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RESUMO

Imputacao de dados pluviométricos e sua aplicagao na modelagem de eventos
extremos de seca agricola

Este trabalho relata o procedimento utilizado na obtencao de um banco de dados
continuo de precipitacao diaria de estagdoes meteoroldgicas localizadas no Estado do Parana. O
banco de dados é composto por 484 séries histéricas com dados entre janeiro de 1975 a dezembro
de 2009. Para preencher os dados faltantes do banco de dados foram testados trés métodos de
imputacao: o vizinho mais proximo, distancia inversa ponderada e regressao linear. A raiz do
erro quadrético médio (REQM) foi utilizada para comparar os métodos e o método da distancia
inversa ponderada proporcionou o melhor resultado. Apds a imputacgao, os dados passaram por
um processo de controle de qualidade que teve como objetivo identificar possiveis erros como
precipitagao idéntica em sete dias consecutivos (nao aplicados a dados de precipitagao zero) e
valores de precipitacao que diferem significativamente dos valores em estagoes meteorologicas
vizinhas. Neste processo foram substituidos 1,21% valores de precipitacao. Com o banco de
dados continuo, o interesse foi utilizar a teoria de valores extremos para modelar o periodo
seco (numero méaximo de dias consecutivos com precipitagao abaixo de Tmm para o periodo
entre janeiro e fevereiro) critico para a fase de enchimento de graos da soja nas cinco principais
mesorregides (Centro Ocidental, Centro Sul, Norte Central, Oeste e Sudoeste) produtoras do
Estado do Parana. Pelo teste de Kolmogorov-Smirnov, ao nivel de 5% de significancia, a
distribuicao Gumbel foi a que melhor se ajustou aos dados de cada mesorregiao e assim, a
probabilidade de ocorréncia de valores extremos de seca acima de 5, 25, 35 e 45 dias, o periodo
de retorno para os maiores valores registrados em cada mesorregiao e os niveis de retorno para
o periodo de 5, 25, 50 e 75 anos foram calculados.

Palavras-chave: Imputacao de dados; Controle de qualidade de dados; Teoria de valores ex-
tremos; Precipitagao diaria
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ABSTRACT

Imputation of rainfall data and its application in modeling extreme events of
agricultural drought

This paper describes the procedure used to obtain a continuous database of daily
precipitation from weather stations located in the state of Parana. The database consists of
484 time series with data from January 1975 to December 2009. To complete missing data from
the database were tested three imputation methods: the nearest neighbour, inverse distance
weighting and linear regression. The root mean square error (RMSE) was used to compare
the methods and the inverse distance weighting method yielded better results. After imputing
the data went through a process of quality control that aimed to identify possible errors
as precipitation identical in seven consecutive days (not applied to precipitation data zero)
and precipitation values that differ significantly from the values in neighboring meteorological
stations. In this process were replaced 1.21 % values of precipitation. With a continuous
database, the interest was to use the Extreme Value Theory to model the dry period (maximum
number of consecutive days with precipitation less than 7mm for the period between January
and February) for the critical grain filling stage of soybean in five main regions (Central West
South Central, North Central, West and Southwest) producing state of Parana. Through the
Kolmogorov-Smirnov, at 5 % level of significance, the Gumbel distribution was best fitted the
data of each regions and therefore the probability of extreme values of drought over 5, 25, 35
and 45 days, the return period for the highest values in each and levels return for the period
of 5, 25, 50 and 75 years were calculated.

keywords: Data imputation; Data quality control; Extreme value theory; Daily precipitation
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1 INTRODUCAO

O conhecimento do clima é de grande importancia para diversos setores, tais
como: agropecuaria, engenharia, energético, transporte, imobiliario e turismo. A seca é um
fenomeno climatico caracterizado, de uma maneira geral, pela escassez de agua associada a
totais de precipitagao (chuva) consideravelmente abaixo do esperado numa determinada regiao
por um periodo de tempo (dias ou meses, por exemplo). Além de ser um problema climético,
os impactos resultantes de periodos ciclicos de seca geram dificuldades socioeconomicas para
a populacao de determinada regiao.

As secas iniciam-se sem que nenhum fenomeno climatico as anuncie e s se tor-
nam perceptiveis quando estao efetivamente instaladas, ou seja, quando as suas consequéncias
ja sao visiveis. Na agricultura, por exemplo, com pouca agua no solo as plantas ficam em
déficit hidrico tornando dificil o crescimento ou desenvolvimento das plantagoes resultando na
redugao progressiva da sua producao e afetando a renda dos agricultores que dependem da
producao agricola.

No Brasil, se consideradas as perdas devido a seca, em todo agronegécio, os
valores sdo bastante expressivos. Na safra 2004/2005, por exemplo, as perdas diretas no sul
do Brasil atingiram mais de US$2,32 bilhdes. No Rio Grande do Sul, as perdas foram maiores
que 70% na cultura da soja (FARIAS, 2005 apud NEPOMUCEMO, 2007). No Parand, a
seca causou grandes prejuizos aos produtores de graos avaliados em cerca de US$5 bilhoes
entre os anos de 2004, 2005 e 2006. Na safra 2008/2009, a seca atingiu praticamente todo
o Estado e afetou drasticamente a producao de graos provocando a quebra de safra em seis
milhdes de toneladas e as perdas dos produtores paranaenses foram superiores a R$4,3 bilhoes
(FEDERAQAO DA AGRIGULTURA DO ESTADO DO PARANA - FAEP, 2009).

Diante disso, nota-se que a agricultura é uma atividade amplamente dependente
de fatores climdticos e tende a ser mais vulnerdvel aos extremos hidrolégicos (secas ou chuvas
excessivas), uma vez que esse setor depende fortemente dos recursos naturais. O crescimento
de culturas e a qualidade da produgao podem ser mais sensiveis a eventos climaticos extremos
como a seca, situacao temida pelos agricultores (LIMA; ALVES, 2008).

E importante ressaltar que a dimensao do dano que a cultura sofre depende do

estddio de seu desenvolvimento no momento em que se da o evento extremo. Dessa forma,
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os estudos de risco de eventos extremos devem considerar caracteristicas especificas de cada
cultura. Devido sua relevancia nacional, neste trabalho levou-se em consideragao as carac-
teristicas da cultura da soja.

A soja (Glycine maz (L.) Merril) é uma leguminosa herbécea anual cujo alto teor
protéico de seus graos (38%) e sua facil adaptagao aos diversos tipos de clima e fotoperiodo,
devido a suas inumeras variedades, a colocam entre as principais oleaginosas do mundo, sendo
entre elas a mais cultivada. Segundo a Embrapa Soja (2011), o Brasil é o segundo maior
produtor de soja do mundo, sendo o primeiro os Estados Unidos. Na safra 2009/2010, a
produgao nacional foi de, aproximadamente, 68,7 milhoes de toneladas deste total, o Estado
do Parand, segundo maior produtor, foi responsavel por 14,181 milhoes de toneladas.

De acordo com a Embrapa Soja (2003), para obtencao da produtividade méaxima,
a necessidade de agua para a cultura da soja durante todo o seu ciclo, varia entre 450 a 800mm
dependendo das condigoes climéticas, do manejo da cultura e da duracao do seu ciclo. A
disponibilidade de dgua para a cultura de soja é importante, principalmente, em dois periodos
de desenvolvimento: germinacao-emergéncia e floracao-enchimento dos graos. Essas fases sao
as mais criticas a qualquer periodo de déficit hidrico expressivo e seus efeitos podem ser danosos
provocando alteragoes fisioldgicas na planta e, como consequéncia, redugao no rendimento dos
graos.

Segundo Nepomucemo (2007), as perdas relacionadas a seca tem sido o principal
desafio para a producao de graos. Dessa forma, para quantificar o risco de eventos extremos
e suas consequéncias para a cultura, a previsao probabilistica da ocorréncia de fendomenos
meteorolégicos adversos na agricultura, principalmente a seca, é uma informacao de suma
importancia para os setores de seguro rural, financiamento e planejamento das atividades
agricolas.

Uma forma de modelar esses eventos é utilizar a teoria de valores extremos
proposta por Fisher e Tippett (1928). Segundo esta teoria, existem trés tipos possiveis de
distribuigoes assintéticas de valores extremos, conhecidas como de Gumbel (tipo I), Fréchet
(tipo II) e Weibull (tipo III).

Essas distribuicoes sao frequentemente utilizadas para estimar a probabilidade

de ocorréncia do valor méaximo de precipitacao ou para se prever o nimero maximo de dias com
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precipitacao abaixo de um valor determinado. Na prética utiliza-se a distribuicao generalizada
de valores extremos desenvolvida por Jenkinson (1955) que pode ser considerada uma familia
de distribuicoes que inclui os trés tipos de distribuigoes assintéticas de valores extremos como
casos particulares.

Precedendo a andlise de valores extremos é necessario que as séries climaticas
sejam continuas para gerar resultados confidveis que auxiliem nas tomadas de decicoes. De
acordo com diversos autores, entre os quais Daly et al. (2004), Feng e Qian (2004) e Vicente-
Serrano et al. (2010), para superar problemas de inconsisténcia, erros e imprecisao e construir
um banco de dados continuo para anéalise é necessario um processo de reconstrucao através da
imputacao e controle de qualidade dos dados de precipitacao. Dessa forma, os objetivos deste
estudo foram:

a) A partir das séries histéricas das estagdes meteorolégicas que apresentam
valores de precipitacao faltantes, valores muito elevados para precipitacao diaria e dados con-
secutivos iguais (exceto o valor zero), obter um banco de dados de precipitagao didria continuo
para o Estado do Parana por meio da imputacao e controle de qualidade dos dados;

b) Utilizar o banco de dados reconstruido com a finalidade de apresentar e imple-
mentar a metodologia para ajustar a distribuicao generalizada de valores extremos aos dados
de nimero de dias consecutivos com precipitacao diaria abaixo de 7mm nas mesorregices do
Estado do Parana e obter a probabilidade de ocorréncia de periodos de seca, estimar o periodo
de retorno para o maior periodo de seca registrado para os meses de janeiro a fevereiro e de-
terminar o periodo de seca para periodos de retorno de 5, 25, 50 e 75 anos, e seus respectivos
intervalos de confianca.

O presente trabalho estéd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 traz uma re-
visao de artigos que utilizaram métodos de imputacao de dados, controle de qualidade e anélise
de valores extremos aplicados a dados de precipitacao. O Capitulo 3 aborda a metodologia
utilizada e no Capitulo 4 sao apresentados os resultados e discussoes. Por fim, no Capitulo 5

sao apresentadas as consideragoes finais.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Definicao de seca

Em termos gerais, a seca é caracterizada pela auséncia parcial ou total de pre-
cipitagao pluvial ou pela ma distribuicao durante o periodo em que as chuvas deveriam ocorrer.
A definicao de seca depende do impacto causado pelo déficit de dgua e estd relacionada com o
nivel de gravidade em escala temporal e espacial. De acordo com Wilhite e Glantz (1987), a seca
distingue-se entre seca meteorologica, seca agricola, seca hidrolégica e seca socioeconomica.

A seca meteoroldgica caracteriza-se pelo déficit da precipitacdo em relagao ao
valor normal ! por um determinado periodo de tempo e deve-se levar em consideracao as carac-
teristicas climaticas de cada regiao na descricao do tipo de seca. A seca agricola manisfesta-se
apos a seca meteoroldgica e estd relacionada a baixa disponibilidade de umidade no solo, que
torna o suprimento de agua as culturas insuficientes para repor as perdas por evapotran-
spiragao. A seca hidrolégica esta relacionada com a redugao dos niveis médios de dgua nos
reservatorios, rios e lencol fredatico. Finalmente, a seca socioecondmica é consequéncia dos
demais tipos de seca, afetando a producao de bens de consumo e é caracterizada monetaria-
mente. Neste trabalho, estuda-se a seca agricola, considerando o periodo de seca como sendo

o numero de dias consecutivos com precipitacao abaixo de 7mm.

2.2 O Estado do Parana e a soja

O Estado do Parana estd situado na regiao Sul do Brasil, ocupando uma area
de 199.314km?, que corresponde a 2,3% da superficie total do Brasil e conta atualmente com
399 municipios distribuidos em 10 mesorregides (subdivisao dos Estados brasileiros que con-

grega diversos municipios de uma drea geogréfica com similaridades economicas e sociais). O

'De acordo com a Organizaciao Meteorolégica Mundial, os regulamentos técnicos definem como normal
“médias do periodo calculado para um periodo relativamente longo e uniforme de pelo menos trés periodos
consecutivos de 10 anos” e padrao climatolégico normal como sendo “a média de dados climatolégicos calculados
para periodos consecutivos de 30 anos da seguinte forma: 01 de janeiro de 1901 a 31 de dezembro de 1930,
1 de janeiro de 1931 a 31 de dezembro de 1960 e, assim por diante”(ORGANIZAQAO METEOROLOGICA
MUNDIAL. Calculation of monthly and annual 30-year standard normals. Geneva, 1989. (WMO.
Technical document, n. 341; WCDP, n.10)).
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Estado é banhado pelo oceano Atlantico e faz fronteiras com os Estados de Sao Paulo, Santa
Catarina, Mato Grosso do Sul e com os paises Paraguai e Argentina. O clima paranaense é
predominantemente subtropical com ocorréncia de periodos secos de um a dois meses no ano.
A temperatura média anual varia entre 15°C e 20°C e os indices pluviométricos oscilam de
1500mm a 2500mm anuais.

No Estado do Parané a soja, como lavoura comercial, chegou em meados dos anos
50 e o total de sua producao nao passava de 60 toneladas. Na década de 70, a cultura iniciou
expressiva expansao e atualmente, segundo a Embrapa Soja (2011), o Parand é o segundo
maior produtor de soja no Brasil, produzindo na safra 2009/2010 cerca de 14,181 milhdes de
toneladas.

A soja no Brasil apresenta um periodo fenolégico que se estende de outubro a
dezembro para o plantio e de fevereiro a maio para a colheita. Em funcao dos diversos cul-
tivares, o cultivo pode se estender de 120 a 150 dias. E valido ressaltar que, ao contrario
do que ocorre quando se observa a seca, sao minimas as situagoes em que chuvas excessivas
tém repercussao negativa direta na produtividade da cultura que, em geral, sao devidos a
outros problemas associados como incidéncia de doengas ou perdas por dificuldades de col-
heita que acarretam queda de rendimento e depreciacao na qualidade do produto (GOPFERT;
ROSSETTI; SOUZA, 1993).

A 4gua constitui, aproximadamente, 90% do peso da planta, atuando em prati-
camente, todos os processos fisiolégicos e bioquimicos. A soja tem dois periodos criticos bem
definidos com relacao a falta de dgua: da germinagao a emergeéncia e da floracao ao enchi-
mento dos graos. A ocorréncia de déficit hidrico durante o periodo de floracao-enchimento dos
graos é mais prejudicial do que na germinagao-emergéncia e, conforme Embrapa Soja (2003),
a necessidade de agua na cultura da soja vai aumentando com o desenvolvimento da planta,
atingindo o maximo durante a floracado-enchimento de graos (7 a 8mm/dia), decrescendo apds
esse periodo.

A imprevisibilidade das variacoes climaticas confere a ocorréncia dessas adversi-
dades o principal fator de risco de insucesso no cultivo de soja. Segundo o relatério sobre se-
guridade agricola elaborado pelo Ministério do Planejamento (G()PFERT; ROSSETI; SOUZA,

1993), consta a ocorréncia de secas como principal evento sinistrante (71% dos casos), seguida
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por chuva excessiva (22% dos casos), granizo, geada, pragas e doengas. Nesse sentido, a partir
de um banco de dados preciso e continuo, é de interesse utilizar a teoria de valores extremos
para avaliar a probabilidade de ocorréncia de periodo de seca durante as fases mais criticas
da cultura da soja, fornecendo informacoes que subsidiem a definicao de politicas agricolas e
a tomada de decisoes pelo setor produtivo para obtencao de maiores rendimentos e menores

riscos.

2.3 Imputacao e controle de qualidade aplicado a dados de precipitacao

O conhecimento do clima é significativo no processo de tomada de decisao de
agricultores quanto a gestao das suas colheitas. Um periodo prolongado de chuva pode inundar
grandes extensoes de terra e, consequentemente, prejudicar os cultivares. Da mesma maneira,
a seca pode interferir na produtividade da cultura. Ambas situacoes mostram a influéncia do
clima na producao agricola que, por sua vez, afetam nossa seguranca alimentar e abastecimento.

Segundo Feng e Qian (2004) e Daly et al. (2004), dados observacionais de longo
prazo sao essenciais para a compreensao e identificagao do clima de uma regiao e das variagoes
e alteragoes climdaticas porém, de acordo com Vicente-Serrano et al. (2010), conjunto de dados
de precipitagao com longa série temporal sao raros devido a mudancas frequentes na localizagao
dos observatérios em localicadades préoximas, o que resulta em fragmentacao ou inconsisténcia
da série de dados. Inconsisténcias e variagoes nas séries climaticas podem ocorrer também
devido ao erro sistemético, por exemplo, erro humano, condi¢oes do instrumento de medigao,
processamento dos dados, variagoes no tempo de observagoes e as mudangas no ambiente
circundante.

Dessa forma, sem séries climaticas continuas os modelos agrometeorolégicos de
apoio a decisao agricola podem gerar resultados que comprometam os agricultores na tomada
de decisoes. Assim, nao é suficiente apenas medir a precipitacdo, é necessario também pro-
cessar, corrigir, gerar e dar consisténcia aos dados medidos da maneira mais eficiente possivel
(WISSMANN, 2006). De acordo com diversos autores, entre os quais Daly et al. (2004), Feng
e Qian (2004) e Vicente-Serrano et al. (2010), para superar esses problemas e para construir
um banco de dados continuo para analise é necessario um processo de imputagao e controle de

qualidade dos dados de precipitacao.
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Em relacao a estudos anteriores, diferentes métodos tém sido propostos para
controle de qualidade de observagoes de precipitacao. Por exemplo, um processo de controle
de qualidade envolvendo detecgao de outliers, homogeneizacao e imputacao foi aplicado por
Gonzélez-Rouco et al. (2001) para séries de totais mensais de precipita¢ao da Peninsula Ibérica,
sul da Franca e norte da Africa, durante o periodo de 1899 a 1989 totalizando 95 observatorios.
Os outliers foram identificados como sendo os valores que ultrapassaram um limite maximo
definido para cada série temporal e o processo de homogeneizacao foi baseado na aplicagao
do teste de homogeneidade normal padrao. As expressoes do teste de homogeneidade, com as
modificagoes necessarias, foram utilizadas para imputacao dos dados em falta.

Hidalgo et al. (2002) obtiveram 95 séries de precipitagdo mensal para a regiao
de Valéncia (Espanha) para o periodo de 1950 a 2000. A andlise foi basicamente feita pela
aplicacao de um método de reconstrucao de dados de precipitacao através da imputacao de
dados faltantes e validacao das séries pelo teste de homogeneidade. Um aspecto considerado foi
de que os registros deveriam ter um periodo minimo de 30 anos de observagdes. A imputagao
dos valores em falta considerou, na primeira fase, a sobreposicao das séries dos observatorios
em localidades préximas para periodos diferentes. E, na segunda fase, um modelo de regressao
linear multipla incluindo os observatorios altamente correlacionados foi utilizado para estimar
os dados faltantes. Os autores verificaram a qualidade e estabilidade das séries mensais obtidas
pelo teste de homogeneidade normal padrao.

Dados meteorologicos diarios de 726 estacoes na China para o periodo de 1951
a 2000 contendo 10 varidveis didrias (temperatura maxima e minima, precipitacao, velocidade
do vento, entre outras) foram analisadas por Feng e Qian (2004) que criaram um conjunto de
dados para fornecer um recurso para a andlise e investigacao de mudangas climaticas na China.
Os autores verificaram a presenca de extremos para valores diarios de cada série comparando
com intervalos pré-definidos. Para a variavel precipitacao, utilizaram um procedimento de
verificagao de consisténcia interna identificando dados com o mesmo valor para pelo menos
sete dias consecutivos (ndo aplicado a dados de precipitacao zero). Detectaram outliers com
os seguintes problemas: (i) valores de dados que sdo muito maiores (ou menores) do que os
valores vizinhos, (ii) dados com grande diferenga em relagao ao valor do dia anterior. Os dados

faltantes foram imputados por meio de modelos de regressao envolvendo as estagoes vizinhas
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e correlacionadas e finalmente a homogeneidade de cada série foi testada.

Na Turquia, Goktiirk et al. (2008), verificaram e corrigiram séries mensais de
precipitacao de 267 estagoes meteoroldgicas do pais com a finalidade de obter um nimero
razoavel de série de alta qualidade que poderao ser utilizadas em trabalhos posteriores de
hidrologia e de alteragoes e variabilidade climatica local. A anélise foi realizada usando os
mesmos procedimentos de Gonzélez-Rouco et al. (2001).

Mirds-Avalos et al. (2009) analisaram, pelo método da dupla massa (método que
consiste em comparar a precipitacao mensal acumulada de um pluviometro com a média dos
pluviémetros localizados em estagoes vizinhas), a qualidade dos dados de precipitagao mensal
registrada em Galicia (Noroeste da Espanha) iniciando com 159 estagoes meteoroldgicas, no
entanto, no decorrer das analises 59 delas foram descartadas, pois de acordo com o critério uti-
lizado, continham 10% de dados faltantes e foram inseridas 44 estagoes localizadas na fronteira
da regiao em estudo. Além disso, o conjunto de dados é temporalmente limitado, abrangendo
apenas o periodo de 2001 a 2006. Também foi utilizada a anélise geoestatistica para verificar
a dependéncia espacial das estacoes meteoroldgicas e o método da krigagem foi utilizado para
fazer interpolacao dos dados.

Embora alguns bancos de dados de precipitagao didria existam (veja Yang et al.
(2006) e Mekis e Hogg (1999)), a densidade espacial dos dados é muito pequena na maioria
das regides (por exemplo, Yang et al. (2006) utilizaram apenas 34 estacoes e Mekis e Hogg
(1999) utilizaram 64), o que pode tornar inadequada a captagao da variabilidade espacial que
caracteriza a precipitacao nas regioes.

Um processo de reconstrucao de um banco de dados espacialmente denso de
registros de precipitacao didria para o nordeste da Espanha foi criado por Vicente-Serrano et
al. (2010). Originalmente o banco de dados era composto por 3106 observatérios entre 1901
e 2002. O processo incluiu a selecao de estagoes adequadas para a reconstrugao através da
sobreposicao de séries; a imputacao de dados faltantes pelo método do vizinho mais préximo,
método da distancia inversa ponderada e método da regressao linear; a identificacao de registros
anomalos e questionaveis e teste de homogeneidade com o objetivo de construir um conjunto
de dados espacialmente denso, continuo, longo e confiavel para o estudo do clima da regiao.

Apos esse processo, o banco de dados final continha 828 séries com diferentes coberturas de
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tempo.

Dessa forma, para obter um banco continuo, seguiu-se a metodologia utilizada
por Vicente-Serrano et al. (2010). Vale ressaltar que o método da regressao linear também
foi utilizado, porém, nao é o mais adequado, pois pressupoe a auséncia de autocorrelacao
e, como tratam-se de dados provenientes de uma série temporal de precipitacao, isso nao
acontece e assim, os estimadores de minimos quadrados nao tém variancia minima. Para
trabalhos futuros, é de interesse testar os modelos de regressao dinamica no qual é levado
em consideragao a restricao acima citada e inclui a estrutura de dependéncia de uma série

temporal.

2.4 Teoria de valores extremos aplicada a dados de precipitagao

Com a disponibilidade de um banco de dados consistente, continuo e com longas
séries temporais de precipitagao ¢ possivel estudar a evolugao do periodo de retorno de eventos
extremos. De acordo com Blain (2010), sob o ponto de vista agrometeorolégico, a principal
preocupagao com possiveis alteragoes no clima parece estar relacionada ao aumento do risco
climatico como a intensificacao de eventos de seca, prejudiciais ao desenvolvimento vegetativo.
Como nem sempre ¢é possivel o combate econdmico a seca, o emprego de técnicas agricolas ade-
quadas é recomendavel para minimizar a incidéncia de seus danos, como por exemplo, a adogao
de determinadas épocas de plantio que permitam que as fases fenoldgicas criticas de cultura
susceptivel nao coincidam com os periodos de maior probabilidade de ocorréncia do fenémeno.
Dessa forma, o estudo de longos periodos de seca (sequéncia de dias com precipitagao abaixo de
um determinado valor) associado a um determinado local consiste em importante ferramenta
para subsidios de préticas agricolas.

Existem alguns trabalhos relacionados a estudos de extremos de precipitagao.
Distribuigoes estatisticas para séries de extremos anuais de estiagem (definida como o maior
nimero de dias sem precipitacdo para cada ano de registro) e séries de duragao parcial de
estiagem (envolve a sele¢cao de um conjunto de dados que consiste em valores de estiagem que
excedam um determinado limiar) foram analisadas por Zin e Jemain (2010) para um banco
de dados de registros diarios de precipitacao de 50 estagoes pluviométricas da Peninsula da

Malasia para o periodo de 1975 a 2004. Foram consideradas as distribui¢oes generalizada de
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valores extremos (GEV) e generalizada de Pareto e, em ambos os casos, os parametros foram
estimados pelo método dos L-momentos. Mapas do nivel de retorno foram construidos para
toda regiao da Malasia e, para a distribuicao GEV, os resultados para o nivel de retorno de
estiagem (em dias) para a regiao variou de 16 a 66 dias para o periodo de retorno de 5 anos,
de 20 a 80 dias para o periodo de 10 anos, 20 a 100 dias para o periodo de 25 anos, de 20 a
100 dias para 30 anos e 25 a 115 dias de estiagem para o periodo de retorno de 50 anos. Para
a distribuicao de Pareto foram observados niveis de retorno de 16 a 32 dias para o periodo de
5 anos, 18 a 48 dias para 10 anos, 20 a 65 dias para 25 anos, 22 a 68 para o periodo de 30 anos
e 24 a 87 dias de estiagem para o periodo de retorno de 50 anos.

Distribuicoes estatisticas de extremos anuais e longos periodos de seca na
Peninsula Ibérica foram investigados por Lana et al. (2006b). Os autores utilizaram um
banco de dados de precipitacao diaria de 43 pluviometros compreendendo o periodo de 1951
a 1990 e com poucos dados faltantes. Foram analisados longos periodos de seca (nimeros de
dias consecutivos abaixo de um determinado limite) derivados de trés diferentes limiares de
precipitagao diaria de 0,1; 1 e 5mm/dia. Foram testadas, a distribui¢do generalizada de va-
lores extremos e a distribuicao generalizada de Pareto para a série de extremos anuais e série
de duragao parcial, respectivamente. Em ambos os casos, a estimativa dos parametros das
distribuicoes foram obtidas pela método de L-momentos e o ajuste da distribuicao foi avaliado
pelo teste de Kolmogorov-Smirnov e pela distancia L-curtose-assimetria. Os autores avaliaram
o risco climatico de seca para o periodo de retorno 2, 5, 10, 20, 25 anos e obtiveram, para o
limiar de 5mm, os niveis de retorno de 30 a 150 dias, 30 a 210 dias, 40 a 240 dias, 50 a 275
dias e 50 a 300 dias, respectivamente.

A abordagem citada acima também foi utilizada por Lana et al. (2006a) para
dados de 39 pluviometros localizados na Catalunha (norte da Espanha), para o perfodo com-
preendido entre 1950 e 2000. Mapas da distribuigao espacial do nivel de retorno para a regiao
foram construidos e os resultados obtidos para o periodo de retorno de 25 anos foram: 40 a
120 dias de periodo seco para o limiar de 0,Imm/dia, 40 a 120 dias para o limiar 1mm/dia e
60 a 140 dias para o limiar 5mm/dia.

Dados de 43 estagoes meteorolégicas para o periodo de 1951-2000 foram uti-

lizados por Vicente-Serrano e Begueria-Portugués (2003) com a finalidade de prever o risco
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de seca no Vale do Ebro (nordeste da Espanha). O estudo traz mapas de niveis de retorno
para a regiao e, considerando o periodo seco com o limiar de 5mm/dia e periodo de retorno
de 50 anos, os resultados variaram entre 110 e 180 dias de periodo seco. Uma comparagao
entre estiagem méxima observada e esperada (periodo de retorno de 50 anos) mostrou que a
distribuicao generalizada de Pareto combinada com um série de duragao parcial, considerando
o nimero de dias consecutivos com precipitacdo abaixo dos limiares 0,1 e 5 mm/dia, tem
melhores resultados do que a distribuicao Gumbel ajustadas para séries de maximo anual.
No presente trabalho, a partir da obtencao do banco de dados continuo, a teoria
de valores extremos foi utilizada a fim de prever o risco de periodo seco nas mesorregices do

Estado do Parand para o periodo entre janeiro e fevereiro.
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3 METODOLOGIA

3.1 Dados meteorolégicos

Os dados utilizados neste estudo sao provenientes das séries histéricas disponibi-
lizadas pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA) pertencente ao Ministério do Meio Ambiente
(MMA) e compilados pelo Grupo de Estudos em Seguros e Riscos (GESER), da Escola Superior
“Luiz de Queiroz” (ESALQ/USP). As observagoes referem-se as precipitagoes didrias, expres-
sas em milimetro (mm), de 1061 estagdes meteoroldgicas localizadas no Estado do Parana e
que compreende um periodo entre janeiro de 1975 e dezembro de 2009. Essas estagoes estao
espacialmente bem distribuidas (densidade espacial de uma estagao por 187,8km?) em todas

as mesorregioes do Estado do Parand, como pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1 - Distribuicao geografica das 1061 estacoes meteorolégicas do Estado do Parana

A imputacao e controle de qualidade compreende duas etapas principais descritas
por Vicente-Serrano et al. (2010) e que foram adaptadas aos dados aqui utilizados. A primeira
etapa envolve a reconstrugao da série de precipitacao com o objetivo de derivar uma série
continua e de longo prazo a partir da imputacao de dados faltantes utilizando as informacgoes
auxiliares obtidas de estacoes vizinhas. A segunda etapa avalia o controle de qualidade da
série reconstruida para identificar e substituir registros anémalos e questiondveis na base de
dados (precipitagao negativa, outlier, alguns valores de zero e os registros que diferem signi-
ficativamente dos valores registrados nas estagoes vizinhas). Apds a imputagao e controle de

qualidade das séries, o préximo passo foi o de utilizar a teoria de valores extremos para modelar
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o periodo de seca e seu periodo de retorno nas mesorregioes do Estado do Parana. Os métodos

sao descritos nas préximas subsecoes.

3.2 Imputacao de dados

A imputagao de dados consiste em preencher os dados faltantes (ou ausentes,
ou perdidos) de um banco de dados por meio de metodologias estatisticas. Para a imputagao
dos dados faltantes foram testados trés métodos: o vizinho mais proximo, distancia inversa
ponderada e método da regressao linear; descritos a seguir.

Conforme Lacerda (2006), o método do vizinho mais préximo é bastante uti-
lizado, devido a sua simplicidade conceitual que leva a uma implementacao direta. Seja X;
e X; (i,j =1,2,...,n,i # j) duas séries temporais de estacoes meteorolégicas e d(X;, X;) a
distancia euclidiana entre elas. Esse método baseia-se na menor distancia entre uma estagao
X; e uma estac@o X, ou seja, d(X;, X;) = min(d;;). Assim, os dados faltantes sao imputa-
dos diretamente com os dados observados da série temporal da estacao meteorolégica mais
préxima.

O método de interpolagao distancia inversa ponderada (inverse distance weigh-
ting) também tem seu uso ampliado pela facilidade de implementacao computacional. Para
prever um dado faltante de uma estacao, esse método usa os valores medidos na vizinhanca
dessa estacao. Nesse método, os valores medidos em estagoes mais préximas terao maior

influéncia para a previsao do que os medidos mais distantes. O método pode ser definido como

Z?:l z(xz)dl_]r
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em que z(x;) é o valor previsto da estagao de acordo com a média ponderada das observacoes
das estagbes z(x1),2(z2), ..., 2(x,), d;; é o fator de ponderacdo, definida como a distancia
euclidiana entre a observagao (z(z;)) e o valor a ser estimado (z(z;)) e 7 é um nimero real
positivo chamado de func¢ao expoente (Power) (geralmente, r = 2).

No método da regressao linear os dados faltantes da série analisada sao obtidos
através da série mais correlacionada. Como nao existem valores de precipitacao negativos, a

linha de regressao ¢é forgada a passar pela origem, proporcionando um modelo apenas com o
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coeficiente de inclinagao
K:ﬁXz_'_El; i:1727"'7n7

em que Y; é a série com os dados faltantes a serem estimados, X; é a série mais correlacionada
com Y;, 3 é o parametro de inclinacao e €; é o erro aleatério com E(g;) = 0 e Var(e;) = o
O parametro [ é estimado pelo método dos minimos quadrados ordindrios (MQO). O MQO
estima os parametros de tal forma que os desvios dos valores observados (Y;) em relagao aos seus

valores esperados (E(Y;)) (ou seja, ¢, = Y; — £X;) sejam minimos. Isto equivale a minimizar

n
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Para comparacao dos métodos de imputacao, seguindo a descricao de Vicente-
Serrano et al. (2010), foi selecionado 1% de observagoes (desconsiderando os dados faltantes)
de cada estagao meteoroldgica. Apds a selecao desses dados, foi suposto que essas observagoes
eram faltantes e os trés métodos foram aplicados a esses dados para estima-los (imputa-los). A
raiz do erro quadratico médio (REQM) dessas observagoes foi utilizada para escolher o melhor
método de imputacao.

A REQM ¢ utilizada como uma medida do erro de previsao e é encontrada
calculando-se a raiz quadrada da soma dos erros de previsao ao quadrado dividido pelo niimero

de observagdes previstas (n). Dessa forma, a REQM é expressa por

REQM = \/ Z?l(f; mk)ig (2)

em que z; é o valor da precipitagdo observada, #; é o valor da precipitacao prevista (neste caso,

é o valor da precipitagao imputada).
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3.3 Controle de qualidade dos dados

O objetivo do controle de qualidade é identificar registros erroneos ou ques-
tionaveis nos dados climaticos e evitar que dados ruins sejam usados nas analises. Uma
avaliagao completa de um sistema de qualidade é de particular importancia, pois erros ébvios,
as vezes, permanecem nos conjuntos de dados e interessantes caracteristicas climaticas sao
ocasionalmente identificadas como erros (DURRE; MENNE; VOSE, 2007).

Os procedimentos de controle de qualidade de dados verificam, identificam e
corrigem os dados que parecem estar incorretos ou inconsistentes. De acordo com, Golz (2005)
e Golz, Einfalt e Chr.Michaelides (2006), a verificagdo da qualidade dos dados é o processo para
analisar os dados de forma a qualifica-los como sendo “suspeito”ou “nao suspeito”. A corregao
dos dados modifica as observagoes que foram marcadas como sendo “suspeita’de modo que
elas passem pelo processo de controle de qualidade apds a correcao. Dessa forma, os efeitos do
controle de qualidade sdo: (i) assegurar que os dados sao homogéneos, consistentes e continuos
e (ii) a sinalizacao de quaisquer dados anormais que necessitem de mais investigagao e eventual
COrrecao.

Devido a alta densidade de dados disponiveis, utilizou-se a abordagem adotada
por Vicente-Serrano et al. (2010), que é baseada na comparagao do rank de cada dado com
a classificacao média do rank dos dados registrados nos observatérios adjacentes. O rank da
série original de precipitacao diaria é convertida em percentis, depois de eliminar os valores de
zero. Cada valor de precipitacao é substituido pelo seu percentual correspondente de acordo
com o rank da série completa. Apds a transformacao, aos valores zero foram atribuidos um
percentil zero. Para cada série de dados sao selecionados as estagoes em um raio de 55km e
um minimo de 4 estagoes como condigao para a realizacdo do teste (a essa distancia, todas as
estagoes tem no minimo 4 vizinhos).

Na primeira fase, apenas registros acima do percentil 99 foram verificados. A
diferenca méaxima permitida entre uma observacao da estagao analisada e os valores médios dos
percentis de estacoes vizinhas é fixado em 60 unidades percentuais. Se a diferenca for maior,
a observacao é considerada discutivel. Os valores sao sinalizados e substituidos com os dados
da série mais préxima. Na segunda etapa, os registros abaixo do percentil 99 sao comparados

com a média das estacoes vizinhas. Neste caso, uma diferenca de 70 unidades de percentil é
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definido como o limiar para identificacao de dados questionaveis e, valores superiores a este
sao sinalizados e substituidos com os dados da estagao mais proxima.

Outra fonte comum de erro é a inclusao de falsos valores zero. Assim, os va-
lores zero coincidindo com a precipitacao substancial nas estacoes proximas sao marcados
na sequéncia de uma abordagem semelhante e se o percentual médio nas estagoes vizinhas é
superior a 50, o valor zero da estagao é substituido com os dados da estagao mais proxima.

Na sequéncia, é verificada na série a ocorréncia de valores idénticos (excluindo os
zeros) em, pelo menos, 7 dias consecutivos. Estes dados também sdo substituidos por valores
da estacao mais proxima.

Como a metodologia descrita pode afetar a distribuicao de probabilidade dos
registros mais extremos de uma série, um teste é aplicado, utilizando métodos padronizados
para analise de valores extremos. Para isso, foram calculados os L-coeficientes de assimetria e
curtose da série de dados antes e apds o processo de controle de qualidade. Série de duragao
parcial ou série de picos acima de um limiar foi extraida de cada estacao de forma a isolar
apenas os valores extremos. Dada a série de precipitagao, de uma estagao, X = (x1, Ta, ..., Tp),
em que z, é a observagao de um determinado dia, a série de duragao parcial Y = (y1, y2, ..., y;)

consiste no excedente da série original ao longo de um limiar predeterminado, x
Y =T — To, VY T; > Xo.

Portanto, o tamanho da série depende do valor limiar, xy. Para cada série, os
valores correspondentes aos percentis 90 e 95, antes e apds o processo de controle de qualidade,
sao utilizados como limites para a construcao da série de duragao parcial.

O L-coeficiente de assimetria (73) e o L-coeficiente de curtose (74) sao calculados

como segue
A3 A4
== e T=—

A2 Ao

em que g, A3 e Ay sdo os L-momentos da série de duragao parcial (Y'), dados por

T3

Moo= Do,

Ae = 201 — Do,

A3 = [By—60,+60, e

A = 2003 — 300y + 128, — [y,
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em que os valores de 3, (s = 1,2,3,4) sao estimados por meio dos momentos de probabilidade
ponderada calculados a partir dos valores dos dados da série de duragao parcial (V') dispostos

em ordem crescente, dados por

1 n
bo = EZ?J(J‘) e
j=1
b — 12 G-1DG—=2)...(G—r) -

(n—1)(n—2)...(n—1)"

)
n
Jj=r+1

em que n é o tamanho da amostra.
Se a relacao entre 73 e 74, antes e apds o processo de controle de qualidade, for
aproximadamente linear, indica evidéncias de que o processo de controle de qualidade nao

afetou significativamente as caracteristicas estatisticas dos extremos.

3.4 Teoria de valores extremos

A teoria de valores extremos é bastante utilizada em campos ligados a eventos
raros e tem sido aplicada, por exemplo, na estimacao de eventos climaticos, calculo de seguros
e eventos pouco comuns no mercado financeiro. H4 duas abordagens principais para tratar
varidveis aleatérias com valores extremos: POT (Picks Over Threshold) e Block Maxima (ou
Método de Gumbel). Enquanto o método POT consiste em ajustar uma distribuigao de
probabilidades (em geral, Distribuigdo generalizada de Pareto (GPD)) para os valores que
excedem um limiar, a abordagem Block Maxima investiga o conjunto de valores maximos
(minimos), extraidos de blocos de observagoes associando a eles a distribuigao generalizada de
valores extremos (Generalized Extreme Value (GEV)). Neste trabalho, considerou-se o método
(Block Mazima) em que o Estado do Parand foi dividido em mesorregides (blocos) e investigou-
se o numero maximo de dias consecutivos com precipitagao abaixo de 7mm extraidos de cada

mesorregiao associando a distribuicao GEV.

3.4.1 Distribuicoes de valores extremos

Seja X1, Xs,..., X, varidveis aleatorias independentes e identicamente dis-
tribuidas com funcao de distribuicdo Fx(x). Denotam-se as observacoes ordenadas de forma

Xy < Xp < ... < X como sendo as estatisticas de ordem. O objetivo é deter-
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minar a distribuicao das estatisticas de ordem extremas minimo e maximo, ou seja, de
Xay =min(X1, Xo, ..., X,) e X = M, = maz(Xy, X, ..., X,), respectivamente.
Assim, no caso do maximo, M, cada valor observado da sequéncia de variaveis

aleatorias deve ser menor ou igual a M,,, dessa maneira, a distribuicao exata de M, é dada por

Py, (z) = P(M, <«z)
= PX;j<z,Xo<uz,....,X, <x)

= P(X;<2)P(Xy;<ux)...P(X,<z)=I[F(x)"

No entanto, isto nao auxilia imediatamente na pratica, uma vez que a funcao
F(z) é, geralmente, desconhecida. Para isso, recorre-se ao Teorema de Fisher-Tippet (TFT)
que fornece as distribuigbes limite (n — o0) para a soma de varidveis aleatérias, o TFT
apresenta as distribuicoes limite para o maximo de uma sequéncia de variaveis aleatorias.

Teorema de Fisher-Tippet: Seja X7, Xo,..., X,, uma sequéncia de variaveis
aleatorias e identicamente distribuidas. Se existirem sequéncias de constantes normali-
zadoras ¢, > 0, d, € ‘R e uma funcao de distribuicao nao-degenerada H tal que

P{(M, —d,)/c, <x}) — H(x) entdo Hx pertence a algum dos trés tipos de funcoes de

TR RS o Y EE)] | S

0, se v <d,

exp [— (I;)_a] . sex >d;

exp {— [— (x;d)fa} }, se x >d,

1, se v < d,

valores extremos

I]ZH[[(I’) =

IIT: H[[[(l') =

para ¢ > 0, d e, no caso das familias II e III, o > 0. Essas distribui¢oes sao conhecidas como

sendo do tipo I (Gumbel), tipo II (Frechét) e tipo 111 (Weibull).

3.4.2 A distribuicao generalizada de valores extremos (GEV)

Uma reformul¢cao no Teorema de Fisher-Tippet combinou os trés tipos de dis-

tribuicao (I, II, IIT) em uma tinica familia, de um tnico parametro &, definida como distribuic¢ao
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generalizada de valores extremos (GEV) que tem funcao de distribuigdo acumulada de proba-

bilidade dada por
F(;n):exp{—{ug(%)r}, (3)

definida em —oco <z < pu—o0/§ para{ <0, —co <z < +oopara{ — 0, u— o/ <z < 400
para & > 0, em que u, o e £ sao os parametros de locacao, escala e de forma, respectivamente,
com p € R e o > 0. As distribuigdes de valores extremos de Gumbel (ou tipo I), Frechét (ou
tipo II) e de Weibull (ou tipo III) correspondem aos casos particulares da distribui¢ao GEV
em que £ — 0, £ > 0, £ < 0, respectivamente.

Para o caso particular em que & — 0, a funcao de distribuicao acumulada de

Gumbel é expressa como

F(z) = exp {— exp (-5” - “)} , (4)

g

definida em —oo < x < 400, em que p e o sao os parametros de locacao e escala, respectiva-
mente, com € Reo>0.

Derivando-se a expressdo (3) em relagdo a x obtém-se a fungao densidade de

probabilidade da distribuicao GEV, dada por

R e T B N = I T

definida em —oco < x < u— o /& para £ <0, —co <z < +oo para{ — 0, p— o/ < x < 400

para £ > 0.

Para o caso particular em que £ — 0, derivando-se (4), obtém-se a func¢ao den-

sidade de probabilidade Gumbel,

e R =0 N

definida em —oo < & < 400 para € Re o > 0.

As caracteristicas e propriedades das distribuicoes de extremos sao determinadas
pelas caudas extremas (inferior e superior) da distribui¢ao. Para visualizar o comportamento
dos trés casos particulares, foram construidos os graficos da fungao densidade de probabilidade

(Figura 2a) e fungao de distribuigao (Figura 2b) para £ = —0,35 (Weibul), ¢ — 0 (Gumbel)
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e & = 0,35 (Fréchet), com p = 12 e 0 = 2,4. Observa-se que o parametro  determina a
natureza das caudas da distribuicao, ou seja, a velocidade com que as caudas se aproximam

de zero. Nota-se que, quanto maior o parametro &, mais lenta ¢é essa velocidade.

(a) (b)

(]
© o= P Ty
—] ¥ = a=
= i ,d
1 ’
l-
I Il
o I
. (18]
I a
b
g I
o ¥
b
o
b w |
= — Weibull . — Weibull
o - Gumbel | _ - Gumbel
= B - - Fréchet| 2 == Fréchet
(e ]
_ <
w (e}
C)__
(e ]
=
C)__
(e ] N_
—] (]
2 3
o | 2
LY
— “-\\
o . T e o
pac e I o [ I
0 5 10 15 20 25 30 35 27 35
X X

Figura 2 - Funcao densidade de probabilidade (a) e funcdo de distribuigdo acumulada (b) da
distribuigao generalizada de valores extremos para £ = —0,35 (Weibull), £ — 0

(Gumbel) e £ = 0,35 (Fréchet), para p=12e 0 = 2,4

Por meio da Figura 2 e do suporte da funcao (5) observa-se que a cauda superior
da distribuicao Weibull é finita (z < 18,86) enquanto que a cauda inferior é infinita. Por outro
lado, a distribuigao de Fréchet corresponde a um modelo com cauda inferior finita (z > 5, 14)
e cauda superior infinita.

De acordo com Coles (2004), a unificagao das trés familias originais de valores
extremos simplifica bastante a implementacao estatistica. Por meio da inferéncia de &, os
dados por si s6 determinam o tipo mais adequado de comportamento da cauda e nao ha

necessidade de fazer nenhuma suposicao a priori sobre a natureza da distribuigao original das
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observagoes. Assim, o parametro £ determina qual das trés distribuicoes é mais apropriada

para um determinado conjunto de dados.

3.4.3 Estimacao dos parametros da distribuicao GEV

Muitas técnicas tém sido propostas para fazer inferéncias sobre os parametros
da distribuicao GEV. Estas incluem técnicas graficas baseadas em graficos de probabilidade,
estimadores baseados no método dos momentos, método da regressao, método dos L-momentos
e no método da méaxima verossimilhanca.

Nos casos regulares, os estimadores de maxima verossimilhanga sao consistentes,
eficientes e assintoticamente normais. Os casos nao regulares ocorrem quando o suporte da
distribuicao depende de parametros desconhecidos. Isso ocorre com as distribuicoes GEV pois
os limites dessa distribuicao dependem dos parametros p e o e, dessa forma, as condigoes
de regularidade para estimacao pelo método da méxima verossimilhanga nao sao satisfeitas
e o método nao deve ser aplicado automaticamente. Smith (1985) estudou cuidadosamente
o comportamento assintotico dos estimadores de maxima verossimilhanca para a distribuicao

GEV e obteve os seguintes resultados:

i) quando £ > —0,5, os estimadores de maxima verossimilhanga sao regulares, no sentido

de ter as propriedades assintéticas habituais;

ii) quando —1 < £ < —0, 5, os estimadores de maxima verossimilhanca existem mas nao sao

regulares;

iii) quando £ < —1, esses estimadores provavelmente nao existem.

O caso para £ < —0,5 corresponde a uma distribuicao com uma cauda supe-
rior muito curta e fina e, segundo Smith (1985), essa situagdo raramente ¢ encontrada em
aplicagoes de modelagem de valores extremos sendo que, as limitacoes tedricas da abordagem
de maxima verossimilhanca geralmente nao sao obstaculos na pratica. Dessa forma, seguindo
Smith (1985), foi utilizado o método da méxima verossimilhanca, descrito a seguir.

Sob a suposicao de que X1, X, ..., X, sao variaveis aleatorias independentes e

identicamente distribuidas representando os maximos coletados em blocos de tamanho n com
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distribuicao GEV dada por (5), o logaritmo da fungao de verossimilhanca para a distribui¢ao

GEV, para ¢ # 0, é dado da seguinte forma

lp,0.&x) =

=1

In[L(p, 0, &]x)] = In [H f(@ilp, o, 5)]

— —nln(o) — (%5) iﬁ;ln [1+5($”’;”>} —zn:

(7))

=1

- 3 fomer- (S m i (254)] - [ree (254)]

paral <Oewx; < p—% (ouseja, p—% > x(,)) ouparaé > 0ex; > n—% (ou seja, p—% < (1))

3

Os estimadores de maxima verossimilhanca de i, o e £ sao obtidos maximizando-

se a expressao (7). O que equivale a resolver o seguinte sistema de equagoes nao-lineares,

ol

@(Ma g, 5) =

ol

%(/@ g, 5) =

ol
a_é-(ljﬁ g, 5) =

em que wi:1+g(%).

1

1i 1—|—é—w;5 _0
(3" wj o
i=1
I o= | (14 E€—w, )z —
o o° 4 %

2{(-0) [

(5] -2}
é&wi &wi 7

Porém, o sistema de equagoes (8), em geral, ndo possui solugao exata pois sao

equagoes nao-lineares.

Uma solucao aproximada foi encontrada pelo método iterativo de

Newton-Raphson que, para iniciar o algoritmo, especifica uma estimativa inicial para u, o

e £. Neste trabalho, o software R é utilizado para calcular as estimativas de maxima verossi-

milhanga por meio do pacote evd satisfazendo o critério de convergéncia do método.

Para o caso particular da distribuigao Gumbel, dada pela funcdo (6) em que

¢ — 0, o logaritmo da funcao de verossimilhanca é dado por

Wp, o3 7) =

(9)

2ot (552) e (55))

Maximizando-se a expressao (9), os estimadores de maxima verossimilhanca de
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i e o sao obtidos pela solucao do seguinte sistema de equagoes nao-lineares,

ol 1 - T — i

a—MM,U = 73 { [;exp (— P )] —n} =0,

L —§+2n: L) B PR e ] (10)
"% T 5 52 P G -

i=1
Como o sistema de equagdes (10) ndo possui solugao analitica pois sao equagoes

nao-lineares, o método iterativo de Newton-Raphson ¢é utilizado para a obtengdao de uma

solucao numérica.

3.4.4 Critérios de selegcao do modelo GEV

Qualquer que seja o método de estimacao utilizado, é sempre recomendavel tes-
tarmos formalmente as hipdteses relativas aos parametros estimados. Para se testar a hipdtese
de que os extremos seguem uma distribuicao do tipo I, II ou III, basta testarmos se & = 0 na
distribuicao GEV, devido a maior simplicidade da expressao da funcao densidade Gumbel.

No caso em que as estimativas dos parametros da distribuicao GEV sao obtidos
por maxima verossimilhanca, pode-se testar a hipétese nula de que os extremos seguem uma
distribuigao Gumbel utilizando o teste da razao de verossimilhanga modificado (HOSKING,
1984), descrito a seguir.

Seja (x1, T, ..., T,) uma série de n observagoes, l(éGEV) e l(égumbd) 0S MAaximos
do logaritmo da func¢ao de verossimilhanga das distribuigdbes GEV (7) e Gumbel (9), em que
Ocry = (f1,6,6)T ¢ Ogume = (71, 6)T sd0 os vetores de estimativas de maxima verossimilhanca.

A estatistica do teste é dada por
A=-2 [l(éGumbel) —Ubcpv)|

que tem distribuicao assintética y3. Assim, a estatistica A deve ser comparada com o valor de
uma qui-quadrado com um grau de liberdade (x?), para um nivel de significancia estabelecido.

Para obter uma aproximacgao mais precisa a distribuicao assintética, Hosking
(1984) sugere a utilizacao da estatistica modificada

A = (1 - ﬁ) A, (11)

n
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em que n é o tamanho da amostra.

Dessa forma, para se testar a hipdtese Hy : & = 0 contra Hq : £ # 0, o valor
da estatistica A* deve ser comparado com o valor tabelado da distribuicao qui-quadrado com
um grau de liberdade (x%) e um nivel de significancia preestabelecido a. Rejeita-se Hy se

2
A* Z Xa,l'

3.4.5 Diagnéstico do ajuste da GEV

Ao se ajustar uma distribuicdo de probabilidades a um conjunto de dados
trabalha-se com a hipdtese de que a distribuicao representa adequadamente aquele conjunto
de informacgoes. Seja X(1), X(2),..., X(n) a série de dados observados ordenados de forma cres-
cente. A funcdo de distribuicao acumulada assumida para os dados ¢ definida por F(z(;) e a

funcao de distribuicao acumulada empirica de X é definida por
F(ZL’(Z')):—, iZl,Q,...,TL. (12)

Para se testar a suposicao de que os dados seguem a distribuicao GEV sele-

cionada, pode-se utilizar a estatistica D do teste de Kolmogorov-Smirnov, definida como
D =max |F(z@) — F(rp)l, i =1,2,...,n,

em que F'(z(;)) ¢ a distribuicao tedrica GEV com as estimativas obtidas e F (7(;)) ¢ a distribuicao
empirica definida pela funcao (12). Rejeita-se a hipdtese (Hy) de que os dados seguem uma
distribuicao GEV se a estatistica de teste D > D, ,, em que D, , é o valor critico para os
valores de n e um nivel de significancia predeterminado.

Além do teste estatistico, o ajuste da distribuicao pode ser avaliado graficamente
por meio da construgao dos graficos gg-plot (grafico quantil-quantil plot) e pp-plot (grafico
probabilidade-probabilidade).

O gréfico pp-plot é formado com pontos dados pelas coordenadas

[Flew) Flaplg gl i=1.2.....n,

em que @ sdo as estimativas de @ = (u, 0, &)", F(x(;) é a distribuigao tedérica GEV (funcao (3))

com as estimativas obtidas e F (z(;) € a distribui¢ao empirica definida pela funcao (12). Se a
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funcao de distribuicao GEV é um modelo razoavel para a distribuicao dos dados, os pontos
estarao alinhados na reta que passa pelos pontos (0,0) e (1,1). Assim, uma forma de interpretar
o grafico é observar o quao distantes esses pontos estao da reta. Quanto mais distantes, menos
adequada ¢ a distribuicao.

O gréfico qq-plot também mede o quanto os valores do conjunto de dados se
aproximam da distribuicao ajustada, isto €, identifica um ajuste entre os quantis da distribuigao

dos dados e os quantis da distribuicao tedrica. O gréafico é formado pelos pontos de coordenadas

[F“)( jrl) ,x(i)] Ci=1,2,....n,
n

em que F(~Y(.) é a fungdo inversa da expressio (12).

Nesse caso, também sob a hipotese de que os dados apresentam distribuigao
GEV, os pontos do grafico estarao alinhados em uma reta. Quanto mais afastados de uma

reta, menos adequada é a distribuicao proposta.

3.4.6 Probabilidade de ocorréncia de valores extremos de seca acima de valores

preestabelecidos

Para obter as probabilidades de ocorréncia de valores extremos de periodo de

seca acima de z dias, utilizou-se a seguinte expressao

P(X>x):1—F(m)|0:é:1—exp{— {1+§<x;ﬂ)}€}.

Para o caso em que £ — 0, temos que

P(X >12)=1—exp [—exp (—xf[‘)} .

o

3.4.7 Periodo de retorno e nivel de retorno

O periodo de retorno (7), conhecido também como tempo de recorréncia, é o
intervalo de tempo estimado para ocorréncia de um determinado evento e é definido como o

inverso da probabilidade de um evento ser igualado ou superado, ou seja,
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em que p é a probabilidade do evento ser igualado ou ultrapassado (P(X > z)).
No caso em estudo, o periodo de retorno ¢ o intervalo de tempo estimado para

a ocorréncia de seca nas mesorregioes do Estado do Parana e é dado por

1

T = —/———

1— F(x)’
em que 7 geralmente é expresso em anos.

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

solugao de

| 10 = F(a) =15, (13)

em que p = 1/7.
Invertendo F'(x,) a partir da expressao (13), obtém-se

g

z,=F1(1-p)=u ¢

{1-Fma-p ¢}
para £ # 0. Para £ — 0, tem-se
2y =F ' (1—p)=p—oln[-In(1l-p),

O nivel z, devera ser excedido em média uma vez a cada 1/p anos. Mais pre-
cisamente, x, ¢ excedido pelo maximo anual em algum ano particular com probabilidade p. A
estimativa de , do nivel de retorno x, para periodos de retorno 7 é obtida pela substituicao

das estimativas de méaxima verossimilhanca de u, o e &.

3.4.8 Intervalo de confianca para os niveis de retorno

Além das estimativas pontuais, foram construidos intervalos de confianca de
(1 — «)100% para os niveis de retorno z,, utilizando-se o método Delta.

O intervalo de confianga para z, com (1 — «)100% de confianca é dado por
1.C(z,) = [ip + 249 Var(ip)} ,

em que z,/2 ¢ 0 «/2-ésimo percentil da distribui¢ao normal padrao e Var(Z,) é a variancia

associada ao nivel de retorno z, calculada a partir da aplicacao do método Delta.
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O método Delta, descrito por Rao e Toutenburg (1999), calcula a Var(z,) a
partir da matriz de variancias e covariancias de u, o e £, estimada pela inversa da matriz de
sengundas derivadas da funcao log-verossimilhanga (a matriz hessiana calculada em fi, & e é ).

Dessa forma, o método Delta estima a variancia de #, a partir da expressao
A ~ T
Var(z,) ~ Vi, VVi,.

Sendo que, para o caso em que £ # 0, V é a matriz de variancias e covariancias

de 6 = (i1, 0, f) obtidos da inversa da matriz de informacao dada por

-1

a%ulw) 33205(9) aﬁigl(B) Var(i) Cov(ii,6) Cov(ji, )
V= afauzw) -2-1(0) 82%5(0) = | Cov(it,6) Var(s) Cov(s,¢) |,
ol (0) 5e5510) 2ml®) | 5 | Covli,&) Cou(6,§)  Var(é)

ox, Oz, Ox
T D D p
pr_{au’@a’ ag]’

a matriz de derivadas parciais de z, avaliadas em i, 7 e .

Logo, a variancia do nivel de retorno estimado , para £ # 0 pode ser calculada

por
a/\ 2 a/\ 2 a/\ 2 .
Var(z,) = <8i;) Var(ﬂ)#—(%) Var(&)%—(aig) Var(€)
+ o Do Cov(ji,0) + O Cov(j1,€) + 9o 0 Cov(5,§),
em que o
Lp
— =1
o ’
or, 1 ¢
50 = {1 Fma-preh
0%, ¢ L RS RN B
oe = 7L P p) ) = 2l ) Cnfln - p).

Para o caso em que ¢ — 0, tem-se a matriz de variancias e covariancias de

A~

0=(1,5) obtidos da inversa da matriz de informagao dada por

-1

v | al®) sl @) | | Var(y) Cou(id)
5o5il0) 5%551(8) | .| Cou(i,6) Var(s)



em que O=(fi,6) sdo estimativas de maxima verossimilhanca de 8 = (u,0). E

0, B
o
8‘/fp _

Assim, a variancia do nivel de retorno estimado z, é dada por

Var(z,)

Var(it) + {In[—In(1 — p)]}* Var(6) + 2In[—In(1 — p)] Cov(j, &).

47
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Devido ao alto indice de dados faltantes em muitas séries, primeiramente, das
1061 estacoes disponiveis foram utilizadas apenas as estacoes com menos de 20% de dados
faltantes, o que totalizou 484 estagoes. A densidade espacial dessas estagoes é de uma estagao

por 411,8km? e a distribuicao das estacoes por mesorregiao pode ser vista na Figura 3.

Lop')
8-
Morte
Pioneiro
=
=
o Cenird
= Oriental
m
—
G
0
& -

-54 -53 -52 -a1 -50 -44 -4a
Longitude

Figura 3 - Distribuicao geogréfica das 484 estacoes meteorologicas do Estado do Parana

Cada série teve iniciou em 01/01/1975 e término em 31/12/2009 assim, o banco
de dados é formado por 484 colunas (que representa a série de dados de precipitacao de cada
estagao), 12784 linhas (numero de dias do periodo de cada série) e possui um total de 3,79%
de dados faltantes. Cada estagao esta localizada em um determinado municipio do Parana
e elas sao codificadas com 7 algarismos pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA). Parte do
banco de dados pode ser visto na Tabela 1, a sigla “NA” (not available) representa os valores
de precipitagao faltante.

Para aplicacao dos métodos de imputacao, alguns critérios foram estabelecidos.
Para o método do vizinho mais proximo: o vizinho mais proximo deveria estar dentro de um
raio de 55km da estacao com dados a serem imputados e a correlacao de Pearson entre as séries
de precipitacao diaria de ambas as estacoes deveria ser superior a 0,56 com um minimo de 3

anos de dados em comum. Para o método da distancia inversa ponderada sao considerados
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apenas os vizinhos num raio de 55km para se fazer a imputacao. Para o método da regressao

linear, os dados faltantes foram obtidos por meio da série mais correlacionada.

Tabela 1 - Parte do banco de dados de precipitacao diaria do Estado do Parana

Rondon | Quinta do Sol | Mariluz | Barbosa Ferreira | Jardim Alegre | Rio Negro
2352000 2352002 2353002 2451020 2451002 2649006
0 6,4 0 0 9,4 0,4

16,4 1,8 0 8,4 10,2 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
5 6,8 7,2 0 10,4 0,4
19 0 0 0 5,2 0

0 NA 0 0 0 30,6
6.8 NA 0 0 0 1,6

NA NA NA NA 0 0

NA NA NA NA 0 0

NA NA NA NA 0 0

NA NA NA NA 0 0

Esses critérios foram baseados na distancia média entre as estacoes e as cor-
relagoes médias entre as estagoes em diferentes distancias. As estatisticas descritivas (Tabela
2 e Figura 4) mostram que a média do nimero de vizinhos em um raio de 5km e 15km é
muito pequena (0,413 e 1,095; respectivamente), mas aumentou para 4 em um raio de 25km,
8,15 para 3bkm, 13,74 para 45km e 20,26 para 55km. No entanto, a existéncia de estacoes
vizinhas foi altamente varidvel entre as regides. Assim, 68,39% das estacoes tem menos de 10
vizinhos num raio de 35km e 14,46% das esta¢oes tem menos de 10 vizinhos num raio de 45km.
Para superar o problema com ntimero de vizinhos, seleciou-se um raio de 55km dessa forma,
todas as estacoes possui no minimo 5 vizinhos e apenas 3,3% das estacoes tinham menos de

10 vizinhos.
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Tabela 2 - Estatisticas descritivas do ntimero de vizinhos por distancia

Distancia | Minimo | 1° Quartil | 2° Quartil | Média | 3° Quartil | Maximo
okm 0 0 0 0,4132 0 1
15km 0 0 1 1,0950 2 4
25km 0 3 4 4,0080 5 11
35km 1 6 8 8,1570 10 17
45km 2 11 14 13,7400 17 23
55km 5 16,75 21 20,2600 24 33
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Figura 4 - Gréficos de caixa (boxplot) para o nimero de vizinhos para diferentes distancias

A correlacao média de precipitagao diaria entre pares de estagOes, com um
minimo de 3 anos de dados em comum, diminui em funcao da distancia de 1km para 135km
(correlagao (r) média de 0,78 para 0,46, Figura 5). A uma distancia de 55km a correlagao
média foi de r=0,56 para atingir um nimero maior de vizinhos. Em contraste, para distancias
mais curtas (por exemplo, 15km, r = 0,65) o numero de vizinhos diminui significativamente,
conforme indicado na Tabela 2. Dessa forma, uma distancia limite de 55km foi considerada

razoavel.
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Correlagdo Média (Pearson)
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Figura 5 - Correlacao média entre as séries de precipitagdo didria para diferentes distancias. A linha

indica a correlacao média entre as estacoes a uma distancia de 55km

Para testar os métodos de imputagao, a partir das 484 estagoes (séries), 1% de
dados de cada série foi selecionado (ou seja, 128 dados para cada série), totalizando 61952
dados. A partir destes dados, os trés métodos foram testados.

Para exemplificar, observe a Tabela 3 e considere a estagao 2550016 localizada no
municipio de Ponta Grossa. Linhas da série dessa estagao foram selecionadas aleatoriamente
juntamente com os dados originais (os dados selecionados nao poderiam ser dados faltantes
uma vez que o objetivo é comparar os métodos de imputagdo). Suponha agora que todos
os dados selecionados na amostra sao valores faltantes e que serdao imputados por meio dos
trées métodos propostos. Considere a primeira amostra como sendo a linha 1031, entao, para
a primeira amostra, o valor observado da precipitagao é 4,6mm, com o método do vizinho
mais proximo o dado imputado foi de 6mm, para o método da distancia inversa ponderada
foi 4,73mm e pela regressao linear foi 9,29mm. O procedimento acima é realizado até que a
ultima amostra seja imputada. A raiz do erro quadratico médio é calculada de acordo com a
expressao (2) obtendo, 7,99mm, 3,73mm e 4,53mm para o método do vizinho mais préximo,

distancia inversa ponderada e regressao linear, respectivamente.
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Tabela 3 - Amostra selecionada com os dados originais e dados imputados por meio dos trés

métodos para a estagao do municipio de Ponta Grossa

Amostra Dados Vizinho Dist. Inversa Regressao
Selecionada | Originais (mm) | Mais Proximo (mm) | Ponderada (mm) | Linear (mm)
1031 4,6 6 4,7 9,3
7404 14 10,6 8,8 20,8
12387 0 0 0,0 0,1
12664 0 0 0 0
4348 16,6 13,4 14,3 25,2
5935 3,2 1,9 3 0
8900 0 0 0 0
7489 0 0 0,2 0
6251 1,6 3,1 2,6 6,4
9914 25,4 39,2 29,8 26,4

Em relagao a todas as estacoes, o método da distancia inversa ponderada propor-
cionou melhores resultados, com uma média da REQM de 7,195mm (com um intervalo entre
2,164mm a 15,189mm) de todas estagdes. O método do vizinho mais préximo proporcionou
uma média da REQM de 9,273mm (intervalo entre 2,368mm a 22,294mm) e o método da
regressao linear obteve REQM média de 7,834mm (com intervalo de 2,456 a 16,584). Dessa
forma, os dados de precipitagao faltantes das 484 estacoes meteoroldgicas foram imputados por
meio do método da distancia inversa ponderada e as séries tornaram-se continuas nao existindo
nenhum dado faltante no banco de dados.

Feito a imputacgao, o banco de dados completo foi utilizado para fazer o controle
de qualidade com o objetivo de identificar os registros com possiveis erros. Para o percentil
acima de 99 e para o percentil igual a zero, 0,33% e 0,86% foram substituidos, respectivamente,

enquanto que, para o percentil entre 0 e 99, a substituicao foi de 0,02%. Em média, a proporcao
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de dados substituidos, utilizando os critérios descritos na Se¢ao 3, foi de 1,21% em cada estagao
meteoroldgica sendo que a menor propor¢ao de dados substituidos foi de 0,094% e a maior foi
de 5,257%. Apenas 21 estacoes tiveram mais de 3% dos dados substituidos. A maioria das
substituigoes (70,93%) correspondeu aos valores de zero. Para os valores idénticos (excluindo-se
os zeros) em pelos menos 7 dias consecutivos a propor¢ao de dados substituidos foi de 0,0025%
(o que corresponde a 138 dados).

Os L-coeficientes de assimetria e curtose da série de dados antes e apds o processo
de qualidade foram calculados conforme descrito na Sec¢ao 3. A relagdo entre os valores de (73)
e (74) antes e apés o processo de controle de qualidade foi aproximadamente linear (Figura 6).
Isso fornece evidéncias de que o processo de controle de qualidade nao afetou significativamente

as caracteristicas estatisticas dos extremos.
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Figura 6 - Relacao entre os L-coeficiente de assimetria e curtose para a série de duragao parcial

com percentil 90 e 95, antes e apds o controle de qualidade
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Com o banco de dados continuo, pode-se analisar os eventos extremos de seca nas
mesorregioes do Estado do Parana. Para isso, a partir do banco de dados foram selecionados os
dados entre 15 de janeiro a 28 de fevereiro de cada ano das principais mesorregioes produtoras
de soja (Centro Ocidental, Centro Sul, Norte Central, Oeste e Sudoeste) e o periodo seco foi
considerado como sendo o numero maximo de dias consecutivos com precipitacao abaixo de
7Tmm por ano para cada mesorregiao. Dessa forma, o banco de dados para anélise de extremos
¢ composto por 5 mesorregides cada uma com 35 dados anuais entre 1975 e 2009 (Apéndice
A). O interesse foi analisar o periodo seco em cada mesorregiao individualmente.

O periodo entre 15 de janeiro a 28 de fevereiro foi escolhido por representar, de
maneira geral, o periodo em que a soja esta em seu estadio de floracao-enchimento de graos,
(como visto anteriormente, esse é o periodo critico em que a soja necessita de 7 a 8mm de
precipitacao didria) e considerando ainda que, nas 5 mesorregioes, o plantio da soja ocorreu
entre o final de outubro e inicio de novembro. Importante ressaltar que, para um estudo mais
detalhado, é interessante analisar cada municipio separadamente, levando-se em consideragao
suas caracteristicas climaticas e o calendario agricola de cada municipio.

Como primeira etapa das analises foi realizada uma andlise exploratéria da
variavel em estudo (numero de dias consecutivos com precipitacao abaixo de 7mm) para as

mesorregioes do Estado cujas estatisticas sao apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 - Estatisticas descritivas da variavel aleatoria niimero de dias consecutivos com pre-
cipitacao abaixo de 7Tmm, para o periodo de 1975 a 2009, para 5 mesorregioes do

Parans

Coeficiente | Coeficiente
Desvio Amplitude
Mesorregioes Média | Mediana | Varidncia de de Variagao
Padrao | Interquartilica

Assimetria (%)
Centro Ocidental | 21,66 20 53,76 7,33 9,5 0,76 33,9
Centro Sul 23,26 22 63,49 7,97 11,0 0,70 34,3
Norte Central 23,74 22 69,43 8,33 10,5 0,90 35,1
Oeste 24,14 22 71,36 8,45 11,5 0,80 35,0

Sudoeste 22,00 21 57,24 7,57 9,0 1,14 34,4
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Observa-se na, Tabela 4, que as mesorregioes apresentam, em média, 23 dias
consecutivos com precipitagao abaixo de 7Tmm. De acordo com Berezuk (2007), mais de 25
dias sem precipitacao significativa (com precipitagoes abaixo de 10mm) sao classificados como
periodo secos e, conforme Berezuk e Sant’Anna Neto (2006), o problema torna-se mais grave
quando o periodo de seca se estende por mais de 40 dias. Nota-se ainda, pela mesma tabela,
que a mediana é menor que a média em todas as mesorregioes analisadas, sugerindo que
as distribuicoes sejam assimétricas a direita, evidéncia confirmada pelos valores positivos do
coeficientes de assimetria.

Na Figura 7, por meio dos graficos de caixa (boz plot), observam-se alguns va-
lores aparentemente atipicos para cada mesorregiao. Esses valores podem ter influenciado as
medidas de dispersao, variancia, desvio padrao e amplitude interquartilica, apresentados na
Tabela 4, cujos maiores valores observados sao das mesorregioes Oeste e Norte Central. Pode-
se observar ainda, que essas mesmas mesorregioes apresentam as maiores dispersoes o que pode

ser visualizado na Figura 7 e quantificado pelo coeficiente de variagao (Tabela 4).
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Figura 7 - Gréficos de caixa (boxplot) para a varidvel nimero méximo de dias consecutivos

com precipitacao abaixo de 7mm para cada uma das mesorregioes
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Analisando a Tabela 5, observa-se que as estimativas pontuais do parametro de
forma (é) sao valores positivos porém, proximos a zero. Neste caso, pode-se testar tanto o
ajuste da distribuicao Fréchet quanto a Gumbel. Considerando que o parametro ¢ define o
tipo de distribuicao de valores extremos a ser utilizada entao, para verificar qual distribuicao
melhor se ajusta aos dados, foram construidos intervalos de 95% de confianca para o parametro

¢ (Tabela 6), baseados na aproximagao normal para cada uma das mesorregioes.

Tabela 5 - Estimativas dos parametros da distribuicao generalizada de valores extremos e

respectivas variancias e covariancias estimadas para cada uma das mesorregioes

Mesorregiao i o ¢ | Var(p) | Var(6) | Var(é) | Cov(i,6) | Cov(fi,€) | Cov(s,E)
Centro Ocidental | 18,32 | 5,66 | 0,01 1,20 0,66 0,02 0,37 -0,06 -0,04
Centro Sul 19,59 | 6,19 | 0,01 1,49 0,84 0,02 0,50 -0,08 -0,06
Norte Central 19,78 | 6,00 | 0,08 1,37 0,79 0,02 0,51 -0,07 -0,04
Oeste 19,86 | 5,77 | 0,15 | 1,33 0,84 0,03 0,60 -0,08 -0,04
Sudoeste 18,44 | 5,25 | 0,09 | 1,04 0,60 0,02 0,39 -0,06 -0,03

Observando-se os intervalos de confianga do parametro ¢ (Tabela 6), em todas
as regioes, o valor zero pertence ao intervalo de confianca (I.C.) de 95%, ou seja, indica que
de 100 I.C., em 95 deles contém o valor zero. Dessa forma, este resultado pode ser utilizado
para aceitar a hipdtese de que esse parametro pode ser considerado como zero ao nivel de

significancia de 5%. Esta conclusao é reforcada pela estatistica A*, calculada de acordo com

Tabela 6 - Intervalo de 95% de confianga para o parametro de forma (§) e valores da estatistica

de verossimilhanca modificada (A*) para cada mesorregiao

Limites de 95 % de confianca para &  A*

Mesorregiao

Inferior Superior
Centro Ocidental -0,273 0,288 0,0025
Centro Sul -0,299 0,319 0,0037
Norte Central -0,218 0,374 0,2576
Oeste -0,182 0,492 0,7679

Sudoeste -0,191 0,380 0,4439




o8

a expressao (11) e, comparando-se A*, apresentados na Tabela 6, com o valor tabelado de x?
e nivel de significancia de 5% (x7,05 = 3,84), conclui-se que a distribuicdo Gumbel é a mais
adequada para modelar os dados em estudo, pois A* < X%;0,05-

Dessa forma, utilizando a distribuicao Gumbel, foram obtidas as estimativas dos
parametros i e o, com as respectivas variancias e covariancias, por meio do método de maxima

verossimilhanca para cada uma das mesorregices (Tabela 7).

Tabela 7 - Estimativas dos parametros p e o da distribuicado Gumbel e correspondentes

variancias e covariancias estimadas

Mesorregiao f & | Var(p) | Var(e) | Cov(fi, o)
Centro Ocidental | 18,34 | 5,68 1,02 0,58 0,24
Centro Sul 19,62 | 6,21 | 1,22 0,70 0,29
Norte Central 20,03 | 6,20 1,21 0,71 0,29
Oeste 20,36 | 6,21 | 1,22 0,74 0,29
Sudoeste 18,72 | 5,46 | 0,94 0,55 0,22

Para verificar qualidade do ajuste da distribuicao foram construidos os graficos
pp-plot e qq-plot, apresentados nas Figuras 8 e 9, respectivamente, e que sugerem um bom
ajuste da distribuicao Gumbel aos dados de nimero maximo de dias consecutivos com pre-

cipitacao abaixo de 7Tmm para todas as mesorregioes.
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dados de nimero méaximo de dias consecutivos com precipitacao abaixo de 7mm
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Graéficos quantil-quantil para diagnostico da distribuicao Gumbel aos dados de

nimero maximo de dias consecutivos com precipitacao abaixo de 7mm

Para confirmar a boa qualidade do ajuste aplicou-se o teste de Kolmogorov-

Smirnov com nivel de significancia de 5%. Na Tabela 8 encontram-se as diferencas maximas

absolutas observadas entre os valores de probabilidade das fungoes de distribuigao empirica

e Gumbel

(tedrica) para cada mesorregiao. De acordo com esse teste, a distribuicdo Gumbel

ajusta-se bem aos dados pois, D < Dss.005 = 0,224 para todas as mesorregioes, concordando

com as conclusoes obtidas a partir das andlises graficas.

Tabela 8 -

Resultados do teste de Kolmogorov-Smirnov para verificacao da qualidade do
ajuste da distribuicao Gumbel aos dados de nimero maximo de dias consecuti-

vos com precipitacao abaixo de 7Tmm

Centro Centro Norte
Mesorregiao Oeste | Sudoeste
Ocidental Sul Central

Diferenca maxima

0,05 0,08 0,08 0,11 0,09
absoluta (D)

Na Tabela 9 encontram-se as probabilidades de ocorréncia de periodo seco acima

de 5, 25, 35 e 45 dias para as mesorregioes do Estado do Parana. Observa-se nessa tabela que

as mesorregioes Norte Central e Oeste registram maiores probabilidades para periodos acima
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de 25 dias (probabilidade de ocorréncia de 0,3615 e 0,3773). A tabela mostra, ainda, que a
probabilidade de ocorréncia de um periodo considerado seco superior a 45 dias é maior nas

mesorregioes Centro Sul, Norte Central e Oeste.

Tabela 9 - Probabilidades de ocorréncia de nimero maximo de dias consecutivos com pre-

cipitacao abaixo de 7mm para as mesorregioes do Paranéd

Mesorregiao > 5 > 25 > 35 > 45
Centro Ocidental | 0,8348 | 0,2662 | 0,0518 | 0,0091
Centro Sul 0,8781 | 0,3433 | 0,0806 | 0,0166
Norte Central 0,8947 | 0,3615 | 0,0855 | 0,0177
Oeste 0,9066 | 0,3773 | 0,0903 | 0,0187
Sudoeste 0,8614 | 0,2714 | 0,0494 | 0,0081

Os periodos de retorno estimados (expresso em anos) para o maior valor re-
gistrado de nimero méximo de dias consecutivos com precipitacao abaixo de 7mm em cada
mesorregiao do Parand sao apresentados na Tabela 10. Observa-se nessa tabela que os valores
de z, sao idénticos em 4 mesorregioes porém, os periodos de retorno diferem devido ao fato

de que o comportamento da distribuicao Gumbel ser distinta para cada mesorregiao.

Tabela 10 - Periodos de retorno estimados para os maiores valores do niimero méaximo de dias

consecutivos de precipitagao abaixo de 7mm registrados em cada mesorregiao para

o periodo de 1975 a 2009

Maior valor registrado do ntimero Periodo de
Mesorregiao maximo de dias consecutivos com retorno

precipitacao abaixo de Tmm (x,,) (anos)
Centro Ocidental 41 55
Centro Sul 45 60
Norte Central 45 57
Oeste 45 53
Sudoeste 45 124
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As estimativas dos niveis de retorno para as mesorregioes e intervalos de con-
fianca associados aos periodos de retorno 5, 25, 50 e 75 anos obtidos pelo método Delta sao

apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 - Niveis de retorno (2, - em dias) estimados e limites inferior (LI) e superior (LS)
de seus respectivos intervalos de 95% de confianca para os periodos de retorno 5,

25, 50 e 75 anos obtidos pelo método Delta

Periodo de retorno (anos)

Mesorregiao 5 anos 25 anos 50 anos 75 anos
Lt =, LS LI 2, LS LI =z, LS LI «, LS
Centro Ocidental 24 27 30 31 37 43 33 40 47 36 43 50

Centro Sul 25 29 33 33 39 45 37 44 51 38 46 54
Norte Central 25 29 33 34 40 46 37 44 51 39 47 55
Oeste 26 30 34 34 40 46 37 45 53 39 47 55

Sudoeste 24 27 30 30 36 42 34 40 46 35 42 49
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, os dados faltantes das séries histéricas de precipitacao diaria das
estagoes meteorologicas localizadas no Estado do Parana foram imputados pelo método da
distancia inversa ponderada e, pode-se verificar, que o processo de controle de qualidade nao
afetou significativamente as caracteristicas dos extremos.

O banco de dados continuo, obtido apds a aplicagao do método de imputacao e
do controle de qualidade, foi utilizado para analisar os extremos de periodo seco, considerado
como sendo o nimero maximo de dias consecutivos com precipitacao abaixo de 7Tmm entre 15
de janeiro e 28 de fevereiro de cada ano, para cinco mesorregioes Paranaense (Centro Ocidental,
Centro Sul, Norte Central, Oeste e Sudoeste).

A distribuicao generalizada de valores extremos com parametro £ = 0, que cor-
responde a distribuicao de valores extremos tipo I ou de Gumbel, mostrou-se adequada para
estudar o comportamento do periodo seco para as cinco mesorregioes paranaense estudadas.

O periodo de retorno para o periodo seco de 45 dias consecutivos com pre-
cipitacao abaixo de 7Tmm ocorrera uma vez a cada 60, 57, 53 e 124 anos para as mesorregioes
Centro Sul, Norte Central, Oeste e Sudoeste, respectivamente, enquanto que, para a mesor-
regiao Centro Ocidental, o maior periodo seco registrado (41 dias) ocorrerd uma vez a cada 55
anos.

Dessa forma, dado que um longo periodo seco é altamente prejudicial a cultura
da soja e, sabendo que a ocorréncia do periodo seco de 45 dias para regiao Centro Sul é
esperado uma vez a cada 60 anos, os produtores rurais podem dimensionar o fluxo de caixa
de tal forma a acomodar as perdas nesse ano catastréfico. Em outras palavras, espera-se que,
uma vez a cada 60 anos, haja uma grande perda na safra de soja que afetara a mesorregiao em
analise. Levando isso em conta, os produtores poderao constituir um fundo de catastrofe que
podera ser acessado em momentos de grande perda e, ainda, se os produtores rurais estiverem
informados a respeito do risco de seca em determinada regiao, eles também poderao optar pelo
seguro agricola que tem sido um importante instrumento de protecao as lavouras e que cobre
o custo da produgao de soja.

Para o setor de seguro agricola, as informagoes sobre o periodo de retorno de um

evento de seca ¢ também de grande relevancia, pois as seguradoras podem ter um conhecimento
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mais preciso sobre a periodicidade de eventos climéticos perversos que causarao um grande
prejuizo economico. Esse fato deve ser levado em conta no momento de constituir reservas
para cobrir perdas catastroficas.

Assim, as informagoes do periodo de retorno obtidas por meio deste estudo as-
sociadas ao mapa de risco de estiagem (Figura 10), elaborado em janeiro de 2011 pela Defesa
Civil do Estado do Parand, podem auxiliar no planejamento agricola de forma a minimizar os
efeitos da seca em cada mesorregiao para que os produtores obtenham resultados de producao
satisfatorios.

Observa-se ainda, pela Figura 10, que as regides com maior risco de serem afe-
tadas pela estiagem sao as mesorregioes Oeste e Sudoeste o que confirma a importancia da
realizacao de um estudo do periodo seco nas principais mesorregioes produtoras de soja devido
ao alto risco de ocorréncia desses eventos extremos nessas regioes.

Por fim, vale ressaltar que os resultados obtidos pressupoem que as caracteristicas
climaticas e o calendério agricola sao os mesmos em todas as mesorregides e que, para um

estudo mais detalhado, pode-se analisar cada municipio separadamente.

Figura 10 - Mapa do risco de estiagem para o Estado do Parand baseado nas ocorréncias do

evento entre 1980 a 2010

Dando continuidade a esta pesquisa, pretende-se construir mapas da distribuigao
espacial do nivel de retorno, comparar as distribuicoes GEV e distribuicao generalizada de
Pareto na modelagem de eventos de periodo seco e analisar individualmente cada municipio

levando-se em consideracao suas caracteristicas climaticas.
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APENDICE A

A.1 Dados das mesorregioes utilizados para analise de valores extremos do periodo seco

Tabela 12 - Numero maximo de dias consecutivos com precipitagao abaixo de 7mm registrados
por mesorregiao do Parand para o periodo de 1975 a 2009

Ano Centro | Centro | Norte | Oeste | Sudoeste
Ocidental Sul Central
1975 24 45 45 45 45
1976 16 33 18 23 37
1977 33 25 25 42 20
1978 37 37 45 32 31
1979 14 38 28 29 27
1980 16 29 21 17 18
1981 21 19 30 30 20
1982 25 27 20 25 21
1983 18 16 24 18 21
1984 28 29 28 29 22
1985 24 21 30 29 24
1986 16 12 17 20 16
1987 17 19 15 18 20
1988 22 23 27 22 23
1989 13 12 18 15 12
1990 26 32 39 32 26
1991 28 28 25 29 29
1992 41 22 26 42 21
1993 20 28 17 25 22
1994 12 17 16 12 15
1995 32 18 25 22 21
1996 16 16 19 18 12
1997 10 12 11 16 15
1998 20 17 19 20 15
1999 17 15 15 17 13
2000 16 17 17 16 15
2001 23 17 22 19 16
2002 22 18 18 18 19
2003 13 19 15 15 15
2004 22 25 30 34 29
2005 34 34 35 34 39
2006 19 19 18 28 28
2007 19 23 28 17 21
2008 26 25 30 20 21
2009 18 27 15 17 21




