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Resumo

Analise do desempenho preditivo da distribuicao generalizada de valor

extremo para dados de contagem: um estudo de caso

A Teoria do Valor Extremo (TVE) é uma area de estudo utilizada na modelagem de
eventos extremos. A TVE depende, de forma geral, de uma distribuigao generalizada
de valores extremos, que inclui trés tipos de distribuigao assintotica (Weibull, Gumbel
e Fréchet). Existem varios métodos para estimar seus parametros, sendo o estimador
de méxima verossimilhanca o mais utilizado. Devido & importancia do conhecimento da
ocorréncia de veranicos para o planejamento de atividades na agricultura, realizou-se, no
presente trabalho, um estudo de caso utilizando um banco de dados de veranicos na Es-
tagao Chuvosa do Posto Pluviométrico da cidade de Floresta do Estado de Pernambuco,
para o qual foi feito ajuste da generalizada do valor extremo a dados de contagem via
método da méxima verossimilhanca. Para isso, o conjunto de dados maximos foi dividido
em dois: a primeira parte utilizada para estimacao e a segunda parte para verificar o
desempenho preditivo. Além disso, foi realizado o ajuste da distribuigao generalizada do
valor extremo para o conjunto completo de dados para realizar predi¢oes para os 20 anos
seguintes da série de dados. Foi utilizado do teste de Ljung-Box para verificar a inde-
pendéncia entre as observagoes e o teste de Kolmogorov-Smirnov para adequabilidade das
distribui¢oes, ambos a um nivel de 5% de significancia. Verificou-se que as distribui¢oes
Gumbel e Fréchet ajustaram-se aos dados de veranicos maximos anuais da primeira parte

e a distribuicao Fréchet ajustou-se a série total de dados de veranicos maximos anuais.

Palavras-chave: Dados de contagem; GEV; Método da Méaxima Verossimilhanga; Teoria

do Valor Extremo.



Abstract

Predictive performance analysis of the generalized extreme value

distribution applied to count data: a case study

The Extreme Value Theory is a field of study useful for modeling extreme pheno-
mena. [t depends generally on the generalized extreme value (GEV) disitribution, which
encompasses three possible asymptotic results (Weibull, Gumbel and Fréchet). Among
the several existing methods for estimation, the maximum likelihood method (MLM) is
perhaps the mostly used one. Due to the importance of the occurences of dry spells for
agricultural practices, the present study focused on modeling the maximum number of
days without rain available of a dataset withdrawn from Floresta municipality, located in
the State of Pernambuco, Brazil using the MLM for the GEV distribution. For such, the
dataset was divided in two parts: the first part was used for model fitting and the second
part was used to evaluate its prediction performance. Furtermore, a final model was fitted
to the complete data and predictions were made for 20 years in the future of the last year
of the dataset. The Ljung-Box test for independency and the Kolmogorov-Smirnov for
goodness-of-fit were used at 5% level of significance. It was verified that both Gumbel
and Fréchet distributions fitted to the first part of the dataset and that only the Fréchet

distribution fitted complete series of maximum duration of anual dry spells.

Keywords: Count data; GEV; Maximum Likelihood Method; Extreme Value Theory.



1 Introducao

A chuva é um fené6meno meteorolégico de extrema importancia para o meio ambiente e
sobrevivéncia humana. Ela é um dos fatores que mais influenciam no rendimento e sucesso
de produgao das culturas agricolas, sobretudo, em areas nao irrigadas. E a comercializa¢ao
dos produtos agricolas é uma das fortes caracteristicas observadas na economia brasileira,
que é responsavel por grande parte da produgao mundial (REGO, PAULA, 2012).

O veranico, que pode ser entendido como um periodo de interrupcao da precipitacao
durante a estacao chuvosa, tem forte influéncia sobre a produtividade agricola, principal-
mente quando coincide com a fase na qual o plantio é mais sensivel a deficiéncia hidrica,
isto é, a fase de florescimento. Assim, o conhecimento sobre possiveis riscos, como por
exemplo, duracao elevada de veranicos em um ano, é fundamental para tomadas de deci-
soes nas atividades agricolas (CARVALHO et al. 2000).

Pensando que agricultores tenham interesse na previsao da duragao maxima de ve-
ranicos para um determinado periodo de tempo, faz-se necessario utilizar de técnicas
estatisticas que, por ventura, ainda sao pouco exploradas. Uma das formas de mode-
lar maximos de veranicos, dadas n observacoes, ¢ utilizando as distribui¢oes de valores
extremos, que serao introduzidos na subsecao que trata da Teoria do Valor Extremo. As-
sim, este trabalho busca explicitar, a partir de um conjunto de dados discretos, a Teoria
do Valor Extremo com sua distribuicao generalizada, mostrando sua aplicagao em dados

veranicos méaximos observados na cidade de Floresta (PE).

1.1 Objetivos

O presente trabalho teve por objetivo estudar o desempenho preditivo da distribuicao
generalizada do valor extremo para dados de extremos discretos, partindo de pontos gerais
em teoria da estimacao e utilizando um banco de dados de veranicos na Estacao Chuvosa

do Posto Pluviométrico da cidade de Floresta do Estado de Pernambuco.

1.1.1 Objetivos Especificos

- Realizar o ajuste da distribuicao generalizada do valor extremo a dados de contagem:;

- Verificar a qualidade do ajuste entre as trés formas possiveis (Weibull, Gumbel e

Fréchet);



- Comparar as predigoes teodricas fornecidas pelo modelo selecionado com as observa-

COE€s reais; €

- Realizar predigoes para os 20 anos seguintes da série de dados (2005 a 2024).
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2 Revisao de Literatura

2.1 Teoria do Valor Extremo

A Teoria dos Valores Extremos é uma area da Estatistica e Probabilidade que vem
sendo comumente utilizada em eventos que ocorrem com pouca frequéncia, isto é, estu-
dando valores que estao distantes das tendéncias centrais. O seu estudo é considerado
como um dos mais importantes para as ciéncias aplicadas nos ultimos 50 anos (COLES,
2001).

Sob o olhar de Nogueira (2016), a motivagao principal para o desenvolvimento inicial
se deu quando as barragens que protegem a Holanda do avanco do mar se romperam
devido a rajadas de ventos e ondas gigantes, causando a inundacao de boa parte do pafs,
provocando a morte de dezenas de milhares de animais e de mais de 1800 pessoas, além do
desabrigamento de outras 72 mil. Apés o desastre, o governo da Holanda criou um comité
para estudar o aquecimento global e suas consequéncias, que utilizava o ferramental ligado
a Teoria dos Valores Extremos.

H4 indicios que ja no século XVIII, em 1709, Nicolas Bernoulli estudou problemas
envolvendo Valores Extremos (GUMBEL, 1958 apud NOGUEIRA, 2016). Contudo, a
utilizacao da Teoria do Valor Extremo teve impulso por volta de 1920 a partir do traba-
lho de Fisher e Tippett (1928), que descreveram trés tipos de distribuigdes assintoticas
dos valores extremos. Porém, o primeiro a estudar e normalizar a aplicacao destas distri-
buigoes foi Gumbel (ALMEIDA, 2018).

Segundo Coles (2001), os extremos dos bancos de dados podem ser coletados de duas
maneiras diferentes, a saber, selecionando os méaximos (ou minimos) de cada periodo de
uma série de dados, que é denotado como méaximos (ou minimos) em blocos; ou pontos
que ultrapassam um limite pré-fixado (alto ou baixo), que é chamado de excessos sobre
um limiar. Neste trabalho, foram considerados apenas os primeiros.

Seja uma sequéncia de variaveis aleatorias Xy, Xo, ..., X,,. Define-se M,, o méximo do

bloco como sendo:

Mn = max{Xl, XQ, . ,Xn}

Além disso, se a amostra ¢ independente e identicamente distribuida (iid), é possivel

encontrar a fungao de distribui¢do dos maximos (ou minimos),
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PM,<z) = PX1<2z....X,<2)
= PX;j<z)x---xP(X,<z)
= [FE

para z € R,n € N.

Porém, esse resultado nao é imediatamente ttil, visto que a distribuicao permanece
incognita e, além disso, trata-se de uma funcao distribuicao degenerada'. Contudo, isto
pode ser contornado se utiliza uma renormalizagao linear da variavel M,,, isto é:

M, — b,

Y

*_
M, =
Qn

para sequéncias de constantes apropriadas (PORTES, 2017, p. 24). Toda esta ideia foi
mostrada por Fisher e Tippet (1928) e posteriormente por Gnedenko (1943) através de
um teorema - O teorema Fisher-Tippet-Gnedenko (ou Teorema do Valor Extremo).

O Teorema Fisher-Tippet-Gnedenko diz que

P (Mn—_bn < z) ﬁ, G(z)

a
e, caso G(-) seja nao degenerada, entao a convergéncia se dara para uma das distribui¢oes

de valores extremos: Gumbel (I), ou para Weibull (IT) ou para Fréchet (III),

) G(z) = exp{_exp{_('z;’“‘)”, —00 < 2 < 00
(II) G(z) — exp{— (Z;“>_€}, z>
(III) G(z) — exp{—[(z;’“‘ﬂ}, 2 <.

As trés fungoes de distribui¢oes possuem em comum dois parametros, sendo eles o de

posicao (p) e o de escala (o). Porém, as distribui¢oes de Fréchet e Weibull apresentam o
parametro de forma (§), que ajusta a cauda da distribuigao (PORTES, 2017).
Estudando os trés diferentes tipos de comportamento que as distribuigoes I, II e 11T ca-
racterizam, Jenkinson (1955) apud Nogueira (2016) propos uma distribui¢ao generalizada
que abrange essas trés possiveis familias de distribuigoes - a distribuigao Generalizada de
Valores Extremos (GVE). Essa distribui¢ao possui fungao de distribui¢ao acumulada que

pode Ser expressa Comao:

'Uma distribuicdo degenerada ¢ definida como uma distribui¢io de probabilidade de uma variavel

aleatoria cujo suporte consiste em somente um valor.
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G(2) :exp{— {1+§(Z;M)1_é},

em que &, o, p sao, respectivamente, os parametros de forma, de escala e de posi¢ao, com
oceReéepne R (NOGUEIRA, 2016).

As trés fungoes de distribuicoes de valores extremos diferenciam-se no parametro de
forma (£), pois ele que determina a forma assintotica de valores extremos, isto é, quando
& > 0, a GVE representa a distribuicao de Fréchet; se £ < 0 a GVE representa a distri-
buigdo Weibull; e para o caso em que o limite de G(z), com ¢ tendendo a zero, a GVE

corresponde a distribui¢do Gumbel (NOGUEIRA, 2016).

2.2 Aplicacoes praticas da Teoria do Valor Extremo

Dentre as aplicacoes praticas da teoria de valores extremos, pode ser citada a ana-
lise e previsdo meteorologica; temperatura esperada em uma dada regidao (REILS; BEIJO;
AVELAR, 2017); precipitagoes maximas (REIS et al., 2017); modelagem das ondas do
oceano (DAWSON, 2000 apud PORTES, 2017); falha na memoria celular (MCNULTY
et al., 2000 apud PORTES, 2017); engenharia eolica (HARRIS, 2001 apud PORTES,
2017); estratégias administrativas (DAHAN; MENDOLSON, 2001 apud PORTES, 2017);
processamentos de dados biologicos (ROBERTS, 2000 apud PORTES, 2017); avaliagao
da mudanca climatica; ciéncias Atuariais para calculo de riscos que resultam em grandes
perdas economicas para as seguradoras, resseguradoras, institui¢coes financeiras ou entida-
des de previdéncia, entre elas: risco financeiro nas bolsas de valores (ARRAES; ROCHA,
2006 apud PORTES, 2017) e perda méxima operacional (ERGASHEV et al., 2013 apud
PORTES, 2017).

Refor¢ando alguns exemplos citados, os elevados regimes de precipitagao podem oca-
sionar graves efeitos, como enchentes, deslizamentos de terras, atrasos em colheitas, entre
outros. E, devido a intensidade desses fendémenos, setores importantes no Brasil, como o
energético e o agricola, tém sofrido grandes impactos ocasionados por eventos climéaticos
extremos (REIS; BEIJO; AVELAR, 2017). Nesse sentido, a Teoria do Valor Extremo foca
em estudar e analisar o comportamento e a ocorréncia dos maximos nessas ocasioes.

Levando-se em consideragao o tamanho do territorio brasileiro, é possivel observar
diferentes regimes pluviométricos. De acordo com Menezes, Brito e Lima (2010), de norte

a sul no pais se encontra uma grande variedade de climas com distintas caracteristicas
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regionais.

As regides Sudeste e Centro-Oeste sofrem influéncia tanto de sistemas tropicais quanto
de latitudes médias, com estacao seca bem definida no inverno (de Abril a Setembro) e
estagao chuvosa no verao (de Outubro a Margo) (MENEZES; BRITO; LIMA, 2010).

Em algumas regioes no Brasil, principalmente nos cerrados, a precipitagao total do
periodo chuvoso é suficiente para o desenvolvimento da agricultura, porém é comum a
ocorréncia de sequéncia de dias secos durante a estacao chuvosa. A esses dias secos durante
a estacao chuvosa, da-se o nome de “veranicos”. Todavia, na regiao sul mineira, veranico
possui dois nomes populares, que sao “varanico” ou “varanique” (informagao pessoal).

Os veranicos, dependendo da duracao e da época, podem afetar de forma acentuada
o desenvolvimento das plantagoes e, consequentemente, a produtividade final (SOUZA;
PERES, 1998). O desenvolvimento do semiarido do Nordeste do Brasil é dependente da
precipitacao pluviométrica e, em consequéncia, suas variagoes provocam prejuizos econd-
micos e sociais. A Paraiba, por exemplo, tem como caracteristicas climaticas marcantes,

as irregularidades, tanto espacial quanto temporal, do seu regime de chuvas (MENEZES;

BRITO; LIMA, 2010).

2.3 Estimacao de Parametros

O conhecimento de 6 fornece uma descricao completa do comportamento probabilistico
sobre uma determinada populacao descrita por uma fungao densidade de probabilidade
(fdp) ou funcéo de probabilidade f(x|f). Em geral, ndo é possivel ter acesso a toda a
populacao, entao retiram-se amostras e, a partir delas, procura-se aproximar os valores
dos parametros. Neste contexto, a Teoria da Estimagao se ocupa de buscar métodos para

encontrar um bom estimador pontual de 6.

Definicao 2.3.1. Um estimador pontual € uma funcao da amostra, ou seja, uma estatis-

tica especial que contém informagao sobre o pardmetro de interesse.

Definicao 2.3.2. Estimativa € o valor observado de um estimador que € obtido quando

uma amostra € efetivamente colhida.

Exemplo 2.3.1. No sequndo bimestre de um ano letivo, Romdrio alcan¢ou as sequintes

notas: 10,0 em Matemdtica, 7,3 em Portugués, 7,0 em Historia, 8,5 em Geografia, 9,2 em
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Inglés, 8,4 em Espanhol, 9,0 em Fisica, 8,2 em Quimica, 8,0 em Biologia e 9,4 em Educa-
¢ao Fisica. Logo, a Populagao é X = {10,0, 7,3, 7,0, 8,5, 9,2, 8,4, 9,0, 8,2, 8,0, 9,4}.
Entao, é sabido que a média das notas obtidas por Romdrio naquele bimestre é yu = 8,5.
Suponha que seja desconhecido alguns valores das notas obtidas por Romdrio e se tem
acesso a apenas as notas de Geografia, Fisica e Biologia. Entdo, para a amostra v =
{8,5, 9,4, 8,2}, a média amostral é i = 8,5. O que pode ser observado no exemplo €
que a média da amostra é um estimador da média desconhecida da popula¢ao (e uma boa
estimativa, ao fato que u = X ) e o valor encontrado para a média € a estimativa. Além

disso, pode ser notado que foi encontrado um valor unico, isto €, uma estimativa pontual.

Existem diversos métodos para encontrar estimadores de parametros. Neste trabalho
foram estudados dois deles, o Método dos Momentos e o Método da Maxima Verossimi-

lhanga.

2.3.1 Método dos Momentos

O Método dos Momentos, segundo Casella e Berger (2010), ¢ o método mais antigo
para encontrar estimadores pontuais, datado no final do século XIX. Ele é bem simples

de executar e tras um objetivo claro e facil de compreensao.

Definicao 2.3.3. Seja X1, X, ..., X,, uma amostra de uma populagiao com funcgao de
probabilidade f(x|61,602,...,0,) com 0;, j =1,...,k, sendo os pardmetros. Estimadores
pelo Método dos Momentos sao encontrados igualando-se os primeiros momentos amos-
trais aos momentos da populacao correspondentes a k e resolvendo o sistema resultante

de equacoes simultdneas.

Mais precisamente, é definido

( n
1
m=—> X}, = EX",
n <
=1
1 n
me=—3Y X2, jpo=EX?
n <
=1
1 n
my = X, e =EX"
\ i=1
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O momento da populacao p; geralmente serd uma fungao de 6,0,,...,0;, isto ¢,
pi(01,02,...,0;). O método de momentos é obtido resolvendo-se o seguinte sistema de
equacgoes para tq,0s,...,0, em termos de mqy, ma, ..., my:

my = /,61(91,02, s e 7916)7

mo = ﬂ2(917027 cee 7916)7

my = Mk(elae% s 79k)

Exemplo 2.3.2. Sejam X1, Xs,..., X, binomiais (k,p) independente e identicamente
(iid), isto €, P(X; = xz;|k,p) = ( )p‘”"(l —p) i, =0,1,...,k . Assumindo que k e p

sao desconhecidos, devem ser obtidos estimadores p e k para p e k, respectivamente.

Solucao: Por defini¢ao, o método dos momentos propoe igualar os t-ésimos momentos
populacionais (y; = EX") aos respectivos t-ésimos momentos amostrais (m; = — Z Xh.

Dessa maneira,

my = %ZX}

p = EX =kp
= EX? =kp(1 —p) + (kp)*.
Igualando-se os dois primeiros momentos populacionais aos dois primeiros momentos

amostrais, resulta-se:

(. X?
R 1 k=
D — — X _
b= 2 X § ) x- 12){ X?)
T n 4=
kp(1—p) + (kp)? = = > X7 b%
e p=—.
\ k

Estimando, entao, de forma genérica, valores para k e p para a distribuicao Binomial. H
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2.3.2 Estimadores de Maxima Verossimilhanca

O Método de Maxima Verossimilhanga constitui-se em adotar, como estimadores de
parametros, as quantidades que maximizam a fun¢ao de probabilidade de a amostra ob-
servada ter sido obtida. Para obter estimadores por esse método, é necessario conhecer
a distribui¢ao da variavel em estudo. Segundo Casella e Berger (2010), esse método é o

mais amplamente utilizado para obter estimadores.

Definicao 2.3.4. Para cada ponto amostral x, seja é(a:) um valor de parametro no qual
L(0|x) atinge seu mdzximo como uma fungao de 0, com x mantido firo. Um Estimador de

Mdzima Verossimilhanga do pardmetro 8 com base em uma amostra X € é(X)

Como a Estimativa pela Méxima Verossimilhanga visa maximizar a fungao para es-
timar parametros, se ela for diferenciavel, ela pode ser executada por meio do calculo
diferencial, isto é, derivando a fung¢ao e igualando a zero.

Os zeros da primeira derivada localizam apenas os extremos no interior da funcao
trabalhada. Contudo, se os extremos ocorrerem no limite, a derivada primeira podera
nao ser zero. Se o caso ocorrer, o limite devera ser verificado separadamente para os
extremos. Além disso, os pontos que zeram a primeira derivada podem ser méaximos
globais ou locais, ou minimos globais ou locais. Nos casos regulares, a primeira derivada

da fungao de verossimilhancga fornece os pontos de maximo global.

Exemplo 2.3.3. Seja um tetraedro® reqular com suas faces pintadas de branco ou de azul,
porém desconhecidos o niumero de faces de cada cor. Ao lanc¢ar o tetraedro, o resultado
€ considerado “sucesso” se a face que ficar em contato com a mesa for azul. Imagine
que foram feitos cinco experimentos com o tetraedro e, em cada cada experimento, ele foi
lancado quatro vezes ao ar. A pessoa que o langou relatou que 0s cinco experimentos ocor-
reram com a sequinte ordem de niumeros de faces azuis registradas: primeiro experimento
nao houve nenhuma face azul; no sequndo experimento houve uma face azul; no terceiro,
uma face azul; no quarto, duas faces azuis; e no quinto, nenhuma face azul. Com base
nessas informagoes, obtenha a estimativa de mdxima verossimilhanca da probabilidade de

sucesso em um lancamento qualquer desse tetraedro.

Solugao: Sabendo que o problema é descrito pela funcao de probabilidade de uma

variavel aleatéria Binomial e que os eventos sao todos iid, tem-se a seguinte funcao de

2Poliedro regular composto por quatro faces triangulares.
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verossimilhanca:
L(ple) = ﬁ (4>p“(1 —p) = H < ) Hp%ﬁ L—p)*.
o1 \Ti i=
Derivar esse produtoério é uma tarefa muito dificil. Porém, pode-se usar de manipulagoes
matemaéticas e propriedades dos logaritmos naturais, que resultam em uma funcao féacil

de diferenciagao. Como

o) =TT () I T -

logo,
> 4 5 5
L* =1n|L =1 < > =1 xz) ( 1— 21-:1(4*961‘))
B[] n[(£1(%)> pe) (-
5
:1( )+ln( 16 4 1n H( )]
=1 L
5
= In(p*) + 16In(1 — p) nH( >]
=1
Entao,
dL*  4p®  16(—1 4 16
_ ( A) o_4__16
dpp 1—p p 1—p
Fazendo a derivada igual a zero, tem se:
dL* 4 16 1
dp 5 1—p P=7%

Quando a derivada da funcao de probabilidade é igual a zero, p assume valor % Essa é,

entao, a estimativa de maxima verossimilhanca para a probabilidade de obter um sucesso

(face azul). [

Como observado, foi encontrado o parametro dado a amostra. E possivel, por esse
método, encontrar o estimador para o parametro p de um modo geral, isto é, como se
fosse uma férmula para se aplicar em qualquer amostra de uma populacao descrita pela

funcao de distribuicao Binomial.

Exemplo 2.3.4. Sejam X, Xs, ..., X,, varidveis aleatorias 1id com distribui¢cao Binomaial

(m,p). Dado que a fung¢ao de verossimilhanga é

L(plz) = ﬁ (Z)p“(l —p)" ",
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encontre o estimador p.

Solucao: Assim como no caso anterior, a funcao é dificil de diferenciar. Entao, sera
usado novamente das propriedades de logaritmo natural da verossimilhanca. Como
m €T; m—x; - m - xT; - m—x;
Liple) = || (x.)p =pm =11 (x> [ 1] -,
- g i=1 7Y =1 i=1

logo,

(%)) 65) (1 -n=im)]

] (m) F () 4 o (1= p) =l

n n

=Y wiln(p) + > (m —z;)n(l - p) + lnﬁ (Z‘) .

i=1 i=1

Fazendo, entao, a derivada com relacao a p, tem-se:

n

=1

dp ~ p —(1—p)
Ty (1-p

[gualando a derivada a 0, resulta-se:

S aa
Yo Yme)
R
<1—p>§;xi:pi<m—xi>
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Logo,

Entao, encontrar o valor do parametro p pelo método de méaxima verossimilhanca
de uma amostra descrita pela funcao de distribuigao binomial, pode ser usada dessa
generalizacao encontrada. Veja a verificacao do Exemplo 2.3.3: p = % = % =0,2= %

Se tratando de func¢oes de probabilidade que possuem mais de um parametro, para
estimar os seus parametros, dado uma amostra X (Xi, Xs, ..., X,), o processo é parecido,
distinguindo apenas em derivar a funcao parcialmente e igualando a zero as derivadas
parciais, obtendo um sistema de equagao.

Assim, para este trabalho, é de interesse obter, genericamente, os estimadores dos

parametros p, o e £ da distribuicao GVE via método de méaxima verossimilhanga.

2.4 Estimacao dos Parametros da GVE via Maxima Verossimi-

lhanca

A GVE possui a seguinte fungao de distribuigao:

G(2) :exp{— {1+§ (Z;“)]_é} 120),

em que 0 > 0e —oo < i, &,z < +o00. Para obter a funcao densidade de probabilidade

desta distribuicao, basta fazer a primeira derivada em relacao a z.
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1+€
3

el foe(52)]

A Figura 1 apresenta os graficos da fungao densidade de probabilidade da GVE para

=3 (5)]

definida em —o0 < 2z < +00.

¢ = —0,5 (Weibull - linha verde), & — 0 (Gumbel - linha vermelha) e £ = 0,5 (Fréchet
- linha azul), com g = 0 e 0 = 1, dos quais pode observar que o parametro de forma
determina a natureza das caudas da distribui¢ao. O £ da Weibull gera uma cauda inferior
e 0 £ da Gumbel e Fréchet gera uma cauda superior. Contudo, a cauda da Gumbel é mais

leve em relagao a Fréchet.

0.5

Densidades
0.2 0.3 0.4

0.1

0.0

Figura 1: Funcgdo densidade de probabilidade da distribuicao GVE para £ = —0,5 (Weibull), &€ — 0
(Gumbel) e £ = 0,5 (Fréchet), com u =0 e o = 1. Fonte: Adaptado de Wikipedia (2018).

Seja X1, Xs,..., X, uma sequéncia independente de maximos (ou minimos) obser-
vados em uma amostra. Para estimar os parametros da fun¢ao de probabilidade de GVE,
deve-se derivar o logaritmo da funcao de verossimilhanca em relacao a u, o e £ e igualar

a zero. Fazendo isso, encontra-se o seguinte sistema de derivadas parciais:
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dL* 1i 1+£6—w,
=1 5-

=

A

ou 0=

oL* n 1« ,
do & + &2 22:1: w; =0
oL* <& ~n\ 1 (z; — ﬂ)} (2 — ﬂ)}
= 1—w, ° —In Ww;) — ~ — ~ =0
L 65 ; {( v > {62 ( ) f&wi fwi

Xi— b

~

em que w; = 1+ ¢ e [i, 0 e &£ sao estimadores de méxima verossimilhanca
dos parametros da GVE. Entretanto, esse método para estimar £ tras consigo alguns

problemas:

(1) Se =1 < £ < —0,50u 0,5 < £ < 1, o estimador de Maxima Verossimilhanga nao
satisfaz as condigoes de regularidade, isto ¢, normalidade assintotica, consisténcia e

eficiéncia; e
(17) Se £ < —1 ou € > 1, o estimador de Maxima Verossimilhanga nao existe.

Como o sistema de equagoes nao possui solugao analitica, pode-se usar os métodos ite-
rativos para obtencao da solu¢ao numérica do sistema. No presente trabalho foi utilizado

o método quase newton para a solu¢ao do mesmo.

2.5 Predicao pela Distribuicao Generalizada do Valor Extremo

Uma vez que foram obtidas as estimativas de maxima verossimilhanca i, 6 e £, pode-se
buscar formas de realizar predicoes. Na Teoria do Valor Extremo tem-se dois métodos

preditivos - por Periodo de Retorno e por Nivel de Retorno.

2.5.1 Periodo de Retorno

Segundo Almeida (2018), pode-se definir o periodo de retorno como sendo o valor
médio da variavel T' de tempo aleatério estimado entre ocorréncias consecutivas de um

fenomeno natural (A).

Exemplo 2.5.1. Seja um evento qualquer como, por exemplo, um veranico de 45 dias.

Suponha que ele seja igualado ou excedido em média a cada 50 anos. FEntao, espera-se
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que ele tenha um periodo de retorno T' = 50 anos, isto €, que ocorra 0 Mmesmo Veranico a
cada 50 anos.

ou excedéncia, isto é

No presente estudo, o fenomeno natural é: “Veranico méximo excede um determinado
valor z”. Matematicamente, o periodo de retorno é o inverso da probabilidade de igualdade

1 1
T —

P(A)  1-F(z)
sendo F'(z) no presente trabalho a fungao de distribuigao GVE.

2.5.2 Nivel de Retorno

De acordo com Bautista (2004) apud Nogueira (2016), o nivel de retorno, denotado

zp, esta associado ao periodo de retorno por 7', e é obtido a partir da solucao da equacao

[Zf@mezl—p

1
para p = —, isto é,

F(z|0) = (1 —p).

Contudo, o interesse esta em fazer com que z, dependa de p para um valor escolhido
a priori de p. Para tal, deve-se aplicar a fungao inversa, de modo a se obter

z, = F~1(1 - p|).
Quando F(:) é a funcdo de distribuicdo da GVE, com um pouco de algebra, pode-se
demonstrar que

%:u—%ﬂ—FmO—M*L

Em geral, os valores de p, o e & sao desconhecidos e substituimos pelas estimativas de
maxima verossimilhanca. Assim,
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3 Material e Métodos

3.1 Conjunto de Dados

Os dados analisados neste trabalho foram obtidos em Assis (2012), com uma adaptagao
reproduzida no Anexo A. Trata-se de uma série de duragdes de veranicos (em nimero
de dias) na cidade de Floresta (PE) organizados anualmente no periodo de 1964 até
2004 (Figura 2). Para aplicar a Teoria do Valor Extremo, foram extraidas as duragoes
maximas em cada ano, obtendo um conjunto de dados, e métodos de inferéncia estatistica
e computacional foram aplicados.

O conjunto total de dados é composto por 41 elementos, ou seja, os blocos de maximo
em cada ano, e estao descritos a seguir: X = {16, 21, 31, 16, 33, 25, 45, 29, 21, 34, 61,
21, 120, 38, 38, 31, 19, 43, 30, 22, 51, 11, 19, 33, 26, 33, 34, 31, 25, 59, 16, 120, 121, 120,
30, 29, 18, 47, 21, 29, 44}.

S

Figura 2: Regido da Cidade de Floresta - Pernambuco. Fonte: Wikipédia (2018).

3.2 Meétodos de Inferéncia Estatistica e Computacional

Primeiramente, o conjunto de dados foi dividido em dois: a primeira parte, que é for-
mada por 21 elementos, foi utilizada para a estimagao, e as 20 observagoes remanescentes
foram utilizadas para verificar o desempenho preditivo.

Uma vez que a Teoria do Valor Extremo requer independéncia entre as observagoes,
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foi aplicado o teste de Ljung-Box (LJUNG; BOX, 1978) a 5% de significancia para as 21

observagoes considerando as hipoteses:

Hy : A série de veranicos maximos anuais é independente.
H; : A série de veranicos maximos anuais nao é independente.

Na sequéncia, foi ajustada a GVE pelo método da maxima verossimilhanga (COLES,
2001) e foram obtidos: (i) o viés de predicao; (ii) a acuracia preditiva (inclusao ou nao do
méximo verdadeiro no intervalo de predi¢ao a 95% de confianga); (4ii) a precisao preditiva
(comprimento do intervalo de predigao).

O terceiro passo foi realizar o ajuste da distribuicao generalizada do valor extremo ao
total de dados de contagem e realizar predicoes para os anos os 20 anos seguintes da série

de dados (2005 a 2024).

3.2.1 Teste de Kolmogorov-Smirnov

De acordo com Zar (1998), para avaliar o bondade de ajuste de um modelo probabi-
listico a um conjunto de dados, para um dado nivel de significancia, deve-se utilizar de
testes de aderéncia. Exemplos de testes de aderéncia sao o teste de Qui-quadrado e o
teste de Kolmogorov-Smirnov, sendo este tltimo o utilizado neste trabalho.

O teste de Kolmogorov-Smirnov é um método nao-paramétrico, que fornece apenas
a conclusao de que a distribuigao é adequada ou nao. Caso a distribui¢ao nao seja boa,
deve-se procurar o ajuste para outra distribuicao. Para a realizacao do teste devem ser

seguidos os seguintes passos:
(1) Colocar a sequéncia de dados em ordem crescente;

(i) Obter os valores de probabilidade da distribuigao teérica F'(z;)) e os valores de

probabilidade da distribuicao empirica F (2(5));
(77i) Calcular a estatistica D através da seguinte expressao:
D = sup|F(z4)) — F(z(i))],z' =1,2,...,n;
(iv) A hipétese de que a distribuicdo empirica F'(X) é suficientemente proxima de F(X)
tedrica pode ser testada pela comparacao do resultado da estatistica D com um

valor critico para um dado nivel de significancia ou pela comparacao do valor de p

do teste com o nivel de significancia adotado.
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Com isso, o teste de Kolmogorov-Smirnov ao nivel de 5% de significancia foi realizado
apos a modelagem, com o objetivo de verificar se a distribuicao GVE se ajustou bem a

série de veranicos maximos anuais da cidade de Floresta (PE), para as hipoteses:

Hy : A série de veranicos méximos anuais segue a distribuicao GVE.

H; : A série de veranicos maximos anuais nao segue a distribuigao GVE.

Todas as analises estatisticas foram conduzidas em plataforma R (R CORE TEAM,
2017) e a rotina utilizada foi disponibilizada no Apéndice I. O teste de Ljung-Box foi re-
alizado conforme o disponibilizado no pacote ‘tseries’ (TRAPLETTI, HORNIK, 2018)
e as estimativas de Méxima Verossimilhanca foram realizadas com auxilio do pacote

‘evd’ (STEPHENSON, 2002).
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4 Resultados e Discussao

4.1 Avaliagcao do Desempenho Preditivo

Na Figura 3 pode-se observar a sequéncia das 21 duracoes maximas anuais dos vera-
nicos (série de ajuste) no municipio de Floresta (PE), para a qual o resultado do teste de

Ljung-Box indicou independéncia (p = 0,5698).

80 100 120
|

/.\.\././ \. ...\.\. /-\.\./.\

20 40

,® e\
IR
T T T
1965 1970 1975 1980 1985

Duragao méxima dos veranicos (dias)
60

Figura 3: Maximos anuais de veranicos.

Com base nesse resultado, foi possivel ajustar a distribuicao GVE utilizando o método
da maxima verossimilhanca para estimacao dos parametros. Na Tabela 1 é apresentado

o resultado obtido da estimativa dos parametros da GVE.

Tabela 1: Estimativas pontuais e intervalares (IC 95% de confianga) dos parametros da distribuigdo GVE

via método da maxima verossimilhanga.

Parametro Estimativa 1C 95%
p 95,1374 [20,3993 ; 29,8755]
o 93539 [5,1571 ; 13,5505]
¢ 0,3838  [-0,0795 ; 0,8472]

Observando o parametro &, pode-se concluir que a distribuicao Gumbel é a que se
ajusta na série de veranicos, visto que o zero estd incluido no intervalo de confianca.
Além disso, é = 0,3838, o que significa que o estimador de maxima verossimilhanca
satisfaz as condi¢oes de regularidade.

O teste de Kolmogov-Smirnov indicou que p = 0,8385, concluindo que o teste nao
rejeitou Hy. Isso significa que a distribuigao Gumbel via maxima verossimilhanga ajustou-

se a série de veranicos maximos.
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Na Tabela 2 estao os valores méximos reais observados presentes no banco de dados.
Os valores observados sao acumulados, ou seja, 0 maximo de cada periodo dado (em anos).
Estao presentes também os resultados das predicoes tedricas fornecidas pelo modelo, niveis
de retorno com seus intervalos de predi¢do com a respectiva amplitude e o viés (valor
observado subtraido do valor predito). O nivel de retorno necessita ser calculado para um
tempo de pelo menos dois anos, uma vez que é necessario calcular os maximos acumulados
até o periodo. A partir da tabela foi possivel fazer a analise da acuracia e precisao dos
niveis de retorno.

Tabela 2: Viés, intervalos de predigdo (IP) e respectivas amplitudes para os niveis de retorno com os

periodos das observagoes reais, a partir da distribui¢ao Gumbel.

Periodo Valor Observado Valor Predito Viés IP 95%  Amplitude

2 19 29 10 [26; 38 12
3 33 34 1 [31;46] 15
4 33 37 4 [34:51] 17
5 33 39 6 [36;55] 19
6 34 41 7 [38; 58] 20
7 34 43 9 [39;61] 22
8 34 44 10 [40 ; 63 23
9 59 45 14 [41; 65] 24
10 59 46 13 42 ; 67] 25
11 120 47 73 [43 ; 68 25
12 121 48 73 [44 ;70| 26
13 121 49 72 44571 27
14 121 49 72 [45 ;72 27
15 121 50 71 [45 ;73 28
16 121 51 70 [46 5 74] 28
17 121 51 70 [46 ; 75 29
18 121 52 69 [47 ; 76| 29
19 121 52 69 [47 ;77| 30
20 121 53 68 [48 ;7§ 30

Analisando os resultados apresentados da Tabela 2 foi possivel observar que a distri-
bui¢ao Gumbel englobou, em seus intervalos de predigao, apenas trés de dezenove valores
observados, para 3, 9 e 10 anos. Isso significa que a distribuicao teve aproximadamente
16% de acerto (acuracia preditiva). Pode-se perceber que nao houve um bom desempenho
preditivo, que deve estar associado a pequena quantidade de dados e ao amplo tempo de
predicao. Como a GVE é uma distribuicao assintotica, usar de 21 elementos para estimar

e predizer os niveis de retorno pode trazer muitos erros, assim como ocorreu neste caso.
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Além disso, é possivel averiguar que os intervalos de confianca dos niveis de retorno
calculados estao subestimando os valores reais a partir de um periodo de nove anos e que
existem varios casos onde os valores observados nao foram englobados pelos intervalos de
predigao. Conclui-se que isto pode trazer consigo um prejuizo ao produtor.

Os casos em que os valores observados foram menores do que o predito pelo ajuste
(viés positivo) exigem do produtor gastos a mais do que o necessario no momento de sua
preparacao e planejamento na suas atividades agricolas. Por outro lado, os casos em que
os valores observados foram maiores que o predito pelo ajuste (viés negativo), implicam,
por exemplo, que o produtor deixe de ter uma melhor preparacao ou planejamento das
suas atividades. Assim, o viés negativo tras consigo um prejuizo maior para o produtor
do que o viés positivo, uma vez que planejar as atividades agricolas para um veranico
muito maior do que o ocorrido provoca, nos piores cenarios, que ele compre produtos
desnecessarios. Ja o viés negativo pode fazer com que o produtor planeje suas atividades
para um determinado limite de veranico, sendo que se o veranico maximo for muito
superior do que o que esta preparado, pode comprometer todo o seu lucro e producgao.

Considerando que a estimativa pontual para o parametro de forma é relativamente
distante de zero, isto é, um intervalo de menor confianca facilmente nao incluiria o zero,
entao pode ser de interesse avaliar o desempenho preditivo da distribuicao Fréchet. As-
sim, foram realizadas as predigoes tedricas e verificadas a acuracia e precisao preditivas
para essa distribuicao, utilizando as estimativas dos parametros via método de méxima
verossimilhanca da Tabela 1. O teste de Kolmogov-Smirnov indicou que p = 0, 8989, con-
cluindo que novamente o teste nao rejeitou Hy. Isso significa que a distribuicao Fréchet
também ajustou-se a série de veranicos maximos. Estes resultados podem ser visualizados
na Na Tabela 3.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 3, foi possivel observar que a distri-
buicao Fréchet englobou, em seus intervalos de predigao, dez de dezenove valores obser-
vados. Isso significa que a distribui¢ao teve aproximadamente 53% de acerto (acurécia
preditiva). Assim como no caso anterior, foi possivel verificar que os valores niveis de re-
torno preditos subestimam os valores reais a partir do periodo de nove anos, com exce¢ao
do periodo de dez anos, visto que a predicao foi exata. Além disso, pode-se perceber que
nao houve um bom desempenho preditivo, que deve estar também associado & pequena

quantidade de dados e ao amplo tempo de predi¢ao. Também foi concluido que isto pode
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Tabela 3: Viés, intervalos de predigdo (IP) e respectivas amplitudes para os niveis de retorno com os

periodos das observagoes reais, a partir da distribuicao Fréchet.

Periodo Valor Observado Valor Predito Viés IP 95% Amplitude

2 19 29 10 [23:35] 12
3 33 35 2 [27:44] 17
4 33 40 7 [29;51] 22
5 33 44 11 [31;57] 26
6 34 48 14 [32;63] 31
7 34 51 17 [33:69] 36
8 34 54 20 [33;74] 41
9 59 56 3 [33;79] 46
10 59 59 0 [33;84] 51
11 120 61 59 [33;89] 56
12 121 63 60 [33 ;93] 60
13 121 65 58 [33:97] 64
14 121 67 56 [24 ; 120] 96
15 121 69 52 [32; 106] 74
16 121 71 50 [31; 111] 80
17 121 72 49 [31; 114] 83
18 121 74 A7 [30 ; 118] 88
19 121 75 46 [29 ; 123] 94
20 121 77 44 |29 ; 126] 97

trazer consigo um prejuizo para o agricultor pela mesma razao do caso anterior.
Comparando os resultados das Tabelas 2 e 3, pode-se concluir que a distribuicao Fré-

chet apresentou mais acurécia para os niveis de retorno do que a distribuicao Gumbel.

Em contrapartida, a distribuicao Gumbel apresentou menores amplitudes do que a dis-

tribuicao Fréchet, o que significa maior precisao.

4.2 Ajuste da Série Completa

Na Figura 4 pode-se observar a sequéncia total duragoes maximas dos veranicos em
Floresta (PE), de 1964 a 2004, cujo resultado do teste de Ljung-Box indicou que a série
¢ independente (p = 0,05697).

Com base nesse resultado do teste, foi possivel ajustar a distribuicao GVE utilizando
o método da maxima verossimilhanca para estimacao dos parametros. Na Tabela 4 é
apresentado o resultado obtido da estimativa dos parametros da GVE.

Observando o parametro &, pode-se concluir que a distribuigao Fréchet é a que se ajusta

na série total de veranicos, visto que o intervalo de confianca esta todo no lado positivo.
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Figura 4: Maximos anuais de veranicos de 1964 a 2004.

Tabela 4: Estimativas dos parametros da distribui¢ao GVE via método da méaxima verossimilhanga.

Parametro Estimativa I.C. 95%
u 25,6739 [21,6219 ; 29.7257]
GVE o 11,8053 [8,2078 ; 15,4027]
¢ 0,3828  [0,1231 ; 0,6424]

Além disso, é = 0,3828, o que significa que o estimador de méaxima verossimilhanca
satisfaz as condigoes de regularidade.

O teste de Kolmogov-Smirnov indicou que p = 0,8129, concluindo que o teste nao
rejeitou Hy. Isso significa que a distribuicao GVE via maxima verossimilhanca ajustou-se
a série de veranicos méaximos.

Na Tabela 5 estao os resultados do valor méaximo predito de cada periodo (em anos)
durante 20 anos (2005 a 2024), dos niveis de retorno com seus intervalos de predi¢do com
a respectiva amplitude.

Como exemplo, escolhendo-se um periodo de 3 anos, uma interpretacao dos resultados
apresentados na Tabela 5 pode ser feita da seguinte maneira: em um periodo de trés
anos apos o fim das observagdes fornecidas pelo modelo (2007), espera-se que ocorra um
veranico maximo em torno de 38 dias, podendo variar entre 31 e 46 dias. Se tratando do
intervalo desse exemplo e do contexto inserido, pode-se imaginar que o produtor planejara
suas atividades para suportar um veranico de 46 dias.

Para o planejamento das atividades, o intervalo de predigao é fundamental. Contudo,
quando o intervalo é muito amplo, o agricultor sentira dificuldade e nao daré o devido

crédito para o modelo, visto que quanto maior o intervalo, maior a variacao do veranico.
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Tabela 5: Valor predito, intervalo de predi¢ao (IP) e respectivas amplitudes para os niveis de retorno, a

partir da distribuicao Fréchet.

Periodo Valor Predito  IP 95%  Amplitude

2 30 25 ; 35| 10
3 38 31 ; 46] 15
4 45 35 ; 54 19
5 50 38 ; 61] 23
6 54 [40 ; 68] 28
7 58 [42 ; 74] 32
8 61 [44 ; 80] 36
9 65 [45 ; 85 40
10 68 [46 ; 90] 44
11 71 [47 ; 95] 48
12 73 [48 ; 99] 51
13 76 [49 ; 103] 54
14 78 [49 ; 108] 59
15 81 50 ; 112] 62
16 83 50 ; 117] 67
17 85 [50 ; 120] 70
18 87 51 ; 124] 73
19 89 [51 ; 129] 78
20 91 [51 ; 132] 81

Desse modo, um intervalo de 15 dias, assim como no exemplo acima, pode ser considerado

util.
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5 Conclusao

De acordo com os resultados obtidos, pode-se concluir que distribuicao Gumbel ajustou-
se a série de dados dos 21 veranicos méaximos observados de Floresta (PE). Porém, levando
em consideracao que a estimativa pontual para o parametro de forma foi relativamente
distante de zero, foi feito o teste novamente e as respectivas predicoes teéricas via distri-
buigao Fréchet, verificou-se que ela também ajustou-se a serie de dados de 21 veranicos
méaximos. Comparando-as, pode-se perceber que a acuracia para distribuicao Fréchet le-
vou a um menor erro, enquanto a distribui¢ao Gumbel apresentou intervalos de predi¢ao
malis precisos, isto €, mais curtos.

Concluiu-se que nao houve um bom desempenho preditivo das distribuigoes Gumbel
e Fréchet, visto a Gumbel apresentou aproximadamente 16% de acuracia e a Fréchet
apresentou aproximadamente 53% de acuracia preditiva. Como mencionado ao longo do
trabalho, isto deve estar associado a pequena quantidade de dados e ao amplo tempo de
predigao, visto que a GVE é uma distribuicao assintética, portanto, utilizar dados com
poucos elementos para estimar e predizer os niveis de retorno pode trazer muitos erros.

Se tratando do ajuste da série completa, e de acordo com os resultados obtidos, pode-se
concluir que a distribuigao Fréchet ajustou a série. Sendo assim, as predigoes obtidas no
trabalho, mesmo que grande parte esteja desatualizada, pode ser utilizado por agricultores

que tenham interesse em planejar as atividades agricolas na regido de Floresta (PE).



33

Referéncias

ALMEIDA, C. G. Uma Abordagem Bayesiana para a modelagem dos ventos
maximos de Sorocaba-SP e Bauru-SP. 2018. 77 f. Dissertagao (Mestrado) apresen-

tada ao Programa de Pos-Graduagao em Estatistica Aplicada e Biometria, Universidade

Federal de Alfenas, Alfenas-MG, 2018.

ASSIS, J. M. O. Analise de tendéncias de mudancas climaticas no semiarido de
Pernambuco. 166 p. Dissertacao (Mestrado em Desenvolvimento e Meio Ambiente) —
Centro de Filosofia e Ciéncias Humanas, Universidade Federal de Pernambuco, Recife-PE,

2012.

CARVALHO, D. F.; FARIA, R. A.; SOUSA, S. A. V.; BORGES, H. Q. Espacializagao
do periodo de veranico para diferentes niveis de perda de produg¢ao na cultura do milho,
na bacia do rio verde grande, mg. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e

Ambiental, Campina Grande, v. 4, n. 2, p. 172-176, 2000.

CASELLA, G.; BERGER, R. L. Inferéncia Estatistica. 2. ed. Sao Paulo: Cengage
Learning, 2010, 281-288p.

COLES, S. An introduction to statistical modelling of extreme values. London:

Springer, 2001. 208p.

FISHER, R. A.; TIPPETT, L. H. C. Limiting forms of the frequency distribution of the
largest or smallest member of a sample. Mathematical Proceedings of the Cam-

bridge Philosophical Society, Cambridge, v. 24, n. 2, p. 180-190, 1928.

GNEDENKO, B. Sur la distribution limite du terme maximum d’une serie aleatoire.

Annals of Mathematics, Lawrenceville, v. 44, n. 3, p. 423-453, 1943.

LJUNG, G. M.; BOX, G. E. On a measure of lack of fit in time series models. Biometrika,
Oxford University Press, v. 65, n. 2, p. 297-303, 1978.

MENEZES, H. E. A.; BRITO, J. 1. B.; LIMA, R. A. F. A. Veranico e producao agricola no

Estado da Paraiba, brasil. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental,



34

Campina Grande, v. 14, n. 2, p. 181-186, 2010.

NOGUEIRA, R. S. Precisao e acuracia dos estimadores de maxima verossimi-
lhanca dos parametros da distribuicao Gumbel nao estacionaria. 99 p. Disser-
tagdo (Mestrado em Estatistica Aplicada e Biometria) — Instituto de Ciéncias Exatas,

Universidade Federal de Alfenas, Alfenas-MG, 2016.

PORTES, P. C. Modelagem Bayesiana dos niveis maximos do indice de precos
ao consumidor. 2017. 81 f. Dissertagao (Mestrado) apresentada ao Programa de
Pos-Graduagao em Estatistica Aplicada e Biometria, Universidade Federal de Alfenas,

Alfenas-MG, 2017.

R CORE TEAM. R: A language and environment for statistical computing.
Vienna, R Foundation for Statistical Computing, 2017.

REGO, B. R.; PAULA, F. O. O mercado futuro e a comercializacao do café: Influéncias,
Riscos e Estratégias com o uso de Hedge. Revista Gestao & Conhecimento, Pocos de
Caldas, v. 7,n.11, mar. /jun., 2012. Disponivel em: <https://www.pucpcaldas.br/gradua-

cao/administracao/revista/artigos/v7nl /v7nlal.pdf>. Acesso em: 16 de maio de 2018.

REIS, J. R.; BEIJO, B. L.; AVELAR, F. G. Temperatura esperada para Piracicaba-SP
via distribuicoes de valores extremos. Revista Brasileira de Agricultura Irrigada,

Fortaleza, v. 11, n. 4, p. 1639-1650, 2017

SOUSA, S. A. V.; PERES, F. C. Programa computacional para simula¢ao da Ocorréncia
de veranicos e queda de rendimento. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, Brasilia, v.

33, n. 12, p. 1951-1956, 1998.

STEPHENSON, A. G. evd: Extreme Value Distributions. Vienna, R News, v. 2, n. 2,
p. 31-32, 2002.

TRAPLETTI, A.; HORNIK, K. tseries: Time Series Analysis and Computational Fi-
nance. R package v. 0, p. 10-45, 2018.

WIKIPEDIA. (Wikipedia, the free encyclopedia). Generalized extreme value distribution.



35

Disponivel em: <https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Generalized extreme- val-

ue_distribution>. Acesso em: 06 de agosto de 2018.

WIKIPEDIA. (Wikipédia, a enciclopédia livre). Floresta (Pernambuco). Disponivel em:

<https://pt.wikipedia.org/w/in-dex.php?title=Floresta_(Pernambuco)>. Acesso em: 05
de junho de 2018.

ZAR, J. H. Biostatistical Analysis. 4. ed. United States of America: Prentice Hall,
1998. 916 p.



36
Apéndices

Apéndice A: Rotina no R utilizada para calcular as estimativas dos parametros e niveis de retorno via

méxima verossimilhanca.

rm(list=1s{())
require (evd)
require (tseries)

igsassddsaaas s d i atdi

#####+# Criar vetor dos méximos anuais de veranicos.

dados veranicos max<-as.numeric(c(le6, 21, 31, 16, 33, 25, 45, 29, 21, 34, 61, 21,
120, 38, 38, 31, 19, 43, 30, 22, 51, 11, 19, 33,
26, 33, 34, 31, 25, 59, 16, 120, 121, 120, 30,
29, 18, 47, 21, 29, 44))

### Separando os dados para ajuste e para predicdo.
dados_veranicos_max.l <- dados_veranicos max[1:21]
dados_veranicos_max.2 <- dados_veranicos max[22:41]

###FAZENDO COM AS 21 OBSERVACOES REAIS.
### Independencia da série.
Box.test (dados_veranicos max.l, type = "Ljung-Box")

#####+# Encontra as estimativas e intervalos de confianca dos pardmetros da

#HHEHEH
modelo
modelo
mu.pre

distribuicdo GVE via MMV para.
.pre<-fgev (dados veranicos max.1,
.pre

<-modelo.pre$estimate[1]

corr=T)

sig.pre <-modelo.preSestimate[2]

xi.pre

confint (modelo.pre)

<-modelo.pre$estimate[3]

# inclui o zero?

### Predicdo com a Gumbel.

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

qgev( (1/2:20), loc=mu.pre, scale=sig.pre, shape=0, lower.tail = F ))
confint ( fgev(dados veranicos max.l, shape=0, prob=(1/2) y ) [1,1 )
confint ( fgev(dados veranicos max.l, shape=0, prob=(1/3) y ) [1,1 )
confint ( fgev(dados veranicos max.l, shape=0, prob=(1/4) y ) [1,1 )
confint ( fgev(dados veranicos max.l, shape=0, prob=(1/5) y ) [1,1 )
confint ( fgev(dados veranicos max.l, shape=0, prob=(1/6) ) )I[1,] )
confint ( fgev(dados veranicos max.l, shape=0, prob=(1/7) y ) [1,]1 )
confint ( fgev(dados veranicos max.l, shape=0, prob=(1/8) y ) [1,1 )
confint ( fgev(dados veranicos max.l, shape=0, prob=(1/9) )y ) I[1,]1 )
confint ( fgev(dados veranicos max.l, shape=0, prob=(1/10) )y ) I[1,]1 )
confint ( fgev(dados veranicos max.l, shape=0, prob=(1/11) y ) I[1,]1 )
confint ( fgev(dados veranicos max.l, shape=0, prob=(1/12) y ) I[1,]1 )



round( confint ( fgev(dados veranicos max.l1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round ( confint( fgev(dados_veranicos_max.1,
round( confint ( fgev(dados veranicos max.l1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,

round ( confint( fgev(dados_veranicos max.1,

# Predicd@o com a Fréchet.

round( ggev( (1/2:20), loc=mu.pre, scale=sig.pre,

round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.l,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint ( fgev(dados veranicos max.l1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint ( fgev(dados veranicos max.l,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,
round( confint( fgev(dados veranicos max.1,

round( confint( fgev(dados veranicos max.1,

shape=0, prob=(1/13)

shape=0, prob=(1/14)

shape=0, prob=(1/15)

shape=0, prob=(1/16)

shape=0, prob=(1/17)

shape=0, prob=(1/18)

shape=0, prob=(1/19)

shape=0, prob=(1/20)

prob=(1/2)
prob=(1/3)
prob=(1/4)
prob=(1/5)
prob=(1/6)
prob=(1/7)
prob=(1/8)
prob=(1/8)
prob=(1/9)
prob=(1/10)
prob=(1/11)
prob=(1/12)
prob=(1/13)
prob=(1/14)
prob=(1/15)
prob=(1/16)
prob=(1/17)
prob=(1/18)
prob=(1/19)
prob=(1/20)

)

shape=xi.pre,

) [1,1]

lower.tail

)

F

37

))



###PARA A SERIE TOTAL
###4#44 Criar vetor dos méximos anuais de veranicos.

dados veranicos max<-as.numeric(c (16,

21,
38,

33,

18,

120,
26,
29,

31,
38,

34,

47,

16,
31,

31,

21,

33,

25,
29,

##### Gera o grafico dos méximos anuais de veranicos
par (mar=c(4.5,4.5,1,1))

plot (1964:2004,dados _veranicos max,

xlab="Anos',

ylab='Duracdo méxima dos veranicos

### Independencia da série.

Box.test (dados_veranicos max,

type =

type =

"b",pch=19,

(dias) ")

"Ljung-Box")

19,

38

25, 45, 29, 21, 34, 61, 21,
43, 30, 22, 51, 11, 19, 33,
59, 16, 120, 121, 120, 30,
44))

###### Encontra as estimativas e intervalos de confianca dos pardmetros da
###### distribuicdo GVE via MMV para.

modelol<-fgev (dados veranicos max,

modelol
mu

corr=T)

<-modelol$estimate[1]

sig <-modelol$Sestimate[2]

x1i

confint (modelol)

round (
round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

round (

ggev (
confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

confint (

(1/2:20),

<-modelolS$estimate[3]

# inclui o zero?

loc=mu, scale=sig,
fgev (dados_veranicos max,

fgev (dados veranicos max,
fgev (dados_veranicos max,
fgev (dados_veranicos max,
fgev (dados veranicos max,
fgev (dados veranicos max,
fgev (dados_veranicos max,
fgev (dados_veranicos max,
fgev (dados veranicos max,
fgev (dados_veranicos max,
fgev (dados_veranicos max,
fgev (dados_veranicos max,
fgev (dados veranicos max,
fgev (dados_veranicos max,
fgev (dados_veranicos max,
fgev (dados veranicos max,
fgev (dados veranicos max,
fgev (dados_veranicos max,

fgev (dados veranicos max,

shape=xi, lower.tail = F ))
prob=(1/2) ) )I[1,1 )
prob=(1/3) ) )I[1,1 )
prob=(1/4) ) )I[1,1 )
prob=(1/5) ) ) [1,1)
prob=(1/6) ) )I[1,1 )
prob=(1/7) ) )I[1,1 )
prob=(1/8) ) )I[1,1 )
prob=(1/9) ) )I[1,1 )
prob=(1/10) ) )I[1,] )
prob=(1/11) ) )I[1,1 )
prob=(1/12) ) )I[1,1 )
prob=(1/13) ) )I[1,] )
prob=(1/14) ) )I[1,1 )
prob=(1/15) ) )I[1,1 )
prob=(1/16) ) )I[1,] )
prob=(1/17) ) )I[1,] )
prob=(1/18) ) )I[1,]1 )
prob=(1/19) ) )[1,] )
prob=(1/20) ) )I[1,] )
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Anexos

Anexo A: Veranicos na Esta¢ao Chuvosa do Posto Pluviométrico da Floresta (PE). Modificado de Assis

(2012).
INSTITUTO DE TECNOLOGIA DE PERNAMBUCO

LABORATORIO DE METEREOLOGIA
DURACAO DO VERANICO
ANO VER.MAX. DATAMAX. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1964 16 29/mar 6 1 8 5 9 6 16

1965 21 24/jan 17 21 17 5 10 9 6

1966 31 06/mar 9 18 5 13 31 16

1967 16 01/jan 6 16 12 16 6 9 8

1968 33 01/jan 33 16 11 23 &5 11

1969 25 19/mar 16 14 11 10 5 25 17

1970 45 17 /mar 18 14 17 8 45

1971 29 01/jan 29 9 6 1r 8 5

1972 21 22 /jan 5 11 21 5 8 6 5 16 12 12
1973 34 29/jan 6 5 10 34 6 5 6 5 9
1974 61 01/mar 10 12 13 61

1975 21 13/fev 6 3 5 21 7 7 14 10
1976 120 01/jan 120

1977 38 24 /mar 5) 9 26 19 38

1978 36 01/jan 36 17 29 19

1979 31 27 /jan 9 8§ 31 11 15 23

1980 19 12/abr 8 9 8 10 14 17 19

1981 43 30/jan 6 12 5 43 5 14 11

1982 30 23/jan 4 6 30 8 8 7 25 6
1983 22 01/jan 2 6 7 14 5 7 9 13
1984 o1 09/jan T 51 5 8 &5 7 9

1985 11 15/abr 5 6 8 9 11

1986 19 11/jan 6 19 6 11 7 5 7 6 6
1987 33 08/jan 33 9 10 11 5 6 6 15
1988 26 08/fev 8 6 8 26 7 12 5

1989 33 11/fev 10 12 13 3 5 &8 5 6
1990 34 07/jan 5 34 6 7 14 8 18

1991 31 21/fev 18 10 10 31 7 16 12

1992 25 01/jan 25 12 11 7 23

1993 99 02/fev ) 10 12 59 22

1994 16 24 /jan ) 6 16 5 11 8 13 10 10
1995 120 01/jan 120

1996 121 01/jan 121

1997 120 01/jan 120

1998 30 01/abr 9 To2r 9 9 5 6 30
1999 29 28 /jan 26 29 14 23 18

2000 18 29/jan 12 8§ 18 5 11 16 11 9
2001 47 15/mar 32 33 47

2002 21 24 /mar 5 9 &5 11 19 13 21 16
2003 29 02/abr 19 12 6 18 7 29

2004 44 18 /mar 11 17 14 5 44
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