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Modelos climáticos ETA-HadGEM2-ES e ETA-MIROC5 no estudo de eventos 
extremos no estado de São Paulo 

 
 

RESUMO 
 

Mudanças climáticas acarretam em grandes modificações no ecossistema e possuem 
influência direta na vida humana. Dessa forma torna-se importante a utilização de 
modelos matemáticos como ferramentas auxiliares do entendimento dos impactos desses 
fenômenos climáticos. Contudo, antes de serem utilizados em análises de clima futuro, a 
habilidade dos mesmos na descrição do clima presente deve ser avaliada com base em 
séries meteorológicas obtidas por meio de estações de superfície. Essa avaliação, 
configura-se em etapa fundamental para investigação da hipótese de que um dado modelo 
climático pode ser utilizado na quantificação dos impactos regionais das mudanças 
climáticas sobre condições meteorológicas, como eventos extremos de precipitação 
pluvial e temperatura do ar. Portanto o objetivo do presente trabalho é avaliar a 
performance do modelo ETA acoplado aos modelos HadGEM2-ES e MIROC5, na 
descrição probabilística de eventos meteorológicos extremos de temperatura do ar e 
precipitação pluviométrica no Estado de São Paulo. O estudo, baseado na teoria geral dos 
valores extremos, utilizou a Distribuição Geral dos Valores Extremos (GEV) para 
comparar a probabilidade de ocorrência dos eventos extremos obtidas a partir dos 
modelos climáticos às observadas em estações meteorológicas de superfície. Ao verificar 
a aderência das fontes de dados à GEV a partir de dois testes (Anderson-Darling e 
Lilliefors), observou-se para todas as variáveis estudadas, que essa distribuição pode ser 
utilizada em pelos menos 85% da área total do estado de São Paulo. Os parâmetros da 
distribuição GEV, obtidos para ambos os modelos, descrevem de forma coerente o clima 
do estado. Os extremos climáticos gerados pelos modelos ETA-MIROC5 e ETA-
HadGEM2-ES podem ter sua estrutura probabilística descrita pela GEV. Na comparação 
dos parâmetros da GEV obtidos para os modelos com as estações de superfície, verificou-
se que o parâmetro de localização apresentou em sua maioria desvios significativos entre 
os modelos e dados observados, principalmente para as variáveis precipitação e 
temperatura mínima.  O parâmetro de escala também apresentou desvios significativos, 
mas em proporção inferior. Já o parâmetro de forma não apresentou desvios significativos 
entre dados de superfície e dos modelos. De maneira geral, o modelo ETA-MIROC5 
descreve de forma mais coerente as séries de extremos diários de temperatura máxima, 
mínima e precipitação no estado de São Paulo. 
 
Palavras-chave: Distribuição generalizada dos Valores Extremos (GEV), Modelos 
Climáticos, Modelos ETA, Teoria dos valores extremos. 
 

  



2 
 

ETA-HadGEM2-ES and ETA-MIROC5 climatic models in the study of extreme 
events in the state of São Paulo 

 
 

ABSTRACT 
 

Climate change can lead to major changes in the ecosystem and it has a direct impact on 
human life. Thus, it is important to use mathematical models as an auxiliary tool to 
understand the impacts of these climatic phenomena. However, before using those models 
in future climate analyzes, their ability to describe the present climate must be evaluated 
based on meteorological series obtained through weather stations. This evaluation is a 
fundamental step in the investigation of the hypothesis that a given climate model can be 
used to quantify the regional impacts of climate change on meteorological conditions, 
such as extreme events of rainfall and air temperature. Therefore, the objective of this 
paper is to evaluate the performance of the ETA model nested to the HadGEM2-ES and 
MIROC5 models, in the probabilistic description of extreme weather events of air 
temperature and rainfall in the state of São Paulo. The study is based on the general theory 
of extreme values, using the generalized extreme value distribution (GEV) to estimate the 
probability of extreme events occurring from the climate models compared to those 
observed in meteorological stations. To verify the adherence of the data sources to GEV 
by the two tests (Anderson-Darling e Lilliefors), it was observed that this distribution can 
be used in at least 85% for the state of São Paulo area for all the studied variables. In 
addiction. The parameters of the GEV distribution, obtained by both models, consistently 
describe the weather of this state. This result indicates that the climatic extremes 
generated by these two models can have your probabilistic structure described by GEV. 
Comparing the GEV parameters obtained for models with the surface stations, it was 
verified that the location parameter had in its majority significant deviations between the 
models and observed data, mostly for precipitation and minimum temperature. The scale 
parameter also showed significant deviations, but in a lower proportion. However, the 
shape parameter did not show significant deviations between surface and model data. To 
summarize, the ETA-MIROC5 model describes in a more coherent way the series of daily 
extremes of maximum, minimum and precipitation temperatures in the state of São Paulo. 
 
 
Key-Words: Climate Models, Extreme Values Theory, Generalized Extreme Values 
Distribution (GEV), ETA Models. 
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1 INTRODUÇÃO GERAL 

O desenvolvimento urbano em conjunto com os avanços tecnológicos provocam 

grandes modificações no ecossistema, resultando em aspectos potencialmente negativos 

como modificações no clima (Gouveia, 1999). Christofoletti (1993) menciona que 

mudanças climáticas podem alterar processos de ordem química, física e biológica na 

terra, tendo assim influência direta na vida humana. No Brasil a preocupação com as 

mudanças climáticas também se situa como um fator preocupante, sendo que em 2009 

entrou em vigor a Política Nacional sobre Mudança do Clima, lei no 12.187 de 29 de 

dezembro de 2009, a qual tem como principais objetivos incentivar medidas que busquem 

reduzir condutas que contribuem para a fragilidade de sistemas naturais e humanos e 

principais agravadores das mudanças climáticas (Brasil, 2009). Marin et al. (2008) 

reconhecem que o estudo da climatologia e da meteorologia possui uma importância 

inquestionável para a sociedade. De mesma forma, Guerra e Cunha (2004) 

complementam que o estudo do clima e eventos meteorológicos é demasiadamente 

importante. 

Tornam-se cada vez mais evidentes indícios que comprovam que modificações 

no clima podem afetar a distribuição de eventos extremos, tanto temporalmente quando 

espacialmente, em escalas globais e regionais (Richards, 1993; Karl et al., 1999; Manton 

et al., 2001; Kharin e Zwiers, 2005; Wang et al., 2004; Vincent et al., 2005; Haylock et 

al., 2006; Alexander et al., 2006; Nadarajah e Choi, 2007; Pujol et al., 2007; Felici et al., 

2007; Furió e Meneu, 2011; Sugahara et al., 2009). Em adição, o IPCC (2013) menciona 

que as mudanças climáticas podem afetar a ocorrência de eventos extremos, modificando 

a frequência, duração, magnitude e intensidade dos mesmos. Além disso, eventos 

extremos causam grandes alarmes a sociedade, pois estes podem eventualmente ocasionar 

secas, inundações, mudanças drásticas na temperatura, entre outros fatores que podem 

direcionar à problemas sociais, ecológicos e físicos de grande magnitude (IPCC, 2013).  

Wilks (2006, 2011) afirma que a principal motivação para estudo e modelagem 

da estatística de valores extremos é a possibilidade de estimar a probabilidade de 

ocorrência de eventos meteorológicos extremos que podem gerar consequências danosas 

a sociedade. De acordo com o IFRC/RCS (2011) todos os anos tais eventos resultam em 

milhares de mortes, além disso, ocasionam em elevados danos na economia global, 

tornando-se um elemento de responsabilidade mundial. Brown et al. (2008) afirmam que 
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tais eventos são responsáveis por inúmeras adversidades para a agricultura, incluindo 

problemas como grandes perdas nas lavouras e prejuízos ao agricultor. Observa-se que a 

baixa homogeneidade e disponibilidade de dados correspondentes à eventos extremos 

pode dificultar o estudo dos mesmos (Brown et al., 2008). Portanto é necessário distinguir 

o melhor meio de obter a descrição probabilística da ocorrência destes eventos (Xavier, 

2017). Nesse aspecto, diversos autores veem desenvolvendo pesquisas voltadas à 

investigação de possíveis alterações na estrutura de probabilidade de séries temporais 

meteorológicas formadas por valores extremos de precipitação pluvial, temperatura 

máxima e mínima (Richards, 1993; Karl et al., 1999; Kharin e Zwiers, 2003; Wang et al., 

2004; Vincent et al., 2005; Haylock et al., 2006; Alexander et al., 2006; Nadarajah e 

Choi, 2007; Pujol et al., 2007; Felici et al., 2007; Furió e Meneu, 2011; entre outros).  

Conforme pode ser observado em vários desses estudos, distribuições 

paramétricas são largamente utilizadas para estimar a probabilidade de ocorrência de 

eventos meteorológicos extremos, bem como modelos climáticos são importantes 

ferramentas para descrever o clima futuro em diversas regiões do planeta (Chou, et al., 

2014a). Em contraponto dados obtidos por meio de modelos podem apresentar problemas 

em sua exatidão, pois suas execuções ao longo de um período de tempo destinam-se a 

simular apenas projeções climáticas para um certo conjunto de condições especificas 

fornecidas por um Modelo Climático Global (GCM) especifico, como (Cooley e Sain, 

2010). Por outro lado, modelos climáticos globais, acoplados à regionais (RCM) podem 

representar com mais exatidão as distribuições estatísticas de variáveis meteorológicas. 

Conforme Chou et al. (2014a), os modelos ETA-MIROC5 e ETA-HadGEM2-ES 

apresentaram resultados promissores na descrição de eventos climáticos extremos em 

regiões tropicais e subtropicais. 

Otto et al. (2015) ressaltam a importância de julgar as previsões obtidas em 

modelos climáticos, pois diversos fatores podem influenciar a credibilidade dos mesmos, 

principalmente o fato de serem valores obtidos através de estimativas. Ainda, Cooley e 

Sain (2010) mencionam a importância das rodadas de controle, no qual esses modelos 

são usados para representar um período de tempo em que seja possível a comparação com 

dados observados.  A rodada de controle é um método que relaciona a distribuição dos 

dados gerados por um modelo climático com dados observacionais correspondentes 

(Themeßl et al., 2010; Bárdossy e Pegram, 2011). A distribuição geral dos valores 

extremos (GEV) pode ser utilizada nas rodadas de controle para verificar se o modelo 
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estudado tem devido potencial para futuramente descrever eventos climáticos extremos 

(Kharin et al., 2007 e Kharin et al., 2013).   

Meschiatti (2016) afirma que a GEV apresenta bons resultados quando utilizada 

para descrever a estrutura probabilística das séries diárias de precipitação pluvial e 

temperaturas máxima e mínima do ar em relação a ocorrência de eventos extremos no 

estado de São Paulo. De acordo com o Instituto Brasileiro de Florestas (2017) este estado 

engloba os maiores polos industriais econômicos do pais, possuindo focos de urbanização 

acelerada, e consequentemente devastação da vegetação nativa e grandes modificações 

na paisagem natural, tornando-se um cenário ideal para o estudo de mudanças climáticas. 

Com a hipótese de que os modelos ETA-HadGEM2-ES e ETA-MIROC5 podem ser 

utilizados para descrever a probabilidade da ocorrência de eventos extremos, o enfoque 

para a região do estado de São Paulo torna-se promissor. 

Chou et al. (2014a) ressalta que mesmo com sua considerável importância para a 

previsão de eventos extremos, existem poucos estudos na literatura que avaliam a 

performance de modelos climáticos regionais acoplados em globais. Por fim, ressalta-se 

que estes estudos entre vários outros, também indicam que o aquecimento global tende a 

intensificar a ocorrência de eventos meteorológicos como precipitação e temperatura 

atmosférica extrema tornando importante a identificação e a projeção futura dos padrões 

climáticos regionais (Kharin e Zwiers, 2003). Dessa maneira, sob a hipótese de que os 

modelos ETA-HadGEM2-ES e ETA-MIROC5 podem ser utilizados para descrever a 

probabilidade da ocorrência de eventos climáticos extremos em regiões de transição de 

clima tropical e subtropical, o presente trabalho tem como objetivo principal avaliar a 

performance dos modelos ETA-HadGEM2-ES e ETA-MIROC5 no cálculo da 

probabilidade de ocorrência de extremos diários de precipitação pluvial e temperatura do 

ar em regiões no Estado de São Paulo. 
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2 REVISÃO DA LITERATURA 

 

2.1 Mudanças Climáticas e Eventos Extremos 

 

Estudos climáticos possibilitam avaliar a relação entre o aquecimento 

atmosférico, as mudanças climáticas globais e seus efeitos na distribuição dos 

ecossistemas, levando a profundas alterações na atual composição da biodiversidade. 

Com os efeitos do aquecimento global, espera-se um cenário de clima mais extremo com 

secas, inundações e ondas de calor mais frequentes (Salati et al., 2016). Barbin (2006) 

afirma que a história do nosso planeta é marcada por diversos eventos de mudanças 

climáticas, as quais afetam diversos aspectos dos ecossistemas terrestres. Com isso, a 

reversão ou mitigação desse processo vem sendo tema de diversos estudos científicos. 

As preocupações com as mudanças climáticas tornaram-se mais frequentes, a 

partir da década de 1980, na qual esse tema começou a despertar o interesse nas 

comunidades cientificas, e assim a Organização Meteorológica Mundial (OMM) e o 

Programa das Nações Unidas para o Meio Ambiente (PNUMA) estabeleceram o IPCC 

(Intergovernamental Panel on Climate Change), criado para fornecer informações 

relevantes sobre mudanças ambientais.  

 Valores extremos de temperatura e precipitação passaram a ser constantemente 

avaliados por diversos estudos científicos (Kharin et al., 2007). Além disso, os impactos 

das mudanças climáticas podem contribuir na ocorrência de eventos extremos, podendo 

afetar de maneira significante a frequência, duração, magnitude e intensidade destes 

eventos, tornando políticas públicas voltadas à mitigação destes fenômenos de 

fundamental importância (IPCC, 2013). 

 

2.2 Eventos Extremos de Precipitação Pluvial e Temperatura do Ar 

 

Nas últimas décadas, pode-se observar que eventos extremos de precipitação 

pluvial e temperatura do ar apresentam-se cada vez mais recorrentes. Tais eventos são 

responsáveis em sua maioria por: estiagens, inundações, deslizamentos naturais, falta de 

energia elétrica, entre outras adversidades (Louveiro et al., 2014). Gershunov e Barnett 
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(1998) mencionam que eventos de precipitação com valores superiores ao esperado 

podem afetar diretamente a vida humana, pois na maioria dos casos não há infraestrutura 

adequada para suportar elevadas quantidades de chuva, podendo causar inundações. Por 

outro lado, quando os valores de precipitação são relativamente baixos por um longo 

período de tempo, frequentemente resultam em problemas no abastecimento de água. 

Igualmente, na agricultura, tanto o excesso quanto a falta de chuva podem prejudicar 

culturas e sua produção.  

O IPPC (IPPC, 2013) constatou significativas alterações na precipitação global 

nos últimos anos, sendo que 2011 foi o ano com maiores eventos extremos desse elemento 

meteorológico. Em alguns casos, a média de precipitação anual passou de 90% do 

esperado, como no sudeste Europeu, parte da Rússia e áreas da América Latina incluindo 

o Brasil. No entanto outras regiões do planeta obtiveram severos índices de seca, como a 

parte central dos Estados Unidos, região central da Rússia, partes do continente Africano, 

America Central, incluindo também o Caribe, Sudeste da Ásia, e algumas regiões 

especificas do Brasil (WMO, 2016). 

Haylock et al. (2006) observou para o território brasileiro tendências climáticas 

de elevação em totais diários de precipitação extrema no Sul e Sudeste do país. Santos 

(2012) complementa que especificamente no estado de São Paulo, eventos extremos de 

precipitação são alvos de estudo por conta de inúmeras anomalias verificadas nesse 

fenômeno, pois São Paulo é vulnerável à eventos extremos de precipitação, e a 

intensidade e extensão destes eventos extremos no estado apresentam-se em maior 

frequência ao longo do tempo.  

De forma semelhante, Karl et al. (1999) cita que eventos extremos de temperatura 

estão ocorrendo com mais frequência, e igualmente causam inúmeros problemas ao 

planeta. Verifica-se em diversos locais do globo terrestre tendências nos valores extremos 

desse elemento meteorológico (Marengo et al., 2009). Easterling et al. (1997) analisou 

diversas estações meteorológicas em torno do mundo. Os resultados desse estudo 

revelaram um aumento gradual nas tendências tanto da temperatura máxima como da 

mínima, significando o aumento de eventos extremos de temperatura em todo o planeta. 

Para o estado de São Paulo, Blain e Lulu (2011) relatam sobre a ocorrência de distintas 

variações nos valores extremos desta variável. 
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2.3 Modelos Climáticos 

 

Modelos climáticos são ferramentas que auxiliam na compreensão e estudos sobre 

mudanças no clima e seus impactos, estes são conduzidos por uma série de equações 

diferenciais que modelam a circulação da atmosfera e do oceano de acordo com a física 

conhecida do sistema terrestre, produzindo aspectos climáticos simulados em uma grade 

espacial (Marengo et al., 2009). Em testes de controle (representação do clima presente), 

os modelos climáticos são ajustados às condições iniciais semelhantes as atuais, devendo 

assim representar de forma adequada o clima presente (Cooley e Sain, 2010). Além disso, 

estes modelos constituem-se em poderosas ferramentas que permitem a analise do clima 

em diferentes condições atmosféricas, contribuindo para resultados mais precisos 

(Schliep et al., 2010).  

Schliep et al. (2010) comenta sobre a abrangência de modelos climáticos 

existentes, que podem ser utilizados em propósitos diferentes. Por exemplo, modelos 

climáticos globais (GCM) são de circulação global da atmosfera-oceano, geralmente uma 

combinação de um modelo atmosférico e um do oceano, e os mesmos simulam o clima 

em todo o globo terrestre. Cooley e Sain (2010) mencionam que os GCMs simulam de 

forma adequada processos em larga escala na terra, e comparando os dados de estações 

meteorológicas com os simulados por GCMs pode-se avaliar mudanças climáticas em 

escalas continentais. Entretanto, como as simulações do clima em escala global são 

computacionalmente intensas, a utilização de GCMs pode ser limitada por sua resolução 

espacial. GCMs abrangem escalas de centenas de quilômetros, apresentando limitações 

para descrever impactos relacionados a mudanças climáticas em escalas locais (Cooley e 

Sain, 2010). 

Segundo Schliep et al. (2010) modelos climáticos regionais (RCM) possuem uma 

maior precisão para a avaliação de possíveis impactos regionais das mudanças climáticas 

sobre a probabilidade de eventos climáticos extremos em uma região específica, pois os 

mesmos abrangem áreas da ordem de dezenas de quilômetros, simulando o clima local 

com mais precisão. Sabendo que os RCM podem ser acoplados aos GCM, e que o modelo 

ETA é um RCM desenvolvido pelo Instituto Brasileiro de Pesquisas Espaciais (INPE), se 

tem os modelos ETA-HadGEM2-ES e ETA-MIROC5, que podem ser relevantes para o 
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estudo eventos extremos de temperatura do ar e precipitação pluvial em regiões 

especificas do globo terrestre (Chou et al., 2014 a). 

 

2.3.1 Modelos MIROC5 e HadGEM2   

 

 Denominado Model for Interdisciplinary Research on Climate (MIROC) ou 

Modelo para Pesquisa Interdisciplinar sobre o Clima, foi desenvolvido pela Universidade 

de Tokyo (NIES), associado à Agência de Ciência e Tecnologia Terro-Maritima do Japão 

e ao CCSR (Center of Climate System Research).  Este modelo obteve diversas versões, 

como MIROC3, MIROC3.2 e atualmente sua mais recente, MIROC5 na qual várias 

condições foram aperfeiçoadas e readaptadas para melhor desempenho (Wantabe et al., 

2010). Tomita e Satoh (2004) afirmam que em sua maioria, os modelos captam espectros 

de cores com uma grande limitação, mas a versão adaptada do MIROC5 possui um 

espectro bem maior, captando assim com mais precisão radiação, intervenção por nuvens, 

turbulências, aerossóis, entre outros fatores.   

O modelo HadGEM2-ES é denominado The Hadley Global Environmental Model 

versão 2, este foi desenvolvido para compreender e simular aspectos climáticos em 

conjunto com fatores biológicos. Assim como o MIROC5, o HadGEM2 foi igualmente 

desenvolvido a partir de uma versão anterior, que com o auxílio de correções e 

aperfeiçoamentos realizados pelos cientistas, verificou-se melhores resultados (Collins et 

al., 2011).  

 

2.3.2 Modelo ETA 

 

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) utiliza o modelo climático 

regional ETA desde 1997 para previsões sinóticas. Em 2010 esse modelo foi utilizado na 

Segunda Comunicação Nacional à Convenção-Quadro das Nações Unidas sobre 

Mudanças Climáticas (MCT, 2010). Alguns autores como Pesquero et al. (2009, 2010) e 

Marengo et al. (2012) explicam que o modelo ETA apresenta uma versão especialmente 

desenvolvida para estudos de mudanças climáticas. Como modelos MIROC5 e HadGE2-

ES são GCM, ou seja, abrangem escala global, o INPE  passou a acoplar estes ao modelo 
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climático regional ou regional climate model (RCM) ETA em seus estudos, pois sabe-se 

que para o estudo de aspectos futuros e mudanças climáticas a melhor opção é a avaliação 

de áreas menores (Chou et al., 2014a). 

Chou et al. (2014a) afirma que o ETA-MIROC5 apresentou bons resultados para 

a previsão de eventos climáticos extremos, mostrando-se principalmente eficiente em 

relação a temperaturas máximas. Já o ETA-HadGEM2-ES possui representação do ciclo 

de carbono sobre a terra, e modifica-se de acordo com a vegetação, que inclui distinção 

de dois tipos diferentes de árvores, gramíneas e arbustos, além disso também representa 

a química da atmosfera, modelo de aerossol com carbono orgânico e representação de 

poeira (Martin et al., 2011).  

 

2.4 Teoria Geral dos Valores Extremos 

 

A Teoria Geral dos Valores Extremos (TVE) é importante para eventos 

físicos/meteorológicos pois os mesmos transcorrerem de maneira irregular, são de difícil 

previsão e podem ocasionar sérios danos sociais (Wilks, 2011). Coles (2001) explica que 

uma das formas de aplicação da TVE utiliza a chamada análise em blocos de máximos, 

de forma que a seleção de valores é realizada pela escolha dos máximos (ou mínimos) em 

um período (bloco) de, por exemplo, 365 dias. Para Umbricht et al. (2013) a TVE se 

constitui em métodos para estimar a distribuição de extremos em uma série temporal, 

possibilitando quantificar a probabilidade de ocorrência e o período de retorno associado 

a eventos extremos. 

De acordo com Wilks (2011), os conceitos da TVE são definidos por três tipos de 

distribuições de valores extremos conhecidos como Gumbel (tipo I), Fréchet (tipo II) e 

Weibull (tipo III). Ainda, o resultado fundamental da TVE, denominado Teorema dos 

Tipos Extremos (Extremal Type Theorem), afirma que a densidade de probabilidade dos 

“M” valores mais elevados de “m” observações, independentes e oriundas de uma mesma 

população, converge para uma dessas três funções paramétricas (Gumbel, Fréchet ou 

Weibull) conforme o número m de observações aumenta. Contudo Coles (2001) verifica 

que cada um desses três tipos fornece representações significativamente distintas da 

variabilidade dos valores extremos e consequentemente, um problema que surge na 

prática é o da escolha de qual tipo (I, II ou III) é o mais adequado para o estudo 
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probabilístico da amostra. Esse fato sugere, como alternativa, a utilização da distribuição 

geral dos valores extremos (GEV).  

A GEV pode ser vista como uma generalização ou combinação dos três tipos de 

distribuições: Gumbel, Fréchet e Weibull. Nesta generalização, a probabilidade de 

ocorrência dos “M” valores, observados no tempo t, pode ser representada por Pr{M ≤ 

zt}=GEV(zt; μ, σ, ξ); sendo μ, σ, ξ os parâmetros de localização (que definem a posição 

da função em relação à origem), escala (que define a dispersão da distribuição) e forma, 

respectivamente. A distribuição Fréchet corresponde aos valores de ξ superiores a zero, 

já Weibull aos inferiores à zero, e Gumbel é descrito quanto ξ=0 (Wilks, 2011).  

Segundo Coles (2001), a GEV possui grande flexibilidade quando se trata de 

casos particulares, ainda Blain e Moraes (2011) recomendam o uso da mesma para a 

modelagem probabilística dos valores diários de extremos de precipitação pluvial no 

Estado de São Paulo. Igualmente, Blain e Lulu (2011) afirmaram equitativamente para o 

estado de São Paulo, que essa distribuição generalizada pode ser utilizada para estimação 

da probabilidade de ocorrência dos extremos inferiores e superiores dos valores diários 

de temperatura do ar mínima e máxima, obtidos na escala anual. 

Coles (2001) estabelece que a análise de valores extremos visa quantificar a 

variabilidade estocástica de um processo aleatório considerando valores elevados e 

raramente observados. A função densidade de probabilidade da GEV pode ser descrita 

pela equação (1): 
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A função GEV cumulativa pode ser obtida integrando-se a equação 1. 

 

2.5 Método Máxima Verossimilhança 

 

Para Wilks (2011), os parâmetros da GEV são usualmente ajustados utilizando-

se os métodos do “L-moments” ou o da Máxima Verossimilhança (MV).  Wilks (2011) 

complementa que o método MV é altamente adequado para o estudo de mudanças 

climáticas, pois as mesmas podem apresentar tendências, e este método pode ser 
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adaptável caso ocorra a influências de outras covariáveis. O método da Máxima 

Verossimilhança é utilizado para estimar os parâmetros de distribuições que possuem 

multiváriaveis, ou seja, mais de 2 covariáveis desconhecidas (Coles, 2001). 

Coles (2006) explica que a MV maximiza a função dos parâmetros da distribuição 

por meio da equação 2, na qual L é a função dos parâmetros desconhecidos da GEV: 

𝐿 = (𝜃| 𝑥1, … , 𝑥𝑚)  = ∏ 𝑓(𝑥𝑡; 𝜃)௡
௧ିଵ                                                                                                          (2) 

 Por convenção utiliza-se o Logaritmo da função L, descrito na equação a seguir 

(Coles, 2001): 
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௫೔ିఓ௧

ఙ೟
ቁ > 0 para i=1, ..., m.                                                                      (3) 

Coles (2001) ainda menciona que a utilização do método MV para obtenção dos 

parâmetros da GEV deve seguir uma linha de restrições, como (μ-σ/ξ) deve ser o limite 

mais alto da distribuição quando ξ<0, e o limite mais baixo quando ξ>0, além disso deve 

satisfazer as seguintes afirmações: 

 Quando ξ > -0,5, os estimadores de máxima verossimilhança são regulares, 

no sentido de haver propriedades assintóticas usuais;  

 Quando -1 < ξ < -0,5, os estimadores de máxima verossimilhança são obtidos 

generalizadamente, mas não há propriedades assintóticas usuais;  

 Quando ξ < -1, os estimadores de máxima verossimilhança são improváveis 

de serem obtidos.  

Os parâmetros da GEV (μ, σ e ξ) devem satisfazer estas condições citadas 

anteriormente para que o método da Máxima Verossimilhança utilizado seja considerado 

válido.    

 

 2.6 Testes de Aderência 

 

De acordo com Wilks (2011), antes de adotar uma distribuição específica F para 

verificar a probabilidade de ocorrência de um determinado valor de uma série temporal, 

é preciso verificar se essa função paramétrica é apropriada para descrever a estrutura 
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probabilística da série em questão. Frequentemente essa verificação ocorre por meio dos 

testes de aderência (Blain, 2011; Wilks, 2011) que são usualmente calculados para obter 

evidências em favor da aceitação da H0 a qual afirma que a série sob análise é proveniente 

da uma população que possui distribuição F.  

Os testes de aderência comparam a função de distribuição empírica estimada por 

meio dos dados observados com a função de distribuição cumulativa (FDC) da 

distribuição em análise para verificar se existe concordância entre eles (Razali e Wah, 

2011). Dufour et al. (1998) descreveu os testes FDE como sendo aqueles baseados na 

medida da discrepância entre as distribuições empírica e teórica. Esses testes podem ser 

subdivididos em duas classes de discrepâncias: ‘suprema’ e ‘quadrática’. Os testes de 

aderência auxiliam na verificação da aceitação da GEV na descrição probabilística dos 

dados gerados pelos modelos ETA-HadGEM2-ES e/ou ETA-MIROC5. Para que a curva 

gerada pela mesma seja adequadamente avaliada em toda sua extensão, foram utilizados 

dois testes, Anderson-Darling (AD) e Lilliefors (L) (Wilks, 2011). 

 

2.6.1 Lilliefors 

 

O teste de Lilliefors (L) (1969) é usualmente denomindo por Kolmogorov-

Smirnov/Lilliefors. De acordo com Wilks (2011) este teste realiza a comparação da curva 

teórica (gerada pela GEV) e empírica, buscando-se verificar a hipótese de que os dados 

calculados possuam pouca discrepância em relação aos dados observados. O teste L pode 

ser usado para qualquer tipo de distribuição, utilizando-se a seguinte equação: 

Dn = max | Fn(x) - F(x)|                                                                                                (4) 

Sendo que Fn(x) é a probabilidade empírica cumulativa, que se tem por Fn(x(i)) = 

i/n (n = percentual de valores da amostra que são menores que i) e F(x) a função 

cumulativa teórica, que no caso seria a GEV. Para que o teste de Kolmogorov-Smirnov 

seja aceito, Dn deve ser maior que Cα, demonstrado na seguinte equação (Sabendo que Kα 

= 1,224, 1,358 e 1,628, para α = 0,10, 0,05 e 0,01 respectivamente):  

Cα = Kα / [(√n + 0,12 + 0,11)/ √n]                                                                               (5) 

Contudo Wilks (2011) complementa que este método não pode ser aplicado 

quando o período utilizado para a condução do teste de aderência é o mesmo adotado para 
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estimação dos parâmetros do modelo teórico sob investigação. Nesse caso, o método 

original do KS é modificado conforme Lilliefors (1969), em que o valor crítico (Cα) deve 

ser estimado por simulações estatísticas como o método de geração por inversão de 

números aleatórios distribuídos de forma não uniforme. Descrições mais detalhadas sobre 

o Lilliefors são dadas em Wilks (2011). 

 

2.6.2 Anderson-Darling 

 

O teste de Anderson-Darling (AD) (Anderson e Darling, 1952) é baseado tanto 

na soma dos quadrados das diferenças entre as distribuições teóricas e empíricas quanto 

em uma função de ponderação (weight function [Ψ(.)]) que dá ênfase às discrepâncias em 

ambos os extremos (caudas) das respectivas curvas (SHIN et al., 2012). Ressalta-se que 

essa última característica não pode ser observada no algoritmo do Lilliefors. O teste AD 

é descrito na equação 6. 

        




 .... 2 dGGFNQn                                                                                    (6)                            

Em que N é o comprimento da série, G(.) é a distribuição cumulativa teórica e 

F(.) é a distribuição empírica. Conforme descrito em Shin et al. (2012) quando Ψ(.)]=1, 

Qn torna-se equivalente ao teste de Cramer von Mises. O teste de AD é obtido para Ψ(.) 

={G(.)[1-G(.)]}-1. Essa última forma de cálculo de Ψ(.) resulta em um teste mais rigoroso 

por enfatizar as diferenças nas caudas das distribuições (Shin et al., 2012).  
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3 MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1 Área de Estudo e Dados  Meteorológicos 

 

O estudo foi desenvolvido para o Estado de São Paulo, que está localizado entre 

as coordenadas 19º30’e 25º15’S de latitude e 44º00’ e 53º15’W de longitude. Foram 

utilizados dados dos modelos climáticos ETA-HadGEM2-ES e ETA-MIROC5 (1961-

2005), fornecidos pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, e dados de estações 

meteorológicas de superfície (1961-2005; Figura 1 e Tabela 1) pertencentes ao Instituto 

Agronômico (IAC).   

 

Tabela 1 - Locais e respectivas coordenadas geográficas das estações meteorológicas 
do IAC. 
 

Locais Latitude (S) Longitude (W) Altitude (m) 
Campinas 22º54’ 47º05’ 669 

Limeira (Cordeirópolis) 22º27’ 47º24’ 639 
Mococa 21º27’ 46º59' 665 

Monte Alegre Do Sul 22º42’ 46º39’ 777 
Pindorama 21º13’ 48º54’ 562 
Piracicaba 22º43’ 47º38’ 547 

Ribeirão Preto 21º11’ 47º48’ 620 
São Paulo 23º33’ 46º38’ 760 

 
 

 
 

Figura 1.  Área do estudo e localização das estações meteorológicas de superfície 
utilizadas em comparação com dados dos modelos ETA-HadGEM2-ES e ETA-

MIROC5. 
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3.2 Caracterização da Área  

 

O Brasil estende-se por uma grande parcela territorial, englobando diversos tipos 

de vegetações e diferenciações em seu relevo, alterando condições climáticas regionais, 

em virtude disso, a classificação climática Köppen é a mais utilizada em território 

nacional (Francisco et al., 2015). A classificação de Köppen-Geiger baseia-se 

principalmente nas distribuições anuais e mensais de precipitação e temperatura (Setzer, 

1966). Observa-se na Figura 2 a classificação climática para o Brasil, com foco no estado 

de São Paulo, região onde o presente estudo foi realizado. 

Dentre os doze tipos de classificação climática apresentados na Figura 2, o estado 

de São Paulo possui sete tipos de variações climáticas de acordo com a classificação de 

Köppen: 

Af: clima tropical úmido ou clima equatorial; 

Aw: clima tropical com estação de seca de Inverno; 

Am: clima de monção; 

Cwa: clima temperado úmido com inverno seco e verão quente; 

Cwb: clima temperado úmido com inverno seco e verão temperado; 

Cfa: clima temperado úmido com verão quente; 

Cbf: clima temperado úmido com verão temperado (Peel et al., 2007). 

Essa abrangência climática no estado de São Paulo ocorre em função de certos 

fatores como, o relevo acidentado da região, diferenciação de espécies vegetais e por fim, 

influências externas de massas de ar (Rolin et al., 2007). Campinas, Cordeirópolis, Monte 

Alegre do Sul situam-se no tipo climático Cfa, Mococa, Ribeirão Preto e Pindorama no 

tipo climático Aw, já Piracicaba e São Paulo no tipo Cwa, todos pelo sistema de Köppen 

simplificado por Setzer (1966). 
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Figura 2. Classificação Köppen para o Brasil, com ênfase para o estado de São Paulo. 

 
De acordo com o Instituto Florestal (2005) São Paulo abrange uma grande 

diversidade vegetal, no entanto, mesmo com a presença de unidades de preservação o 

estado apresenta elevado grau de desmatamento, isso por conta da forte presença de 

indústrias na região em conjunto com a urbanização.  Como observa-se na Tabela 2, a 

maioria das localidades estudadas possuem menos de 10% de vegetação natural 

remanescente, com exceções de São Paulo com 21,3% de vegetação natural e Mococa 

com 10,1%. O Instituto Florestal (2005) complementa que a fragmentação da cobertura 

florestal no estado de São Paulo pode afetar processos hídricos e consequentemente 

climatológicos do estado. 

Além do desmatamento, Gouveia (1999) menciona que a urbanização é um fator 

que analogamente pode desencadear em modificações no clima. Ainda Sansigolo e 

Kayano (2010) apontam que o aumento populacional é um aspecto que indica possível 

expansão no grau de urbanização de uma localidade.  
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Tabela 2 - Porcentagem de cobertura vegetal remanescente em cidades do Estado de 
São Paulo na qual se encontram as estações de meteorológicas do IAC (IF, 2005). 

 

Cidade 
Área 

Total (ha) 
Área com vegetação 

natural (ha) 
 

% de vegetação 
natural 

Campinas 89.000 2.294 2,6% 
Limeira (Cordeirópolis) 57.900 2.196 3,8% 

Mococa 84.500 8.524 10,1% 
Monte Alegre Do Sul 11.700 944 8,1% 

Pindorama 18.400 592 3,2% 
Piracicaba 135.300 6.118 4,5% 

Ribeirão Preto 64.200 2.103 3,3% 
São Paulo 150.900 32.128 21,3% 

 

 

3.3 Modelos Climáticos 

 

O modelo climático regional (RCM) utilizado neste estudo foi o ETA, acoplado 

aos modelos globais (GCM) MIROC5 e o HadGEM2-ES.  Em relação aos GCM, 

MIROC5 possui uma resolução de 150km em sua resolução horizontal e 40Km na 

vertical, já o HadGEM2-ES abrange 1,875 graus em longitude e 1,275 graus em latitude 

(Chou et al., 2014b). Chou et al. (2014a) explica que o RCM ETA possui uma resolução 

de aproximadamente 20Km na horizontal e abrange 38 camadas na vertical, este envolve 

a América do Sul e uma parte da América central, incluindo oceanos.  

Como citado anteriormente, as séries históricas utilizadas no presente estudo 

foram obtidas pelos modelos ETA-MIROC5 e ETA-HadGEM2-ES (1961-2015). Estes 

por serem modelos climáticos regionais ETA acoplados nos modelos climáticos globais 

MIROC5 e o HadGEM2-ES possuem resolução de 20 Km, gerando resultados melhores 

fundamentados para representar futuros cenários climáticos (Chou et al., 2014a).   

 

3.4 Distribuição Geral dos Valores Extremos (GEV) e Definição de Valor Extremo 

 

Como descrito anteriormente, a Distribuição Geral dos Valores Extremos é uma 

distribuição paramétrica utilizada para verificar probabilidade da ocorrência de um evento 

climático extremo (Wilks, 2006). Esta baseisa-se em duas definições de valores extremos, 

a primeira é denominada de abordagem de máximos em blocos (block maxima approach; 
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adotada neste projeto) em que, para o presente estudo, o maior valor diário de dados de, 

por exemplo, precipitação e temperatura máxima, e o menor valor de temperatura mínima, 

observados a cada bloco (ano), são utilizados para formar as séries anuais de valores 

extremos. (COLES, 2001; EL ADLOUNI et al., 2007, PUJOL et al., 2007, FELICI et al., 

2007 e FURIÓ e MENEU, 2011, entre outros). A segunda é denominada pela seleção de 

valores que ultrapassam um determinado limiar pré-estabelecido (threshold). Nesse 

último contexto, o uso da distribuição Pareto Generalizada (PG) é apropriado apenas 

enquanto o pressuposto de inexistência de correlações serial entre os dados extremos for 

respeitado (a observação dessa última pressuposição constitui-se em dificuldade para a 

utilização da PG uma vez que valores extremos de, por exemplo, temperatura do ar, 

tendem a grupar-se ao longo do tempo (Furió e Meneu, 2011). No presente estudo 

selecionou-se valores extremos (máximos ou mínimos) de séries diárias, utilizando a 

abordagem de máxima em blocos para precipitação, temperatura máxima e mínima. 

Nesse estudo cada bloco corresponde ao período de um ano. 

Segundo Coles (2001), a análise de valores extremos visa quantificar a 

variabilidade estocástica de um processo aleatório considerando valores elevados e pouco 

usuais. A densidade cumulativa da GEV é dada pelas equações 7 e 8. 

F(x) =
ଵ

஢
𝑒𝑥𝑝 ൜− ቂ1 +

 (௫ିஜ)

஢
ቃ

ିଵ/ஞ  (௫ିஜ)

஢
ൠ                                                                          (7) 

f-1(p)=μ +
஢

ஞ
{[ − ln(𝑝)] ିஞ − 1}                                                                                     (8) 

Para a representação da probabilidade de ocorrência de um evento extremo pela 

GEV, deve-se calcular primeiramente os três parâmetros da distribuição: localização (μ), 

escala (σ) e forma (ξ). 

 

3.5 Máxima Verossimilhança e Cálculo dos Parâmetros da GEV 

 

Para realizar a estimativa dos parâmetros da GEV utilizou-se a Máxima 

Verossimilhança (MV), estes cálculos foram realizados com a auxilio do software de 

estatística computacional R. Verificou-se também que os parâmetros da GEV satisfazem 

as condições citadas no item 4.2, indicando que o uso da mesma é qualificado. De acordo 

com Wilks (2011) a MV pode ser facilmente adaptada para incluir possíveis influências 
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de covariáveis, apresentando a capacidade de que os parâmetros estimados possam 

incorporar tendências associadas às mudanças climáticas. Ao obter os valores dos 

parâmetros para cada variável estudada (temperatura mínima, temperatura máxima e 

precipitação) gerou-se mapas com o auxílio do software ArcGIS® 10.3, para visualização 

dos valores obtidos para as diferentes regiões do estado de são Paulo. Além disso, Coles 

(2006) complementa que os parâmetros da GEV localização (μ), escala (σ) e forma (ξ) 

estão associados respectivamente com a média dos valores, desvio padrão e inclinação de 

cauda. 

 

3.6 Testes de Aderência (goodness-of-fit tests) 

 

Os resultados obtidos pelas simulações de modelos climáticos devem se 

assemelhar de melhor maneira aos dados observados. Assim, pode-se supor que as séries 

de valores extremos obtidas a partir do ETA-HadGEM2-ES e/ou ETA-MIROC5 serão 

possivelmente consideradas oriundas da mesma distribuição teórico-matemática 

apresentada pelos dados de estações de superfície. Nesse sentido, a verificação da 

aderência das três fontes de dados do estudo à referida distribuição GEV foi realizada por 

meio de dois testes de aderência, Lilliefors (Lilliefors, 1969) e Anderson Darling. 

(Anderson e Darling, 1952). Estes testes foram realizados com a auxilio do software de 

estatística computacional R considerando o nível de significância de 5%. Os cálculos dos 

testes de aderência utilizados neste estudo foram realizados por meio do algoritmo 

computacional (código R) descritos em Blain (2014). 

Optou-se por utilizar dois testes de aderência visto que o teste de Lilliefors é mais 

adequado para verificar a parte central de uma distribuição (Wilks, 2011), ao passo que o 

teste de Anderson Darling atribui maior peso aos extremos superiores e inferiores da 

distribuição (Shin et al., 2012). Dessa forma, ressalta-se a importância da utilização dos 

mesmos em conjunto para uma verificação mais completa do ajuste dos modelos 

climáticos à GEV. Dessa forma pode-se constatar se essa distribuição pode ser utilizada 

para avaliar a probabilidade de extremos diários obtidos a partir das três fontes de dados 

de estudo: séries obtidas pelos modelos climáticos ETA-MIROC5 e ETA-HadGEM2-ES, 

além dos dados de estações de superfície. A partir dos resultados obtidos pelos testes, de 
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rejeição ou aceitação à GEV, gerou-se mapas com auxílio do software ArcGIS® 10.3 

para visualização das taxas de rejeição no estado de São Paulo.  

 

3.7 Comparação dos Resultados dos Modelos com Dados Obtidos em Estações 

 

Estimativas fornecidas por modelos climáticos tendem a exibir um desvio em 

relação aos seus dados observacionais correspondentes. Esse viés pode ser corrigido 

usando-se o Método Universal de Downscaling (por exemplo, Ines e Hansen, 2006; 

Bárdossy e Pegram, 2011). A partir da rodada controle é possível relacionar a distribuição 

de dados gerados por um modelo climático com dados observacionais correspondentes 

(Themeßl et al., 2010; e Bárdossy e Pegram, 2011). Portanto, a ideia deste método de 

correção estatística é abordar as distribuições de conjuntos de dados gerados por um 

modelo climático às suas correspondentes distribuições obtidas a partir de conjuntos de 

dados observacionais.  

Os valores obtidos para os parâmetros da GEV de estações de superfície e 

modelos climáticos dificilmente serão iguais, portanto é necessário realizar 

preliminarmente uma verificação para constatar se os valores são estatisticamente iguais. 

O método bootstrap utiliza tecnologia computacional para verificar incertezas na 

comparação de dados, gerando intervalos de confiança e que demonstram bons resultados 

para séries probabilísticas particularmente com análises de probabilidade (Reed, 2002).  

Descrito por Khaliq et al. (2006) o método bootstrap é uma técnica de 

reamostragem, na qual novas séries são geradas reposicionando seus dados 

aleatoriamente. Supondo que uma distribuição θ gerada para o parâmetro estudado tenha 

os seguintes valores: y1, y2, ..., yN, no qual N é o número correspondente de amostras da 

distribuição θ (θi* para i= 1, 2, ..., N). Existem inúmeras abordagens para a extração dos 

valores de limites inferior e superior empíricos ordenados (θ(1)* ≤, ..., ≤ θ(N)*) para o total 

de N amostras (Davidson e Hinkley, 1997). Para 100(1-α)% os limites básicos de 

confiança e intervalo de porcentagem de bootstrap para o verdadeiro parâmetro são dados 

respectivamente por:  

θ x/2 = 2θ - θ*((N+1)(1-α/2)), θ1-α/2 = 2θ - θ*((N+1)α/2) e [θ*((N+1)α/2) , θ*((N+1)(1-α/2))]                             (9) 
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Onde α é o menor nível de significância (95%). Caso não ocorra intersecção dos 

valores dos intervalos de confiança calculados para os parâmetros de estações 

meteorológicas com os obtidos pelos modelos, este desvio deverá ser calculado.   

Como o presente estudo usa o GEV para avaliar o desempenho dos modelos, tal 

verificação pode ser realizada pela comparação numérica entre os parâmetros da GEV 

gerados a partir dos modelos acoplados (Eta-HadGEM2-ES ou Eta-MIROC5) com os 

parâmetros GEV obtidos por meio de estações de medição. Esta última afirmação baseia-

se no fato de que os três parâmetros GEV definem a posição da distribuição em relação à 

sua origem (parâmetro μ), seu espalhamento (parâmetro σ) e seu comportamento final 

(parâmetro ξ; Coles, 2001). Em outras palavras, os desvios (D) podem ser calculados a 

partir da equação 10 abordam a distribuição dos dados gerados pelos modelos climáticos 

aos dos dados observados. 

D = θ estação de superfície –  θ modelo climático                                                                                               (10) 

No qual θ estação de superfície se refere aos parâmetros estimados da GEV para dados 

de estações meteorológica, dados observados. Já θ modelo climático corresponde aos 

parâmetros estimados da GEV pelos modelos climáticos ETA-MIROC5 e ETA-

HadGEM2-ES.  

Após realizar o cálculo dos parâmetros de localização, escala e forma para todas 

as variáveis estudadas e seus intervalos de confiança, realizou-se a comparação dos 

valores obtidos para dados observados e dados dos modelos, através da confecção de 

gráficos com o auxílio do software de estatística computacional R. Para os intervalos de 

confiança que não apresentaram intersecção entre dados observacionais e dados do 

modelo calculou-se o desvio.  
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

4.1 Testes de Aderência 

 

Ao realizar-se a aplicação dos testes de aderência, obteve-se os seguintes 

resultados apresentados na Tabela 3. 

 
Tabela 3 - Porcentagem de aceitação dos testes de aderência à GEV. 

 
Modelo Teste de Aderência Tmin Tmáx Precipitação 

ETA-MIROC5 
Lilliefors 91,1% 96,4% 95,4% 

Anderson - Darling 89,5% 96,4% 95,2% 

ETA-HadGEM2-ES 
Lilliefors 89,4% 95,6% 94,5% 

Anderson - Darling 85,1% 97,1% 94,1% 

 

A Tabela 3, demonstra que a GEV pode ser utilizada no ajuste dos dados gerados 

pelos modelos em mais de 85% da área do estado de São Paulo. Este fato corrobora 

Fontolan et al. (2019) no qual apresentou sempre altas taxas de aderência da GEV aos 

modelos ETA-MIRO5 e ETA-HadGEM2-ES em todas as variáveis estudadas (Tmax, 

Tmin e Precipitação) para a região de Campinas no estado de São Paulo. Os resultados 

apresentados na Tabela 3 indicam o uso promissor desses dois modelos climáticos para o 

estudo de eventos extremos no estado de São Paulo. O menor índice observado foi de 

85,1% pelo teste de Anderson-Darling para a variável temperatura mínima no modelo 

ETA-HadGEM2-ES, em contrapartida obteve-se o maior índice (97,1%) pelo mesmo 

teste de aderência e modelo, mas para a variável temperatura máxima. Além disso, nota-

se que a variável chuva foi a que apresentou os maiores valores de aceitação para ambos 

os modelos climáticos, em relação aos dois testes de aderência realizados. 

 

4.1.1 Temperatura Mínima 

 

As Figuras 3 e 4 apresentam o desempenho para os testes de aderência para o 

modelo ETA-HadGEM2-ES, o qual apresentou 89,4% de aceitação no teste de Lilliefors 

e 85,1% no teste de Anderson Darling ao ajuste da GEV.  
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Figura 3. Teste de Anderson Darling para o modelo ETA-HadGEM2-ES para dados de 

temperatura mínima (1961-2005). 

 

 
 

Figura 4. Teste de Lilliefors para o modelo ETA-HadGEM2-ES para dados de 
temperatura mínima (1961-2005). 

 

As Figuras 5 e 6 representam os resultados para o modelo ETA-MIROC5, com 

89,5% e 91,1% de aceitação para os testes de Anderson Darling e Lilliefors 

respectivamente. O modelo ETA-MIROC5 obteve maiores porcentagens de aceitação à 

GEV para temperatura mínima. 
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Figura 5. Teste de Anderson Darling para o modelo ETA-MIROC5 para dados de 
temperatura mínima (1961-2005). 

 

 
 

Figura 6. Teste de Lilliefors para o modelo ETA-MIROC5 para dados de temperatura 
mínima (1961-2005). 

 

 

Considerando que as taxas de aceitação para temperatura mínima foram maiores 

de 85%, pode-se fundamentar que os modelos climáticos estudados podem ser ajustados 

à GEV para temperatura mínima. Vale ressaltar que a variável temperatura mínima foi a 

que obteve os menores índices de aceitação, isso pode ter ocorrido pelo fato de que 

temperaturas mínimas possuem maior vulnerabilidade de alteração devido às mudanças 

climáticas, como explica e Collins et al. (2011) as temperaturas mínimas apresentam 

alterações significantes desde 1950. De mesma forma, Meschiatti (2016) menciona que 

esta variável apresenta grandes probabilidades de aumento de seus valores médios para 

os próximos anos.  
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4.1.2 Temperatura Máxima 

 

Para a variável temperatura máxima observou-se que o desempenho positivo 

demonstrado pelos testes de aderência foi o maior, tanto para o modelo climático ETA-

MIROC5 quanto para o ETA-HadGEM2-ES, todos com mais de 95% de aceitação, o que 

representam resultados consideravelmente promissores. O modelo ETA-HadGEM2-ES 

apresentou 97,1% de aceitação pelo teste de Anderson Darling (Figura 7) e 95,6% para o 

teste de Lilliefors (Figura 8).  Já o modelo ETA-MIROC5 apresentou 96,4% de aceitação 

pelo teste de Anderson Darling (Figura 9) e igualmente 96,4% para o teste de Lilliefors 

(Figura 10). É importante ressaltar que o maior resultado obtido de aceitação foi de 

97,1%, do modelo ETA-HadGEM2-ES pelo teste de Anderson Darling.  

 

 
 

Figura 7. Teste de Anderson Darling para o modelo ETA-HadGEM2-ES para dados de 
temperatura máxima (1961-2005). 
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Figura 8. Teste de Lilliefors para o modelo ETA-HadGEM2-ES para dados de 
temperatura máxima (1961-2005). 

 

 
 

Figura 9. Teste de Anderson Darling para o modelo ETA-MIROC5 para dados de 
temperatura máxima (1961-2005). 
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Figura 10. Teste de Lilliefors para o modelo ETA-MIROC5 para dados de temperatura 
máxima (1961-2005). 

 

 

4.1.3 Precipitação Pluvial 

 

Para precipitação pluvial o modelo ETA-HadGEM2-ES apresentou 94,1% de 

aceitação pelo teste de Anderson Darling (Figura 11) e 94,5% para o teste de Lilliefors 

(Figura 12).  Já o modelo ETA-MIROC5 apresentou 95,2% de aceitação pelo teste de 

Anderson Darling (Figura 13) e igualmente 95,4% para o teste de Lilliefors (Figura 14).  

 

 
 

Figura 11. Teste de Anderson Darling para o modelo ETA-HadGEM2-ES para dados 
de precipitação (1961-2005). 
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Figura 12. Teste de Lilliefors para o modelo ETA-HadGEM2-ES para dados de 
precipitação (1961-2005). 

 

 
 

Figura 13. Teste de Anderson Darling para o modelo ETA-MIROC5 para dados de 
precipitação (1961-2005). 

 



30 
 

 
 

Figura 14. Teste de Lilliefors para o modelo ETA-MIROC5 para dados de precipitação 
(1961-2005). 

 

Analisando os mapas gerados a partir dos testes de aderência os resultados 

apresentaram-se, de maneira geral, promissores. Levando em consideração que o teste de 

Lilliefors descreve melhor a aderência dos modelos à GEV na parte central da distribuição 

(Wilks, 2011), ao passo que o teste de Anderson Darling nas caudas das curvas de 

probabilidade (Shin et al. 2012), verifica-se que os dois modelos estudados obtiveram 

bons resultados à aderência a GEV em sua distribuição por completo, para todas as 

variáveis estudadas (Temperatura máxima, temperatura mínima e precipitação). Em 

outras palavras os testes de aderência indicam que a GEV pode ser utilizada para 

descrever a estrutura probabilística de séries históricas geradas pelos modelos ETA-

MIROC5 e ETA-HadGEM2-ES. 

 

4.2 Parâmetros da GEV 

 

4.2.1 Parâmetro de Localização 

 

O parâmetro de localização da GEV é uma medida de posição central (média) da 

distribuição, no qual define a posição da função em relação à origem (Wilks, 2011). Os 

resultados da Figura 15 (A e B) representam os valores obtidos para o parâmetro de 

localização, para a variável precipitação. Observa-se que as regiões com os maiores 
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valores situam-se próximo à região litorânea, e ao adentrar no estado de São Paulo ocorre 

uma diminuição dos mesmos, isso ocorre tanto para o modelo ETA-HadGEM2-ES quanto 

para o ETA-MIROC5. Levando em consideração que o parâmetro de localização neste 

caso é análogo as médias de precipitação, espera-se maiores valores no litoral do estado 

por conta da influência do Atlântico tropical que fornece umidade nas regiões de toda a 

América do Sul, acumulando-se em áreas litorâneas (Marengo, 2008). 

 

   
 

Figura 15. Valores do parâmetro de localização para precipitação dos modelos ETA-
HadGEM2-ES (A) e ETA-MIROC5 (B). 

 

Os resultados da Figura 16 (A e B) representam os valores obtidos para o 

parâmetro de localização, para a variável temperatura máxima. Percebe-se que o 

modelo ETA-HadGEM2-ES apresentou valores mais elevados para o parâmetro de 

localização em relação ao ETA-MIROC5. Em outras palavras o ETA-HadGEM2-ES 

tende a apresentar, em média, temperatura máximas extremas mais elevadas do que 

as geradas pelo modelo ETA-MIROC5. Contudo, os dois modelos projetam as 

temperaturas mais elevadas para a região noroeste do estado. Essa característica está 

de acordo com a climatologia do estado de São Paulo (Marengo, 2001). 
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Figura 16. Valores do parâmetro de localização para temperatura máxima dos 
modelos ETA-HadGEM2-ES (A) e ETA-MIROC5 (B). 

 

Os resultados da Figura 17 (A e B) representam os valores obtidos para o 

parâmetro de localização, para a variável temperatura mínima. Para a análise destes 

mapas deve-se levar em consideração que ao trabalhar com índices extremos de 

temperatura mínima o parâmetro de localização apresentará, para as condições climáticas 

do estado, valores negativos. Isso ocorre pois como Coles (2001) explica, para a análise 

de mínimos é necessário multiplicar por -1 todos os valores da série. Assim os parâmetros 

podem ser calculados normalmente de maneira que a GEV se direcione aos valores 

mínimos.  

O modelo ETA-HadGEM2-ES apresentou valores maiores para o parâmetro de 

localização em relação ao ETA-MIROC5 para temperaturas mínimas, semelhante ao que 

foi observado para temperaturas máximas. Isso indica que o modelo ETA-HadGEM2-ES 

projetou valores médios maiores para as variáveis temperatura máxima e mínima. 
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Figura 17. Valores do parâmetro de localização para temperatura mínima dos modelos 

ETA-HadGEM2-ES (A) e ETA-MIROC5 (B). 
 

4.2.2 Parâmetro de Escala 

 

Conforme descrito anteriormente, o parâmetro de escala é análogo ao desvio 

padrão, ou seja, define a dispersão da distribuição (Wilks, 2011). Os resultados da Figura 

18 (A e B) representam os valores obtidos desse parâmetro para a variável precipitação. 

Ambos os modelos tendem a apresentar valores semelhantes. 

 

   
 

Figura 18. Valores do parâmetro de escala para precipitação dos modelos ETA-
HadGEM2-ES (A) e ETA-MIROC5 (B). 

 

 A Figura 19 (A e B) representa os valores obtidos para o parâmetro de escala para a 

variável temperatura máxima. Observa-se elevada semelhança nos resultados para os dois 

modelos. Neste caso a região litorânea do estado obteve-se menores valores que no 
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interior. Como o parâmetro de escala representa a dispersão da distribuição, esse resultado 

é coerente ao fato de regiões costeiras apresentarem naturalmente menor variabilidade em 

sua temperatura, pois o oceano age como um regulador térmico (Brown et al., 2008). 

 

   
 

Figura 19. Valores do parâmetro de escala para temperatura máxima dos 
modelos ETA-HadGEM2-ES (A) e ETA-MIROC5 (B). 

 

A Figura 20 (A e B) representa os valores obtidos para o parâmetro de escala para 

a variável temperatura mínima. Os dois mapas, a priori, são similares, mas o modelo 

ETA-HadGEM2-ES apresenta uma concentração ao norte do estado de valores maiores 

que 2,4, o que não é observado para o modelo ETA-MIROC5. Assim como observado 

em temperaturas máximas, observa-se menores dispersões nas distribuições de 

temperaturas mínimas próximo ao litoral.  

 

   
 

Figura 20. Valores do parâmetro de escala para temperatura mínima dos modelos ETA-
HadGEM2-ES (A) e ETA-MIROC5 (B). 
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4.2.3 Parâmetro de Forma 

 

Conforme citado anteriormente, o parâmetro de forma descreve a variabilidade da 

cauda da distribuição (Wilks, 2011). A Figura 21 (A e B), Figura 22 (A e B) e Figura 23 

(A e B) representam os valores obtidos para o parâmetro de forma para as variáveis 

precipitação, temperatura máxima e temperatura mínima respectivamente. Os valores 

foram espacializados nos mapas como menor que zero (áreas em vermelho) e maior que 

zero (áreas em verde).  Para as três variáveis estudadas, (principalmente para 

precipitação) ocorre grande divergência entre valores negativos e positivos. Isso reforça 

a dificuldade que ocorre na escolha de qual tipo de distribuição (I, II ou III) é a mais 

adequada ao presente estudo, corroborando o fato de que a distribuição GEV favorece de 

maneira positiva a investigação estatística de valores extremos (Raynal, 1997).  
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Figura 21. Valores do parâmetro de forma para precipitação dos modelos ETA-
HadGEM2-ES (A) e ETA-MIROC5 (B). 

 

   
 

Figura 22. Valores do parâmetro de forma para temperatura máxima dos modelos ETA-
HadGEM2-ES (A) e ETA-MIROC5 (B). 

 

   
 

Figura 23. Valores do parâmetro de forma para temperatura mínima dos modelos ETA-
HadGEM2-ES (A) e ETA-MIROC5 (B). 
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4.3 Comparação entre parâmetros da GEV obtidos por meio dos modelos em relação 

aos obtidos com dados de superfície (Desvio) 

 

4.3.1 Parâmetro de Localização 

 

4.3.1.1 Precipitação 

 

A Figura 24 (A) representa os valores do parâmetro de localização para dados 

observados e também para dados dos modelos (ETA-HadGEM2-ES e ETA-MIROC5) 

com os intervalos de confiança para a cidade de Campinas. Observa-se que não ocorre 

intersecção do valor do parâmetro de localização e seus intervalos de confiança para 

dados das estações de superfície em relação aos modelos, isso indica que ocorre um 

desvio significativo entre os valores.  Os valores do parâmetro de localização obtidos para 

os modelos são menores que o valor do parâmetro para dados de estações de superfície. 

Isso indica que os modelos subestimam os valores médios de precipitação da distribuição 

(em 15,9mm para o ETA-HadGEM2-ES e em 7,54 para o ETA-MIROC5).  

Para a cidade de Cordeirópolis verificou-se o mesmo padrão (Figura 24 B), no 

qual os modelos subestimam os valores médios do parâmetro de Localização das estações 

de superfície (em 26,3mm para o ETA-HadGEM2-ES e em 14,49mm para o ETA-

MIROC5), o mesmo ocorre em todas as outras localidades, Mococa (subestimado em 

28,84mm para o ETA-HadGEM2-ES e em 15,86mm para o ETA-MIROC5 – Figura 24 

C), Monte Alegre do Sul (subestimado em 32,78mm para o ETA-HadGEM2-ES e em 

23,91mm para o ETA-MIROC5 – Figura 24 D), Pindorama (subestimado em 32,87mm 

para o ETA-HadGEM2-ES e em 21,55mm para o ETA-MIROC5 – Figura 24 E), 

Piracicaba (subestimado em 20,88mm para o ETA-HadGEM2-ES e em 8,7mm para o 

ETA-MIROC5 – Figura 24 F), Ribeirão Preto ( subestimado em 38,09mm para o ETA-

HadGEM2-ES e em 27,85mm para o ETA-MIROC5 – Figura 24 G) e São Paulo 

(subestimado em 34,26mm para o ETA-HadGEM2-ES e em 25,42mm para o ETA-

MIROC5 – Figura 24 H). 
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Figura 24. Valores do parâmetro de localização com intervalos de confiança para 
estações de medição e modelos climáticos para precipitação. 
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A Tabela 4 apresenta os valores do parâmetro de localização obtidos para os dados 

de estações de superfície e também para os dados dos modelos ETA-HadGEM2-ES e 

ETA-MIROC5. Dessa forma pôde-se calcular os desvios para os dois modelos, também 

identificados na Tabela 4. Os valores dos desvios obtidos para o modelo ETA-MIROC5 

são menores em comparação aos valores dos desvios para o ETA-HadGEM2-ES. Isso 

pode inferir que o modelo ETA-MIROC5 possui maior exatidão ao descrever eventos 

extremos de precipitação no estado de São Paulo. Embora os fatores de correção do 

modelo ETA-MIROC5 sejam menores, deve-se levar em consideração que a correção 

deve ser feita no parâmetro de localização para ambos os modelos ao realizar o estudo de 

eventos extremos de precipitação.  

 

Tabela 4 - Desvios calculados do parâmetro de localização dos modelos climáticos para 
precipitação. 

 

Localidades 
θ estação de 

superfície 
θ ETA-

HadGEM2-ES 
θ ETA-

MIROC5 
D ETA-

HadGEM2-ES 
D ETA-

MIROC5 
Campinas 65,61 49,71 58,07 15,9 7,54 

Cordeirópolis 66,17 39,87 51,68 26,3 14,49 
Mococa 69,37 40,53 53,51 28,84 15,86 

Monte Alegre do Sul 72,22 39,44 48,31 32,78 23,91 
Pindorama 68,69 35,82 47,14 32,87 21,55 
Piracicaba 61,20 40,32 52,50 20,88 8,7 

Ribeirão Preto 79,50 41,41 51,65 38,09 27,85 
São Paulo 66,74 32,48 41,32 34,26 25,42 

 

Todas as localidades estudas apresentaram valores estatisticamente diferentes do 

parâmetro de localização calculado para dados observados em relação aos calculados para 

dados dos modelos para precipitação. Como o parâmetro de localização é análogo a média 

da distribuição (Wilks, 2011), isso significa que ao aplicar o fator de correção, ocorrerá 

um descolamento da posição da distribuição, devido a modificação de sua média (valor 

central da distribuição). 

 

4.3.1.2 Temperatura Máxima 

 

A Figura 25 representa graficamente os valores obtidos para o parâmetro de 

localização para estações de superfície e para os modelos estudados, ambos com os 
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intervalos de confiança. Para o modelo ETA-HadGEM2-ES apenas quatro localidades 

apresentaram desvios significativos do valor do parâmetro, nos quais os valores e seus 

intervalos de confiança não se sobrepõem. Em Mococa e Monte Alegre do Sul o modelo 

subestimou os valores de temperatura máxima em 2,3 e 3,21ºC respectivamente, em 

contraposto nas cidades de Piracicaba e Ribeirão o modelo superestimou o valor do 

parâmetro em 3,16 e 3,34ºC, respectivamente. Os resultados obtidos pelo modelo ETA-

MIROC5 foram mais consistentes, de todas as localidades apenas Piracicaba e Ribeirão 

Preto não apresentaram desvio, e todos os desvios constatados indicaram que o modelo 

ETA-MIROC5 subestimou os valores do parâmetro de localização para temperatura 

máxima, estes valores variaram entre 2,92 e 7,09ºC e estão listados na Tabela 5. Como 

observado no estudo de Fontolan et al. (2019) para temperatura máxima ambos os 

modelos tendem a subestimar os valores do parâmetro de localização. No presente estudo 

a mesma característica foi observada para o modelo ETA-MIROC5, no qual sempre que 

houve desvio, o valor do parâmetro obtido para o modelo apresentou-se sempre menor 

que o valor para dados observados. Em contrapartida, o modelo ETA-HadGEM2-ES 

apresentou tanto valores maiores quanto menores em comparação com dados 

observacionais, levando em consideração que para este modelo apenas metade das 

localidades demandam a utilização de um fator de correção para sua utilização, este 

descreveu de maneira mais adequada eventos extremos de temperatura máxima para a 

região do estado de São Paulo. 

 
Tabela 5 - Desvios calculados do parâmetro de localização dos modelos climáticos para 

temperatura máxima. 
 

Localidades 
θ estação de 

superfície 
θ ETA-

HadGEM2-ES 
θ ETA-

MIROC5 
D ETA-

HadGEM2-ES 
D ETA-

MIROC5 
Campinas 34,37 33,24 29,58 0* 4,79 

Cordeirópolis 34,25 34,11 30,52 0* 3,73 
Mococa 35,04 32,74 28,54 2,3 6,5 

Monte Alegre do Sul 33,86 30,65 26,77 3,21 7,09 
Pindorama 35,47 36,26 32,55 0* 2,92 
Piracicaba 31,26 34,42 30,86 -3,16 0* 

Ribeirão Preto 31,31 34,65 30,41 -3,34 0* 
São Paulo 33,59 33,34 29,44 0* 4,15 

*Diferença da significância entre o modelo e dados observados não significativa. 

 



41 
 

 
 

Figura 25. Valores do parâmetro de localização com intervalos de confiança para 
estações de medição e modelos climáticos para temperatura máxima. 
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Para as localidades estudas que apresentaram desvios no parâmetro de localização 

na variável temperatura máxima, ao aplicar o fator de correção no parâmetro, ocorrerá 

um deslocamento da distribuição, pois como visto anteriormente, Wilks (2011) explica 

que o parâmetro de localização está relacionado a média da distribuição, ou seja, o valor 

central da mesma, o que justifica o deslocamento quando necessário para se adequar aos 

dados observados. 

 

4.3.1.3 Temperatura Mínima  

 

A Figura 26 (A) representa os valores do parâmetro de localização para dados 

observados e também para dados dos modelos (ETA-HadGEM2-ES e ETA-MIROC5) 

para a cidade de Campinas. Observa-se a ocorrência de desvio significativo, no qual os 

valores do parâmetro de localização obtidos para os modelos para temperatura mínima 

são maiores que o valor do parâmetro para dados de estações de superfície. Isso indica 

que os modelos superestimam os valores médios de temperatura mínima da distribuição 

(em 8,41ºC para o ETA-HadGEM2-ES e em 5,67ºC para o ETA-MIROC5).  

Para a cidade de Cordeirópolis verificou-se o mesmo padrão (Figura 26 B), no 

qual os modelos superestimam os valores médios das estações de superfície (em 7,14ºC 

para o ETA-HadGEM2-ES e em 4,80ºC para o ETA-MIROC5), o mesmo ocorre em todas 

as outras localidades, Mococa (superestimando em 8,39ºC para o ETA-HadGEM2-ES e 

em 5,63ºC  para o ETA-MIROC5 – Figura 26 C), Monte Alegre do Sul (superestimando 

em 5,86ºC para o ETA-HadGEM2-ES e em 3,61ºC para o ETA-MIROC5 – Figura 26 D), 

Pindorama (superestimando em 8,50ºC para o ETA-HadGEM2-ES e em 6,04ºC para o 

ETA-MIROC5 – Figura 26 E), Piracicaba (superestimando em 13,34ºC para o ETA-

HadGEM2-ES e em 10,90ºC para o ETA-MIROC5 – Figura 26 F), Ribeirão Preto 

(superestimando em 16,21ºC para o ETA-HadGEM2-ES e em 13,38ºC para o ETA-

MIROC5 – Figura 26 G) e São Paulo (superestimando em 9,21ºC para o ETA-HadGEM2-

ES e em 6,53ºC para o ETA-MIROC5 – Figura 26 H). 
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Figura 26. Valores do parâmetro de localização com intervalos de confiança 
para estações de medição e modelos climáticos para temperatura mínima. 
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A Tabela 6 apresenta os valores do parâmetro de localização obtidos para os dados 

de estações de superfície e também para os dados dos modelos ETA-HadGEM2-ES e 

ETA-MIROC5. Dessa forma pôde-se calcular os desvios para os dois modelos, também 

identificados na Tabela 6. Assim como observado para os dados de precipitação, para 

temperaturas mínimas os valores dos desvios obtidos para o modelo ETA-MIROC5 são 

menores em comparação aos valores dos desvios para o ETA-HadGEM2-ES. Isso pode 

inferir que o modelo ETA-MIROC5 possui maior exatidão ao descrever eventos extremos 

temperatura mínima no estado de São Paulo. Como descrito anteriormente, vale ressaltar 

que a correção do parâmetro de localização de deve ser feita para ambos os modelos. 

 
Tabela 6 - Desvios calculados do parâmetro de localização dos modelos climáticos para 

temperatura mínima. 
 

Localidades 
θ estação de 

superfície 
θ ETA-

HadGEM2-ES 
θ ETA-

MIROC5 
D ETA-

HadGEM2-ES 
D ETA-

MIROC5 
Campinas -4,61 3,80 1,06 -8,41 -5,67 

Cordeirópolis -3,38 3,76 1,42 -7,14 -4,80 
Mococa -4,49 3,90 1,14 -8,39 -5,63 

Monte Alegre do Sul -3,28 2,58 0,33 -5,86 -3,61 
Pindorama -4,81 3,69 1,23 -8,50 -6,04 
Piracicaba -9,46 3,88 1,44 -13,34 -10,90 

Ribeirão Preto -12,14 4,07 1,24 -16,21 -13,38 
São Paulo -3,75 5,46 2,78 -9,21 -6,53 

 

De maneira geral, para temperatura mínima e precipitação todas as localidades 

estudadas apresentaram desvio entre os valores do parâmetro obtidos para as estações de 

superfície em relação aos valores do parâmetro obtidos para os modelos climáticos. O 

modelo ETA-MIROC5 representou melhor o valor do parâmetro para estas duas 

variáveis.  Entretanto, para temperatura máxima o modelo ETA-HadGEM2-ES 

apresentou desvio para apenas quatro das oito localidades estudadas (Mococa, Monte 

Alegre do Sul, Piracicaba e Ribeirão Preto) enquanto o modelo ETA-MIROC5 apresentou 

desvios em seis das oito localidades. Baseando-se nestes resultados pode-se inferir que o 

modelo ETA-HadGEM2-ES descreve de forma mais coerente o clima da região quando 

se trata de valores extremos para temperatura máxima, e o ETA-MIROC5 quando se trata 

de valores extremos de precipitação pluvial e temperatura mínima. Além disso, ao utilizar 

os modelos para a descrição e eventos extremos de temperaturas mínimas e precipitação, 

o ajuste dos parâmetros deverá ser feito na maioria dos casos. Estes resultados estão em 

conformidade com o estudo de Fontolan et al. (2019) no qual observou-se desvios no 
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parâmetro de localização para todas as variáveis estudadas (precipitação, temperatura 

mínima e máxima). Wilks (2011) explica que por representar a tendência central de uma 

distribuição, o parâmetro de localização é demasiadamente afetado por fatores externos, 

pois a média de uma distribuição pode modificar facilmente pela influência de pequenas 

distinções estatísticas e/ou erros. Portanto estes fatores justificam o fato de que o 

parâmetro de localização foi o que apresentou maior quantidades de desvios 

significativos. 

 

4.3.2. Parâmetro de Escala 

 

4.3.2.1 Precipitação 

 

A Figura 27 representa os valores do parâmetro de escala para dados observados 

e também para dados dos modelos (ETA-HadGEM2-ES e ETA-MIROC5) para todas as 

localidades. Os valores do parâmetro de escala obtidos para o modelo ETA-HadGEM2-

ES apresentaram duas localidades com desvios significativos em relação aos dados 

observacionais, nos quais não identificou-se a sobreposição dos valores do parâmetro e 

seu intervalo de confiança. Nas duas localidades, Cordeirópolis e Pindorama, o modelo 

subestimou os valores de precipitação em 8,04 e 10,67mm respectivamente, 

diferentemente do modelo ETA-MIROC5 que apresentou desvio significativo apenas 

para a cidade de Pindorama, subestimando o valor do parâmetro em 9,72mm. Isso se 

contrapõe ao estudo de Fontolan et al. (2019) no qual para precipitação da localidade de 

Campinas o parâmetro de escala não apontou desvio. O modelo ETA-MIROC5 

apresentou-se mais fundamentado para o estudo de eventos extremos precipitação em 

relação ao parâmetro de escala.  
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Figura 27. Valores do parâmetro de escala com intervalos de confiança para estações de 
medição e modelos climáticos para precipitação. 
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A Tabela 7 apresenta os valores do parâmetro de escala obtidos para os dados de 

estações de superfície e também para os dados dos modelos ETA-HadGEM2-ES e ETA-

MIROC5. Observa-se que os valores do parâmetro de escala foram menores para os 

modelos do que para os dados observados, indicando que os modelos estão apresentando 

uma distribuição com menor dispersão de dados em relação as distribuições obtidas para 

as estações de superfície (Wilks, 2011). 

 

Tabela 7 - Desvios calculados do parâmetro de escala dos modelos climáticos para 
precipitação. 

 

Localidades 
θ estação de 

superfície 
θ ETA-

HadGEM2-ES 
θ ETA-

MIROC5 
D ETA-

HadGEM2-ES 
D ETA-

MIROC5 
Campinas 12,45 13,41 10,95 0* 0* 

Cordeirópolis 15,97 7,93 8,45 8,04 0* 
Mococa 13,94 8,64 11,94 0* 0* 

Monte Alegre do Sul 17,72 9,32 10,46 0* 0* 
Pindorama 19,16 8,49 9,44 10,67 9,72 
Piracicaba 12,59 8,44 9,65 0* 0* 

Ribeirão Preto 15,27 11,95 9,58 0* 0* 
São Paulo 17,02 9,05 9,64 0* 0* 

*Diferença da significância entre o modelo e dados observados não significativa. 

 

4.3.2.2 Temperatura Máxima 

 

Para a variável temperatura máxima, o modelo ETA-HadGEM2-ES apresentou 

duas localidades com desvios significativos em relação ao parâmetro de escala obtido por 

meio de dados deste modelo com os dados observados. Para estas duas localidades, o 

ETA-HadGEM2-ES superestimou o valor dos parâmetros.  Em 0,23ºC, em Ribeirão Preto 

o valor do desvio foi superestimado em 0,96ºC e São Paulo 0,75ºC. Já o modelo ETA-

MIROC5 apresentou desvio do parâmetro de escala apenas em Ribeirão Preto, sendo que 

este também superestimou o valor do parâmetro de escala em 0,73ºC. A Figura 28 

representa graficamente os valores do parâmetro e seus intervalos de confiança. De 

maneira geral, o modelo ETA-MIROC5 apresentou-se mais fundamentado para o estudo 

da temperatura máxima em relação ao parâmetro de escala, pois apenas uma localidade 

apresentou desvio significativo, além disso os valores destes desvios foram menores que 

os observados para o modelo ETA-HadGEM2-ES.  
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Figura 28. Valores do parâmetro de escala com intervalos de confiança para 
estações de medição e modelos climáticos para temperatura máxima. 
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Os valores do parâmetro de escala obtidos para as estações de superfície e 

modelos para a variável temperatura máxima estão representados na Tabela 8, que 

também indica os desvios significativos dos valores do parâmetro de escada ao serem 

comparados com dados observacionais. Os desvios significativos negativos demonstram 

que os modelos estimaram valores maiores para o parâmetro de escala, isso indica que os 

modelos representaram distribuições com maior dispersão que os dados observados, pois 

de acordo com Wilks (2011) o parâmetro de escala representa à dispersão de uma 

distribuição, por ser análogo ao desvio padrão. 

 

Tabela 8 - Desvios calculados do parâmetro de escala dos modelos climáticos para 
temperatura máxima. 

 

Localidades 
θ estação 

de superfície 
θ ETA-

HadGEM2-ES 
θ ETA-

MIROC5 
D ETA-

HadGEM2-ES 
D ETA-

MIROC5 
Campinas 0,99 1,28 1,16 0* 0* 

Cordeirópolis 1,2 1,19 1,19 0* 0* 
Mococa 1,36 1,85 1,13 0* 0* 

Monte Alegre do Sul 0,92 1,63 1,03 0* 0* 
Pindorama 1,25 1,57 1,61 0* 0* 
Piracicaba 1,04 1,27 1,17 0* 0* 

Ribeirão Preto 0,77 1,73 1,5 -0,96 -0,73 
São Paulo 0,77 1,52 1,01 -0,75 0* 

*Diferença da significância entre o modelo e dados observados não significativa. 

 

4.3.2.3 Temperatura Mínima  

 

Para a variável temperatura mínima (Figura 29), o modelo ETA-HadGEM2-ES 

apresentou desvio significativo do parâmetro de escala em relação aos dados 

observacionais em uma localidade, Ribeirão Preto (superestimando o valor do parâmetro 

em 1,32ºC). O modelo ETA-MIROC5 apresentou desvio significativo do parâmetro em 

relação a dados observacionais apenas para Campinas, subestimando o valor do 

parâmetro de escala em 1,72ºC. Similarmente ao estudo de Fontolan et al. (2019) no qual 

para temperatura mínima o parâmetro de escala também apresentou desvio significativo 

dos valores obtidos pelos modelos ETA-MIROC5 e ETA-HadGEM2-ES em relação aos 

valores obtidos para os dados de estações de superfície. Na Tabela 9 pode-se verificar os 
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valores do parâmetro de escala para estações de superfície e modelos, e quando houver, 

desvios significativos.  

 

Tabela 9 - Desvios calculados do parâmetro de escala dos modelos climáticos para 
temperatura mínima. 

 

Localidades 
θ estação 

de 

superfície 

θ ETA-

HadGEM2-

ES 

θ ETA-

MIROC5 

D ETA-

HadGEM2-

ES 

D ETA-

MIROC5 

Campinas 2,75 2 1,34 0* 1,41 
Cordeirópolis 2,01 1,97 1,26 0* 0* 

Mococa 2,07 2,4 1,6 0* 0* 
Monte Alegre do Sul 2,06 1,73 1,42 0* 0* 

Pindorama 2,39 2,3 1,39 0* 0* 
Piracicaba 1,57 1,78 1,23 0* 0* 

Ribeirão Preto 1,05 2,37 1,41 -1,32 0* 
São Paulo 2,48 1,92 1,46 0* 0* 

*Diferença da significância entre o modelo e dados observados não significativa. 

 

No estudo realizado por Brown et al. (2008) o parâmetro de escala obteve os 

mesmos padrões do parâmetro de localização, o que não é observado neste estudo. Já no 

trabalho de Fontolan et al. (2019) nota-se o desvio do parâmetro de escala apenas para 

séries de temperatura mínima, no presente trabalho isso foi observado, e em contraposto, 

temperatura máxima e precipitação também apresentaram desvio em algumas das 

localidades estudadas.  

Wilks (2011) explica que quanto maior o valor do desvio padrão, maior será a 

dispersão de uma distribuição, isso significa que os valores estão mais distantes da média. 

Na maioria dos resultados, os modelos representavam distribuições com valor do 

parâmetro de escala menores em comparação aos dados observados, isso indica que os 

modelos em sua maioria representaram distribuições com maior quantidade de valores 

próximos à sua média e, consequentemente, com dispersões menores. Apenas para 

temperatura máxima que os modelos representam o oposto. O modelo ETA-MIROC5 

apresentou melhor desempenho para as três variáveis estudadas, dessa forma representou 

de maneira mais adequada os valores do parâmetro de escala, o mesmo também foi 

observado no estudo de Fontolan et al. (2019). 
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Figura 29. Valores do parâmetro de escala com intervalos de confiança para 
estações de medição e modelos climáticos para temperatura mínima. 
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4.3.3 Parâmetro de Forma 

 

Em todas as localidades o parâmetro de forma não apresentou desvios de seus 

valores para dados de superfície em relação aos valores dos modelos. Observando as 

Figuras 30, 31 e 32 verifica-se que para as três variáveis estudadas (precipitação, 

temperatura máxima e mínima) os valores do parâmetro em conjunto com seus intervalos 

de confiança se sobrepõem, isso indica que não há desvio significativo nos valores dos 

mesmos (Todos os valores do estão listados na Tabela 10). Conforme já citado, o 

parâmetro de forma descreve a variabilidade da cauda da distribuição (Wilks, 2011). Por 

analogia, constata-se que não ocorreu variabilidade da cauda entre as distribuições obtidas 

para os dados de superfície em relação as distribuições obtidas para os modelos climáticos 

estudados, portanto ao utilizar os modelos ETA-HadGEM2-ES e ETA-MIROC5 na descrição 

de cenários climáticos futuros, não será necessário a aplicação de fatores de correção no 

parâmetro de forma. De maneira semelhante, Fontolan et al. (2019) verificou que o valor 

parâmetro de forma para os dados de superfície e para os modelos ETA-HadGEM2-ES e 

ETA-MIROC5 são estatisticamente iguais, isso indica que não é necessária a aplicação de 

um fator de correção. 
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Figura 30. Valores do parâmetro de forma com intervalos de confiança para estações de 
medição e modelos climáticos para precipitação. 
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Figura 31. Valores do parâmetro de forma com intervalos de confiança para estações de 
medição e modelos climáticos para temperatura máxima. 
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Figura 32. Valores do parâmetro de forma com intervalos de confiança para estações de 
medição e modelos climáticos para temperatura mínima. 
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Tabela 10 - Valores dos parâmetros de Forma para dados observados e para os modelos 
das variáveis precipitação, temperatura mínima e máxima. 

 

Localidades 

Precipitação Temperatura Mínima Temperatura Máxima 
θ 

estação 

de 

superfície 

θ ETA-

HadGEM2-

ES 

θ ETA-

MIROC5 

θ 
estação 

de 

superfície 

θ ETA-

HadGEM2-

ES 

θ ETA-

MIROC5 

θ 
estação 

de 

superfície 

θ ETA-

HadGEM2-

ES 

θ ETA-

MIROC5 

Campinas 0,20 -0,32 -0,10 -0,44 -0,27 -0,13 -0,02 -0,15 -0,10 

Cordeirópolis 0,06 -0,03 0,08 -0,28 -0,30 -0,09 0,00 -0,13 -0,09 

Mococa -0,06 0,05 -0,06 -0,27 -0,26 -0,25 -0,06 -0,34 -0,02 

Monte Alegre do Sul -0,08 -0,09 -0,03 -0,25 -0,13 -0,28 0,08 -0,26 -0,08 

Pindorama 0,03 0,08 0,14 -0,17 -0,19 -0,06 -0,13 -0,20 -0,25 

Piracicaba 0,02 0,04 0,04 -0,45 -0,30 -0,10 -0,24 -0,14 -0,13 

Ribeirão Preto 0,12 -0,17 0,00 0,08 -0,27 -0,08 0,15 -0,36 -0,16 

São Paulo 0,14 0,02 0,32 -0,43 -0,45 -0,22 -0,24 -0,28 -0,07 
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5 CONCLUSÕES 

 

Os modelos ETA-MIRO5 e ETA-HadGEM2-ES são ferramentas promissoras 

para a análise da influência das mudanças climáticas sobre a ocorrência e frequência de 

eventos extremos no estado de São Paulo. Os extremos climáticos gerados por esses dois 

modelos, para o período entre 1961 e 2005 (control run) podem ter sua estrutura 

probabilística descrita pela Distribuição Geral dos Valores Extremos (GEV). Esse 

resultado está de acordo com estudos anteriores baseados em estações meteorológicas de 

superfície, que recomendam o uso dessa função probabilística no estado. Em adição, os 

parâmetros da GEV (localização, escala e forma) obtidos com base nos dados destes 

modelos, descrevem de forma coerente o clima da região do estudo. 

O modelo ETA-MIROC5 apresentou melhor performance em relação ao modelo 

ETA-HadGEM2-ES. De maneira geral, os valores dos parâmetros da GEV obtidos para 

o ETA-MIROC5 apresentaram-se mais próximos aos valores dos parâmetros obtidos para 

dados de estações meteorológicas. A temperatura máxima apresentou melhores resultados 

ao ser descrita tanto pelo ETA-HadGEM2-ES quanto pelo o ETA-MIROC5. 

Considerando os 48 parâmetros calculados (3 parâmetros, dois modelos climáticos e oito 

localidades) essa variável apresentou desvio significativo em relação aos dados 

observacionais em 13 parâmetros, sendo seis para o modelo ETA-HadGEM2-ES e sete 

para o ETA-MIROC5. Para temperatura mínima 18 parâmetros apresentaram desvios 

significativos, sendo nove para o modelo ETA-HadGEM2-ES e nove para o ETA-

MIROC5. Para precipitação, 19 parâmetros apresentaram desvios significativos, sendo 

dez para o modelo ETA-HadGEM2-ES e nove para o ETA-MIROC5 para ambas as 

variáveis.  
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