amostrais (X,X,,...,X,), para um
certo periodo, ¢ aleatoria, foi utilizado o teste conhecido como “ run test”,
apresentado por Lehmann (1975), o qual é utilizado na detecg¢do de desvios na
aleatoriedade de uma seqiiéncia de medi¢des quantitativas no tempo,
ocasionados por tendéncia ou periodicidade.

Como passo inicial deste teste, obtém-se o valor da mediana (M, ), em
seguida, obtém-se, para os dados sem ordenar, os valores da variavel indicadora

I,(i=1,2,...,n), definida por:
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| :{ Ise x, =M,
—lIse x <M,.

Desta forma, ¢ gerado um vetor com seqiiéncias (l,,1,,...,1,) de
numeros 1 (um) positivos e negativos, para as quais se testa a aleatoriedade.

Seja K a variavel aleatéria numero total de seqiiéncias de uns negativos e
positivos na série (1,1,,...,1,). Sob a hipdtese de que a seqiiéncia é aleatoria a
variavel k ¢ uma variavel aleatoria com:

Média =(n/2)+1, e variancia = (n(n—2))/(4(n—1)).
Se o valor k for significativamente diferente da média, ou seja,

P(K <k,)<a, rejeita-se a hipotese de aleatoriedade.
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3 - MATERIAL E METODOS

3.1 - Dados Simulados

A fim de que diversas situagdes pudessem ser avaliadas usando-se a
distribui¢do a priori proposta, foram geradas via simulagéo 36 séries de dados
para diferentes tamanhos de amostras, e diferentes valores dos parametros da
distribuicdo GEV, adotando-se os seguintes valores:

- Tamanho de amostras: n = (30; 50; 100).

- Parmetro posicdo u = (40; 70).

- Parametro escala o = (10; 20).

- Parametro forma ¢ = (-0,30; 0,10; 0,20).

Estes valores foram escolhidos com base em valores médios que
ocorrem em dados meteoroldgicos extremos (precipitagdes maximas e ventos
maximos), encontrados na literatura. Procurou-se, também, com o tamanho das
amostras, representar situacdes reais. O tamanho n=30 representa a faixa minima
recomendada pela Organizagdo Mundial de Meteorologia, que é de 30 anos. O
tamanho maximo, igual a 100, ¢ devido ao fato de que ndo se tem conhecimento
de séries historicas de dados meteorologicos com duragdo superior a este valor.
Outro fato a ser destacado sdo as propriedades assintdticas da distribui¢do GEV,
indicando que, se os resultados forem satisfatorios com n=100, amostras maiores
tenderdo a apresentar resultados iguais ou melhores.

As simulagdes foram realizadas, utilizando-se o pacote “EVD” do
Sistema Computacional Estatistico R, conforme R Development Core Team

(2004), que possui fungdes especificas para esta atividade.
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3.2 — Dados de Precipitacio Maxima de Jaboticabal

Os dados utilizados foram obtidos a partir dos registros pluviograficos
fornecidos pelo Departamento de Ciéncias Exatas da Faculdade de Ciéncias
Agrarias e Veterinarias da UNESP, campus Jaboticabal, estado de Sao Paulo. A
estagdo Agrometeoroldgica do Campus encontra-se nas seguintes coordenadas
geograficas; latitude de 21°15°22”’S, longitude 48°18°58”°W e altitude de 595m.
O clima da regido ¢ Cwa, de acordo com a classificacdo climatica de K&ppen,
com chuvas de verdo e relativamente seco no inverno (Vasconcellos, 1998).

As observacdes referem-se as precipitacdes pluviais didrias maximas,
expressas em altura de l&mina d’agua (mm), referentes a 46 anos de observagao
do periodo compreendido entre janeiro de 1956 a dezembro de 2001, estando de
acordo com a faixa minima recomendada pela Organiza¢do Mundial de
Meteorologia que ¢, segundo Pinto (1999), de 30 anos.

Os dados foram agrupados em periodos de um ano e mensal; utilizaram-se
apenas os meses da estacdo chuvosa (de setembro a margo), extraindo-se a
maxima precipitagdo pluvial didria, observada de cada periodo, formaram-se os
vetores de maximos. Foram utilizadas as observagdes de 1956 a 1990 para
calcular a precipitag@o pluvial didria maxima provavel para os tempos de retorno
de 10 e 20 anos e extraiu-se a maior observagdo de cada série do periodo
restante (1991 a 2001), para verificar a acurdcia das estimativas pontuais e
intervalares.

Com o intuito de verificar se as observagdes satisfaziam a pressuposi¢ao
de independéncia, realizou-se o teste para desvio de aleatoriedade, conforme
descrito na se¢do (2.5) e para a sua realizagdo foi utilizado o pacote TSERIES do

Sistema Computacional Estatistico R.
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3.3 — Funcio de Densidade de Probabilidades da Distribuicio GEV
Derivando-se as fungdes de distribuicdo acumulada de probabilidade

dada em (1) e (2) em relagdo a X, obtém-se, respectivamente, a fungdo de

densidade de probabilidade da distribuic¢do GEV, dada por:

| x—u\TUE) x— i\
sl el

definida em, —oo<x<,u—%, para £<0 e ,u—%<x<oo, para £>0, ¢ a

funcao de densidade de probabilidade Gumbel, dada por:

bl (]

que € definidaem, —0<X<o0.

3.4 - Funcao de Verossimilhanca

Seja X, X,,...,X,, uma série de n variaveis aleatdrias, independentes e
identicamente distribuidas, com distribuicdo GEV ex =(X,X,,...,X,) uma série

de observagdes. Supondo que ha independéncia entre as observagdes, a funcao
de verossimilhanca é dada por,

1

o122 g 2T )

o o o
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em que, L(@ assume valores diferentes de zero, para & <0, se todos os valores
. o . o

de x (i=12,...,n) forem menores do que ,u—E, ou seja, se ,u—E> Xny »

sendo Xy © maior valor da série de observagdes, e para £ >0, se todos os

(1>

valores X, (i=1,2,...,n) forem maiores do que ,u—%, ou seja, ,u—%<x

sendo X, 0 menor valor da sériec de observagdes. Caso contrario,

L(x

Hn,0,8)=0 .
Logo, o logaritmo da fun¢ao de verossimilhanga ¢ dado por:

(x|, 0,8) = ln[L(x y,d,f)}

R S C =S
-3 —1na—(ﬂj1n_1+§(xi _”j
i=1 é L o

o o L
para, ,u—E>X(n) e £<0, y—E<X(1) e £>0. Caso contrario, I(x

N

u,0,8)

nao existe.

No caso particular da distribuicdlo GEV com &—0, ou seja, a

distribui¢do de Gumbel, tem-se que o logaritmo da fungdo de verossimilhanga ¢é

U,0)= i{—lna—(%j—exp(%)}. (8)

dados por:

I(x
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3.5 — Probabilidades de Ocorréncia de Precipitacoes Maximas

A probabilidade P de que ocorra uma precipitagdo pluvial maxima maior
que um certo valor y é estimada, utilizando-se a funcdo de distribuigdo

acumulada da seguinte maneira:

P(Y > y)=1-F(y)=1-exp —[1+§(uﬂ§ . )

o

Cujo limite para f tendendo a zero ¢ dada por:

PY >y)=1- exp{—exp[—(y%‘_'uﬂ} , (10)

em que, Y ¢ um valor precipitagdo de maxima do periodoe 0 <y<oo.

3.5.1 — Estimacio do Periodo de Retorno

Seja A um evento e T o tempo aleatdrio entre ocorréncias consecutivas
de eventos A. O valor médio 7 da variavel T ¢ denominado periodo de retorno
do evento A. No caso em estudo, A & o evento: “precipitagdo maxima que
excede um determinado valor X”, cuja probabilidade P(A) é dada por 1—F(y).
Logo, o periodo de retorno para esse evento ¢ dado por:

1 1
= =T = >
P(A) 1-F(y)

sendo 7 geralmente expresso em anos.
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3.5.2 — Estimacéo do Nivel de Retorno da Distribuicao GEV

O nivel de retorno (Y,), associado ao periodo 7, ¢ obtido a partir da

solucdo da equagdo:
Y,

[ f(y:00dx=1-p,

—o

em que p=1/7, ou seja,

F@,)=1-p. (11)
Ao inverter a equagdo acima e relacionando-a com (9), chega-se a VY,,

que equivale ao quantil da distribuicdo GEV, ou seja, aplicando-se logaritmo

neperiano, tem-se,
1 1
Indexp {1+§(y_—”ﬂ "N ema- p):{l+§(y_—ﬂﬂ S _n(i-p),
O o

elevando os dois lados da igualdade por (—§ ) e isolando-se y obtém-se,

Y, =0, = ﬂ+§[(xp>'f -1], (12)
para £#0, e cujo limite para & ,tendendo a zero, é dado por:
d, = 4o In(x,) ], (13)
em que, X, =—In(1-p).
A estimativa §, do nivel de retorno Yy, para periodos de retorno

p=1/7, é obtida por substitui¢do das estimativas de u,o € &.
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4 — CONSTRUCAO DA DISTRIBUICAO A PRIORI FUNDAMENTADA
EM QUANTIS EXTREMOS

Dados de valores extremos sdo normalmente escassos, principalmente
em dados meteoroldgicos; logo, informacdes de “especialistas” podem ser
essenciais para a complementagdo das informagdes contidas nos dados. Portanto,
¢ razoavel esperar que um “especialista” fornega informagdes relevantes a priori
sobre o comportamento extremo, uma vez que ele tem conhecimentos
especificos sobre as caracteristicas dos dados em estudo. Outro fato importante
esta na possibilidade do uso de conhecimento especifico das caracteristicas de
eventos extremos em regides vizinhas as quais se pretende estudar, que podem
se caracterizar como importantes informagdes a priori.

Sendo assim, propde-se neste trabalho uma priori baseada na abordagem
utilizada por Coles & Tawn (1996), que trata da extragdo de informagdes com
uma parametrizacdo com qual os especialistas estdo mais familiarizados, que ¢
utilizagdo de quantis. Além da vantagem da familiaridade com os quantis
extremos, 0s mesmos autores ainda ressaltam o fato de que ¢ improvavel que o
conhecimento a priori do comportamento extremo possa ser extraido
diretamente em termos dos parametros da distribuicdo GEV. Mesmo se a forma
para cada parametro estiver disponivel, isto pode ndo significar qual ¢
claramente a priori conjunta apropriada, destacando-se a dificuldade de se

identificar certas dependéncias entre os pardmetros escala ¢ e forma & .

Conseqiientemente, devem-se evitar situacdes em que se adotam prioris
independentes para os parametros de distribuicdo GEV, como sugerido por
Smith & Naylor (1987). Para se extrair informacdes de um especialista com uma
parametrizagdo, que corresponda a uma escala com qual ele tenha familiaridade
e com a qual a dependéncia natural entre as especificagdes a priori seja

construida, a utilizacdo de quantis parece ser mais coerente. A abordagem dos
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quantis foi primeiramente utilizada por Crowder (1992), que sugeriu a
construgdo da priori no espaco de probabilidades para quantis fixos.
Adotando os quantis como forma de incorporar o conhecimento a priori

tem-se que F(q,)=1-p, em que F()¢ a fungdo de distribuicdo GEV dada

em (1) que tem o quantil para uma determinada probabilidade dado por:
o, _
qp =lLl+E(Xpé _1)aemquea Xp:_ln(l_p)! (14)

Sugere-se expressar a informagdo a priori em termos de (d,,,d,,,d,5) »
com p, > p, > p,, consequentemente, ¢, <, <{,;. Assumindo que a priori

desses quantis s3o independentes e admitindo como priori marginal a
distribui¢do de Gumbel com os parametros @; (posi¢éo) e b; (escala), tem-se:

d, U Gumbel (a;,b), emque, —~0<a <o e b >0.

Existe uma justificativa sobre esta constru¢do. Como se estd trabalhando

com valores extremos, 4,,,0,, € 4,, devem ser altos quantis e, também, podem

ser considerados valores extremos. Portanto, sua distribui¢do deve corresponder
a uma distribui¢@o de valores extremos, como € o caso da Gumbel.

Assim, a distribuigéo a priori para 6 = (u,0,¢) serd dada por:

P(6) o J (H)f[%exp{—(%j—exp{—(%ﬂ}, (15)

em que, J(0) ¢ o Jacobiano da transformagdo de (q,,d,,,d,;) para

0=(u,0,%), dado por:

3(0) =§ > D) In(x /%) (16)

i,jc{1,2,3}
i<j

e, X, =—In(l-p,),para i=1,2,3.

A demonstracdo da expressao (16) ¢ dada a seguir:
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Prova

Seguindo a defini¢do de jacobiano, dada por Mood et al. (1974), tem-se

que:
—é%[gx[f In(x,) + X * —1] %—é 1
1) = —giz[gxf In(x,) + %% ~1] %—é 1
<
—e%[gx;f In(x,)+x¢ ~1] %—é 1

Calculando o determinante, tem-se:

7 [é‘x “ln(x,) + X ¢ 1]{%—%}}+

[6%7 () + %7 —1]

[&%7 In(x) + %% —1] ﬁ—l}}+
& ¢

1(0) =

+

‘“x,|q
1
U\w‘wxu\\
|
Wiy | —
L 1
%,_/
+

[6x7 In(x) +x° —1]| =2

+
,_/_\,_/_\,_/%,_/%r—/%
‘“x,|q

‘”.L|Q

| Q

[x Inex) + ¢ 1] X —H}+

- {—é%[gxf In(x,) + %% — 1]{ % —HH

Efetuando-se o produto, tem-se que:

Wi
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J(O)= —%{F(Xl?)é In(x,) + (xlxg)‘f —%—%ln(xl)—§+é}+
RECES RS - 1H(X2)_£+1}+
L S S S s ¢
+ UM ln(x3)+—(xlx3 JTXT e ln(X3)—£+l}+
L ¢ g g S s ¢
- i L . ; 17
[0t ) _ﬁ_ﬁm(m_£+l} )
R S S 4 s ¢
B E(x %) In(x,) + (%%) _E—ﬁln(xl)—ﬁ+l}+
3 S 4 4 S
| 0% ln(x2)+—(X'X2)_§ BN ln(Xz)—£+l} .
L S S S S

Simplificando, obtém-se

J () :giz {_(Xl X, )75 [ln(xz) - 1n(xl)] +(X X )75 [1n(X3 ) —In(x )] +

=067 [In(x,) = In(x,)]}|
Logo, o Jacobiano da transformagdo de (q,,,d,,,d,;) para 0 =(u,0,&) € dado

por:

IO=Z Y M) Inex /%),
i, jct1,2,3)

conforme se queria demonstrar.
Agora, quando £=0, a distribui¢do a priori ¢ definida por continuidade,
usando-se:

lfiil(}qpi =u—-oln(x),i=1,2,3.
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ng (6) =% D (=D In(x)In(x))In(X; /%,)|- (18)
-0 i joi2.3)

Isto ¢ demonstrado a seguir.

Prova

Outra forma de simplificar a expressdo (17) é da seguinte maneira;

K1

J6)= —é%{ln(xl )[0%) =X =06 [(xx) =67 1+

K2

_C’%{IH(XQ[(X1 X, )E - x3‘§] _ 1n(X1)|:(X1 X, )¢ - Xl—g ]} +

K3

_e%{ln(xz)[(xZ X, )¢ — x;f :' _ 11’1(X3)[(X2X3 )*5 _ X;‘f ]} .

Logo, limJ(@)=limK1+1imK2 +lim K3
E50 E-0 &0 ¢—0

Resolvendo 1lim K1, tem-se,
&0

lim K1=Iim
&0 &0

_g%{ln(xl)[(xl X)) =% = In(x,)[ (%) = %° J} .

Aplicando-se a regra de I’Hopital, de acordo com Larson et al.(1998), tem-se:

lim K1 =0 lim —1n(x1){(x1 )7 In(x%y) " - X7 Inky) } +
£-0 £-0 2§
+ ln(Xz){(XI %) In(x%,) "~ %" In(x, )_1} ,
2

Novamente, aplicando-se a regra de I’Hopital, obtém-se:
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lim K1 =%?33\ —In(6)[ (% %,)7¢ In(x,%,) In(x %,) = %% In (%, )In(x,)] +

+In(x,) [ (%,%,) In(X,%,) In(X,%,) = X, In (X, ) In(x, ) |

resolvendo-se o limite, chega-se ao seguinte resultado:

b

. o
lim K1 :E‘—ln(xl){ (1m0 [ | +
+1n0){ [IN04x,)T =[In0x)] }‘
Empregando-se a propriedade de logaritmo e simplificando, obtém-se;
lim K1 :%‘—m(xl){ [T +[In06)] +21n(x,) In(x,) = [In(x)] } 4

+ 1n(x2){ [InO,)] + [In(x)]" + 21In(x,) In(x,) - [In(x, )]2}

logo,

limK1 :%‘ In(x)[In(x,)]" - ln(xz)[ln(xl)]z‘

-0
lim K1 =%| —In(x,) In(x,)[In(x,) = In(x)] -

Por analogia, pode-se calcular };m(} K2e };m(} K3 que se obtém o

seguinte resultado:
. O
lim K2 =3| In(x,) In(x,)[In(x,) — In(x,)] e
. O
limK3 =5| — In(x,) In(x;)[In(x;) = In(x,)] .
Portanto, lglrr(} J(0) pode ser expresso por:
lim J(0) :%|—ln(xl)ln(x2)[ln(xz) ~In(x)] +

+In(x,) In(x;)[In(x,) — In(x, )] +
—In(x,) In(X;) [In(x;) — In(x,)]

B
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ou,

lim3(6)=2- 2 DG Ince /%)

4.1 - Incorporacio das Informacoes

Os parametros a, e b, da distribui¢do de Gumbel tém suas estimativas

determinadas por meio das medidas de posigdo e escala na confianga a priori. A
idéia é de obter-se informagdes de especialistas a respeito da mediana e do

quantil 90% para cada q; e, depois, obter-se estimativas para os parametros da

distribuicdo de Gumbel que correspondam a estes valores.

Para exemplificar esta aplicagdo, considerando o estudo dos dados de
precipitacdo maxima de Jaboticabal, especificamente para o periodo anual,
tomaram-se, como informag¢des a priori, certas caracteristicas da analise de
precipitacdes maximas de Lavras-MG, no estudo realizado por
Beijo et al. (2005), que, analisando as estatisticas descritivas dos dados,
afirmaram que as precipitagdes maximas ocorridas em Lavras-MG e
Jaboticabal-SP apresentam semelhancas. Baseando-se nas caracteristicas dos
dados, esperou-se que para os periodos de retorno de 10, 100 e 200 anos, ou
seja, para niveis de retorno com p=(0,1; 0,01 ¢ 0,005)as precipitacdes
maximas apresentem os seguintes valores de medianas e quantis de 90% (vide

Tabela 1).
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TABELA 1: Informacdes a priori e valores calculados das medianas e dos
quantis 90% para ; com os respectivos pardmetros da Gumbel, associados a

distribui¢@o a priori para analise do periodo anual.

Parametros da

Tempo de  Valores a priori (mm) Valores calculados (mm)
Gumbel
retorno
) Quantil ) Quantil
(anos) Mediana a b Mediana
90% 90%
10 60,0 70,0 60,0 3,0 60,7 64,5
100 95,0 110,0 90,0 7,0 92,6 105,8
200 120,0 140,0 1150 10,0 118,6 137,5

Vale destacar que ndo existe uma expressdo para obter os valores de
medianas e quantis de 90%, os valores aqui utilizados foram obtidos junto aos
autores citados acima, baseando-se em seus conhecimentos.

Mas uma idéia de como estes valores foram obtidos pode ser expressa
em termos das estimativas dos pardmetros de posi¢do e escala da distribuigdo
de Gumbel, obtidas por Beijo et al. (2005), que foram respectivamente
67,6 e 20,8. Aplicando-se estes valores na expressdo (13), e utilizando

p=(0,1;0,01e 0,005), podem-se calcular as estimativas de precipitagdes

maximas para o tempo de retorno de 10, 100 e 200 anos, que seriam 114 mm,
163 mm e 178 mm, respectivamente. Como estes sdo os valores maximos
estimados, ¢ coerente confiar que medianas e quantis de 90% tenham os valores
apresentados na Tabela 1.

Um destaque deve ser dado a situacdo de se estar utilizando a
distribuigdo de Gumbel como distribuigdo dos quantis, pelo fato de seus
pardmetros serem mais familiares aos pesquisadores que tém experiéncia em

estudos relacionados a valores extremos.
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4.2 - Distribui¢do a posteriori

Dada a densidade a priori e a verossimilhanga, pode-se entdo determinar

a densidade a posteriori dada por:

P(0|x) < J(0) ﬁéexp{_(qj‘;ajj—expl}[%;aj ]]}X

1+ !

1 X — ’(f] n X =)<
1 {Hf[ — H exp) 2, {Hf(TH . (19)

Calcular a integral de (19) analiticamente apresenta problemas, pois

>

esta ndo tem uma forma fechada e a técnica Monte Carlo via Cadeias de Markov
(MCMC) foi empregada para superar esta dificuldade. O algoritmo utilizado foi
de Metropolis, apresentado por Hastings (1970), que esta implementado no
pacote MCMCpack do Sistema Computacional Estatistico R, sendo que ¢
utilizado como distribuicdo candidata para os pardmetros uma distribui¢ao
Normal Multivariada.

Realizou-se um processo com 420000 iteragdes, sendo descartada as
20000 primeiras (“burn-in”) e para assegurar a independéncia da amostra,
considerou-se um espacamento entre os pontos amostrados de tamanho 100
(“thinning”), ou seja, obteve-se uma amostra de tamanho 4000 para cada
pardmetro. Foram utilizados os pacotes EVDBAYES, MCMCpack ¢ BOA
(Bayesian Output Analysis) do Sistema Computacional Estatistico R, conforme

R Development Core Team (2004) .
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5-RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 — Analise dos Dados Simulados

A convergéncia da cadeia de cada parametro foi monitorada por meio da
visualizagdo grafica do traco e do histograma, apresentados no Anexo B, ¢ dos
critérios disponiveis no pacote BOA do programa R, ndo existindo evidéncias
contra a convergéncia. Um dos critérios de convergéncia analisado foi o Critério
de Geweke, cujos resultados sdo apresentados nas Tabelas 2, 3 e 4 . De acordo
com Geweke (1992), existirdo evidéncias contra a convergéncia, se o p-valor
analisado for menor que um nivel de significancia fixado pelo pesquisador.
Considerando um nivel de significancia de 5%, pode-se verificar que, para todos
os parametros nas diversas séries analisadas, ndo houve nenhuma evidéncia
contra a convergéncia dos mesmos.

Com base nas Tabelas 2, 3 ¢ 4 , vé-se que o valor do fator de
dependéncia de Raftery e Lewis (FD) atingiu valores desejados que, de acordo
com Raftery & Lewis (1992), caracteriza-se uma nao convergéncia da cadeia se
o fator apresentar valor maior que “cinco”, ndo havendo evidéncias contra a
convergéncia de cada um dos parametros da distribui¢do GEV para todas as
amostras estudadas. Pode-se notar ainda que os erros Monte Carlo apresentaram
valores baixos, confirmando a boa qualidade das estimativas dos pardmetros.

Um resultado importante em relagcdo ao algoritmo de Metropolis ¢ a taxa
de aceitagdo, que ficou entre 0,25 e 0,42, permanecendo dentro da faixa
recomendada em literatura que, segundo Gelman et al. (2003), deve ser entorno

de 0,23 ¢ 0,44, dependendo do numero de parametros.
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TABELA 2 - Média e desvio padrdo a posteriori dos pardmetros da distribuigdo
GEV, com seus respectivos intervalos HPD 95%, erro Monte Carlo, fator de
dependéncia de Raftery e Lewis (FD) e p-valor do critério de Geweke para as
amostras de n=30 .

Valor Meédia HPD 95% Desvio Geweke
Par. Real Posteriori LI LS Padrao Erro MC— FD p-valor

40,0 36,864 32,892 40,775 2,042 00329  0,9907 0,875
10,0 11,108 8357 14,163 1,507 00311  1,0320 0,789
0,30  -0,089  -0453 0,034 0,157 00031  1,0977 0,558

40,0 39437 35117 43,757 2,206 00396  1,0320 0,325
100 10,163 7,011 13361 1,630 00251  0,9907 0,249
0,10 0,110 0,007 0,331 0,116 00029  1,0534 0,799

40,0 38,600 33,727 43,345 2,466 0,0418 1,0109 0,233
10,0 10,634 6,110 15,868 2,637 0,0513 0,9704 0,857
0,20 0,222 -0,018 0,414 0,129 0,0032 1,0755 0,495

40,0 40,501 35120 46,543 3,005 00616  1,0320 0,713
20,0 20,902 15329 26,694 3,020 00717 10755 0,494
030  -0,122  -0417 0,030 0,156 00042  1,1439 0,296

40,0 43217 33285 52,607 5,128  0,0981  1,0320 0,439
20,0 25,527 18,153 33,594 4042 00661  1,0755 0,323
0,10 0,123 0,029 0,349 0,123 00028  1,0109 0,652

40,0 41,572 36,198 47,499 2,942 00418  1,0534 0,983
20,0 24,927 18,069 33324 4,066 00638 10320 0,816
0,20 0,275 0,110 0,438 0,083 00015 22419 0294

70,0 66247 61,629 70,880 2,320  0,0582  1,0526 0,098
10,0 11,028 8261 13,840 1,495 00329  1,0789 0,103
0,30  -0,057  -0313 0,032 0,105 00029  1,7368 0,600

70,0 72,226 67,386 76,713 2,388 0,0379 1,0320 0,159
10,0 11,647 8,001 15,650 1,962 0,0308 1,0870 0,199
0,10 0,090 -0,035 0,334 0,114 0,0024 1,0534 0,783

70,0 69,725 65498 74,115 2,193 00361 10109 0,532
10,0 10,524 7,168 14,008 1,835 00340  0,9907 0,107
0,20 0,257 0,062 0,433 0,090 00019 2,093 0,799

70,0 66284 61,611 70818 2349 00445  1,0109 0,729
200 11,008 8324 13964 1,492 00248  1,0109 0,161
0,30  -0,057  -0314 0,030 0,104 00028 1,919 0367

70,0 75437 65814 83,668 4,592 0,0954  1,1439 0,506
200 22,799 15202 30,140 3,872 00687  1,0320 0,503
0,10 0,073  -0,039 0,306 0,105 00035  1,0320 0,387

70,0 68,923 60,927 77,011 4,116 0,820  1,0534 0,568
200 17,448 11,190 25,622 3,824 00805 10534 0,248
0,20 0,237 0,007 0,423 0,116 00031  1,0755 0,863

o A Rlen A R|en A R[en A R|en A Rfen A R|en AR A R|ew A Ry QR A x|en 9%
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Analisando-se a Tabela 2, pode-se verificar, para o caso do tamanho de
amostra 30, que a média a posteriori apresentou valores de estimativas mais

proximas dos valores reais para os pardmetros g e o, enquanto que para o
parametro & as estimativas apresentaram valores mais distantes dos valores

reais, porém, vale ressaltar que nestes casos o intervalo HPD de 95% abrange

todos os valores reais. Uma menor acuracia obtida nas estimativas parametro &,

ocorreu para o valor negativo deste parametro. Uma justificativa para este fato &

que o pardmetro & negativo indica uma tendéncia da distribuicdo GEV para o

r

modelo Weibull, que geralmente ¢ utilizado na analise de valores minimos.
Como a distribuigdo a priori, que foi desenvolvida no presente trabalho, foi
construida baseada em quantis extremos maximos, seria razoavel esperar que

ndo apresentasse uma boa acuracia na obtengdo das estimativas de £ negativo.

Isto também justifica o fato dos valores de desvio padrdo serem mais elevados
em relacdo a média para este caso.

A situagdo de baixa acuracia obtida para as estimativas do pardmetro &,

principalmente para o caso negativo, também pode ser verificada analisando-se
as Figuras 1B a 12B do Anexo B, nas quais se nota que os histogramas para este
parametro apresentaram uma forma mais achatada e os verdadeiros valores nao
se situaram na regido mais densa. Resultados semelhantes aos obtidos por
Behrens et al.(2004) que, embora utilizando uma mistura de modelos para
analisar valores extremos, obtiveram baixa acurdcia ¢ baixa precisdo na

estimagdo do parametro forma no caso de pequenas amostras.
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TABELA 3 - Média e desvio padrdo a posteriori dos pardmetros da distribuigdo
GEV, com seus respectivos intervalos HPD 95%, erro Monte Carlo, fator de
dependéncia de Raftery e Lewis (FD) e p-valor do critério de Geweke para as
amostras de n=50.

Valor Meédia HPD 95% Desvio Geweke
Par. Real Posteriori LI LS Padrao Erro MC— FD p-valor

40,0 39486 37,208 41,818 1,173 00165 1,534 0,409
10,0 10,931 9,400 12,527 0818 00139 1,053 0,610
030  -0321  -0450  -0,196 0,068 00012  1,0109 0,205

40,0 39,959 37,262 42947 1,504  0,0431 10263 0,872
10,0 10414 7,862 12,647 1222 00304  1,0789 0,281
0,10 0,092  -0,026 0,298 0,102 00029  1,0526 0,176

40,0 40210 36,668 43,890 1,848 00278 0,974 0,425
10,0 11,623 8867 14,652 1,496 00226 0,970 0,456
0,20 0,236 0,088 0,376 0,073 00013 1,120 0,980

40,0 41368 36,768 45892 2319 00397  1,1207 0,967
20,0 18,484 14790 22476 2,008 00407 10109 0,377
0,30 0279  -0453 0,008 0,129 0,033  0,9907 0,783

40,0 41,474 34599 48,618 3,686 00542 09704 0,381
20,0 22,034 16,140 28,620 3232 00543 009506 0,559
0,10 0,171  -0,017 0,351 0,111 00015  1,0320 0,898

40,0 40,777 36,626 44,872 2,135 00295  1,0534 0,625
200 22,130 17,838 26,626 2,299 00366  1,0109 0,585
0,20 0,291 0,154 0,412 0,066 00012  2,1516 0,856

70,0 68,143 64,609 72,021 1,959 00404  1,1053 0,537
10,0 10,871 8565 13255 1237 00207  1,0263 0,299
0,30  -0204  -0,504 0,022 0,187 00059  1,0789 0,665

70,0 71496 68,095 75209 1,842 00269 10109 0,702
10,0 11,193 8547 14221 1,491 00229  0,9704 0,678
0,10 0,155  -0,018 0,335 0,107 00019  1,0534 0813

70,0 70274 66,777 73,747 1,775 0,294 09907 0,977
100 10,477 7,820 13,470 1475 00285  1,0109 0216
0,20 0,222 0,007 0,382 0,100 00021  1,0755 0,803

70,0 66308 60,627 72214 3,012 00478  1,0977 0,116
20,0 18,844 15281 22,793 1,973 00334 10534 0,156
0,30  -0,081  -0316 0,023 0,111 00019  0,9907 0,825

700 67,716 60,404 74,827 3,775 00591 1,320 0,821
200 21,049 14,841 27,794 3384 00583 09907 0,737
0,10 0,177  -0,013 0,348 0,113 00022  1,1439 0,676

70,0 67,697 61,732 73253 2,894 00467 10109 0,434
20,0 18,783 14248 23231 2429 00428 09907 0,111
0,20 0,292 0,176 0,415 0,060 00010  1,0534 0,882

o A Rlen A R|en A R[en A R|en A Rfen A R|en A R A R|ew A Ry QR A R|ew 9%

43



Para o caso do tamanho de amostra 50 (Tabelas 3), nota-se que houve
uma melhora na obtengdo das estimativas dos valores reais dos pardmetros,

principalmente para pardmetro £, em que os valores estimados convergiram

melhor para os verdadeiros valores dos parametros. Pode-se verificar,
analisando-se as Tabelas 1 e 2, que houve uma redugdo nos valores do desvio
padrao quando se aumentou o tamanho da amostra de 30 para 50, considerando

por exemplo o caso de 4 =40,0=10¢ &=-0,30, tem-se respectivamente que

o desvio padrio reduziu de 2,042; 1,507 ¢ 0,157 para 1,173; 0,818 ¢ 0,068. Isto
indica uma melhora significativa na estimagdo dos pardmetros, com o aumento
do tamanho amostral. Esta reduc@o do valor do desvio padrao também pode ser
verificaca analisando-se as Figuras 1B a 24B do anexo B, nas se quais nota que
os histogramas dos pardmetros, no caso das amostras de tamanho 50,
apresentaram uma forma menos “achatada” do que no caso das amostras de
tamanho 30 e os verdadeiros valores se situaram na regiao mais densa.

Uma observacgdo a ser feita nas Tabelas 2, 3 e 4, refere-se a redugdo do
valor do desvio padrdo e do erro Monte Carlo, a medida que se aumenta o
tamanho da amostra. Embora utilizando uma modelagem diferente para estudar
valores extremos, Behrens et al.(2004) obtiveram resultados semelhantes, em
que, conseguiram melhores estimativas dos pardmetros reais das séries

simuladas quando houve o aumento do tamanho da amostra.
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TABELA 4 - Média e desvio padrdo a posteriori dos parametros da distribui¢do
GEV, com seus respectivos intervalos HPD 95%, erro Monte Carlo, fator de
dependéncia de Raftery e Lewis (FD) e p-valor do critério de Geweke para as
amostras de n=100.

Valor Meédia HPD 95% Desvio Geweke
Par. Real Posteriori LI LS Padrao Erro MC— FD p-valor

40,0 38912 36,530 41253 1,199 00176  1,0320 0,791
10,0 11,176 9,530 12,798 0,838 00130  0,9704 0911
030  -0324  -0459  -0,187 0,071 00012  0,9909 0,342

40,0 40263 38,088 42383 1,126 00159 1,009 0375
10,0 9,454 7873 11,071 0,806 00129  0,9506 0,285
0,10 0,118  -0,020 0,309 0,104 00021 09704 0,831

40,0 40,054 37,819 42318 1,146 00271 10533 0,949
10,0 9,946 8219 11,867 0,952 00231  1,0109 0,359
0,20 0,224 0,087 0,359 0,069 00030  2,0448 0,750

40,0 40,895 37,345 44430 1,811 00312 10110 0,977
20,0 22255 19,413 25406 1,532 00218 09906 0,862
0,30  -0,345  -0471  -0220 0,065 00011 10321 0375

40,0 40,794 36220 45,668 2373 00778  1,0789 0,325
200 20,115 16,329 24459 2,115 00798  1,0000 0,273
0,10 0,231 0,009 0,375 0,090 00047  2,6842 0292

40,0 41,094 38,174 44,107 1,542 00226  1,0109 0,400
20,0 18,545 16,046 21,527 1424 00215  0,9706 0,865
0,20 0,267 0,162 0,386 0,057 00011 23097 0,580

70,0 69,009 66,930 71,334 1,127 00158 09907 0,550
10,0 10,155 8,606 11,649 0781 00132  1,0109 0922
0,30  -0,349  -0474  -0204 0,071 00012 1,053 0,506

70,0 69,485 67,089 72,056 1278 00236 10320 0,388
10,0 11,043 9395 12,767 0,882 00162 09704 0212
0,10 0,162 0,007 0,287 0,077 00021 24111 0,626

70,0 70,467 68,395 72,902 1,167 0,0190 0,9907 0,941
10,0 10,222 8,395 12,068 0,949 0,0157 0,9907 0,159
0,20 0,251 0,115 0,385 0,069 0,0011 2,0758 0,474

70,0 67,010 62,085 71,538 2414 00426  1,0109 0,512
200 21,974 18,890 25439 1,723 00268 009704 0,922
0,30  -0,308  -0445  -0,175 0,072 00012  1,1439 0,903

70,0 68,831 63,591 73,879 2,620 0,038  1,0109 0,512
20,0 22238 18,583 26200 2,020 00335 009704 0,922
0,10 0,154 0,007 0,296 0,080 00018  1,1439 0,903

70,0 70,632 66,719 74,703 2,089  0,0297  0,9907 0,629
200 18,142 15120 21,576 1,663 00246 009818 0,748
0,20 0,284 0,179 0,392 0,055 00013 22077 0273

o A Rlen A R|en A R[en A R|en A Rfen A R|en A R A R|ew A Ry QR A R|ew 9%
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5.2 — Estudo das Precipitacoes Maximas de Jaboticabal

Pode-se verificar nas Figuras 2 e 3, que poucas das precipitagdes

maximas que ocorreram entre 1956 e 1990 tiveram valores superiores a 100 mm.
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FIGURA 2 - Representacdo grafica da série de precipitagdes didrias
maximas (em mm) no municipio de Jaboticabal (SP) dos meses de
setembro, outubro, novembro e dezembro entre os anos de 1956 ¢ 1990.
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FIGURA 3 - Representacdo grafica da série de precipitagdes didrias
maximas (em mm) no municipio de Jaboticabal (SP) dos meses de janeiro,

fevereiro, margo e o periodo anual entre os anos de 1956 e 1990.
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Adotando-se um nivel de significancia de 5% para o teste para desvio de
aleatoriedade das séries de dados, nota-se pelos p-valores apresentados na
Tabela 5 que ndo existem evidéncias estatisticas para rejeitar a hipotese de

aleatoriedade.

TABELA 5 - Resultado do teste para desvio de aleatoriedade (run test) das
séries de dados estudados.

Setembro Outubro Novembro Dezembro Janeiro Fevereiro Mar¢o Ano

0,123 0,603 0,609 0,326 0,234 0,101 0,202 0,228

A convergéncia da cadeia de cada pardmetro foi monitorada por meio da
visualizagao grafica do trago e do histograma, apresentados no Anexo A e dos
critérios disponiveis no pacote BOA do programa R, ndo existindo evidéncias
contra a convergéncia. Um dos critérios de convergéncia analisado foi o Critério
de Geweke, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 6. De acordo com
Geweke (1992), existirdio evidéncias contra a convergéncia se o p-valor
analisado for menor que um nivel de significancia desejado. Considerando um
nivel de significancia de 5%, pode-se verificar que, para todos os parametros nos
diversos periodos estudados, ndo houve nenhuma evidéncia contra a
convergéncia dos mesmos.

Com base na Tabela 6, vé-se que o valor do fator de convergéncia de
Raftery e Lewis (FD) atingiu valores desejados (FD < 5), ndo havendo, no
entanto, evidéncias contra a convergéncia de cada um dos pardmetros da
distribuicdo GEV, para todos os periodos estudados. Pode-se notar ainda que os
erros Monte Carlo apresentaram valores baixos, confirmando a boa qualidade

das estimativas dos parametros.
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TABELA 6 - Média e desvio padrdo a posteriori dos parametros da distribuigdo
GEV, com seus respectivos intervalos HPD 95%, erro Monte Carlo, fator de
convergéncia de Raftery e Lewis (FD) e p-valor do Critério de Geweke .

Periodo  Par. ,Medi2_ LIfPD 95”]:’5 Dot EBmoMC  FD Gomeke
M 14242 9,904 19389 2,545  0,0436  0,9907 0,534

Setembro o 14,152 10298 18,602 2,193 0,0364  1,0320 0,438
& 0,218  -0,016 0,390 0,115  0,0025  1,1439 0,982

H 32,644 28,556 37,372 2,303 0,0358 0,9907 0,582

Outubro o 15,947 12,538 20,218 2,005 0,0332 1,0320 0,841
f 0,232 0,009 0,379 0,097 0,0015 1,0109 0,833

H 40,777 36,870 44,616 2,098 0,0648 1,0263 0,255

Novembro o 19,574 15,467 24,232 2,341 0,0693 1,1368 0,198
& 0,207 0,009 0,401 0,112 0,0041 1,078 0,069

M 45753 41,045 50257 2377  0,0359  1,0320 0,385
Dezembro o 15439 11,286 19,922 2,261 0,0373 09704 0,857
& 0,096  -0,031 0,322 0,109  0,0023  0,9907 0,778

H 43,931 39,391 48,602 2,341 0,0381 1,0109 0,927

Janeiro o 20,287 14,990 26,502 3,023 0,0505 1,0109 0,712
f 0,078 -0,035 0,308 0,102 0,0020 1,0320 0,576

H 40,750 37,370 44,636 1,897 0,0282 0,9907 0,613

Fevereiro o 16,014 12,042 20,414 2,200 0,0326 0,9616 0,373
& 0,387 0,283 0,488 0,053 0,0008  1,0109 0,873

H 42,614 38,213 46,483 2,184 0,0576 1,0547 0,695

Margo o 19,432 15324 24,051 2,294 00344  1,0109 0,141
& 0,108  -0,033 0,320 0,110  0,0042  1,1207 0,914

H 64,379 60,305 68,682 2,115 0,0310 0,9704 0,556

Ano o 10,810 7,230 14,840 2,018 0,0332 1,0534 0,540
f 0,417 0,301 0,529 0,058 0,0009 0,9907 0,662
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Analisando-se a Tabela 6, pode-se verificar que os valores do

desvio padrdo para os pardmetros u e o foram baixos em relagdo a média,
enquanto que para o parametro & os valores do desvio padrao foram mais

elevados. Uma possivel causa deste acontecimento ¢ o fato de se ter
utilizado uma amostra de tamanho 36, e, como verificado na sec¢édo
anterior, estimativas dos parametros com menor desvio padrao foram
obtidas quando se utilizou a amostra de tamanho 50 ou superior. Embora
utilizando uma série de dados de ventos maximos de 48 anos, Coles &
Powell (1996) também obtiveram um valor elevado do desvio padrao em
relagdo a média a posteriori do parametro forma da distribuicdo
GEV(média=0,03 e desvio padrao=0,07). Pode-se observar ainda, na
Tabela 6, que os erros Monte Carlo apresentaram valores bem reduzidos
em relacdo a média, o que indica que a influéncia da técnica na obtengao
das estimativas dos parametros foi insignificante.

Analisando as Tabelas 7 e 8, pode-se verificar que a estimativa pontual
de precipitagdo maxima (Y, ) e seu respectivo limite superior de 95%, para um
tempo de retorno de 10 anos, foram menores que a maior precipitagdo ocorrida
entre os anos de 1991 a 2001, tanto para o més de fevereiro como para o periodo
anual. Pode-se concluir que houve uma subestima¢do da quantidade de
precipitacdo maxima provavel. Porém, pode-se verificar, ainda nas Tabela 7 e 8§,
que para o més de fevereiro e para o periodo anual, a precipitagdo maxima
somente seria prevista se fosse adotado como referéncia o limite superior 95%
do periodo de retorno de 20 anos. Portanto, o limite superior de 95% mostrou-se

como valor de maior acuracia em relacdo aos valores reais apresentados na

Tabela 7.
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TABELA 7 - Maior altura de precipitagdo pluvial (mm), ocorrida nos meses
mais chuvosos e no ano entre 1991 e 2001, em Jaboticabal (SP).

Setembro Outubro Novembro Dezembro Janeiro Fevereiro Mar¢o Ano
53,4 80,0 97,5 77,3 83,5 137,2 78,5 1372

Como em analises de precipitacdes maximas sempre se esta interessado
no evento extremo maximo, sugere-se neste caso utilizar o limite superior como
valor de referéncia. Estes resultados concordam com Coles & Pericchi (2003),
que embora utilizando um modelo com componente sazonal, conseguiram
melhor resultado para a predi¢do de uma precipitacdo de 410 mm, ocorrida na
Venezuela, quando utilizaram o limite superior do intervalo de 95% de
confianga do nivel de retorno obtido com o ajuste da distribuicdo GEV.
TABELA 8 - Estimativas das precipitacdes pluviais maximas (mm) nos meses

mais chuvosos e no ano em Jaboticabal-SP, para os tempos de retorno de 10 e 20
anos e seus respectivos intervalos HPD de 95 % e limite superior (LS) de 95%.

Tempo de Retorno
Periodo 10 anos 20 anos
Vo HPD LS (95%) ¥ HPD LS (95%)

Setembro | 554 | [43.8;66,8] 65,8 73,8 | [57,6:94,0] | 90,9
Outubro | 80,0 | [67.4;93,4] 92,0 101,6 | [79,8;122,6] | 1214
Novembro | 97,7 | [82,7;114,3] | 112,6 123,1 | [94,5;150,7] | 149,2
Dezembro | 84,7 | [74.,0;97.2] 95,6 99,3 | [83,4;118,7] | 116,5
Janeiro 93,9 [ 80,9; 109,7] 107,3 112,2 | [91,9; 135,8] 133,2
Fevereiro | 98,2 [ 84,0; 114,0] 112,2 130,0 | [108,2; 153,8] 151,4
Margo | 92,7 | [78,0;108,7] | 1073 112,1 | [89,8; 141,0] | 138,1
Ano 104,5 | [91,3;120,0] | 117.8 127,7 | [107,7; 148,71 | 146,9

Na Tabela 8, escolhendo 20 anos como o tempo de retorno adequado de
ocorrer uma determinada precipitacdo pluvial maxima diaria para o periodo

anual, uma interpretacdo das informagdes pode ser feita do seguinte modo:
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espera-se que, em um tempo médio de 20 anos, o valor da precipitagdo diaria
maxima no ano seja superior a 127,7 mm, tendo um intervalo HPD de 95%
(107,7 mm; 148,7 mm) e limite superior de 95% igual a 146,9 mm,
respectivamente.

Utilizando a metodologia proposta por Coles & Tawn (1996), Beijo at
al. (2005b) também objetivaram obter as estimativas de precipitacdo maxima
para Jaboticabal. Os resultados estdo apresentados na Tabela 1E (vide
Anexo E), e, comparando-se os resultados desta Tabela com as da Tabela 8,
pode-se verificar que os valores das estimativas de precipitagdo maxima obtidos
utilizando-se a distribuigdo a priori proposta no presente trabalho, apresentaram
maior acuracia do que os valores fornecidos pela priori proposta por Coles &
Tawn (1996). Destaca-se a estimativa do més de fevereiro, em que a
precipitagdo pluvial de 137,2 mm sé seria prevista tendo como base o limite
superior do intervalo HPD de 99% para um tempo de retorno de 50 anos (vide
Tabela 1E do Anexo E). Pela Tabela 8, pode-se verificar que esta precipitagdo
seria prevista, tendo como base o limite superior de 95% para um tempo de
retorno de 20 anos, ou seja, houve uma redugio no tempo de previsdo de 30anos,
mostrando que o resultado obtido via distribui¢do a priori, proposta no presente
trabalho, foi mais acurado que o fornecido pela modelagem de Coles &
Tawn (1996).

Do ponto de vista pratico, esta maior acuracia nos resultados ¢ muito
importante em termos de seguranga e economia. Considerando, por exemplo,
que um engenheiro desejasse projetar uma obra hidraulica (um dique, uma curva
de nivel, entre outras) que tem um tempo de vida (permanéncia) de 20 anos, ele
adotaria em seus calculos a estimativa de 113,3 mm (vide Tabela 1E do
Anexo E) de precipitagdo maxima para este tempo. Porém, em um periodo de
tempo menor, ocorreu uma precipitagao pluvial de 137,2 mm (vide Tabela 7), o

que poderia acarretar sérios danos. No caso da construgdo de uma acurva de
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nivel, esta ndo suportaria o volume de agua e, consequentemente, causaria
erosdes do solo e soterramentos de plantagdes, causando sérios prejuizos ao
meio ambiente e aos proprietdrios. Em alguns casos, como na construgdo de
diques e represas, esta subestimacdo da precipitagdo maxima poderia causar

rompimentos destas obras, o que seria um alto risco a seguranga.
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b)

©)

d)

e)

6 — CONCLUSOES

Diante dos resultados obtidos pode-se concluir que:

A distribuigdo a priori desenvolvida, baseando-se em quantis extremos
com distribuicdo Gumbel, apresentou resultados satisfatorios na
estimacdo dos parametros da distribuicdo GEV, para os diferentes

tamanhos de amostras e diferentes valores paramétricos.

A distribuigdo a priori, que foi proposta no presente trabalho, mostrou-
se adequada para a incorpora¢do de conhecimentos de especialistas no
estudo de dados extremos, para a obtencdo das estimativas de
precipitagdes maximas, para certos niveis de retorno na regido
Jaboticabal (SP), ¢ apresentou uma maior acuracia do que a distribuicdo

priori proposta por Coles & Tawn (1996).

As estimativas intervalares, em especial o limite superior de 95%,
fornecem valores de maior acuracia de precipitacdes maximas provaveis
e podem ser usadas para auxiliar no planejamento de obras de

engenharia hidraulica e agricola na regido de Jaboticabal (SP).

No caso da andlise precipitagdes maximas da regido de Jaboticabal (SP),
em que n=36, espera-se que a acuracia para as estimativas de
precipitacdes maximas para niveis de retorno menores melhore com o

aumento do tamanho da amostra.

As séries geradas, aplicando-se a distribuicdo a priori proposta, ndo

apresentaram nenhum problema quanto a convergéncia.
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Em estudos futuros, pretende-se avaliar a aplicabilidade da distribuigdo
a priori desenvolvida no presente trabalho junto ao modelo de valores extremos
generalizado, com utilizagdo de threshold. Outro fato a ser verificado nestes
estudos seria analisar a utilizagdo de outros métodos numéricos, para os calculos
em relagdo a distribuicdo a posteriori, entre eles, aproximagdo de Laplace,
aproximacdo via quadratura Gaussiana e amostragem por importancia. Dando
mais um passo a frente, pode-se incorporar, no modelo bayesiano aqui proposto,
uma componente espacial e sazonal para estudar principalmente séries historicas

de dados extremos.
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distribuicdio  GEV ~ para a
n=50, u=70,0=20e £=0,10.
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FIGURA 24 B: Tragos e histogramas das marginais dos parametros u,o0 ¢ & da

distribuicdio  GEV ~ para a
n=50, u=70,0=20e £=0,20.
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FIGURA 25 B: Tracos ¢ histogramas das marginais dos parametros u,o ¢ & da

distribuicdo GEV  para a

n=100, x=40,0=10e &=-0,30.
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FIGURA 26 B: Tragos e histogramas das marginais dos parametros u,o0 ¢ & da

distribuicdio  GEV ~ para a
n=100, x=40,0=10e¢ £=0,10.
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FIGURA 27 B: Tracos ¢ histogramas das marginais dos parametros u,o ¢ & da

distribuicdo GEV  para a
n=100, xu=40,0=10e £=0,20.
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FIGURA 28 B: Tracos ¢ histogramas das marginais dos pardmetros y,o ¢ & da

distribuicdio  GEV ~ para a
n=100, £=40,0=20¢ &=-0,30.
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FIGURA 29 B: Tracos e histogramas das marginais dos parametros u,oc e & da

distribuicdio  GEV ~ para a série de dados simulados com
n=100, x=40,0=20e £=0,10.

Traco do parametro Histograma do parametro

36 42 48
NN
0.00 0.20
[

0 1000 2000 3000 4000 36 38 40 42 44 46 48

14 20 26
[
0.00 0.20
[

0 1000 2000 3000 4000 14 16 18 20 22 24 26
° s
Traco do parametro Histograma do parametro

0.1 03

L1l
0 3 6
(NN

0 1000 2000 3000 4000 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

e &

FIGURA 30 B: Tragos e histogramas das marginais dos parametros u,0 ¢ & da

distribuicdio GEV  para a série de dados simulados com
n=100, u=40,0=20e £=0,20.
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FIGURA 31 B: Tracos e histogramas das marginais dos parametros u,oc e & da

distribuicdio  GEV ~ para a

n=100, x=70,0=10e £=-0,30.

série de dados  simulados

com

Traco do parametro

66 70 74
[

0.00 0.20

[N

0 1000 2000 3000 4000

9 12 15
INNEEEE]

0 1000 2000 3000 4000

0.0 0.3
[

0 1000 2000 3000 4000

Histograma do parametro

FIGURA 32 B: Tragos e histogramas das marginais dos parametros u,0 ¢ & da

distribuicdo GEV  para a
n=100, u=70,0=10e £=0,10.
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FIGURA 33 B: Tracos ¢ histogramas das marginais dos pardmetros y,o ¢ & da

distribuigdo

GEV para a

n=100, x=70,0=10e £=0,20.
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FIGURA 34 B: Tracos ¢ histogramas das marginais dos parametros u,o ¢ & da

distribuigao

GEV para a
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FIGURA 35 B: Tracos ¢ histogramas das marginais dos pardmetros y,o ¢ & da

distribuicdio  GEV ~ para a série de dados simulados com
n=100, x=70,c=20e &=0,10.
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Programa 1C: Rotina R para gerar as cadeias via MCMC
#Criando a Funcao posteriori dada pela expressao (19)#

postm<-function(pa) {

quant<-numeric(3d)

p<-numeric(3)

k<-numeric(3)

y<-numeric(3)

for (i in 1:3){

if (abs(pa[3])<=0.001){
pLil=log(-Tog(1-pr[i))

guant[l]=pa[1]—(log(pa[Z])*p[l])

else{

pLil=-log(1-pr[il)

quant[i]=(pa[1]+((log(pa[2])/pa[3])*
((p[;]A(—pa[3]))—l)))

}

ifT (abs(pa[3])<=0.001){

L=(r11*p2D*(P2]1-P[1 D) -((P[11*P[BD*
(L31-pP1D)+((PL21*PBD*(PL3]1-P[2D))

;j=lOg(abS(lj))+log(log(pa[Z]))—|09(2)

else {

L=(((rL11*p[2D"(-pal31))*(log(p[2]1/p[11)))
+(((pL2]*pB3 D" (-pal31))*(log(p[31/p[2])))
-(((pPIT*PBD"(-pal31))*(log(p[31/p[11)))

;j=log(ab8(lj))+log(log(pa[Z]))—log(pa[3]“2)

for (i in 1:3){

k[il=C(quant[i]-a[i1])/b[i]

;[i]=((1/b[i])*(exp(—k[i]))*(exp(—exp(—k[i]))))

Id=log(y[1D+log(y[2D)+log(y[3DD

prime=ld+lj ## Indica a distribuicdo a priori ##
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#Funcao de verossimilhanca implementada no pacote EVDBAYES#
vero=gevlik2(par=pa,x)

postm=prime+vero ## Criou a posteriori ##

}
## Gerando um vetor de dados de tamanho “n” a partir da
distribuicao GEV, com 0s parametros posicao=Iloc,

escala=scale e forma=shape.##

x<-rgev(n=100, loc=70, scale=20, shape=0.2)

## Declarando as probabilidades e os hiperparametros##

pr<-c(0.1,0.01,0.005)
a<-c(60,90,110)
b <-c(2,6,10)

## MCMCmetroplR: Funcdo implementada no pacote MCMCPack do
R que realiza o algoritmo de Metropolis com passeio
aleatério ###

ptmc <- MCMCmetroplR(postm, theta.init=c(65.5,23,0.12),
thin=100, mcmc=420000, burnin=20000, tune=c(1.2,0.90,0.25),
seed=1, logfun=TRUE, ...)

raftery.diag(ptmc)

plot(ptmc)
summary(ptmc)
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Programa 2C: Rotina R para célculo dos quantis da Distribuicdo Generalizada

de Valores Extremos

k<-length(ptmc[,1])
loc <- numeric(k)

escala <- numeric(k)
forma <- numeric(k)

prob=c(0.1,0.05)
np<-length(prob)
gl <- numeric(k)

g2 <- numeric(k)

for (1 in 1:k){
loc[i] <- ptmc[i,b1]
escala[i] <- ptmc[i,2]
forma[i] <- ptmc[i,3]

qllil<-loc[i]+((escala[i]/forma[i]D*(((-log(1-prob[1]DI)N
(-forma[i]))-1)))
g2Lil<-(loc[i]+((escala[il/formali])*(((-log(1-prob[2]))"®
(-forma[i]))-1)))

}

nit<-length(ql)
qo<-matrix(0,nit,2)
qo[,1]<-q1
qo[,2]<-q2
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TABELA 1D - Precipitagdes pluviais maximas (mm) ocorridas nos meses mais
chuvosos da regido de Jaboticabal-SP entre 1956 ¢ 1990

Setembro| Outubro [Novembro|Dezembro| Janeiro [Fevereiro| Margo Ano
1956 29 47 25 36 24 68 15 68
1957 22 24 70,6 43 38 42 73 73
1958 45 42,2 30,5 33,5 70 30,2 36,6 70
1959 7,2 50,8 51 49 120,8 28,6 45 120,8
1960 1,2 35,4 60 54,2 62,5 35 44,2 62,5
1961 3 19 17 43 48 73,5 41,7 73,5
1962 13,4 35,2 29 52,2 125,5 68,4 75 1255
1963 3 22 19,6 35,2 64,8 40,6 23,5 64,8
1964 41 44 39,2 49,2 41 54 18,7 54
1965 35,6 45 21 57 40 54,5 38 57
1966 12,8 42 40,5 91 31,5 445 52,5 91
1967 20,5 31,5 75,5 96 90 51,5 47,5 96
1968 19 56 42 27 47,5 27,5 48 56
1969 48,2 33,9 56,3 60,7 26 90,9 51,2 90,9
1970 22,6 40,8 19,4 56,5 53,3 68,4 23,1 68,4
1971 21,3 28,5 89,4 53,9 27 25 71,1 89,4
1972 41,8 53,4 57,3 59,3 72,1 49,4 53,2 72,1
1973 20,3 48,1 48,2 57,7 29,5 38,5 41,4 57,7
1974 1,6 35,9 32,6 45,2 41,8 49,8 63,5 63,5
1975 42 27,8 77,5 76 29,2 98 31 98
1976 50 39,3 30 38,5 24 34,1 57,6 57,6
1977 18,8 16,7 57,7 90,6 87,8 29,6 24,7 90,6
1978 33,9 75,5 39,1 47 30,3 78,6 60,3 78,6
1979 64,7 34,3 26,6 63,4 26,4 43,3 26,5 64,7
1980 32,8 28,3 38,5 56,1 48,5 48,7 67,7 67,7
1981 17,7 63,5 31,9 39,5 57,9 47,2 49,8 63,5
1982 17,9 38,7 48 58,7 63,4 62,7 57,9 63,4
1983 50,1 78,9 47,6 102,3 80 125,4 37,2 125,4
1984 36,3 52,5 50 37,7 58,8 25,2 43,7 58,8
1985 0,7 61,3 123 31,6 87,5 87,8 31,7 123
1986 15,3 11,5 39,7 79 81,6 39,4 40,3 81,6
1987 12,3 22,6 30,5 29,9 46,7 64,6 38,9 64,6
1988 0 69,7 58 45,8 75,2 43,6 67,8 75,2
1989 5,9 24,7 47,6 48,6 48 70,4 30,4 70,4
1990 8,4 18,8 28,2 84,4 37,4 33,2 108,1 | 108,1
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TABELA 1E - Estimativas das precipitagdes pluviais maximas (mm) nos meses
mais chuvosos na regido de Jaboticabal-SP, para diferentes tempos de retorno e
limites inferior (LI) e superior (LS) de seus respectivos intervalos HPD de 99 %
obtidas via priori proposta por Coles & Tawn (1996).

Periodo de Retorno

Periodo 10 anos 20 anos 25 anos 50 anos

LI X, LS LI X, LS LI X, LS LI X, LS

Setembro 38,0 49,8 62,9 48,6 62,5 78,0 51,7 66,7 83,0 62,2 80,2 999
Outubro 56,8 68,5 82,2 71,1 86,4 102,7 77,0 92,8 110,8 94,9 1149 136,7
Novemb. 584 71,1 85,9 72,7 89,1 106,5 78,7 95,5 114,5 97,3 117,8 140,1
Dezembro 81,5 91,7 102,8 90,2 102,7 1153 93,4 106,5 120,1 104,9 119,2 137,0
Janeiro 64,0 783 94,6 79,0 97,0 116,7 84,5 103,6 124,6 102,6 126,6 149,9

Fevereiro 62,5 76,7 91,1 78,2 94,6 1133 83,0 101,0 120,3 103,1 123,2 1483
Margo 61,2 70,1 79,6 71,4 824 93,1 749 86,4 97,6 86,5 99,3 113,6

Fonte: Beijo et al. (2005b)
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