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Avaliagéo e incorporacao da presenca de mudanca climética na probabilidade de
ocorréncia de extremos meteoroldgicos

RESUMO

Eventos extremos meteoroldgicasmo inundacbespndas de calor e geadas, afetam
sociedad devido aos seus impactos adversopnoalucao agricolana economiana saude
humana enas infraestruturas urbana& utilizacdo de modelos estatisticos adequados para
avaliar a presenca de tendéncias temponaisprobabilidade de oc@mcia de eventos
extremos 80 fundamentais para o entendimento dos possiveis impactos agricsasosa

pelo aquecimento global. O objetivo deste trabalho foi descrever a estrutura probabilistica de
séries de valores extremos anuais e sazonais de precipitacdo e tengpdmuranaxima e
minima, observadas no estado de S&o Paulo, utilizando modelos baseados na distribuicdo
Geral dos Valores Extremos (GEV). Foram utilizados dados diarios de 8 estacoes
meteorolégicas com o periodo comum de 1951 a 2013 (IAC/APTA/SAA; IAGIUSP)
Campinas, Cordeiropolis, Jundiai, Mococa, Monte Alegre do Sul, Pindorama, Ribeirdo Preto
e Sao Paulo. Foramropostos quatro modelos GEV: um modelo estacionario em que 0s
parametros sdo independentes do tempo e trés modelos ndo estacionarios, compparamet
estimados em funcdo da covariavel tempo. Os parametros foram estimados com base no
método da maxima verossimilhanca e da maxima verossimilnanca gener&izgdate das

séries a distribuicafoi avaliado por meio dos testes daleréncia de.iliefors e Anderson

Darling e graficos quantdguantil. Ocritério de informacédo de Akaike eteste da razédo de
verossimilhancdoram utilizados para selecionar o0 modelo GEV que melhor representa a
série sob analise. O teste Run foi aplicado as séries paraareaifpresenca de autocorrelacao

e o teste de Mann Kendall para verificacdo ndo paramétrica de tendéncias climatioss.

0s métodos estatisticos foramnduzidos &% de significanciaOs resultados do teste Run
indicaram inexisténcia de correlacdo akenas séries do estudo. Foram detectadas alteracoes
climaticas por meio da GEV em 34,5% de todas as séries analisadas. A precipitacao pluvial
foi a variavel que apresentou o menor nimero de séries com tendéncias (15%): 26,7% na
primavera, 13,3% na estacdo verdo e 6,7% no outono e no inverno. Para a temperatura
maxima foram observadas tendéncias em 45,7% das séries. A estacdo do verdo foi a que
apresentou 0 maior numero (31,3%), seguido das estacfes outono (25%), primavera e escala

anual (18,8%) e invem(6,3%). Para a temperatura minima foram observadas tendéncias em
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40% das séries: 28,6% na escala anual e na escala sazonal do veréo, 21,4% na estacdo d
outono, 14,3% na primavera e 7,1% no inverno. Os resultados do teste de Mann Kendall
concordaram conos da GEV. A verificagdo da presenca de néo estacionariedade nessas
séries influencia o calculo da probabilidade de ocorréncia futura, resultando, quando

comparada ao modelo estacionario, em uma melhor descricdo probabilistica da séries.

Palavraschave: distribuicdo de valores extremos, modelos ndo estacionérios, tendéncia
climética
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Evaluation and incorporation of the presence of climate change in the probability of
occurrence of weather extremes

ABSTRACT

Weather extreme events such as flodestwaves and frostgreaty affect society due to its
adverse impactsn agricultural productiorgconomy, human health and urban infrastructure.
The applicationof statistical models to assess the presesf timetrends in the probability of
occurrenceof extreme events areindamental to understandirthe potential agricultural
impacts caused by global warminBhe aim of this study was to describe the probabilistic
structureof annual and seasonal extremsesiesof precipitation and maximum and minim

air temperatures observed in the state of Sdo Paulo, using models basedsendledized
Extreme Value distributiodGEV). We useddaily datafrom 8 meteorological stations with
common periodf 19512013 (IAC / APTA / SAA, IAG / USP): Campinas, Condgolis,
Jundiai, Mococg Monte Alegre do Sul, Pindorama, Ribeirdo Preto and Sao PWldo.
proposedfour GEV models the stationarymodel in which the parameters atene
independent and three ngtationary modal, in which theparametersvere estimateds a
function of time.The parameters were estimated by theximum likelihoodmethodand
generalized maximum likelihood methot@he fit of the GEV distribution was evaluated by
means of Lilieforsand AndersonDarling testsand quantilequantile graphicsThe Akaike
informationcriterionand the likelihood ratio test was used to select the GEV model that best
represents the series under analysis. The Run test was ajgpkedluate theresence of
autocorrelation and Mann Kendall test for nonparametricclicha climate trends.All
statistical methods were conducted at 5% significan€ee Run test results indicate no
presence of serial correlation seriesof this study. The detected lenate change by GEV
totalize34.5%of theseries.The precipitatiorwas the variable that showed the lowest number
of serieswith trends(15%). 26.7%in the spring 13.3%in the summernnd6.7% in the fall
and winter For maximum temperature were observed trend45iu7% of theseries. The
summer season was the one with lHrgest number31.3%), followed by fall seasqi25%),
spring andannual scal¢18.8%)and winter 6.3%9. For minimum temperature were observed
trendsin 40% of theseries 28.6%o0n the annual scale and sumrseason21.4%in thefall,
14.3%in the springand 7.1%in the winter.The results oMann Kendall test agreed with the

GEV. The presence of nestationary process in these series influences the calculation of the
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probability of future occurrence, resulting in a bettesbabilistic description of # series
than if were used stationary model.

Key words: extreme value distribution, nestationary models, climate trend.
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1 INTRODUCAO

Eventos extremos de clima, como inundacdesjasnde calor e geadas, afetam
profundamente a sociedade devido aos seus impactos adversos na saude humana, nas
infraestruturas urbanas, na producao agricola e na ecofi®@i@, 2012) A verificacdo da
probabilidade de ocorréncia de tais eventos é uma étgportante para o planejamento da
sociedade e para a prevencao de desasatesais(UMBRICHT et al., 2013). Esse estudo
pode ser realizado por meio de métodos estatisticos como a Teoria dos Valores Extremos
(TVE; FISCHER & TIPPET, 1928), que é largartemtilizada em estudos de climatologia
(IPCC,2012 2013; UMBRICHT et al., 2013VILKS, 2011).

As premissas da TVHefinemtrés tipos de distribuicdes de valores extremos: Gumbel
(tipo 1), Fréchet (tipo 1) e Weibull (tipo 1ll). Cdarme descrito emWVILKS (2011) um
resulado fundamental da TVEfirma que a densidade de probabilidade Mogalores mais
elevados den observacgdes, independentes e oriundas de uma mesntaui&tr, converge
para uma dessatrésdistribuicbesparamétricas (Gumbel, Fréchet @eibull) conforme o
namerom de observagbes aumentaggundo COLES (2001), cada um desses trés tipos
fornece representacdes significativamente distintas da variabilidade dos valores exaremos.
distribuicdo Generalizada dos Valores Extremd@3EVY) pode servista como uma
generalizacdo ou combinacédo dos trés tipos de distribuicbes anteriormerag eitaque a
probabilidade de ocogncia dos M valores, observados no tempo t, pode ser representada por
Pr{M O zt}=GEV(zt; &, Grosde)ocalizimgsdhla e forma, 0 ,
respectivamenteSegundo COLES (2001)VILKS (2011) e UMBRICHT et al.(2013 a GEV
possui toda #lexibilidade contida em seus casos particulares.

Embora a TVE tenha sido originalmente desenvolvida sob a premissa de
estacionariedade dos proces$bESCHER & TIPPET, 1928 estudos como os deOLES
(2001) EL ADLOUNI et al. (2007) eCANNON (2010) genenlizaram a aplicacdo dessa
teoria para séries que apresentam componentes nao estacionarias, tais como tendéncias, en
sua estrutura probabilistica. De acordom esses autoregssa generalizacdo tornou a
aplicacdo da TVE mais apropriada a atual realidadeddancas na frequéncia, intensidade,

dimensdo espacial, duracdo e época de condicdes atmosféricas extlescagas em



publicagbes comolPCC 007 2012 2013), evitandosubestimar ou gsuperestimar a
probabilidade de ocorrénciasies eventos, 0 qued®oia restringr a aplicabilidadele tais
estudogCOLES, 2001; UMBRICHT et al., 2013).

De acordo com o relatorio do IPCC (202013 ha evidéncias de mudancas nos
padrbes climéatios globaisa partir de 1950ALEXANDER et al. (2006) detectaram um
aumentosignificativo no niumero global de noites quentes e uma reducao no nimero de noites
frias em pelo menos 70% das regifes analisegldsda América do Sul, oeste e norte da
América do Norte, Groelandia, oeste da Europa, Asia, sul da Africa e leste daiauds
termos noites frias e dias quentes, de acordo com a Organizacdo MeteoroldgicaMundial
referemse, respectivamente, aos percentis que correspondem ao nimero de dias no més com
temperatura minima diaria abaixo do 10° percentil e maxima diaria acn8®° percentil,
calculado para uma estacdo especifica, durante todo o periodo de 1961BRTDAMN et al.

(2008) utilizando dados extremos globais de 1950 a 2004 observaram que as temperaturas
extremas maxima e minima diarias apresentam aqueciment@ioa parte das regides do

globo desde 1950 e, nas regifes do Canada e daABiarca temperatura maxima aumentou

de 1 a 3°CAGUILAR et al. (2009), utilizando dados de temperatura maxima e minima diaria
extrema de 38 estacdes com diferentes periodogste da Africa central, Guiné Conakry e
Zimbabwe, observaram uma tendéncia significativa de aquecimento da regido, com
diminuicdo na temperatura minima e aumento na temperatura maxima.

Na Europa,ANDRADE et al. (2012) também detectaram, entre 1961 e 2010,
tendéncia significativa de aumento no namero de dias quentes e queda no nimero de noites
frias nas estacoes de inverno e veEI6THYMIADIS et al. (2011) indicaram que na regido
do Mar Mediterraneo ha diminuicdo da temperatura minima extrema e elevacdo da
temperatura maxima extrema. Segundo esses autores essa Ultima caracteristise toasu
pronunciada na regido do Mediterraneo ocidental a partir de 1970. Para as porc¢des centrais e
orientais dessa regidBFTHYMIADIS et al. (2011) afirmam que ap6s 198 intensificacao
da tendéncia de aumento nos extremos quentes é mais evidente nos ultimos 20 anos.

Na regido Pacificd\sia (China, Mongolia, Austrélia e ilhas do Pacifi@®®HOI et al.

(2009) analisaram dados de 143 estacfes meteoroldgicas no peridd®d5da 2007 e
observaram diminuicdo anual da frequéncia de noites frias e aumento na frequéncia de noites
guentesVINCENT et al. (2005) examinaram tendéncias em temperaturas extremas diarias na
América do Sul entre 1960 e 2000. Os autores verificaraniébera de aquecimento na
temperatura minima diaria extrema anual e aumento no nimero de noites com temperatura

minima diaria maior gue 20 °C.

1. <http://cccma.seos. uvic.ca/ETCCDI/list 27 indices.shtml>



Trabalhos como o dROWN et al. (2008)ZWIERSet al. (2011) ANDRADE et al. (2012)
fizeram uso da distribuicdGeral dos Valores Extremos (GEV). ConforBROWN et al.
(2008), COLES (2001), CANNON (2010) e IPCC (2012) uso de modelos baseados GEV
com parametros dependentes do tempo é tido como um método efetivo para avaliar alteracfes
em eventos extremo# probahlidade de ocorréncia calculada sob esse tipo de processo
apresenta interpretacdes instantaneas, isto é, é especifica para cada data, indicando a chanc:
do evento ocorrer ou ser superado. Com isso, ebemma descricdo majmecisada
ocorréncia futurael valores de extremos (ZWIERS et al., 2@M0AIN, 2011; IPCC, 2012

ZWIERS et al. (2011) consideram, de um modo em gerdgEV apropriada para o
estudo probabilistico de temperaturas atmosféricas extreBia®N & LULU (2011)
afrmaram que a GEV que se utilizada para estimar probabilidade de ocorréncide
extremos anuais denperatura do ar minima e maxima dsiaglo de Sdo PaulBLAIN &
MORAES (2011) eBLAIN (2011a)tambémrecomendarana GEV para a modelagem
probabilistica dosalores diarios extraos de precipitacdo, no mesmo estado

As afirmacdes descritas anteriormente associadas ao fato de que investigacoes de
tendéncias climaticas em escala regional constisenem etapa fundamental para o
entendimento dos impactos associados ao aquecimélial guportam a necessidade de
utilizar modelos estatisticos capazes de detectar e incorporar alteragcbes temporais na
probabilidade de ocorréncia de eventos extremos. Assim 0 objetivo do presente fabalho
descrever a estrutura probabilistica de sédiesvalores extremos anuais e sazonais de
precipitacdo e temperaturas do ar maxima e minima, observadas no estado de Sdo Paulo,

utilizando modelos baseados na distribuicdo Geral dos Valores Extremos

2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Extremos meteoroldgicosa presenca de alteracdes climaticas

Um evento meteoroldgico extremo @or definicdoyaro apresentando caracteristicas
comoduracéo e intensidag®muco usuai$lPCC, 2014). Na presenca diteracdes climaticas,

€ esperado alteracdo na probabilidade de ocorréncia dos eventos extremos.



2.1.1Eventos extremos deemperaturas do ar

Eventos extremos como ondas de calor e geadalem apresentar importantes
impactos associados na saude humanaambiente fisico, nos ecossistemas, artsgmo de
energia, entre outros (IPCC, 201R)esse aspectd,RENBERTHet al. (2007) mostrou que
de 1950 a 2004 as tendéncias anuais das temperdtueaisnaximas e miimasmeédias séo,
respectivamente, 20°C e0,14°C por década e, entre os anos 1979 a 2004, as tendéncias
lineares observadas sdo d@9C por década, para ambas variaveis. Por meio dessas
evidéncias, somadaaquelas apresentadas pA&LEXANDER et al. (2006), oQuinto
Relatorio do Painel Intergovaamental de Mudangas Climaticas (ARS5IPCC, 2014)
concluiu que é muito provavetiue ha tendéncias para maior ocorréncia de dias e noites
guentes e cada vez mais quentes e ocorréncias menos frequentes de dias e noites frias con
tendéncia de aquecimento, maioria das areas.

Outros estudos envolvendo temperaturas extremas anuaisasoanalises globais de
BROWN et al.(2008) as observacdes feitas gdELLA-MARTA et al. (2007)e KURBIS et
al. (2009 para a regiao centioeste da Europas concluSes deAGUILAR et al., 200%ara
aAfrica central ocidental, GuiméConakrye Zimbabwe o estudode YOU et al. R011) para a
China, sdo também consistentesn averificacdocom base global de um aumento dos dias e
noites quentes e uma reducdo em dias e noit=giACC, 2014).

Algumas regifes apresentam variabilidade diferenciada, como a regido central da
América do Norte, a regido leste dos Estados Unidos e o sul da Groelandia que mostram
aumento no numero de dias frios e diminuicdo da ocorréncia de diassjaeaseregides
centrosul da América do Sul, que apresentam diminuicdo nos dias quebEESANDER et
al., 2006). As alteracdes observadas na regido central da América do Norte e do leste dos
Estados Unidos € consistente com as tendéncias negativas naerateamas extremas
observadas nas estacdes da primavera e verdo apresentd&ORIOVIANN et al. (2009).

Além disso RUSTICUCCI& RENOM (2008)observaram reducdmm numero de noites frias,
tendénciapositiva significativa para as noites quentes e incor@istasnas tendéncias do
dias quentesEm adicdo aosesultados deALEXANDER et al (2006) e VICENT et al.
(2005) para a América do Sul, o AR5/IPCC (2014) sugeexisténcia dema tendéncia de
aguecimento menos consistente na América do Sul em compa@pabutros continentes.

Para o BrasilMARENGO & CAMARGO (2008) chamam atencdmar a maior
frequénciade eventos El Nifioquepodeexercerum papeimportantenaocorréncia extremos
no Sul do Brasjldurante os @imos os ano49822002 comparativament periodal960

4

20 termo fAmuito prov8vel o ® definido pelo Quinto Re
Climaticas para indicar a probabil@mavaliada a 9000%.



1980 Os autores analisaraiindices de temperaturas extremas maximas e minpr@as
deteminadoscom a finalidade de detectar dias frios e quentes. O estudo mostrou que a
frequéncia de diaguentesaumentou durante o verdo e inverno, egdmente durante as
duas ultimas décadas da analisk&m dissq foi observada uma diminuicdo no namero de
noites frias no Parana e Santa Catarina, enquanto um pequenccawoenreu no Rio
Grande do Sul. Outros estudosm analisesde dados de estacde® Rio Grande do Sul
indicaram tendésia de aumento das temperaturagimas e diminuicdo das temperaturas
maximasno periodopara o periodo de 1913 a 20(ANSIGOLO & KAYANO, 2010).A
temperatura minima em Campinas estado de Sdo Paulambém exibeendéncia positiva

no periodo de 1951 a 2010 (BLAIN, 2011che periodo 1892010 BLAIN & LULU,

2011) BLAIN (2011c) também verificou a presenca de tendéncia climética nas séries de
temperatura minima de Ribeirdo Preto e Mococa, no periodo de 1951 a 2010.

2.1.2Eventos extremos derecipitacédo pluvial

TRENBERTH et al. 007 mostraramque ha aumento no numero de eventos de
precipitacfes extremas (relativo ao 95° quantil) durante a segunda metade do século 20 em
varias regideslo globo, inclusive naquedaem que se observa uma reducdo na precipitacao
total No entanto, o Quarto Relatorio do IPCC (AR4/IPCC, 20fE8saltouque nuitas
analises indicam que\ariabilidade temporal dehuvg em escala globatjurante a segunda
metade do século 20 é dominadea pariacbesaescala de tempo interanwaihter-decadak
gue as estimativas de tendéncia sdo espacialmente inceerente

Estudos regionaisecentes mostram, de uma forma geral, quenéé locaisem que
foram detectadosumentona ocorréncia dpreciptacdo extremado que locais com tendéncia
de diminuicdo.Entretanto,grandes variagcdes regionais e sazoaflisa permanecene as
tendéncias em muitas regides ndo sao estatisticarsigniéicativas. Na América do Norte,
KUNKEL et al. 2008 observaram umtendéncia de aumento durante a segunda metade do
século 19 nas precipitacdes extrenRIETERSONet al 008, utilizando dados de estacbes
meteoroldgicas do Canada, Estados Unidos e Meéxico indicaram que a ocorréncia de
precipitacdo extrema aumentou dueaiws anos de 1950 a 2004inda para os Estados
Unidos, PRYOR et al. (2009) verificou aumento na intensidade de evedgogrecipitacédo
acima do95-percentilduranteo século 20, com uma grandeza maieraumento ndinal do
século No entanto, para aseas costeiras ndo foram observadas significativas alteracdes
(CAVAZOS et al., 2008).



Na Europa, a ocorréncia de preciptagxtrema na estacéo do inverno tem aumentado
nas regides centroeste e Russia europeEJLINA et al., 2009). No entanto, de acorcbm
COSTA& SOARES(2009 e RODDA et al. 2010), a tendéncia na estacado do verao nessas
regibes € espacialmente incoerente. Tendéncias positivas nos percentis 90, 95 e 98 de
precipitacdo diaria da estacdo do inverno foram observadadARAUM et al (2008) na
Inglaterra, porZOLINA et al. 00§ na Alemanha ena Republica Checpor KYSELY
(2009. Tendéncias negativas foram encontradas no norte dgpdédRAVAN et al. 008 e
na Poloniapor LUPIKASZA (2010.

No continente asiatico e africano, AR5/lBQ2014) descreve que as tendéncias
observadas apresentam baixa confianca estatistica, mesmo em analises de escala regional
Aumenta na frequénciade eventos extremos de precipita¢iam observadsno norte da
Mongdlia (NANDINTSETSEG et al., 2007), enq@nto que tendéncias na frequéncia e
duracdo de precipitacdes extremas espacialmente incoerentes foram reportadas nas regioes
oriental e sdeste da AsigCHOI et al., 2009 e Asia ocidentalRAHIMZADEH et al., 2009.

Na Africa Central, com baixa coeréncigpacial,Aguilar et al., 200®bservou uma tendéncia
de diminuicdo e New et al., 2006 descreveu quaensidade da precipitacdo médabre o
sul e oeste da Africa tabémaumentou.

Na América Central e do Sul foram observadas tendéncias variaveis lespaigana
precipitacdo extrema. Tanto tendéncias positivas como negativas foram encontradas nesses
continentes PUFEK & AMBRIZZI, 2008; MARENGO et al., 2009;SUGAHARA et al.,

2009).

Para o Brasil, analises dadosde 1960 a 2000 mostram que houve tendpositiva
na precipitacdoextremano Sul e Sudestdo Brasil, enquanto no Nordestetendéncia foi
negativa HAYLOCK et al., 2006). Tendéncias positivaa ocorréncia desses eventosSul
e Sudeste do Brasil também foram registradasvf/RENGO et al (2010) eRUSTICUCCI
et al. (2010).SILVA & AZEVEDO (2008) mostrarangue para o municipiale Irecé, na
Bahia, houve diminuicdo no total anual de precipitacdo e aumento na intensidade das chuvas
maiores que 20 mm, no periodo 12D6.0 aumento de casos extnos no Sul e Sudeste e
diminuicdo no Nordeste em cada década priodo de 1951 a 2003 fobservado por
ALEXANDER et al. (2006)No entanto, BLAIN (2013 BLAIN (2011a)verificaramque a
precipitacdo pluvial extrema de Campinas, analisada no period89fea 2012 1890 a
2009, ndo apresentdendécias climaticas significativa. BLAIN & CAMARGO (2012)
estudrama série de precipitacdo extrema de Ubatusade de Sao Paulo (192809) Os

autores utilizarananélises baseadas datribuicdo geral dos \@es extreras (GEV),0 teste



de MannKendall e a analise de ondaletas e verificaram egsa série temporal é livre de
persisténciae tendéncias. BLAIN & MORAES (2011analisaramas séries de valores
méaximos diarios de precipitacdo pluvisd Campinas, Caleiropolis, Mococa, Monte Alegre
do Sul, Ribeirdo Preto e Ubatubadetectaram tendéncia de elevacdo apenas na séries de

Pindorama.

2.2 Teoria dos Valores Extremos

A Teoria dos Valores Extremos (TYEISCHER & TIPPET, 1928 estudaas
propriedades estisticas das caldas das distribuicbER prové métodos para estimar a
distribuicao de extremos de uma série temporal, posaiibquantificar a probabilidade de
ocorréncia e o periodo de retorno asstaia esses eventos (WILKS, 20UMBRICHT et
al., 2013 CHENGet al., 2014 O foco na calda superior de uma distribuicdo oogueando o
estudoabordaeventos extremos de precipitacdo e temperatura maxima; para a temperatura
minima, o foco é na calda inferildMBRICHT et al., 2013

As premissas daVE definem trés tipos de distribuicbes de valores extre(osTZ
et al, 2002 LEADBETTER et al.,1983;GUMBEL, 1958: Gumbel (tipo 1), Fréchet (tipo II)

e Weibull (tipo IIl). Coriorme anteriormente descritaym resultado fundamental da TVE,
denominado Te@ma dos Tipos Extremos, afirma que a densidade de probabilidade dos M
valores mais elevados de m observacgdes, independeitestieamente distribuidos (idd)
converge para uma dessaés funcdes paramétricas conforme o nimero m de observacdes
aumentgWILKS, 2011;COLES, 2001)

2.3 Distribuicdo Generalizada dos Valores Extremosparametros fixos no tempo

A GEV (Equacédo 1¥ uma generalizacado dos trés tipos de distribuicbes anteriormente
citadas em que a probabilidade de ocorréncia dos M valores,valoleer no tempo t, pode ser
representadagpg  Pr { M O =zt } = GEHeBRQWN et al. (2008)p3paramet
de localizacadge o é conceitualmente analogo a média da distribuicdo nqifigra 1a) O
parametro de escaf@io caracteriza o alongamento/ achatamento da distribukigaré 1b;
UMBRICHT et al., 2013) representando uma medida de dispersdo da série de dados. O
parametro de formdBo descreve avariabilidade dacalda da distribuicdo Fgura 1c;
UMBRICHT et al., 2013).
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Os tipos Il e llI(Fréchete Weibull) c or r es ponde m, respectiva
superiores e inferiores a zedistribuicdo Fréchet3$0) exibeuma variabilidade conhecida
c o mbeavi tail® (WILKS, 2011) isto €, a funcdo densidade de probabilidade decresce
lentamente conforme@umentamos valores de X (Figuracl Uma consequéncia dessa
caracteristica @ue os quantis associadosleas probabilidades cumulativagrao também
valores alto Fun- «o Densidade Cumul ati va, Equa- «
2011) O tipo | ou Gunb e | ® d e s cr Essaodistgbuigio apresergaralcauda
superior ilimitadae exponencialmente decresce(fegura 1c,GUMBEL, 1958 UMBRICHT
et al., 2013WILKS, 2011)

F‘l(p)=m+%{[- in(p)] ~ - 1} ®)

SegundoCOLES (2001) eWILKS (2006), a GEV pasui toda a flexibilidade contida
em seus casos particularédsunificacdo das trés distribuicdes originais de valores extremos
em uma unica familia simplificaimplementac@es estatisticas (COLES, 2Qfti$, por meio
da i nfer °nci ade datosextremosdsternin@n © &p® mais apropriade d
variabiliadeda calda ndo dvendonecessidade dfazer julgamentos subjetivos sobre qual
familia de distribuicdo de valores extremos dsgeadotar (COLES, 2001).

A GEV, descrita na equacéo 4 ,umadistribuicdo para a abordagem de maximo em

blocos (COLES, 2001). Essa abordagem consiste em alocar a série de dados em blocos de



tamanhos iguais e verificar o ajuste a GEV para o conjunto de valores maximos ou minimos
contidos em cada blocAssim, onsiderando umsequéncia de n varidveis aleatorias X1, X2,
..., Xn, no qual sdo, seguindo as suposicdes da TVE, independente e identicamente

distribuidas (iid), entdo Mn = max(X,,...,X,)denotao maximo do processo durante n

unidades de tempo (COLES, 2001). Se n éroard de observacdes em um ano, entdo Mn é
0 maximo anual e no presente estudprepresenta a precipitacdo e a temperatura maxima.

Para a temperatura minim®) n=min(X,,...,X,), e ent«o MO6n ® 0 m2ni

2001). Para as sériesle minimos,transformase as varidveis x da amostra ém e,
consequente eCOLeEE,S,e 2001; WILKS, 2011) .

A escolha do tamanho do blotanos, estacdes, meses, entre ougds)portante pois
blocos de tamanhos pequenos geram poucos valores maximos, levaaddes\@riancias
nas estimativas dos parametros da GEW@LES, 2001, UMBRICHT et al., 2013COLES
(2001) recomenda a adocao de blocos de tamanho de um ano, utilizando, por exemplo, apenas
o maior dado anual que foi registrado. O bloco de maximos (ou oghignassumido ser
composto de variaveis independentes (COLES, 2001).

Em contrapartida, adocao do procedimento de maximos em blocos pode acarretar em
perda de dados, uma vegue seutiliza apenas um evento extremo a cada ano ou a cada
estacao lfloco). No entanto esaabordagenapresenta dois aspectos positivosréinove a
influéncia de correlagdes seriaiVILKS, 2011; COLES, 2001 nas estimativas dos
parametros dalistribuicdo GEV e (ii) evita asdificuldadesem determinar um limiar que
define um eveto extremo(abordagenthreshold. A abordagenthresholdé realizada pela
selecdo de valoregue ocorrem acima damn valor limite pré-estabelecido. Ness®ntextq o
uso da disibuicdo Pareto Generalizad®G) é apropriado enquantoa inexisténcia de
corrdacdoserial entre os dados foespeitadauma vez que valores extremostdmperatura
do ar,por exemplotendem aagruparse ao longo do tempdssa caracteristiganstituise
em dificuldade para a utilizacdo da FFRJRIO e MENEU, 201D

Dois eventosdao ditos independentes se a ocorréncia de um nado afeta a probabilidade
de ocorréncia do outro (WILKS, 20)1 Variaveis atmosféricas comumente exibem
dependéncia estatistica com seus proprios valores passados e futuros (WILKS, 2006). Uma
dependéncia posita significa que altos valores de uma variavel tendem a ser seguidos de
valores relativamente altos, e baixos valores tendem a ser seguidos deretdbik@snente

baixos (WILKS, 2011 Para variaveis continuas, como precipitacdo e temperat@ssaa



dependéncia estatisticé caracterizada tipicamente em termos de correlagdo serial, ou
autocorrelacao temporal (WILKS, 2006).

2.4 Distribuicdo Generalizada dos Valores Extremos: parametros variaveis no tempo

A GEV conforme descrita no item 2.B80 considex a possivel influéncia que as
alteracdes de ordem climéati¢gdPCC, 2012,2013) podem ter sobre a probabilidade de
ocorréncia dos eventos extremos.uflizacdo da funcdo GEV, descritea equagéo ,1é
frequentemente denomiad a de fiedadoguebo p&r ©me t r cosstames U,
no tempo (COLES, 200CHENGet al., 2014 CANNON, 2010; FURIO & MENEU, 2010
Consequentemente, uma vez que esse modelo estacionario € ajustado a partir de um
determinado periodo asstimee g ue 0sS Vv al opeenanecdreestatisticamente 3 |
constantes durante os préximos t afGOLES, 2001 ZWIERS et al.,201% FURIO &

MENEU, 2010Q. Entretanto, de acordoom COLES (2001), se uma tendéncia climatica
significativa for detectada em uma série, 0 pressuposto de guesisutura de probaidade
permanececonstanteno tempo € invalidado. Assim utilizacdo de um modelo GEV
estacionariolcom parametros independentes ou constantes no tempo) pode subestimar ou
superestimar a probabilidadi® ocorréncia de eventoseteorologcos extremos, tais como
geada, temperaturas maximas extremas prejudiciais ao desenvolvimenitolaag
precipitacées extremas, que causam inundacoes.

Autores comoCANNON (2010), COLES Z001), EL ADLOUNI et al. (2007,

CHENG et al.(2014, UMBRICHT et al (2013, BLAIN (201ic; 2011d) e FURIO &

MENEU (2010)descrevermrumaforma de utilizacdo da GEV que pode ser vista como um
método paramétrico de deteccdo e modelagem de tendéncias em séries de valores extremos.
Nesses estudos, os parametros da GEV sdoagktgrem funcdo da covariavel tempo dando
origem ° chamada fiab ¢OQOUES @D A noxnalusde detqee®iusmn 8§ r i
de um modelo GEWao estacionarigesulta na melhor descricdo probabilistica de uma
amostra, em relacdo a obtida por um modetacgmnario GEV, constittse em indicacdo
estatiica da presenca de tendéncidimnaticas na série meteorologiake valores extremos
(BLAIN, 201% 2011 CHENGet al., 2014EL ADLOUNI et al., 2007 FURIO & MENEU,

2010. Em sua forma ndo estacionaria, aagéo de probabilidade acumulada da GEV é

descrita pofEquacéo 3)
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2.5 Método da Maxima Verossimilhanga e Método da Maxima Verossimilhanca

Generalizada

Para estimar os valores diyés parametrosla GEV (¢ i , ), oanétodo da maxima
verossimilhanca (MV) recomendadoCOLES 2001; WILKS, 2011, UMBRICHT et al.,
2013. O MV pode ser adaptado para o caso ndo estacionario (COLES, 2001, UMBRICHT et
al., 2013), isto é, pode incluir os efeitos de covarianesgparametroscomo por exemplo, o
tempo. Essa caracteristica torna o MV bastante vantajoso para estudos que abordam mudancas
climéaticas (WILKS, 2006).
Considerando uma série com dados independente e identicamente distribuida obtidos a
partir de uma populagcdocom distribuicioGEVcom vet or de(epian @met r c
probabilidade dos dados observados C 0 mo
verossimilhanca (COLES, 2001). Assim, MV consiste em maximizar a funcdo dos
parametros da distribuicdo por meio da funcdo verossimilhdesearita nag@uacaos.
L(qlxl,---,m=§ f(x:q) (@)
Em que L ® fun-«o dos idospa@mualasolsarvagiesxtli e 3,
Por convencdo, utilizae o logaritmo da func&o verossimilhanca, ja que {sede
transformar o produto em uma so(@OLES, 2001, UMBRICHT et al., 2013). A nova
funcdo Equacad) € chamadég-verossimilhanca (COLES, 2001):

o

X - moag X e ax - me /x
|(q|xl ..... X )—-xlogs -&+y8a IogéL+ %ﬂ% a @+X££--
e &5 Hr=16 T H
ax - mo
Desde qUQ+Xé;al—8> 0, parai =1,....m ()

¢ S o=
A equacad nao apresenta solucéo analitiC@OLES 2001). Dessa forma torze
necessaria a aplicacgdbe m®t odos num®r i c(@GLEH a0} a obt en-
Uma dificuldade potencial do uso do MV para a GEV concerne a condi¢cdes de
regularidade que séo requeridas para propriedades assintéticas usuais associadas com @

estimador de maxima verossimilhangxag ser valida (COLES, 2001). Essas condi¢cdes nao

11



sdo satisfeitas pelo modelo GEV por que os limites da distribuicdo € funcao dos valores dos

par ©metr os ;0/s3)nd& oqulei niiet e mais alto da dis

bai xo qu &WlTHo(1985ye8tudou o problema em detalhe e obteve os seguintes
resultados:
1 Qu an d@5, as estimadores de maxima verossimilhanca sao regulares, no sentido
de haver propriedades assintéticas usuais;
1 Quando-l < 305, os estimadores de maxima verossimifigaséo obtidos
generalizadamente, mas nao ha propriedades assintéticas usuais;
1 Qu a n d-h osxstimadores de maxima verossimilhangars@rovaveis de serem
obtidos.

Ressaltsse que o método MV é eficiente quando a amostra € suficientemente, grande
isto €, comumente de comprimento maior queM@ entanto, pode divgr quando a amostra
€ pequenaMARTINS & STEDINGER, 2000; EL ADLOUNI et al., 2007Sujeito a esses
l' i mtes de 3, os intervalos de <confian- a
normalidade do estimador de verossimilhanca (COLES, 2001). Assim, se@i@tgS
(2001) essa regul ari dade05Quandd tag tondic@es M@ p ar
atingidas podem levaih obtencdo de valoresde f i s i ¢ a noaanfioeestimava doa i s
intervdo de confianca e erro padrao dos paramgivbSRTINS & STEDINGER, 2000; EL
ADLOUNI et al., 2007; OUARDA & EL ADLOUNI, 2011).

MARTINS & STEDINGER (2000) propuserantcomo solugdo paraevitar 0s
problemas de estabilidade e convergéncia assacaddV , a utilizacdo dalistribuicao keta
na estimativa de maxima verossimilhanggparametra conforme equacaé:
p,.(x)=Betdu=6,v=9) (6)

O uso da equacd6 garanteque a estimativad o p a r Cocwerd deotro de um
intervalo de valores previamente definidos. Nesse caso 0s parametros da distribuicdo Beta
assumem os valores 6 e 9,restngi ndo as e st i mgeofisioo amopriddd 3
de[-0.5;+0.5] (MARTINS & STEDINGER, 2000; EL ADLOUNI et al., 2007; OUARDA &

EL ADLOUNI, 2011; CANON, 2010).

O uso da distribuicabeta em associacdo awtodo MV,é conhecido como Maxima
Verossimilhanca Generalizada (MVGARTINS & STEDINGER, 2000; EL ADLOUNI et
al., 2007. A solucdo do MVQambém exige utilizacdo demétodos numéricos (MARTINS
& STEDINGER, 2000).

12
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2.6 Testes de Aderéncia

De acordo comWILKS (2011), antes de adotar umatdisiicdo especifica F para
verificar a probabilidade de ocorréncia de um determinado valor de uma série temporal, é
preciso verificar se essa funcdo paramétrica € apropriada para descrever a estrutura
probabilistica da série em questdo. Frequentemenge vesgicacdo ocorre por meio dos
testesde aderéncigBLAIN, 2013; 2011; WILKS 2011) que s&o usualmem&iculadopara
obter evidénciaeem favorda aceitacdo da oHa qual afirma quea série sob analise é
proveniente da uma populagcédo que possui distdtouf.

Os testes de funcao de distrikogempirica (FDE) comparam a funcéo de distribuicdo
empirica estimada por meio dos dados observados com a funcdo de distribuicdo cumulativa
(FDC) da distribuicdo em analise para verificar se existe concordan@aee@diRAZALI &

WAH, 2011).DUFOURet al. (1998) descreveas testes-DE como sendo aqueles baseados
na medida da discrepancia entre as distribuicdes empit@ariea Esses testes podem ser
subdivididos em duas classes de discrepan@apremae @uadraticé

O teste de aderéncia de Kolmogot®wirnov (KS)per t ence =~ cdbsas s e
testes FDE e é aplicado em diversos estudos que utilizam a GEV em séries continuas
(BLAIN, 2013; WILKS, 2011).Essa classele testes FDE¢ baseada na maior diferang
vertical entre as distribuicoésoricae empiricaRAZALI & WAH, 2011).

Dada uma série ordenada, x1<x2<...<xn, o teste KS proposto por Kolmogorov (1933)
pode ser definido como
KS=sup, | F’(x)- F,(X)] (7)

No qual® aswpdevia-gqoedsi gsupremodo maior 6.
distribuicdoempiricae Fn(x) é duncéo de distribuicéo teorica.

No entanto o KS deve ser utilizado se, e somente se, 0s parametros da distribuicao
tedrica nadoram esimadosa partir da série de dados onigi em analis¢VLCEK & HUTH,
2009;WILKS, 2011; BLAIN, 2014) Se esse requisito ndo for observado, a probabilidade de
aceitar umaHo quando ela ndo é verdadeira tereeelevada isto €,elevasea probabilidade
de ocorréncia do erro estatistico tipo @IRUTCHER 1975;LILLIEFORS, 1967; WILKS,

2011, BLAIN, 2014).

Nas situacdes em que os parametros da distribuicdo foram estimados a partir da

mesma série de dados utilizada para calcular o KS, uma adaptacédo do teste € psgaosta.

modificacdo ¢é conhecidacomo KolmogorovSmirnov/Lilliefors ou Lilliefors (;
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LILLIEFORS, 1967,1969. Segundo WILKS (201)1 os limites criticos do teste Lilliefors sdo
usualmente determinados utilizarsi® simulagfes estatisticas.

O testede Anderson Darling (AD ANDERSON & DARLING, 1952 é uma
modificacdo do teste de Cramern Misses. Ele difere deste ultimo por atribuir maior peso as
caldas da distribui-«o. O teste AD pertenc
baseado no quadrado da diferenca [FR{X)]2. A estatistica do teste é definida p@HIN
et al., 2012

=n A[F.(0- F 02y (F())dF (x) ®

- Q

Q

n

Em que y(x) ® f un é&afunche disriouicabrapiriea-Fxxp é a fuRcao

distribuicaotedricae n o comprimento da série.
2.7 Critério de Informacéo de Akaike

O critério de informacéo de Akaike (Al@€uma medida da qualidade do ajuste de um
modelo estatistico UMBRICHT et al., 2013), permitindo estimar a quantidade de
informacdes que sado perdidas, ou adquiridas, pettelmn m1 em relacdo ao modelq. lAssa

estimativa pode ser realizada calculando AIC para cada modelo em consideracao:

AIC =-2(g|m,...m )+ 2K ©)

Em que Iff | )me a funcdo log verossilimanca maximizada do modelo sob anaks& o
namero de paraetros desse modelo.

Conforme BURNHAM & ANDERSON (2004) os valores individuais de AIC sdo
dificeis de interpretar devido a presenca da constante K e sdo muito afegdltamanho da
amostra. Assim, o célculo das diferencas de Al & ym métodajue deve ser utilizado e
pode ser calculadpela equacéao 11 forcando o modelo com menor valor AIC obtido
( Al Cmi n) a =0, enquanto oS d e nlRNHAM & pr es
ANDERSON, 2004; SIENZ et al., 2010; UMBRICHT et al., 2013). Conforme BURNHAM
ANDERSON (2004),o0s model os que apmunsntencs anethorgsidd2 s

conjunto.

Di=AIC - AIC__ (10)
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2.8 Teste da Razé&o da Verossimilhanga

Es® tipo de teste é somente aplicavel no caso de comparacdo de modelos mais gerais
gue sdo casos particulares de um modelo mais simples, isto é, os modelos com menos
parametros devem estar em subconjunto a modelos com maior nimero de parametros
(COLES, 2001SIENZ et al., 2010).

A estimativa de maxima verossimilhanca desses modelos leva a um procedimento de
teste simples de um modelo contra outro modelo. Com modél&sNY, o desvio estatistico
é definido:

D =2{1,(M,)- 1o(M,)} (11

Para j>i, en gue l1(mj) e b(mi) sdo a logverossimilhanga maximizada sob os modelos
MO e M1, respectivamente.

Grandes valores de D indicam que o modejd kxplica substancialmenteelhora
variacdo dos dadodo que o modelo M baixos valores de D sugerem que 0 aumert
namero de parametros do modelo ndo traz melhg#@sa adescricdo da estrutura de
probabilidade da série em esty@OLES, 2001).

Para determinaps valores criticos da estatisticaufiliza-se a distribuicdo assintotica
da funcao d desvio. Assimmodelo Miec onsi derado rejeitado pelc
significOncia se D>el), deam dg uset ucalth u@ da od wgarkt) i
diferenca na dimensionalidade de M1 e MO. Loadotandese o nivel de significancia de
5%, valores p iguais ou inferiores a 0.05 serédo vistos como indicacédo déjgumelhor que
Mi (COLES, 2001EL ADLOUNI et al., 2007).

2.9 Teste de Mann Kendall

O teste de ManKendall (MK; MANN, 1945;KENDALL & STUART, 1967 é um
teste ndo paramétrico que vemndo largamente utilizado para avaliasignificanciade
tendéncia climaticas em séries temporais agrometeoroldgicas e hidrometerologicas (YUE et
al., 2002;YUE et al.,, 2003BURN & ELNUR, 2002;BLAIN 2010 CHENG et al., 2014
CHANDLER & SCOTT, 2001) Assim como todo e qualquer teste ndo paramétrico, o MK
nao requer auposicées quantofarma dadistribuicdodas varidveisob estudCHENG et
al., 2014).
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A Ho associada a esse test@pdeque a amostra contém dados {Xi, i= 1, 2..., n}
independente e idéoamente distribuidos (iid). #sim, arejeicdoda H, para uma série livre
de correlacao seriaé um indicio da presenca de tendéncias climéaticas na série sob analise
(MANN, 1945; KENDALL & STUART, 1967 CHENG et al., 2014)

Os resultados obtidos por meda aplicacdo do tesMK podemsercomparados aos
obtidos por meio da GEV néo estaciona@anformePUJOL et al. (2007)o teste de MK
(ndo paramétrico) e o uso de uma distridaiparamétrica comumente apresentam resultados
similares, confirmndo a acécia dos dois testes, levando em consideragsadiferencas de
calculo. Ressaltese que 0 uso de um modelo GEWao estacionarigpara adescric@
probabilistica de uma amostra permite quantificar o tipo de alteracdo climética que ocorre na
série(CHENGetal., 2014)

DELGADO et al. (2010) realizaram testes com 1000 séries sintéticas, geradas a partir
da distribuicdo GEV néo estacionaria, para comparar o poder de deteccdo MKtest@
métodondo paramétricodistribuicdo GEV). A figura 2a mostra o niumerde tendéncias
negativas detectadas pelos autores para cada valor positivo de variacdo do parametro de
escala, considerando uma tendéncia negativa constante no parametro de localizacdo das série:
sintéticas.Segundoos autores, obsersepor meio da figur&a que o uso de modelos GEV
nao estacionarios para detectar tendéncias € mais podpresm teste MK, a um nivel de
significancia d€90%, para verificar alteracbes em precipitacdes que causam inundRedas
séries com parametro de escala constantd;\ d&tectou tendéncias em 77% dos casos e o
teste de MK, 69% (Figurab; DELGADO et al., 20100 No entanto, observse que o teste de
MK perde poder na deteccdo de tendéncias negativas quando as séries apresentam uma
tendéncia positiva no parametro de é&sclso significa que, considerando a deteccédo de
tendéncias em inundacfes, o erro estatistico tipdalha em detectar uma tendéncia
existent¢ é mais provavel de ocorrer na presenca de alteracfes temporaisamia da

série
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Figura 2 - Numero detendéncias detectadaglo teste MK e GEV ndo estacionaria, com
significancia de 90%em 1000 séries sintéticas geradasn (a) tendéncia constante do
parametro de localizacdo e variagémparametro na escal(®d) tendéncia no parametro de
localizacdo e grametro de escala constarnte. r esé &sterdéncias detectadas no parametro
| ocal i zneparametrede éscalabtidos pelo modelGEV nao estacionarid®s snais
positivos e negativosidicam tendéncia positiva e negativaspectivamentgAdapado de
Delgado et al., 2010).

3 MATERIAL E METODOS

Foramutilizados dadosgliariosde temperaturaaxima e minimalo are precipitacao
pluvial de estacbesneteoroldgies pertencentes ao hitato Agronémico da Secretaria de
Agricultura e Abastecimento do Estado de S&o Pawolnstituto de Astronomia, Geofisica
e Ciéncias Atmosféricas da Universidade @e Baulo (IAC/APTA/SAA; IAG/USP; Figura
3). As estacdeseteoroldgicabem como o pesdo comum de 1951 a 20f&am escolhidos
por rio apresentarem dados faltantes adicdg a série diaria de precipitacdo pluvial de Séo
Paulo no periodo de 1933 a 2005 teve sua consisténcia analisada por SUGAHARA et al.
(2009) As séries de precipitacadada de Jundiai e Mocog® periodo de 1942 a 20@7as
sériesde precipitacaaliaria detemperaturas maximas e minimas de Camgibd80 a 2007)
Cordeirépolig(1943 a 2007)Monte Alegre do Sul1943 a 2007)Pindoramg1951 a 2007§
Ribeirdo Pretd1937 a 2007) tiveram suas consisténainalisada porBLAIN (2010).

17



198

19.55 1
20S 1
20.55 1
2154
. L]
21,554 b
2254
22.551 *
.
235 _ .
Locais Altitude
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Figura 3 - Distribuicdo espacial dosoptos meteorolégicos pertencentes a Secretaria e
Agricultura eAbastecimento do Estado de Séo Paulo e ao Instituto de Astronomia, Geofisica
e Ciéncas Atmosféricas da Universidade de Sdo Paulo, utilizados para a deteccdo de
tendéncias climaticas.

3.1 Caracterizacao climatica e fisica

No Estado de Sdo Pauié grande diversidade climatidavido ao relevo acidentado,
posicao geografica e diferestnfluéncias de massas de ar (Figura 4; ROLIM et al., 2007).

Postos meteorolagicos

Lo B
utilizados no presente estudo

Figura 4 - Classificacdo climatica de Képpen dot&® de Sdo Paulo. Os pontos brancos
indicam os postos meteorologgatilizadas o presenteestudo. Adaptado de ROLIM et al.
(2007).
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As locdidades de Campinas, Cordeirdpolis, Jundiai, Monte Alegre do Sul e Sdo Paulo
encontrarrse no tipo climéatico Cfa do sistema de Koppen simplificado por SETZER (1966).
O clima é subtropical quente, com precipitacdo total no més mais seco maior ou igual a
30mm temperatura média do més mais quente maior que 22°C e do més mais frio menor que
18°C (Figura . As localidades de Mococa, Ribeirdo Preto e Pindorama encesg¢ram tipo
climatico Aw do sistema de Kdppen simplificado por SETZER (1966). O clima é dtppic
com precipitacdo total no més mais seco menor que 60mm, temperatura media do més mais

guente maior ou igual a 22°C e do més mais frio maior ou igual a 18°C (B)gura

Campinas, SP Cordeirépolis, SP
300 30 300 30
240 24 240 24
180 18 180 18
120 12 120 12
i | I I o 11 | I 6
Jundiai, SP Mococa, SP
300 30 300 30
240 24 240 24
180 18 180 18
120 12 120 12
60 I I I 6 60 I I I 6
0 I I I 0 0 I [ B 0
E Monte Alegre do Sul, SP Pindorama, SP A
= 300 30 300 30 E
= =1
& ®
=
= 240 24 240 24 5
£ =
3 g
2 180 18 180 18 =
a- by
120 12 120 12
N [ [ o 11 I I 6
0 11 0 o Ias .
Ribeirao Preto, SP Sao Paulo, SP
300 30 300 30
240 24 240 24
180 18 180 18
120 12 120 12
60 6 60 I I I 6
0 0 0 I I I 0
P D
'{‘s & @é P 6‘9\0 \\’Q LS & 004 &
B Precipitagdo —— Temperatura média

Figura 5 - Precipitacdo pluvial média mensal (mm) e temperatura do ar médial f7€)sdo
periodo de 1951 a 2013.
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SANSIGOLO & KAYANO (2010) apontam que a populacdo das cidades onde as
estacBes meteoroldgicas estdo localizadas é informacgéo relevante para estudos de mudancas
climéaticas. Observase na tabela lque emtodas as localadesdo presente estudo houve
aumento na populagéo entre os anos 2000 a 2014

Tabela 1- Area total de cada localidade em hectares (hapelacio estimada nos anos de
2000, 2010 e 2014.

) i Populagadhabitantes)
Localidade Area total(ha)

2000 2010 2014
Campinas 79,443 969396 1.080113 1.154617
Cordeirdpolis 13,758 17,591 21,080 22,945
Jundiai 43117 323397 370126 397,965
Mococa 85,486 65574 66,290 68,695
Monte A Sul 11,031 6,321 7,152 7,665
Pindorama 18,483 13,109 15,039 16,180
Rib, Preto 65,096 504,923 604,682 658059
Séo Paulo 152110 10434252 11253503 11.895893

Fonte: IBGE, 2014; IBGE, 2010; IBGE, 2000

A temperatura média anual em um centro urbano é tipicamentealaaigie a de suas
redondezagOKE, 1987).Um dosfatores contribupara o desenvolvimém de uma ilha de
calor urbancé amaiorconcentracdo de fontes de calor nas cidg@R&ITAS & DA SILVA
DIAS, 2005) As propriedades térmicas dos materiais das construcdes urbanas faciltam a
conducado de calor mais rapidamente quelo s a vegetacdo das areas rurais, contribuindo
para um aumento no contraste de temperatura entre essas regides. A perda de calor durante ¢
noite, por radiacdo infravermelha para a atmosfera e para o espaco, € parcialmente
compensada nas cidades pelarbigdo de calor das fontes antropogénicas, tais como
veiculos, industrias e construcdes em gErEREITAS & DA SILVA DIAS, 2005) Além
disso,as diferencas de temperatura encontradas entre as areas urbanas e suas vizinhancas sa
altamente dependentes de sudimensfes, sendo que e@egides urbanas relativamente
pequenas o efeito de ilha de calor pode ser imperceptivel em consequiéncia da rapida mistura
com o ar das regides vizinhdsREITAS & DA SILVA DIAS, 2005).
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3.2 Autocorrelacéo e Teste Z

Para verifica a presenca de autocorrelacdo nas séries, utieauteste Z. Esse teste
consiste em realizar a contagem do nimero de oscila¢gdes (Run) dos valores acima e abaixo da
mediana de uma série de dados naturalmente ordenada (THOM, 1966). Na conducdo deste
métdo, devese avaliar se o valor observado estd dentro da faixa de distribuicdo considerada
normal. Um valor alto de Run indica muitas oscila¢cdes, e baixos valores indicam menores
desvios em relacdo a mediana durante o periodo de registros. Sendo Niessnaloores a
mediana e N2 os valores superiores, a distribuicdo amostral do nimero de Runs total (NR)
pode, de acordo com o teorema do limite central, ser aproximada pela distribuicdo normal.
Com isso, a 5% de significancia, esse teste indicara aiéegia de cortacao serial na série
qguando ZE [-1,96;+1,96]. A descricdo matematica desse método é dada nas edizadBes
el4:

E(N) = gz* (I\Il—l\ll\IZ)E 1 (12)

Var (N) = [(E(N)'(;)SE;)N)' 2) (13)
_ [NR- E(N)]

<= [Var (N)]*° (14)

ConformeBURN & ELNUR (2002) eYUE et al. (2002) a presenca correlacao serial
pode levar a identificacdo de falsas tendéncias, assim como a presenca de tendéncia em uma
série pode erroneamente levar a identificacdo da presenca de uma autocorrelacdo. Para as
séries em qua hipotese nul@§Ho) do teste Run foi rejeitada, proceessicom a remogéo da
tendéncia linear e por seguinte a aplicacédo do teste Z na série residual, da mesma forma como
proposto poSANSIGOLO& KAYANO (2010).

Adicionalmente ao teste Run, foi utilizadafuncdo autocorrelacdo para as séries em
gue a tendéncia foi retirada (equacédo 7; WILKS, 2006) a fim de obter os coeficientes de
autocorrelacdo para os deslocamentos (lags) 1, 2, 3 e 4, correspondente a defasagem de 1 a -
anosconformeBLAIN (2011)
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a0 - % Yo~ %)

r.= - - 7 (15)
4 (- % P alx- %)
Slzl i=k+1 H

Em que:X € a média de todos os n valores da série, k € o indice de deslocamento e rk é o
coeficiente de autocorrelacdo. Os-msoritosi e + indicam as médias amostrais relativas aos
primeiros e aos ultos rk dados YILKS, 2006).

A Ho associada ao teste Run duacao autocorrelacdaue indica que a série sob
investigacdo pode ser considerada livre de persisténcia temporal, sera rpf@adsores de
significancia p9,05. Ressaltsse que oprocesos fisicos que ddo origem a séries temporais

independentes sdo denominados de ruido branco.

3.3 Distribuicdo Geral dos Valores Extremos

A funcdo cumulativa de probabilidadia distribuicdo Geral dos Valores Extremos
(GEV) esta descrita na equacd® 1

g
F(X) = exp - u

i y
A equa-«o0 1 apresenta tr°s par©metros:
(3).

No presente estud@s séries de valores extremos foram compostas por meio da

S (16)

s XX-SZ_%
¢ty

abordagem de maximo em blocos. Nessa abordagemxmo valor diario observado em
cada ano (bloco) foi utilizado para compor as séries anuais de precifjRagfotemperatura
maxima (Tmax). Para as séries anuais de temperatura migiman) foram utilizados os
menores/alores observados em cada ano e transsformacdo nos dados s necessari@s
variaveis x da amostifaram transformadasmi x e, consequentemente parametre em-¢
(COLES, 2001; WILKS, 2011)As séries sazonais foram compostas dos maiores (menores
para Tmin) valores observados a cada blod® trés meses (estacfes do am@zembro,
janeiro e fevereire verdo;marco, abril e maie outong junho, julho e agds - inverng e
setembro, outubro e novembrprimavera.

Para a modelagem de cas@® estacionargda GEV, os parametros foram expressos
linearmente em funcdo do temPBOLES, 2001 EL ADLOUNI et al., 2007; FURIO &
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MENEU; 2010 . O p ar ©me terataxa@anual deteragheqs vatorks observados

de precipitacidmm.anc!; mmestacad) e temperaturag’C.ano; °C.estacad). A funcdo
exponenci al ® usada para garantir valores
adotados sao similares apsopostos por EL ADLOUNIet al. (2007), COLES (2001) e
CANNON (2010) e podem ser resumidos em:

Modelol:GEV(m=ms, =5, X)

Modelo2: GEV(m=m + bt,s, =5, X)

Modelo3: GEV[m = m + bt, s, =exp(s, + bt), x]

O modelo 1 é o modelo classico em que todos os parametros sao constantes no tempo,
isto €, estacionario e equivalente a equacdo 1. Olm&de o modelo homocedastico com o
par©metro € dependente I inearmente do t em
estimados em fungcédo do tempo. Esse modelo descreve alteracdes ietaptranas medidas
de posicicquanto nas de dispersdo da distribaiga importante enfatizar que o modelo 1
pode ser visto como um caso particular do modelo 2. Por analogia, os modelos kasdséao
particulares do modelo 3 (EL ADLOUNI et al., 2007).

Para o modelo 3 foi observada também a confianca na variacdo do tparédee
|l ocaliza-«o. Quando ¢ apresentou sinais o
superior, foram aplicados testes para verificar qual modelo éapaipriado: o modelo 3 ou
o 30:

Modelo3":GEV[m=m, s, =exp(s, + &), x]

O model o 36 ® um dod8Bem que apenasiopardmatro dedescalardo d e
variavel no tempo, descrevendo alteracfes temporais somente nas medidas de dispersédo da
distribuicéo.

O par©Ometro 3 foli ma nt i emadodas osnwdelmwvidea a o |
possibilidade de sua variagdemporal poder atingir valores irreaissefrer alteracdesle
sinal, implicando em mudancas no tipo de distribuicdo (I, I e 1) (MARTINS &
STEDINGER, 2000; EL ADLOUNI et al., 2007; OUARDA & EL ADLOUNI, 2011). Além
disso, de acordo com WILSON & TOUMI@R5) e FOWLER et al. (2010), esse parametro

tende a permanecer invariavel na presenca de alteracdes climaticas.
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3.4 Estimativa dosparametros

Para estimar ogalores dop a r © me t, 0,0k @esentes nos modelos 1 a 3 da
GEV, utilizou-se o método da méaxima verossimilhanca (MM ¥uncédo logverossimilhanca
para a GEMCOLES, 2001ksta apresentada na equacédo 17

mﬁ@ X € ax - mc”ﬁ-%
I(q|x_L ..... X )—- xlogs - %+}§(8 a Ioge1+x$— a e].+x$'—9}
eE ¢ ° QEI t=18 &5 W
17)
ax. - mgy

Desde que: 1+x&! 050, parai =1,...,m
X s O

Utilizou-se o método numérico déelderMeadpara a solucao analitica da equat@o
e obtencdo dd ( COL E;NELDEREMEAD, 1965, conforme KHARIN& ZWIERS
(2005) e SUGAHARA et al. (2009).

Quando as condicfes de regularidade f@am atingidadevandoa obtencdo de
valores de 3 fisicamente irreais OuUuU a nh«o
optouse por utilizar o Método da Maxima Verossimilhanca Generalizadecopsderaa
distribuicdoBeta no parametro deofmg assegurando que sua estimativa ocorra dentro do
intervalo FO.5; +0.5] (MVG;MARTINS & STEDINGER 2000; ELADLOUNI et al., 2007
OUARDA & EL ADLOUNI, 2011). O MVGfoi desenvolvidgoara a GEV néo estacionaria
por meio da utilizacdo da mesma distrildincpara o parametro de forma e resolvendo o
sistema MV abaixdEL ADLOUNI et al., 2007:

(18

3.5 Selecédo de modelos
3.5.1Avaliacéo do ajuste da GEV
Testes de Aderéncia
A primeira etapa foi verificar o ajuste das séees modelos baseados na distribuicao

GEV por meio dos testes de aderéncia de Kolmog8roirnov/Lilliefors (KSL;
LILLIEFORS, 1969), AndersoiDarling (AD; ANDERSON e DARLING, 1952) e Anderson
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Darling modificado (AU/AL; AHMAD et al., 1988) pois, confornfHIN et al. (2012), é
recomendavel que a escolha de uma distribuicdo seja baseada sobre 0 maximo de informacdes
possiveis a partir de varios métodos de aderéncia. Os testes foram aplicados parari&glos 0s
modelos anteriormente descritos. A rejeicdo de wdato por parte de pelo menos 1 dos 3
testes de aderénaiesultouno descarte do mesmo para a série considerada.

O teste Lilliefors (L) compara a funcdo de distribuicdo cumulativa empirica e a tedrica
(equacao 8LILLIEFORS, 1969; WILKS, 2006).

L =max, |F"(x)- F,(x)| (19
Em queF*(x) é a funcdo de distribuicdmpiricae Fn(x) é duncdo de distribuicdo tedrica

Para determinar os valores criticos relativos a aceitac&ty dasociada a esse teste
foram geradas, similarmente a Blain (2011a),0008¢éries sintéticas a partir da distribuicdo
GEV com parametros conhecidos, que foram estimados por meio da série observada. Para
cada série sintética foram obtidos novos parametros da distribuicdo. O ajuste entre as curvas
de probabilidade das séries téiicas e da série observada foi avaliada utilizesela
estatisticd. (equacad. l). Assim foram obtidos 10000 valores da estatisticRdar definicdo,
aHo é verdadeira para cada valor e estes permitiram a constru¢cao da curva cumulativa relativa
a distibuicdo de nulidade do teste (WILKS, 2011).

O teste L € somente adequado para verificar a parte central das distribuicbes
(SANSILOGO, 2008). Assim, foi utilizado também o teste AndeiBariing (AD; equacao
12; ANDERSON e DARLING, 1952) que, por meio deaamf un- «o0 de ponder
enfatiza as discrepancias nos extremos superiores e inferiores entre as curvas teodrica e
empirica (SHIN et al.,, 2012A estatistica An2 (equacao 13) do teste ADbé&édo quando

y ( x) = [-RQIxD:{ 1

_ ~[F (9- FRF
A e o Fooy 0

O teste AD pondera de forma similar as caudas superiores e inferiores das

distribuicdes. Entretanto o estudo dos valores extremos de &rRagé focado nas caldas
superiores das curvas de probabilidaheuantoos estudos de Tmim sdo direcidoa as

caldas inferiores. Nesse sentido, Ahmad et al. (1988) apresentam uma adaptacéo do teste AD
em que a fun- «o-FY(-KegGacdo G4 a fimade atribair maidr peso as

di screp©ncias observadas nos (Xg-X(Equacdods pasau p er
énfase aos extremos inferiores das caldas. Os valores criticos desse teste foram também

obtidos por meio de simulacfes estatisticas, conforme descritas anteriormente para o KSL.
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au=N 7 [F- F()° Y ()dF(x) (21)

i 1- F(x)
AL= N_uﬁ [F'(X)F'()'(:)(X)]Z Y ()dF(x) (22)

O modelo GEV sob investigagao foi considerado apropriado para descrever a estrutura
probabilistica de uma série quando os resultados de todos os testes de aderéncia foram

menores que o seu valor critico correspondente, simultaneamente.

Critério de Informacéo de Akaike

A segunda etapa de selecdo dos modelos foi realizada por meio da aplicacdo do
critério de informacdo de Akaike. Apenas aos modelos selecionados na primeira etapa
aplicouse o critério de informacao de Akaike (AIC; AKAIKE, 1972ssumindo que mais
de um modelo foi considerado apropriado para descrever a estrutura probabilistica de uma
determinada sé& pelos testes de aderénaaAlC (equacdo 16; AKAIKE, 1973) é calculado
para cada um desses modelos.
EAIC, =-2(g|M,)+2*K, K=3
1AIC, =-2(g|M,)+2*K, K=4 (23
LAIC, =-21(g|M,)+2*K, K =5
Em que I§|Mi) é a funcdo log verossimilhea maximizada do modelo GE&/K o numero de
paranetros do modelo GEV.

As di feren- asaocakuladas amsé eée ( ops ) qu e agpgamesent
os selecionadoURNHAM e ANDERSON, 2004; SIENZ etl., 2010; UMBRICHT et al.,
2013)

Teste da razdo da verossimilhanca
O modelo 3do presente estudo é o modelo mais geral, com maior nimero de
parametros e, portanto, o0 modelo 1 € um caso particular do modelo 2, que sdo casos

particulares do modelo. ® desvio estatisticpara os modelos do presente estédi@finido:

6D =2{1,(.)- (M)
T VR @

Em queii(M;) é alog-verossimilhanca maximizadie cada um dosiodelosem comparagao
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Valores p iguais ou inferiores a 0.05 serdo vistogo indicagdo dgue M2 é melhor
qgue M1; M3 ® mel hor que M2; M3 ® mel hor g
(COLES, 2001 e EL ADLOUNI et al., 207

3.5.2Qualidade do ajuste

Gréficos Quantil-Quantil

A qualidade doajuste do modeldGEV selecionadofoi verificada por meio dos
graficos quantiquantil que comparam as funcdes distribuicdo cumulativa empirica e tedrica
em termos de valores dimensionais da variavel (os quantis empWMgbKS, 2011). A
relacéo entre observacdes de uma variavel aleatéria Xstriaudcéo ajustada é realizagher
meio da funcdo quantil, ou a funcéo distribuicdo cumulativa inversa, avaliada a niveis
determinados de probabilidade cumulativa (WILKS, 2006). Para esses graficos de disperséo
cada par de coordenadas consiste de um valor de dbdervadoe a estimatia
correspondente para esse dado, deeva da funcdo quantil da distribuicdo ajustéplar
exemplo, a GEV)

O gréficoquantil quantilque representa o ajuste perfeito da distribuicaottel@s os
pontoscartesianoslinhados na lina diagonal 1:1WILKS, 2006). No caso dos modelos ndo
estacionariosem que o0s quantis estimados ndo estdo na mesma escala cartesiana que 0s
valores observadosera aplicada a seguinte transforma¢@Ol(ES 2001; equacaos):

-1

&
| e Uy

3.6 Valores extremos futuros

Apoés a realizacdo das etapas de selecdo dos modelos e a fim de exemplificar uma
aplicacdo préatica dos modelos ndo estacionarios, a funcdo cumulativa de probabilidade da
GEV (equacéo 20) foi utilizada para estimar covale precipitacdo, temperaturas maximas e
minimas extremas associadas a probabilidade de 0.90, 0.95 e 0.99 nos anos 2020, 2050 e
2075 conforme FURIO & MENEU (2010).
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1/x £

F(X) = exp §L X(x- n)g P (26)
i'/
3.7 Teste de Mann Kendall

O célculo de MK iniciasepela estimacdo da estatisticae§.@7 e 28) em uma série,

de comprimento n e composta por x valores, onde xj séo valores de dados sequenciais.

n-1 n
S=& asgn(X; - X)) (27)
i=1j=i+1
e 1 seq>0
sgrig)=1 0 seg=0 (28)
t-1 seg<0

Quando ®8 a di st ri bui-se«doGaussianaSomamédia E(8)ndae
variancia V(S) descrita pela equacZ® onde tm é o numero de conjuntos formados por
dados de mesmo valor e m é o niumero de elementos constituintes de cada cgnjunto t
(MANN, 1945; KENDALL, 1975). A estatistica S € entdo padronizadaeiZ;30 e a sua
significancia estatistica pode ser estimada por meio da distribuicdo cumulativa normal padrao.

O sinal de Z indica se a tendéncia € crescente (s>0) ou decrescente (s<0).

n(n- 1(2n+5)- &t mm- 1(2m+5)

- s<0

Vlis)= m=1 29
(s) . (29)
gs-1
i - s>0
T,/sti
Z=7 O - s=0 (30)
I s+1
|
i

28



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas figuras &9 sdoapresentadas as sér@Esvalores extremosdtios das variaveis

Pre, Tmax e Tminem esala anual e sazonal.

Extremos Anuais
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Extremos sazonais de precipita¢ao
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Extremos sazonais de temperatura maxima

. (a) (b)

38 X X ° S % °
X X X
%o w X " s X
36 CR X : XA X : B % R
Oo X X
Xyg%x éoxeoOfx 8 QQ@OOO 905 %8 i Xo><o><6><0><><0 X Xo X x X‘
34 20 Q% AKMX A ox xoxé‘mog&% o o><><ox X0 oxxoaXQxém JR
O ambad "o e N Y Qﬂ‘ 4 Xosooé 5’0‘ can A AQ}A(A
32 A o A“QR A AT A A AT, g ' A ‘ Ao? by fX
A } Y g ge® A A
g i Sa , ATaA E A ‘A a 14
30 &
28
26

©) (d)

40 o
X X
X
g5 S8 x X x .
o X XOX o o X X x X ><)<><X X X “
et 36 XQOOOO 00/ X ¥ e 4% e o " % 9 soo
o 3% AX X o g o X X o x &X X X X
g A0 x O O 0% X0 T P % % g ox ¥ X x" 09
. oy Q0 X ® A0 @ o o
= 34 A OXA%% (08, 0 470 Run A ARA xoesocpooo XOX ﬁoﬁ Z?@O o, ¢ A
< ah a X xé‘ <] A (s}
g A, Mo adk a =0 g Al aatt 4 A XQK 0,08 4 0 Comes a4 Subaf X4
'y A A “ A A O‘\<O ok O A 1 TN
s 32 A g A X a ~ A 1 A éAAAA Q AwA‘A‘A I _AA
= 30 = A Apad A Ay A
2
o 9
e
5]
o
g 28
5]
=
26

0 © ()

X X O X
38 = x % x x R 2o X A A x
X X X O
o X X
X X X X
36 NS LQQOX 2 x O x % = X 80 OOAO><0 5 >< X 5
] [oe] X O
° X0 a8, a0t o0 OvoA:o‘ 9 Sk x %x A
34 24 o o AAW S Ta GSAA 7y N Sk Og O g X 5 XX X
SN AT Sl ey AAA‘A s 5 X %00k %00, © % £ x a0x O o O AQOQ%@Q
S e W X & A& 5 0 ouas owsﬁ\%%w
32 X \ 20 o A = il 0 x%0g0° 0y A‘o‘éoo 0 o= g
A A XTEN T A mE LA A e
A A Pan A A
30 A i A
A A AA
A, A
A, A
28 s A A
26
N OO WO N OV OoO O Yo no N O WO WO Mo VMoo Vo n o
T D W O O ED>®ODNDND O = — T O 1N O O E D> ® XRNDND O = = Q
= = - - - - N~ N~ = R NI~ = S = S = S =S = A NN AN DS DS oo O
— o e e e e e e e - - N NN NN _ o e e e e e e e = = N NN NN
38
~ 36
g.) K o XX*éQOpoXOCf@ox'X
< 34 ;gso oxooo e 90 xo Ode
o 3 aoA 4k Ag
< o ®<o éoA X AAO Q
=) Xyg&x Ag @XOQQ AOAO“O(% ><c»‘
. 32 OA x AAX AL
R Ol 3 o A At 4 L6, . A
AT A i A
g 30 A gt
©
- A
2 28
5]
o)
2. 26
=) N O Vo VO WO WYOoO Vo WO no
b5} T D N O O RPN D O = —
= = = - - - - N> N~ N> R - N N S S =S S
_ e e e e e e e e - - NN NN
4 Outono © Verdo Inverno x Primavera

Figura 8 - Séries de valores extremos em escala sazonal de temperatura maxima (°C) de (a)
Campinas, (b)Cordeirépolis, (c) Mococa, (d) Monte Alegre do Sul, @nhdorama(f)
Ribeirdo Preto eg) Sdo Paulo, estado de Séao Paulo, no periodo de 1951 a 2013.

31



Extremos sazonais de temperatura minima
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Os resultados do teste Run indicaraue 90% das séries analisadas podem ser
consideradas liveede correlacdo serial (Tab&lae 3). Para as séries de Cordeir6polis Tmax
anual, Sdo Paulo Tmax anual, Campinas Tmé primavera Cordeir6polis Tminde
primavera Monte Alegre do Sul Prde outono, Pindorama Tmaxle veraq Ribeirdo Preto
Tmax de inverng Ribeirdo Preto Tmirde verdq outono,inverno e primaveraprocedetse
com a remocao da tendéncia linear apficacdo do teste Run (Tabe#) conforme
recomendado pdANSIGOLO& KAYANO (2010)

Tabela 2 - Teste Run (Z) para as séries de valores extremos em escala anual de precipitacdo

(Pre), temperaturas maxima e minima (Tmax e Tmin) walqy.

Pre Tmax Tmin
Escala anua

Z p-valor Z p-valor Z p-valor
Campinas -0,384 0,703 -1,476 0,139 0 >0.99
Cordeirépolis -1,665 0,095 -2,448 0,014 -1,432 0,151
Jundiai 0,640 0,521
Mococa -0,384 0,703 -1,289 0,198 0,002 >0.999
Monte A. Sul -0,256 0,800 0,002 1,000 1,552 0,121
Pindorama 0,128 0,897 -1,161 0,245 0,002 >0.999
Rib. Preto 0 >0.999-1,172 0,242 -1,548 0,121
Séo Paulo -0,128 0,897 -2,207 0,027 -1,165 0,245

33



Tabela 3 - Teste Run (Z) para as séries de valores extseem escala sazonal de veréo,
outonqg inverno e primavera de precipitacao (Pre), temperaturas maxima e minima (Tmax e

Tmin) e o pvalor.

Verao Outono Inverno Primavera

Escala Sazoni Z p-valor Z p-valor Z p-valor Z p-valor

Pre
Campinas -0,640 0,521 1,665 0,095 1,665 0,095 0 >0,999
Cordeir6polis -1,409 0,159 -0,640 0,521 0,896 0,371 -1,409 0,159

Jundiai 0,128 0,897 -0,640 0,521 0,128 0,897 0 >0,999
Mococa 1,153 0,248 -0,384 0,703 0,384 0,703 -1,548 0,121
Monte A Sul -1,409 0,159 -2,177 0,029 -0,640 0,521 0 >0,999
Pindorama 0 >0999 0 >0999 0,384 0,703 1,665 0,095
Rib, Preto -0,896 0,371 -1,409 0,159 -1,665 0,005 0,896 0,371

Veréo Outono Inverno Primavera

Z pvalor Z p-valor Z p-valor Z p-valor
Sé&o Paulo -0,896 0,371 0 >0,999 -0,128 0,897 -0,128 0,897
Tmax
Campinas -0,384 0,703 0,810 0,419 -0,515 0,606 -0,128 0,897
Cordeirépolis -1,432 0,151 0,405 0,684 -0,523 0,603 -1,450 0,147
Mococa -0,096 >0,999 0,558 0,579 0,436 0,665 -0,773 0,441
Monte A Sul -0,405 0,684 -1,311 0,189 -1,289 0,198 1,182 0,238
Pindorama -2,134 0,032 -0,773 0,441 0,260 0,793 -1,665 0,095
Rib, Preto 0,661 0,511 -1,823 0,067 -2,729 0,006 1,693 0,090
Séo Paulo -0,643 0,522 -0,773 0,441 -0,651 0,517 -1,574 0,115
Tmin
Campinas -0,130 0,898 -0,773 0,441 0,384 0,703 3,102 0,002
Cordeirépolis -1,425 0,153 -0,256 0,800 -1,548 0,121 2,127 0,032
Mococa  -0,124 >0,999 -0,896 0,371 0,002 >0,999 1,294 0,195
Monte A Sul 0,128 0,897 -1,289 0,198 1,182 0,238 1,035 0,302
Pindorama 0,295 0,770 -0,640 0,521 0,002 >0,999 0,002 >0,999
Rib, Preto  -3,458 <0,005 -3,714 <0,005 -2,177 0,029 -3,714 <0,005
Séo Paulo -0,643 0,522 -0,773 0,441 -0,773 0,441 -0,243 0,806
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Tabela 4 - Reaplicagdo teste Run (Z) para as séries de precipitacdo (Pre), temperatura
maxima e minima (Tmar Tmin nas escalas anual, sazonalvéedq outono, invernce

primavera em que a tendéncia linear foi previamente removida.

y4 p-valor

Campinas Tmin Primavera 2,689 0,007
Cordeiropolis Tmax  Anual -2,689 0,007
Tmin Primavera 2,177 0,029

Monte A. Sul Pre  Outono -1,409 0,159
Pindorama  Tmax Veréo 0 >0.999
Rib. Preto Tmax Inverno -1,409 0,159
Verdo  -2,945 0,003

Outoro  -1,921 0,054

Tmin
Inverno -2,689 0,007
Primavera -3,201 0,001
Sao Paulo Tmax Anual 0 >0.999

Os reslltados apresentados nabéla 4indicam que mesmo apds a remocdo da
tendénciaos valores de Z obtidos nas séries de Campinas depnimavera Corderdpolis
Tmax anual, Cordeir6polis Tmide primavera Ribeirdo Preto Tmirde veradq inverno e
primaverasao significativos. Assim, a funcdo autocorrelacdo foi aplicada a todas as seéries
(Tabela5 e 6), para complementar os resultados obtidos pelo teste Naste Ultimo caso
apenasias séries de Tmin deerdoe primaverade Ribeirdo Preto foi detectada a presenca de
autocorrelacdo (apenas 1,8% das séries analisadas). Dessa donsiderando que essa
porcentagem é inferior ao nivel de significAncia adot¢ifh) e a auséncia de razbes
geofisicas que suportem a existéncia de persisténcia temporal nessasadétEs a
premissa de inexisténcia de correlacdo serial capaz de alterar significativamente a estrutura

probabilistica das séries do estudo
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Tabela 5 - Coeficientes da funcao autocorrelagdo obtidos atd lpgra as séries de valores
extremos em escala anual de precipitacdo (Pre), temperaturas maxima e minima (Tmax e

Tmin).

Ruido branco: Lags Anual
(-0,252; +0,252) Pre Tmax Tmin
Campinas -0,123 0,086 -0,216

0,152 0,053 -0,052
-0,011 0,074 0,000
0,201 0,052 0,016
0,128 0,261 0,014
-0,043 0,167 -0,046
-0,036 0,203 0,032
-0,083 0,166 -0,048

Cordeirépolis

Jundiai -0,048
-0,074
-0,016 )
-0,012
Mococa -0,019 0,100 -0,118

-0,199 0,006 0,002
0,007 -0,175 -0,023
0,117 -0,155 0,053
0,021 0,005 -0,213
-0,112 -0,039 -0,133
-0,012 0,095 0,093
-0,170 -0,022 -0,093
-0,234 0,110 -0,184
-0,025 0,170 0,029

0,022 0,206 0,030
0,068 0,061 -0,018
-0,209 0,100 0,053
-0,092 0,116 0,105
0,145 0,025 0,126
-0,003 0,027 0,196
0,187 -0,016 -0,157
-0,169 0,063 -0,100
-0,208 0,149 0,010
-0,040 -0,232 0,024

Monte Alegre do Sul

Pindorama

Ribeirdo Preto

Sao Paulo

A W DN P DD ODNEFEP MM ODNMNPE PO DNPE DO DNDNPE DD OODNPEPEDDOODNPE D™D ODNPRP
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Tabela 6 - Coeficientes da funcdo autocorrelacédo obtidos até lpgra as séries de. valores
extremos em escala sazonal de verédo, ouytonerno e primavera de precipitacado (Pre) e

temperaturas maxima e minima (Tmax e Tnaixtremas

Ruido branco: Lags Veréo Outono Inverno Primavera

(-0,252; +0252) Pre Tmax Tmin Pre Tmax Tmin Pre Tmax Tmin Pre Tmax Tmin

Campinas 0,080 0,046 -0,080 -0,082 0,054 -0,035 -0,154 -0,032 -0,232 0,078 0,036 -0,238
-0,158 0,215 -0,102 -0,119 -0,077 -0,030 0,309 0,009 -0,113 -0,030 -0,036 0,147
-0,077 0,047 0,205 0,130 0,408 0,082 -0,097 0,105 0,051 -0,013 0,116 -0,167
-0,051 0,052 -0,177 -0,209 0,058 -0,204 0,034 -0,044 -0,093 0,157 0,030 0,003
-0,071 0,106 0,059 -0,034 -0,030 -0,049 -0,137 0,030 0,085 0,021 0,206 -0,157
-0,069 0,238 -0,066 -0,120 0,089 0,041 0,227 0,081 -0,107 0,016 0,236 0,090
-0,040 0,098 0,122 0,038 0,218 0,051 0,094 0,032 0,049 -0,216 0,318 -0,155
-0,114 0,152 -0,140 0,033 0,020 -0,207 0,188 0,038 -0,064 0,070 0,152 0,028
-0,046 0,269 -0,123 -0,098

-0,037 0,004 -0,018 0,139

-0,060 -0,124 0,178 -0,059

0,028 -0,161 0,045 -0,121

-0,193 -0,041 0,207 -0,076 -0,215 0,126 -0,160 -0,037 -0,105 0,187 0,203 -0,155
-0,139 0,035 -0,026 0,025 -0,121 -0,021 0,168 -0,144 0,001 0,143 -0,009 0,083
-0,016 -0,152 0,198 -0,227 0,313 -0,026 -0,060 0,011 -0,027 0,024 0,126 -0,260
0,241 -0,046 -0,079 0,155 -0,050 0,063 0,228 0,151 0,054 0,031 0,034 0,034
-0,004 0,004 -0,021 0,224 0,046 0,186 0,031 0,083 -0,200 -0,027 0,023 -0,166
-0,105 0,261 -0,020 -0,030 -0,034 0,054 0,091 0,047 -0,141 -0,046 -0,142 0,017
-0,006 -0,120 0,096 -0,051 0,367 0,189 0,082 -0,153 0,115 -0,181 0,079 -0,043
-0,175 0,038 -0,037 -0,048 0,028 -0,073 0,059 0,004 -0,109 -0,176 -0,029 0,000
0,000 -0,090 -0,027 0,010 -0,105 0,006 -0,033 -0,144 -0,146 -0,027 0,094 -0,049
0,053 0,250 -0,069 0,055 0,027 0,014 -0,130 -0,083 -0,086 -0,170 0,073 0,044
0,053 0,001 0,098 0,010 0,086 0,081 0,033 -0,002 0,047 0,182 0,164 -0,153
0,130 0,001 -0,188 -0,208 -0,134 -0,074 -0,018 0,006 -0,133 -0,049 0,068 0,056
0,093 0,000 0,419 0,075 0,089 0,215 0,022 0,205 0,198 -0,228 -0,026 0,353
0,027 -0,026 0,285 -0,127 -0,028 0,200 -0,001 0,314 0,258 -0,073 0,068 0,306
0,116 0,142 0,276 -0,178 -0,025 0,191 -0,003 0,238 0,269 0,186 0,037 0,172
0,003 0,039 0,193 0,004 0,130 0,134 -0,009 0,222 0,234 -0,131 0,000 0,120
0,215 -0,118 -0,042 -0,036 -0,258 0,001 -0,061 0,071 -0,213 -0,082 0,025 -0,078
-0,072 0,146 -0,190 0,038 -0,164 -0,127 0,054 0,162 -0,154 -0,086 -0,049 0,148
-0,164 -0,173 0,193 0,006 0,306 0,132 -0,048 0,005 0,069 -0,023 0,047 -0,241
-0,160 -0,101 -0,138 0,129 -0,242 -0,153 -0,085 -0,053 0,024 -0,047 -0,134 0,052

Cordeir,

Jundiai

Mococa

Monte A Sul

Pindorama

Rib, Preto

Séao Paulo
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A auséncia de correlagéo serial observada no presente estudo por meio do teste Run e
da funcdo autocorrelacdo € consistente com demais estudos voltados a analise de séries
meteoroldgicas extremas no Estado de Baalo. Destacaise os trabalhos dBLAIN e
MESCHIATTI (2014) que utilizaram a funcdo de autocorrelacdo na série de precipitacao
extrema anual de Campinas, no periodo de 1890 a 2013. Esses autores verificaram auséncia
de correlacdo serial. Esses resultactmsoboramcomos do presente estudo e também os do
estudo dBLAIN (2011a) eBLAIN & MORAES (2011). Nesse ultimo, os autores utilizaram
também as séries de precipitacdo anual extrema de Cordeirdpolis, Jundiai, Mococa,
Pindorama, Ribeirdo Preto, no periadim 1948 a 2009, com excecdo de Pindorama (1951 a
2007) e verificaram, por meio do teste de Run, que ndo ha presenca de autocorrelacao.
BLAIN (2013), por meio do teste de Run, verificou auséncia de correlag@o serial nas séries
sazonais de precipitacdo exita de Campinas, no periodo de 1890 a 2013.

As séries dd max e Tmintambém foram testadas em outros estuBo&IN (2011b)
utilizando o teste de Durbiwatson verificou a auséncia de correlacdo serial nas séries de
temperatura minima anual extrema de @eas, Mococa e Ribeirdo Preto, no periodo de
1951 a 2010BLAIN & LULU (2011) aplicaram o teste Run para temperatura maxima e
minima extremas anuais das localidades de Campinas, Cordeirépolis, Monte Alegre do Sul,
Pindorama e Ribeirdo Preto e verificarane o valor de Z permaneceu, em todas as

localidades, dentro de limite critico de 5% de significancia.

4.1 Estimativa dos parametroda GEV

As condicdes de regularidadgie sdo requeridas para propriedades assintéticas usuais
associadasao estimador demaxima verossimilhancdoram invalidadas para aséries
apresentadas na tabelalévando o bt en- «o0o de val or (MARTKHNE 3 f |
& STEDINGER, 2000; EL ADLOUNI et al., 2007; OUARDA & EL ADLOUNI, 201bu a
nao estimativa do intervalo de d@mca e erro padrdo dos parameti@stras inconsisténcias
foram ainda observadas:

1 Na obtencdo as valores criticos dos testes de aderéncia: durante o processo de
geracdo de 10000 séries sintéticas para obtealoses criticos dos testes, o MV pode ter
estmmdo para uma ou mai s s ®r ,iimpsessislitanmdd dbtencdoa s Vv
dos valores criticos dos testeAlternativamente utilizotse o MVG para estimar 0s
parametrosdas séries sintéticasConforme MARTINS & STEDINGER (2000), EL
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ADLOUNI et al. (2007) e OUARDA & EL ADLOUNI (2011p MVG é um método mais
eficiente.
1 N&o ajuste a GEV: para as séries Mococa Tmax anual e Sdo Pawwd@edotouse
também MVG.

Os valores dos parametros estimados por meio de MV e M\dénpaser verificados
nosApéndices 1 e 2

Tabela 7 - Séries temporais em que foram observadas inconsisténcias numeéricas
determinacdo dos valores dos parametros por meimédodo de maxima verossilhanca em

escala anual e/oseala sazonal: verdo, outgmaverno e primavera.

Inconsisténcia na determinacado numérica dos param Série

Valores irreais dos parametros

model o 303 3=181 CampinasTmaxdeverao
model a,03 3=

model 0308 3=6

model o A8G=1%6%=118 MococaTmaxde primavera
model 07,385 % 0;9 610 =856 3 =7

QOutros erros

nao foi possivel estimar os intervalos de confianca Campinas modelo de Tmaxdeverao

nao foi possivel estimar os parametros Cordeiropolismodelos 2 e 3 de Tmaldeprimavera e
Tmin deveréo
Monte Alegre @ Sulmodelos 2 3 de Tmax e Tmin
deverdo eTmaxdeinverno e primavera
Pindorama modelos 2 e 3 de Tm@aXmindeverao
Ribeirdo Pretanodelos 2 e 3 de Tmale primavera
Sao Paulanodelo 3 de Tmase primavera e
modelos 2 e 3 de Tmiteverédo

nao foi possivel calllar os valores criticos dos testes | Cordeirépolis modelo 2 de Tmaeinverno

aderéncia Monte Alegre do Sul modelo 1 de Tndeverdo
Pindoramanodelo 1de Tmax e Tmirdeverao
Riberao Pretanodelo 1 de Tmageprimavera
Séo Paulanodelo 1 d&min deveraqg modelos 1 e Z
de Tmaxdeoutong modelos 1 e 3 de Tmax anual,
modelos 1, 2 e 3 de Tmabeverédo

ndo ajustou & GEV Mococa modelos 1, 2 e 3 de Tmax anual
Sao Paulanodelos 1, 2 e 3 de Pdeverao
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4.2 Selecao dos modelos GEV enseala anal

As séries de Pre e Tmin anuais podem ser consideradas oriundas da distribuicdo GEV
uma vez que todos os modelos propostos foram considerados apropriados para descrever a
estrutura probabilistica das séries analisadas pelos testes de aderénciasaplitzeda 3.
Es®s resultados corroboram BLAIN BIESCHIATTI (2014) BLAIN (2011a) e BLAIN &
MORAES (2011) No primeiroestudo citadms autorecompararampor meio da aplicacao
do teste de Kolmogore8mirnov modificado testeL), o desempenhalas distribuicbes
paramétricas Wakeby, Kappa e GEV na estimatiea maximos anuadiarios e acumulados
de dois e trés dias de precipitacdo da localidade CamBPaso periodo de 1890 a 2005
autores verificaram que as distribuicbes Kappa e GEV apresentamor rdebempenho na
descricdo probabilistica da séde que a distribuicdo Wakeby segundoestudo citado
também utilizou a série de precipitacdo extrema anual de Cam{i#®@82009). Oautor
verificou, por meio do teste e graficosquantil quantil que aGEV pode seutilizada na
descricéo ds probabilidades associadas a edse®s No terceiro estudo citado os autores,
utilizando o teste de aderénda Lilliefors, indicaram que a precipitacdo maxima extrema
anualde CampinasCordeirépolis,Jundiai,Mococa, Monte Alegre do Sul, Ribeirdo Preto e
Ubatuba analisadas no periodo de 1948 a 2@(¥stasea distribuicdo GEVRessaltese que
no presente estugadicionalmente ateste de aderéncde Lilliefors utilizado por BLAIN &
MESCHIATTI (2014), BLAIN (2011a) eBLAIN & MORAES (2011) foram utilizados
tambémos tests AD e AU/AL. Esss testegpermitem uma analise mais especifica a
distribuicdo GEVpois, por meio da funcédo de ponderac@b([ x énfatizam as discrepancias
nos extremos das caudas de probabilidade esoé@ntena parte central das distribuicdes,

como o teste de Lilliefors.
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Tabela 8 - Resultados dosestes de aderéncia de Kolmogoef@mwirnov/ Lilliefors (KSL), Anderson Ddéing (AD) e Anderson Darling
modificado (AU e AL) e os respectivos valores criticos (crit) para as séries de precipitacdo (Pre), temperatura maximar(ifimae Tmin)

extrema das localidades estudadas, do estado de Sao(Bautmua)

Anual mod | Pre | | | Tmax | | | Tmin | |
L Lecrit AD ADcrit AU  AUcrit L L crit AD ADcrit AU AUcrit L Lcrit AD ADecrit AL AL crit
Campinas 1 0,074 0,092 0,374 0576 0,196 0,318 0,070 0,099 0,200 0599 0103 0,314 0,095 0,104 0,664 0,704 0,305 0,351
2 0,077 0,092 0,435 0,580 0,160 0,308 0,064 0,098 0,182 0612 0,093 0,333 0,059 0,103 0,262 0,705 0,131 0,347
3 0,079 0,093 0,563 0,605 0,245 0,325 0,046 0,099 0,154 0646 0,072 0,335 0,058 0,105 0,230 0,743 0,116 0,310
Cordeirop 1 0,094 0,096 0,376 05586 0,193 0,312 0,071 0,097 0240 0618 0117 0,325 0,069 0,120 0,276 0,764 0,118 0,293
2 0,078 0,095 0,460 0,590 0,223 0,313 0,053 0,097 0,148 0618 0,070 0,325 0,071 0,110 0,258 0,721 0,115 0,376
3 0,085 0,097 0,499 0,618 0,238 0,325 0,040 0,097 0,141 0633 0,069 0,337 0,057 0,108 0,225 0,743 0,091 0,374
Jundiai 1 0,053 0,092 0,202 0,552 0,089 0,289
2 0,053 0,091 0,161 0,548 0,092 0,293
3 0,046 0,096 0,157 0,590 0,086 0,313
Mococa 1 0,031 0,097 0,146 0,610 0,089 0,335 0,115*% 0,105*# 0,830* 0,692*# 0,54*#0 0,358*# 0,101 0,106 0,350 0,707 0,163 0,365
2 0,077 0,096 0,361 0,590 0,132 0,312 0,097# 0,110# 0,801*# 0,736*# 0,509*# 0,391*# 0,061 0,106 0,224 0,712 0,088 0,360
3 0,077 0,096 0,357 0,617 0,131 0,330 0,081 0,107% 048 0,737 0,292¢ 0,396# 0,060 0,104 0,215 0,720 0,109 0,299
Monte A.S. 1 0,078 0,094 0,397 0568 0,184 0,299 0,080 0,093 0,310 0569 0,157 0,298 0,062 0,094 0,357 0,580 0,196 0,300
2 0,093 0,095 0,463 0,581 0,176 0,308 0,061 0,092 0,254 0581 0,128 0,300 0,070 0,099 0,265 0,645 0,130 0,337
3 0,094 0,094 0,524 0,583 0,204 0,310 0,058 0,094 0,229 0580 0,107 0,300 0,070 0,099 0,269 0,634 0,133 0,273
Pindorama 1 0,066 0,092 0,246 0568 0,101 0,291 0,106* 0,093* 0,769* 0,582* 0,483* 0,317* 0,064 0,101 0,192 0,654 0,081 0,336
2 0,054 0,094 0,284 0,556 0,173 0,305 0,083 0,093 0420 0582 0,243 0,317 0,087 0,101 0,229 0,658 0,101 0,341
3 0,053 0,093 0,198 0,582 0,113 0,317 0,074 0,093 0427 0583 0,248 0,317 0,087 0,101 0,229 0,658 0,101 0,341
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Tabela 8- ...... Conthuacéo

Anual mod Pre Tmax Tmin

L Lcrit AD ADcrit AU  AUcrit L L crit AD ADcrit AU AUcrit L Lcrit AD ADecrit AL AL crit

Rib. Preto 1 0,044 0,092 0,190 0,056 0,121 0,306 0,086 0,096 0323 0566 0,120 0,305 0,046 0,092 0,190 0,546 0,103 0,301
2 0,054 0,093 0,250 0,564 0,122 0,299 0,083 0,093 0,307 0548 0,116 0,293 0,073 0,093 0,402 0,597 0,173 0,308

3 0,067 0,092 0,025 0,571 0,117 0,299 0,075 0095 0290 059 0,111 0,310 0,072 0,093 0,354 0,602 0,193 0,310

Sé&o Paulo 1 0,085 0,093 0473 0,611 0,230 0,323 0,053# 0,114# 0,307# 0,821# 0,158# 0,417# 0,068 0,100 0,263 0,642 0,140 0,329
2 0,080 0,096 0,371 0,644 0,175 0,342 0,052# 0,107# 0,234# 0,713# 0,130# 0,359# 0,089 0,102 0,260 0,660 0,087 0,348

3 0,070 0,094 0,319 0,620 0,108 0,337 0,070# 0,219# 0,243# 6,196# 0,095# 2412# 0,084 0,101 0,199 0,650 0,082 0,328

* Valor critico do teste de aderéncia é menor que o seu valor caladasionando a rejeicdo do modelo

# Método MVG utilizadmara estimativa dgsarametros
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Com relagdo a variavel Tminnaal, BLAIN & LULU (2011) verificaram por
meio dos testes de Lilliefors qui-quadrado ¢) o bom ajuste as séries deTmin de
Campinas, Cordeir6polis, Monte Alegre do Sul, Pindorama, Ribeirdo €tgbatubaa
GEV, avaliadas ngeriodo de 1948 a 200Mo presente estudnescolha de ndo utilizar
o t est s daieonfoame WILKS (2006),que explica queesse teste é mais
apropriado para variaveis discretas, uma vez que seu calculo exige a divisdo da amostra
em classes discretas de frequéncia de ocorréncia. Em contra partida, o teste de Lilliefors
€ baseado na comparacdo das distribuicdedulativas tedricas e empiricas sendo,
portanto, mais apropriado a variaveis continuas

BLAIN (2011b) indicou que um modelo ndo estacionario da GEV é apropriado
para descrever a estrutura probabilistica das séries de temperatura minima extrema
anual de Canipas Mococa e Ribeirdo Preft951-2012) Ressaltsse que o0 autor ndo
utilizou nenhum método de verificacéo de ajuste da série a distribuicdo GEV.

BLAIN (2011c), utilizando o teste de Lilliefors e os graficqeantil quantil
também observou ajuste da GB&¥série deTmin anual de Campina® autor utilizou,
para verificacdo das discrepancias nas caudas inferiores de probabilidade, um método de
ajuste qualitativo (graficoguantil quantil WILKS, 200§. No presente estudo, esse
meétodo foi utilizado para awxiliar na avaliacdo do desempenho do modelo GEV
selecionadoPara verificacdo das discrepancias nas caudas infedoseperioresie
probabilidade foi utilizad@s teste®\D e AU/AL, conformediscutido anteriormente

Com relacdo as séries denax anual,os testes de aderéncia L, AD e AU
rejeitaram o modelo 1 para Mococagtestes AD e AUgjeitaramo modelo 2 (Tabela
8). Paraa série de Tmax anual @&ndorama o modelo 1 foi rejatlo pelos trés testes
de aderéncia aplicadoRara as demais séries, ¢gdos modelos foram aceitos pelos
testes de aderéncigsses resultados sdo coerentes com as conclusdes de BLAIN
LULU (2011) que verificaram ajuste das séries de temperatura maxima extrema anual
de Campinas, Cordeirépolis, Monte Alegre do Sul, PindoraRibeirdo Preto e
Ubatuba & GEYno periodo de 1948 a 2007. Os autores utilizaram os testes L e

Na segunda etapa de selecdo dos modelos para as séries em escala anual, o
critério de nformacdo de Akaike ndo consideroummdelo estacionarigmodelo 1)
apropriado para descrever a estrutura probabilistica das séries de Tmax e Tmin de S&o
Pauloe Tmn de Campinas, Mococa e Ribeirdo Prei»2; Tabela9). Os resultados

obtidos corroboram BLAIN (201t) quet amb ®m obt eve ®i >2 nos
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aplicacdo do critério de Informacéo de Akaike para o modelo estacionario da GEV para
as sériesle Tmin deCamphas, Mococa ibeirdo Preto, no periodo de 1951 a 2010.

O modelo 3tambémfoi rejeitadopelo critério de informacéo de Akaikara Pre
de Campinas, Cordeirépolis, Jundiai, Sdo Paulo, Tmax de Campinas, Cordeir6polis,
Monte Alegre do Sul e Ribeirdo Pret@min de Monte Alegre do Sul. Ressadta que

o critério de informacao de Akaike ndo foi aplicado nos modelos rejeitados pelos testes

de aderéncia.

Tabela9 -Cr it ®r i o de

temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema anualoitaslocalidades

estudadasdo estado de Sao Paulo.

nfor ma- «o de

Anual Modelo Fre Tmax Tmin
AIC i AlC i AIC i
Campinas 1 555873 0 196831 0 297,829 3,936
2 556865 0,991 198826 1,995 293893 O
3 558087 2,213 200551 3,720 295629 1,736
Cordeiropolis 1 563152 0 222246 0 268284 O
2 564,087 0,935 223550 1,304 270032 1,749
3 565545 2,392 225279 3,033 269961 1,678
Jundiai 1 538239 0
2 538375 0,135
3 540,287 2,047
Mococa 1 556260 0,513 * 290645 3,612
2 555747 O * 287032 0
3 557,745 1,998 243876 0 287,363 0,330
Monte A. Sul 1 554,083 0,305 199290 0 265846 O
2 553779 0 201,083 1,793 266511 0,666
3 555397 1,618 202848 3,558 268509 2,664
Pindorama 1 567,765 1,074 * 293385 O
2 567,295 0,604 217191 0 294072 0,688
3 566691 0 218583 1,391 295198 1,814
Ribeirdo Pretc 1 563870 0,425 199301 0 221,213 7,074
2 563446 0 201,297 1,996 214139 O
3 565393 1,947 203121 3,820 215771 1,632
Séo Paulo 1 572773 0 170641 22,269 284,652 2,567
2 574163 1,390 149505 1,133 282085 O
3 574895 2,122 148372 0 283107 1,022

* modelos previamentexcluidos pelos testes de aderéncia

Ak ai
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Na terceira etapa de selecdo dos modelos (teste da razdo da verossimilhanca),
para as séries em que for@wmparados os modelos 1 ecbservase que o0 modelo 1
ndo difere estatisticamente do model¢T2bela 10) Pelo principio da parcimdnia, o
modelo 1 foiadotado (modelo mais simpjemodelo estacionarjoCOLES, 200L
Baseandese nesse mesmaipcipio, os demais modelos ndo foram panmados entre si
(COLES, 2001). Bste modopara todas as séries de Pre, para as séries de Tmax de
Campinas, Cordeiropolis, dte Alegre do Sul e Ribeirdo Preto e para as séries de
Tmin de Cordeirépolis, Monte Alegre do Sul e Pindoramaauelo estacionério foi
adotado De acordo com COLES (2001), EL ADLOUNI et al. (2007) e CANNON
(2010) a adocao do modelo estacionario parareesca estrutura probabilistica de uma
série revela a awséncia de tendéncias climaticas. Com isso, a probabilidade de
ocorréncia dos valores de Pre, Tmax e Tmin permanece independente da escolha de

uma origem temporal.

Tabela 10 - Teste da razdo da vesmwilhanca[D; p-valor] para precipitacao (Pre),
temperatura maxima (Tmax) e mima (Tmin) extrema anual das oito localidades

estudadasdo estado de Sao Paulo.

Pre Tmax Tmin
Anual Modelos Modelos Modelos
D p-valor D p-valor D p-valor

Campinas 2-1 0,315 0,574 2-1 0944 0,331 3-2 0,607 0,436
Cordeirop. 2-1 0,302 0,583 2-1 0,404 0,525 2-1 0,616 0,432
Jundiai 2-1 0,172 0,678

Mococa 2-1 0,113 0,737 * 3-2 0,196 0,658
Monte A.S. 2-1 0,129 0,719 2-1 0,649 0,420 2-1 0,248 0,618
Pindorama 2-1 0116 0,733 3-2 0,435 0,509 2-1 0,252 0,616
Rib.Preto 2-1 0,119 0,730 2-1 0,951 0,329 3-2 0,544 0,461
Séo Paulo 2-1 0435 0510 32 0,077 0,782 3-2 0,323 0,570

* ndo foram comparados modelos

Nas séries ddmax de Pindorama e Séo Paulo e Tmin de CampMasoca,
Ribeirdo Preto e Sdo Pauwe models 2 e 3 foram comparadd3abela 10) Como néo
foi observada diferenca estatistica significativa entre eles, o modei@@otado.Para
a série de Tmax de Mococa, o modelo 3 foi adotado pois os modelos 1lran? fo

rejeitados pelos testes de aderéncia, na primeira etapa de selecdo. De acordo com
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ZWIERS et al. (2011) e BLAIN 2011h c) o uso de um modelo GEV com parametros
dependentes do o (ndo estacionariof capaz de fornecer uma descrigaais
precisada pobabilidade de ocorréncia assada a valores de temperatuseadgrema
futuros para essas localidadéss probabilidades de ocorréncia futuras das séries de
Tmax e Tmin anual ndo estacionarias estdo apresentadas doditem

O modelo 3 adotado para a séde Tmax anualde Mococarevela queda
temporal no parametro p e aumergomp or al do par @ @Oeittarvalosd ( Fi gL
de confianca inferior e superior do parametro u e de sua corresporidea de
var i a- «o 050,815t (359284Q@®6t) edos par ©metros U e co
b s « o0 :0360602) dxi0,405+@06t)].

2.5

38 - . : . . . M - . e - : y
Parametro de Localizagio (a) Parametros de Escala e Forma (b)

1.5} I

——— exp(0.230+0.003)

35} 35.439-0.004t -

Valor do parametro

Valor do parametro
e

3L

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010
Figura 10 - Tendéncia temporal dos parametros de localizacdo e escala para a série de
temperatura maxima extrema anual (Tmax) de Modag@® paramew de forma €&

constant no tempoly).

Conforme BROWN et al. (2008), conceitualmermeparametrce ® an81l ogo
média da distribuicdo normal Assim, a inclina-«o (b) relac
anual de Mococa pode ocorrer na faibavalores positivo)(; +0,006), represntando
uma tendéncia temporal de aumento na média dos valores observados, como também
pode ocorrer ndaixa de valores negativos0(015 ; 0), representando uma tendéncia
temporal de queda na média dos valores observad@siriEssteza ndo € verificada
inclina-«o0o b relaci ona daousada fupcaoregonencialcos 0 poi
intervalos de confianca superior e inferiorfdéserdo sempre positivos.

Em razao a incerteza observada na variacdo do parametro |, tgéizocritério
de informacédo € Akaike e o teste da razdo da verossimilnanca para verificar qual o

modelo mais apropriado para descrever a estrutura probabilistica de Tmax anual de
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Mococa: o0 modelo 3 originalmente proposto ou o modelo 3 no qual a variagdo do
parametropndo é sifficat i va ( model) 36; Tabela 11

Tabelall-Model os 3 e 30 baseados na GPV- e test e
valor] para a série de temperatura maxima extrema anual (Tmax) de Mococa, no estado

de Sao Paulo.

TModeld3: GEV[(m=m+ b, s, =exds, + b,), x =x)]

TModeld': GEV|(m= g, 5, =exds, + B,), x =x)]

Anual - Tmax Modelos AIC &l
Mococa 3 243,876 1,998
30 243,875 0
D p-valor
3-36 0,989 0,320
O crit®rio de i nfor ma-«o de Akai ke cor

apropriados para descrever a estrutura probabilistica da série em questatanim, o
p-valor de0,320 obtido por meio do teste da razdo da verossimilhanca, revela que nao
ha diferenca estatistica entre esses dois modelos testados, sendo, portanto, 0 modelo que
melhor descreve a estrutura probabilistica da série de Tmax ardaktdea o modelo
30. Esseewmeldal gue o par©metro O e 3 s«0 coO
uma tendéncia temporal positiva. De acordo com KHARIN e ZWIER®S, o
parametrod i ndi ca as al t er aanhualeds temparatwas extreanbsi | i d ad
Portanto, a tendéncia crestemlell descreve aumento de003°Cano! na disperséo
dos valores observados de Tnaarual de Mococao longo do periodo analisa¢i951
a 2013).
Para Tmax anual de Pindorama o modelo 2 adotado tevelancia de aumento
de 0,026°Canc! no parametro WTabela P). Essa tendéncia positiva foi também
identificada para Tmax anual de S&o IBagom taxa de alteracdo de +0,03GH@.
Com relacd@sanalises das séries de Tmin, obseswajuevariacdo do parametgodas
séries de Campinas, Mococa, Ribeif@®to e Sdo Paulo revelendénciade aumento

na média dos valores observaddabela 12.
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Tabela 12- ParAmetrogio modelo GEV adotado e método de estimativa de parametros utilizado para sgrézspitacéo (Pre), temperatura

maxima (Tmax) e mimia(Tmin) extrema anual das oitocalidadesstudadas, do estado de Sao Paulo.

Modelo; Pre Modelo; Tmax Modelo; Tmin

Anual Método ¢ v 3  Método € v 3 Método € a 3
Campinas 1; MV 68491 14951 0,138 1; MV 34,715 1,043 -0,191 2; MV  4,119+Q041t 2,37 -0,316
Cordeir6p. 1; MV 67,758 17,404 -0,03 1; MV 34,648 1,277 -0,178 1; MV 3,452 1,977 -0,325

Jundiai  1; MV 66,209 13728 0,044

Mococa 1;MV 71,750 17,092 -0,096 3 0 ; 35,349 exp(0230+Q003t) -0,019 2; MV  3,657+Q039t 1,991 -0,337
Monte A. S. 1;MV 70,362 15956 -0,003 1; MV 34,097 0,947 0,016 1; MV 3,384 1,853 -0,241
Pindorama 1; MV 69579 17,079 0,067 2; MVG 35,336+Q026t 1,353 -0,404 1; MV 4,564 2,343 -0,262
Rib. Preto 1, MV 7496 16512 0,086 1; MV 31512 0,948 0,015 2; MV 11,409+Q024t 0,976 0,149
Sédo Paulo 1;MV 6816 17541 0,089 2; MVG 32873+Q030t 0,715 -0,424 2; MV  3,253+Q032t 2,153 -0,3
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Os modelos GEV adotados para descrever a estrutura probabilistica das oito
séries de Pre, Tmax e Tmin do presente estudo corroli®é&tiN & ME SCHIATTI
(2014) que observaranpor meio do uso do teste de Mann Kendgllie a érie de
Campinas derecipitacdo maxima anual ndo apresenta tendéncia climatica no periodo
de 1890 &2012; BLAIN & MORAES (2011),que utilizando métodos paramétree
ndo paamétricos tambénverificaramque as séries anuais de precipitagdo maxima
diaria das localidades de Campinas, Cordeirépolis, Mococa, Monte Alegre do Sul,
Ribeirdo Preto e Ubaba ndo apresentam significaticarrelacdoserial etendéncia
climéatica entre osanos de 1948 a 200BLAIN & LULU (2011) quepor meio de
métodos ndo paramétricos e espectrais, verificaram a inexisténcia de tendéncias nas
séries de valores anuais extrerdestemperaturas maxineaminimadas localidades de
Campinas, Cordeiropolis, Mon#degre do Sul e Ribeirdoréto, no periodo de 1948 a
2007. Ressaltsse que hadiferencas de resultados para Tmin de Campinas e Ribeirdo
Preto entre o presente estudm eestudo deBLAIN & LULU (2011). O teste MK,
utilizado pelos autorescomumente apresen menor taxa de deteccdo de tendéncia
climatica quando comparado com a GE&m séries que possuem tendéncia no
parametro de localizacdo da GEV. Conforme DELGADO et. al (2010), dentre 1000
séries sintéticas com distribuicdo GEV nédo estacionaria, a GEMalétecléncia em
77% dos casos enquanto o teste MK, 69%.

BLAIN (2011b) recomendaram o uste um modelo ndo estacionario baseado na
GEV para descrever a estrutura probabilistica das séries de Tmin de Campinas, Mococa
e Ribeirdo Pretoo periodo de 1951 a 201Nesse ultimo estudo o autor verificou
tendéncia de aumento no parametro de localizacdo da IRV incrementos de
+0,044°Cano! para Campinas, +@43°Cano! para Mococa e +041°Cano! para
Ribeirdo Preto Essas tendéncias s&@milares as observada no presente estudo:
0,041°C.anc* para Campinas, 03%°C.anc' para Mococa e ,024°Canc' para
Ribeirdo Preto (Tabela 12).

BLAIN (2011Ic) verificou queo usode um modelo baseado na GEV em que o
parametro de localizacédo é dependente do tempo € adequadieparever a estrutura
probabilistica das séries de Tmin de Campmaperiodo de 1890 a 201A variacao
de 0,030°Cancol do parametrale localizacdo desta séestimaé pelo autor indicou
tendéncia de aumento na médias dalores observados. Essa &mda € similar a

obtida no presente estudo (Tabela 12).
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Os resultados obtidos por meio dos testes de aderéncia concordam com aqueles
obtidos por meio dos gréficos quargiantil (Figurasll e 12. Baseado neste teste de
aderéncia qualitativo, o modelo @Eelecionado tem a melhor representacao dos dados
guando todos os pontos cartesianos seguem a linha diagonal 1:1 (WILKS, 2011). Para
as séries de Pre anual obseseague as maiores diferencas entre os dados observados e
0s tedricos ocorrem nos quantisisnaltos para todaass séries analisadas (Figuras 11a,
d,gejeFiguras 2 d, g e ).

Para as séries de Tmax anual também obsewaleslocamentalos quantis
superioresla reta 1:1. Nas localidades de Campinas (Figura 11b), Mococa (Figura 11h),
Monte Alegre do Sul (Figura 12a), Ribeirdo Preto (Figura 12h) e Sdo Paulo (Figura
12k). Em adicdo, na localidade de Mococa, 0s quantis centrais apresentam pequenos
deslocamentos para posicdes superiores a reta 1:1.

Os graficosquantil quantilcorrespondente asalises das séries de Tmin anual
mostram, para as series de Campinas (Figura 11c), Mococa (Figura 11i) e Sdo Paulo
(Figura 12l), deslocamento dos quantis inferiores para posi¢des inferiores a reta 1:1 e
para a série de Ribeirdo Preto (Figura 12i), obseseodeslocamento para posicdes

superiores a reta 1:1 dos quantis inferiores e centrais.
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Os resultados do teste MK corroboram as anélises baseadas na GEV realizadas
para as séries de Pre anual. O teste MK ndo aponta tendéncias significativas para essa
variavel nas oitolocalidades estudadas (Tabela).1BLAIN & MORAES (2011c)
utilizando dados de precipitacdo méaxima diaria do periodo de 1948 a 2007 vewficou p
meio dotesteMK a inexisténcia de tendénciaas sériesle Campinas, Cordeirépolis,

Monte Alegre do Sul, Ribeirdo Preto e UbatulglAIN (2011a) e BLAIN &
MESCHIATTI (2014) também verificaram por meio do teste MK a auséncia de
tendéncias climéticas na série de precipitacdo diaria maxima anual de Campinas, no
periodo del890 e 200® 1890 a 2012, respectivamente.

Tabela 13 - Teste de Mann Kendall [MK;-palor] aplicado as séries de precipitacdo
(Pre), temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema anual para as oito

localidadesstudadasdo estado de Sao Paulo.

Pre Tmax Tmin
Anual
MK p-valor MK p-valor MK p-valor
Campinas -0,320 0,749 0,277 0,782 2431 0,015
Cordeiropolis -0,896 0,370 -0,603 0547 0662 0,508
Jundiai -1,002 0,316
Mococa 1,246 0,213 -0439 0661 1,935 0,053

Monte A.S. 1,127 0,260 0567 0,571 0937 0,349
Pindorama 1952 0,051 2463 0,014 -0,815 0,415
Ribeirdo Preto -1,109 0,267 -0,066 0,947 2327 0,020*
Sao Paulo 1,097 0,273 4,682 <0,001* 2207 0,027*

* tendéncia significativa a 5%

As analses de Tmax anual baseadasteste MKapontam tendéncias climaticas
significativas para as séries de Pindorama e Sdo Paulo. Ogasitalgpda estatistica do
teste,observado para ambas localidadeslica tendéncia temporal de elevacdo. Essa
mesma tendéncipositivafoi observada por meio das analises baseadas na GEV. Para
essas duas localidades o modelo GEV adotado foi 0 2, com tent#mp@ral positiva
no parametro W, conforme apresentado na taliel®4 resultados obtidos corroboram
BLAIN & LULU (2011) que, utilizando o mesmte@stendo paramétricoyerificarama

inexisténciade tendéncias climaticas nos valores de temperatura maiineaktrema
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anual nas séries de Campinas, Cordeiropolis, Monte Alegre do Sul, Ribeirdo Preto e
Ubatuba no periodo de 1948 a 2007

Com relacdo as andlises de Tmin anual, o teste MK mostra tendéncia
significativa de elevacao para as séries de Campinbsiré Preto e S8o Paulo. Esses
resultados corroboram as analises baseadas na GEV, nos quais o modelo 2 com
tendéncia de elevacéo temporal do parametro u foi adotado para descrever a estrutura
probabilisticas dessas sériB&AIN & LULU (2011 também veritaram, por meio do
teste MK, a auséncia de tendéncia climatica nas séries de Cordeirépolis e Monte Alegre
do Sul, no periodo de 1948 a 2007,BLAIN (20118 verificaram a presenca de
tendéncia de aumento por meio do teste MK nas séries de temperatura extrema
anual de Campinas, Mococa e Ribeirdo Preto, no periodo de 1951 a 2010.

Ressaltese que inconsisténcias entre os resultados do teste MK e das analises
baseadas na GEV foram observadas no presente estudo. Na localidade de Mococa o
teste MKindicou a inexisténcia de tendéncia climatica significativa para as séries de
Tmax e Tmin anuai s. No entant o, os model os
com tend°ncia de eleva-«0 tempor al em 0 e,
positiva em p.Conforme PUJOL teal. (2007) o teste MK e o uso de métodos
paramétricogpara verificacdo de tendéncias climatiepsesentam resultados similgres
mesmo considerandese as diferencas de calculos e métodos estatisticos que sé&o
utilizadas, e principalmente quando o valorghrametro de forma dastlibuicdo esta
no intervalo-05 < 3 X Quanto mais distante d¢l0 o val or de 3 obtido
do o teste de MK apresentar resultados diferentes daqueles obtidos por meio dos
métodos paramétricos é maior (PUJOL et al., 2007). Ressallae os valores obtidos
de 3 s « camente/6€,81p e-@3B7 para Tmax e Tmin anual de Mocoédem
disso DELGADO et al. (2010) observou que para o teste MK o erro tipo Il (n&o
deteccdo de uma tendéncia existente) € mais provavel de ocorrer quando tendéncias
negativas na média dos valoresetvados (parametro p) sado detectadas em conjunto

com tend°ncias positivas no par©metro 0.
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4.3 Selecao dos modelos GEV ensealasazonal

4.3.1Verdo

Os resultados dos testes de aderéncia indicam que a distribuicdo GEV pode ser
utilizada para desm@o probabilistica das séride verdode Pre, Tmax e Tmin pois,
com excecao dos modelos 1 e 3 para Tmin de Campinmaxlelos2 e 3 para Pre de
Sé&o Paulo, todoas funcdes GEV propostas foram acef@abela 4). Assim, adotou
se 0 modelo 2 para Tmin d&ampinas e o modelo 1 para Pre de S&o Paulo, ndo sendo

necessario aplicar os demais critérios de selecao.
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Tabela 14 - Resultados dosestes de aderéncia de Kolmogoefawirnov/ Lilliefors (KSL), Anderson Darling (AD) e Anderson Darling
modificado (AU eAL) e os respectivos valores criticos (crit) para as séries de precipitacdo (Pre), temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin)
extrema sazonal do ver@as localidades estudadas, do estado de Sao Fawitginua)

Pre Tmax Tmin
L crit AD crit AU crit L L crit AD ADcrit AU AU crit L L crit AD ADcrit AL AL crit

Verao mod

Campinas 0,051 0,094 0,203 0592 0,088 0,327 0,086¢ 0,121 0,452 0,81% 0,302 0427# 0,097* 0,095* 0420 0,677 0233 0,392
0,058 0,093 0,194 0575 0,088 0,312 0,077 0121 0,711 0,922 0,344# 0,459# 0,084 0,095 0428 0602 0300 0,313
0,056 0,094 0,327 0582 0,191 0,314 0,083 0,127 0,46% 0,983 0,18% 0,503# 0,089 0,09 0454 0,609 0,329* 0,328*
0,070 0,094 0,335 0573 0,143 0,304 0,073 0,097 0299 0581 0,115 0,304 0,084¢ 0,13% 0,362¢ 1,093 O0,150# 0,572
0,068 0,096 0,331 05587 0,142 0,312 0,087 0,098 0,367 0598 0,134 0,318 0,064¢ 0,111 0,263 0,811 O0,09% 0,408%
0,065 0,096 0,309 0,595 0,163 0,326 0,070 0,098 0,250 0,625 0,108 0,336 0,058 0,10% 0,290¢ 0,810# 0,131 0,42%
0,084 0,096 0,409 0,605 0,240 0,324

0,066 0,093 0,435 0,583 0,260 0,313

0,074 0,096 0,462 0,634 0,290 0,334

0,053 0,095 0,200 0,582 0,116 0,318 0,090 0,09 0418 0574 0192 0307 0,052 0,094 0202 0577 0,104 0,304
0,037 0,095 0,194 0,595 0,118 0,337 0,090 0,094 0417 0573 0192 0310 0,077 0094 0371 0577 0,186 0,304
0,051 0,094 0,203 0,584 0,131 0,315 0,062 009 0249 059 0143 0315 0082 0,094 0348 0582 0,155 0,302
0,067 0,093 0,187 0,580 0,109 0,309 0,102 0,123% 0,710# 0,907 0,403* 0,483 0,070# 0,11% 0,37% 084% 0,192¢ 0,452#
0,072 0,093 0,209 0,561 0,116 0,299 0,080# 0,130# 0,308% 1,038 0,213%# 0540# 0,054# 0,113%* 0,280¢ 0876# 0,153 0,438%
0,071 0,094 0,227 0579 0,110 0,300 0,100# 0,128* 0,722¢# 1177 0314 O059% 0,06% 0,118 0501# 0,902¢ 0,232¢ 0,447
0,054 0,091 0,211 0,558 0,123 0,295 0,086¢# 0,10%# 0,473 0,694 030% 0372 0,08% 0,110# 049% 0,74% 0,244%# 0,395#
0,054 0,094 0,322 0,581 0,140 0,312 0,052 O0,117# 0,235 0,843* 0,103 0456¢ 0,083% 0,110# 0471# O0,776¢ 0,260¢ 0,404
0,048 0,093 0,298 0,599 0,132 0,316 0,044# 0,113%* 0,194¢# 0,791 0,071 0424# 0,080# 0,117 0,492¢ 08764 0,28% 0,46%

Cordeirop.

Jundiai

Mococa

Monte A S.

Pindorama

W N P W NP WODNPFP WODNPFP ODNPFP WODN P
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Tabela 14- ...... Continuagao

Verdo mod Pre Tmax Tmin

L crit AD crit AU crit L Lerit  AD ADecrit AU AU crit L Lerit  AD ADcrit AL  ALcrit

Rib.Preto 1 0,056 0,093 0,249 0566 0,101 0,301 0,087 0,098 0482 0,622 0,268 0326 0081 0,107 0533 1054 0,222 0,690
2 0043 0095 0205 0585 0,085 0304 0,068 0097 0429 0614 0225 0321 0,083 0,097 0573 0616 0,217 0,314

3 0068 009 0359 0599 0,210 0,306 0,080 0,095 049 0,600 0,233 0,319 0,083 0,093 0537 0595 0,244 0,293

SdoPaulo 1 0,124# 0,142# 0,751# 1,554# 0,242¢ 0,727 0,081 0,103¢ 0,40% 0,618+ 0,154%# 0,307 0,086¢ 0,111 0,313 0,778 0,152¢ 0,413
2  0,131* 0,129* 0,812# 1,042# 0,235 0507 0,048 0,107 0,374# 0,74% 0,167 0,38% 0,05% 0,114% 0,291# 0,830%4 0,13% 0,445%#

3  0,117* 0,114*# 0,707# 0,873% 0,265 0,45% 0,060# 0,114# 0,27% 0,85% 0,141 0,433% 0,063 0,117 0,226¢ 0,933 0,088 0,482#

* Valor critico do teste de aderéncia é menor que o seu valor caladasionando a rejeicdo do modelo

# Método MVG utilizadopara estimativa dgsarametros
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O critério de informacéo de Akaikeelecionou o modelo 1 para Tmin de Monte
Alegre do Sul, o 2 para Tmax de Monte Alegre do &de Sao Paulo e Tmin de
Ribeirdo Preto e 0 3 para Pre de Cordeirépolis, Tdea€ampinas e Tmax de Mococa
como €ndo o mais adequado, dentre as funcbes GEV tespaota representar a
variabilidade dessas sérieBapela 5). O modelo 1 para Pre e Tmax de Pindorama,
Tmin de CordeirépolisMococa e Séao Paulo, e o modelo 3 para Rréuhdiaie Monte
Alegre do Sul, Tmax de Cordeir6poksRibeirdo Preto e Tmin de Pindorama foram
rejeitados por AIC por apresentargmry2 (UMBRICHT et al., 2013; Tabeleb).

Na terceira etapa de selecéo, os resultados do teste da razdo da verossimilhanca
indicaram que a funcdo GEV estacionaria pode ser adotada para descrever a estrutura
probabilistica das séries de Pre de Campinas,alumdococa, Monte Alegre do Sul e
Ribeirdo Preto, Tmax de Cordeiropolis e Ribeirdo Preto e Tmin de Cordeiropolis
(Tabela 16). Nessas séries os modelos comparados foram 0 1 e 0 2 e, ndo havendo
diferenca estatistica significativa entre eles, adsta mé& simples (EL ADLOUNI et
al, 2007; COLES, 2001). Para as séries de Pre e Tmax de Pindorama e Tmin de Mococa
e Sao Paulo, obsers® que nadadiferenca estatistica entre os modelos 2 e 3, sendo,

portanto, adotado o 2.
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Tabela 15 - Critério d e

temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema sazonal de verdo das oito

i nfor ma- «o

localidades estudadas, do estado de S&o Paulo.

de

Akai ke [ Al C; Qi

Verao

Modelo

Pre

Tmax

Tmin

AIC

mi

AIC

mi

AlIC

mi

Campinas

Cordeirop.

Jundiai

Mococa

Monte A. S.

Pindorama

Rib. Preto

Séao Paulo

W N P W NP WONPFP WODNPFP WOONPFP WONDNP WOODNPRFP WDN PR

567,307
569269
567,799
568531
570530
566274
538736
540564
541974
545899
544603
546,228
544368
546,266
547,096
572541
569217
571179
578187
579128
579275
561172

*

*

0
1,962
0,492
2,258
4,257

1,828
3,238
1,296

1,625

1,898

2,728

3,324

1,962

0,941
1,088

195399
198317
192284
194,058
195666
196,887

206,720
208720
203299
199346
195181
200112
207,539
200399
202292
172061
173844
174984
180044
159269
167,118

3,114
6,032
0
0
1,608
2,829

3,422
5,422
0
4,165
0
4,931
7,140
0
1,893
0
1,782
2,922
20,776
0
7,850

*

171,353
*
243804
240201
238910

245263
237,682
238089
253722
255906
261,706
228114
230,098
230,710
182273
171,353
184,007
232993
223586
225403

4,894
1,201

7,580
0
0,407
0
2,184
7,984
0
1,985
2,596
10,920
0
12,654
9,407
0
1,816

* modelos previamentexcluidos pelos testes de aderéncia
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Tabela 16 - Teste da razdo deerossimilhanca [D; {valor] para precipitacdo (Pre),
temperatura maxima (Tmax) e minima (T)niextrema sazonal do ver&as oito

localidades estudadas, do estado de S&o Paulo.

Verao Modelos Fre Modelos Tmax Modelos fmin

D p-valor D p-valor D p-valor
Campinas 2-1 0,845 0,358 * *
Cordeir6p. * 2-1 0531 0,466 2-1 0,018 0,893
Jundiai 2-1 0,678 0410
Mococa 2-1 0,069 0,792 * 3-2 0,207 0,649
Monte AS. 21 0,749 0,387 * *
Pindorama 3-2 0,846 0,358 32 0,743 0,389 *
Rib. Preto 2-1 0303 0582 21 0641 0423 *
Sao Paulo * * 3-2 0668 0414

* ndo foram comparados modelos

O modelo 3 foi adotado para descrever a estrutura probabilistica da série de Pre
de Cordeirépolis. Conforme obsersa na figural3, ainc | i na- «o (b) dos in
confianca inferior e superior relacionado ao parametro P apresentam sinais opostos
[(52,930-0,355t); (76279+Q166t)] (Figura 13a), indicando incerteza na tendéncia
tempor al de ¢. -f2ocritceo denmfdriogiio del Akaike e o ®sie da

razao da verossimilhanca para verificar qual o modelo mais apropriado para descrever a

estrutura probabilistica de Pde verdod e Cor dei r - pol i s: o model o
(Tabela ¥). Ressalts e que par a o paos &menfianca inférioreos i nt
superior e correspondente incl j858023%0 ( b) a

exp(3634-0,001t)] (Figura 13b.
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Figura 13 - Tendéncia temporal dos parametros de forma e escala para a série de
precipitacdo extrema sazal do verdo de Cordeirdpol{g). O parametro de fara
mantérase constante no tempo (b).
Tabelal7-Model os 3 e 30 baseados na GPV- e test e
valor] para série de precipitacdo extrema sazonal do verdo de CordeirOp@sado

de Sao Paulo.

Modelo3:GEV (m=m+ b, s, =exfs, +4,), x)

Modeld3': GEV(m=m, s, =exds, + b,), x)

Verédo- Pre Modelos AIC el
Cordeirépolis 3 566273 0
36 568071 1,798
D p-valor
3-30 0,035 0,851

Os resultados da aplicacdo do critério de informacao de Akaike mostrou que os
(3 e 30)

da séie Prede verdo d Cordeirépolis. O teste da razdo da verossimilhanca revelou ndo

dois modelos testados S«O0 apropri .

haver diferenca estatistica entre eles. Adetoal , portanto, o model o 3

par©metro O e 3 s«0 constantes no tempo ¢
negatva, ®m diminuicdo e ®12mmanc® na dispersdalos valores observado® n
periodo analisad(l951 a 2013).
E importante ressaltar uma limitacdo praticas dnodelos que descrevem
tendéncia negativa na precipitacddma tendéncia temporal negativa lineadgm@

resultar em valores futuros de Pre irreais, isto é, abaixo de zero. Com isso, as
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probabilidades ndo foram apresentadas. Um passo futuro para a representacdo estatistica
de séries de Pre com tendéncia negativa € utilizar outros tipos de modelos am que
variacdo dos parametros nao seja linear no te@POINON (2010) propde o uso de

redes neurais para estimar os parametros da GEV e verificar qual o melhor modelo a ser
utilizado. Esse método permite o uso fimcdes ndolineares para descrever a
variabilidade temporal dos parametros da GBY¥m disso,SMITH (2001) e COLES

(2001) apresentam o uso da distribuicdo Pareto para modelagem de extremos. Nesse
método utilizase a abordagem dweaks over threshol(POT), citado no item 2 do
presente estudo (Revisée Bibliografica).

Para Tmaxde verdode Mococa o modelo também foi adotado. Na figurad4
verifica-se sinais opostos nos intervalos de confianca inferior e superiar dogmet r o ¢ .
Os valores sdo [(3850:0,010t); (34392+0019t) P ar a o p &o [@rpi0k60 O s
0,028t)) ; (exp(0,86®0 05t ) ) ] (Figura 6b). Com i sso, o0s
por AIC e teste da raa&a verossimilhanca (Tabela)18
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Figura 14 - Tendéncia temporal dos parametros de forma e escala para a série de
temperatura dximaextrema sazonal do verd@le Mococa(a). O parametro de fara

mantérase constante no tempo (b).
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Tabelal8-Model os 3 e 30 baseados na GPV- e test e
valor] para a série de temperatura maxima extrema sazonal #w derMococa, no

estado de Sao Paulo.

Modela3: GEV (m=mg+ b, s, =exfs, +b,), x)

Modeld3': GEV(m=m, s, =exds, + b,), x)

Verao- Tmax Modelos AIC &l
Mococa 3 203298 0
36 204,582 1,284
D p-valor
3-306 0,070 0,791
O crit®rio de infor ma-«o de Ak ai ke cor

apropriados para descrever a estrutura probabilistica da sériedémer@iode Mococa.
Por meio dos resultados do teste da razado da verossimilhanca-ad®touo mo del o 3¢
isto ®, n«o h8 diferen-a est affuschoGEM si gni f
adotachr evel a que O apresenta unmmadinineigiddenci a t ¢
0,016°Canc? na disperséo

O modelo 3 também foi adotado para descrever a estrutura probabilistica de
Tmax de Campinas. Para essa série, os intervalos de confianca inferiorier slgser
par ©metros & e 0, ,884@013t);(3#46p®001)]i[(e>@@@™808t e : [ ( 3
0,015t)); (exp(0840-0,007t))]. Observase quea fungdo GEVfevela tendéncia de queda
nos par©metros ¢ e U, indi cando dfemi nui - «
observados de Tmadeverao.

Os valores dos parametros estimados dos modelos selecionados para ds séries

verdopodem sepbservadosa tabela 9.
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Tabela 19 - Parametrosio modelo GEV adotado e método de estimativa de parametros utfliaeaikéries de precipitacdo (Pre), temperatura

maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema sazonal do ver&o das oito localidades estudadas, do estado de S&o Paulo.

. Modelo; Pre Modelo; Tmax Modelo; Tmin

verao Método € a 3  Método € G 3 Método € G 3
Campinas 1, MV 60,905 16,540 0,120 3; MVG 34,1330,007t exp(Q486-0,012t) -0,458 2; MV 15,026+0,022t 3,186 -0,112
Cordeirépolis 3G MV 63,815 exp@,277-0,012) -0,113 1; MV 33310 0,990 -0,05259662 1; MVG 13,394 1,700 -0,310
Jundiai 1, MV 57,788 14,634 -0,074

Mococa 1, MV 61,692 15,038 -0,016 3§ MV 33663 exp(0484-0,016t) -0,019 2; MV 14,691+0,030t 1,265 0,026
Monte Alegre do Su 1; MV 58,657 14,297 0,056 2; MVG 32,661+Q018t 1,165 -0,354 1; MVG 13524 1,696 -0,181
Pindoama 2; MV 51,151+Q301t 17,497 0,022 2; MVG 33,486+Q031t 1,138 -0,203 1; MVG 15520 1,424 -0,201
Ribeirdo Preto 1; MV 59,889 19,175 0,029 1; MV 30,567 0,833 -0,119648 2, MV 16,766+0,045t 0,992 0,054
Séo Paulo 1; MVG 60,492 15,467 0,146 2; MVG 32823+Q030t 0,764 -0,201 2, MVG  12,229+0,025t 1,389 -0,259
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As andlises relativas as séries de Pre indicam que nas localidades de
Cordeiropolis e Pindorama ha alteragdo climética, paisiuncdes GEV selecionada
sdo ndo estacionasia(COLES, 2001): o modelo63 para Cordeir-polis
anteriormente discutido, e o0 modelo 2 para Pindorama. Na localidade de Pindorama, o
modelo indica aumento de 0,3®in.anc® na média dos valores observados de Ré®
foram observadas alteragbes na variabilidade interanwah Bs demais localidades
estudadas ndo foram observadas tendéncias na Pre. Ressplas probabilidades de
ocorréncia futuras das séries extremas/ieraondo estaciondrias estdo apresentadas no
item4.4.

Com relacdo a Tmax e Tmide verdo observase coeréncia espacial nas
tendéncias observadas.funcdo GEV selecionadpara as séries de Tmax de Monte
Alegre do Sul, Pindorama e S&o Paulo descreve que a média dos valores observados
dessa variavethessas localidades apresenta tendéncia temporal cessoemt a maior
taxa de alteracdo observada focalidade de Pindorama, deQ®1°Cano. Esses
resultados sdo esperados apds as analises das séries anuais em quefdeanié
verificadas tendéncigsara Mococa, Pindorama e S&o Paulo. As séries anuaisale Tm
sdo constituidas de valores observados entre os meses de outubro a janeiro, que
compreende as estacdes do verdo e da primavera.

Para a Tmin, a tendéncia no parametro L é positiva em todas as localidades em
gue o modelo GEV néo estacionario foi adota@anjpinas, Mococa, Ribéo Preto,

Sao Paulo; Tabela L9ara essa variavel ndo foram observadas tendéncias na disperséao
dos dados.

Esses resultados sdo coerentes com aqueles obtidUtNIOENT et al. (2005)
gue verificaram na estacdo do verdo no sul derica do Sul que o indice climatico
Aporcentagem de dias com noites friaso apr
das esta-»es analisadas e o0 2emdiecsed, i ptoerncde® mt
de aumento 28% das estacdes analisadas. Ressaltgue tais indices sao relativos as
séries de temperatura minima e também foram analisados, em escala global, por
ALEXANDER et al.(2006).Nesk ultimo estudo, 8 autores observaram que a partir de
1985 a ocorréncia deoites quentetem aumentado na egf do verdo g cada ana
partir de1988,a ocorréncia de noites frias tem diminuido nessa mesma estacéao.

Por meio dos graficos quanrtjuantil observase para todas as séries de Pre e
Tmax que as maiores diferencas entre os dados observados e asstedoitem nos

guantissuperiores.
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Com rdacgdo aos graficoguantil quantilreferentes as séries de Tndie veraq

observouse deslocamento da reta 1:1 dos quaimieriores de todas as séries.

Adicionalmente, nas séries de Mococa (FiglE) e Ribeirdo Preto (Figura6i) os

pontos cartesianagntraisdeslocarmse para posicdes superiores a fela

Os resultados do teste MK indicam a presenca di€tea climatica em 7 séries
de veraade um total @ 21 séries analisadas (Tabely Hksas tendéncias sdo coerentes
com aquelas identificadas powio da GEV. Para Pre e Tmax de Pindorama, Tmax de
Sédo Paulo e Tmin de Campinas, Mococa, Ribeirdo Preto e Sdo Paulo ambos métodos
estatisticos apontam tendéncia temporal de aumento, sendo que o modelo GEV adotado
descreve que a alteracdo ocorre na méakavdlores observados (parametro u; modelo
2). Ressaltse que o teste MK e métodos paramétricos para verificar tendéncias
climaticas comumente apresentam resultados similares e, principalmente quando, o
3  e-83 83 K@®JJIAL rttale R0O07A. IEssa condicao
s ® rdeneser. veriftadoswna tabela e s

valordomr ©met r o
foi observada
19.

Tabela 20 - Teste de Mann Kendall [MK;-palor] aplicado as séries de precipitacao

(Pre) temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema sazonal de verdo para as

nessas

oito localidades estudadas, do estado de Sao Paulo.

Verio Pre Tmax Tmin

MK p-valor MK p-valor MK p-valor
Campinas 0,783 0434 -0817 0414 3101 0,002*
Cordeiropolis -0,937 0,349 -0554 0580 2,460 0,014*
Jundiai -0,848 0,396
Mococa 1,139 0,255 -0,843 0,399 3,308 0,001*
Monte AS. 0890 0,374 1611 0,107 0,601 0,548
Pindorama 2,349 0,020* 2,759 0,006* 1,085 0,278
Rib. Preto 1,429 0,153 0,066 0947 5,226 <0,001*
Séao Palo 1,821 0,069 4,211 <0,001* 3,214 0,001*

* tendéncia significativa a 5%
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Para as séries Pre de Cordeir6polis e Tmax de Campinas, Mococa e Monte
Alegre do Sul o teste de MK ndo observou tendéncia. As analises por meio da GEV
descreveram tendéncias mms ©met r os O e (-sedatilsus adifereng@r i e s .
de resultados a ocorréncia do erro tipo Il para o teste N6 (deteccdo de uma
tendéncia existentepois, de acordo com DELGADO et al. (2010), esse ernais

provavel de ocorrer quandendéncia na media sdo observadas.

4.3.20utono

Pama as séries de Pre, Tmax e Tmos testes de aderéncia indicam que a
distribuicAo GEV pode ser utilizada para descrever a estrutura probabilistica das
mesmas, com excecdo do modelo 3 para Pre de Sao(Rgmitada pelo teste L¢ do
modelo 1 para Tmax de Ribeirdo Prétejeitada pelosréstestesTabela 2.
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Tabela 21- Resultados doestes de aderéncia de Kolmogo@wirnov/ Lilliefors (L), Anderson Darling (AD) e Anderson Darling modificado
(AU e AL) e os respectivos valores criticos (crit) para as séries de precipitacdo (Pre), temperatura maxima (Tmax) e minima€ain) extr

sazonal do outono das localidadeimidadas, do estado de S&o Paulo. (Continua)

Pre Tmax Tmin
L crit AD crit AU crit L Lerit AD ADcrit AU  AUcrit L Lecrit AD ADcrit AL  ALcrit

Outono mod

0,060 0,094 0,276 0,580 0,147 0,303 0,048 0,102 0,185 0,623 0,113 0,338 0,067 0,101 0,265 0,640 0,157 0,345
0,059 0,092 0,300 0,566 0,156 0,305 0,051 0,099 0,211 0,672 0,105 0,347 0,054 0,097 0,180 0,640 0,067 0,331
0,060 0,092 0,298 0,575 0,130 0,301 0,057 0,111 0,104 0,770 0,050 0417 0,054 0,098 0,162 0596 0,070 0,306
0,042 0,094 0,140 0,578 0,060 0,302 0,065 0,100 0,252 0,611 0,098 0,325 0,099 0,100 0496 0,605 0,224 0,317
0,050 0,094 0,176 0,562 0,075 0,303 0,061 0,098 0,234 0,594 0,093 0319 0,093 0,100 0493 0,631 0,212 0,325
0,045 0,094 0,177 0547 0,074 0285 0,056 0,101 0,223 0,626 0,097 0344 0,093 0,100 0,492 0,616 0,218 0,317
0,045 0,094 0,171 0567 0,085 0,304

0,049 0,091 0,218 0,561 0,099 0,300

0,051 0,092 0,199 0571 0,084 0,293

0,034 0,092 0,106 0,457 0,050 0,299 0,085 0,103 0,445 0,664 0,254 0,365 0,073 0,094 0,221 0,571 0,109 0,297
0,034 0,093 0,107 0,580 0,050 0,302 0,078 0,100 0431 0636 0,263 0,335 0,053 0098 0236 0598 0,115 0,314
0,045 0,092 0,153 0,577 0,073 0,308 0,082 0114 0,607 0822 0370 0444 0,073 0,099 0,271 0642 0,134 0,327
0,055 0,095 0,134 0574 0,052 0,310 0060 0,105 0,172 0,675 0,097 0362 0,052 0105 0,233 0,718 0,114 0,383
0,053 0,097 0,165 0,593 0,066 0,310 0,072 0103 0277 0,661 0,134 0351 0,061 0108 0,278 0,791 0,147 0,433
0,061 0,093 0,251 0,602 0,120 0,310 0,072 0,105 0,261 0,677 0,128 0,353 0,059 0,105 0,305 0,745 0,155 0,392
0,070 0,094 0,403 0,601 0,175 0,300 0,084 0,102 0342 0,632 0,205 0,328 0,057 0099 0213 0,664 0,081 0,344
0,062 0,092 0,406 0590 0,187 0,310 0,046 0,107 0,138 0,718 0,070 0,385 0,056 0,100 0,215 0,625 0,089 0,315
0,063 0,092 0,406 0611 0,188 0,308 0,047 0105 0,141 0,692 0,062 0368 0,055 0,100 0,243 0,635 0,109 0,330

Campinas

Cordeirop.

Jundiai

Mococa

Monte A. S.

Pindorama

W N P W NP WODNPFP WOODNFP WODNPFP WODN P
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Tabela 21- ...... Continuagao

Outono  mod Pre Tmax Tmin
L crit  AD crit AU  crit L Lerit AD ADcrit AU AUcrit L Lecrit AD ADcrit AL AL crit
Rib. Preto 1 0,078 0,095 0,360 0,593 0,219 0,311 0,101* 0,095* 0,918* 0,588* 0,571* 0,305* 0,046 0,094 0,193 0,597 0,102 0,311
2 0,048 0,093 0,201 0,567 0,100 0,303 0,046 0,097 0,147 0,596 0,072 0,308 0,060 0,098 0,289 0,627 0,117 0,328
3 0,051 0,095 0,234 0,602 0,152 0,329 0,050 0,100 0,255 0,630 0,168 0,343 0,061 0,097 0,355 0,641 0,147 0,333
S&@o Paulc 1 0,091 0,093 0453 0,568 0,229 0,299 0,072# 0,110# 0,397# 0,726# 0,202# 0,387# 0,085 0,096 0,545 0,618 0,232 0,338
2 0,074 0,090 0,359 0,575 0,189 0,309 0,077# 0,124# 0,467# 1,154# 0,151# 0,609# 0,066 0,099 0,427 0,622 0,228 0,328
3 0,092* 0,089* 0,386 0,562 0,206 0,301 0,071# 0,125# 0,492# 0,999# 0,158# 0,506# 0,073 0,096 0,390 0,634 0,226 0,329

* Valor critico do teste de aderéncia é menor que o seu valor caladasionando a rejeicdo do modelo

# Método MVG utilizadmara estimativa dgsarametros
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Para as séries de Preritério de informacao de Akaikejeitou o modelo 3 para

Campinas,Cordeiropolis, Jundiai, Mococa e Pindorama e o modelo 1 para Ribeirdo

Preto (Tabel22). Nas andlises das séries de Traaxuncdes GEV rejeitadas foram a

para Cordeirépolis, Mde Alegre do Sul e Pindorama d para Sdo Paulo. Para Tmin,

foram rejeitads os modelos 1 para Campinas, Ribeirdo Preto e S&o Paulo e 3 para

Cordeiropolis e Pindorama (Tabela)22

Tabela 22 - Critério de i

nfor ma- «o

de

Ak ai

k e

temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema sazonal de

localidades studadasdo estado de Sao Paulo.

Pre

Outono  Modelo

Tmax

Tmin

AIC

mi

AIC

mi

AIC

mi

Campinas 556845
558821
558966
561,058
562945
564,918
547,029
548839
549536
556181
558180
558359
527,106
526,726
527,959
574,957
576,558
578553
566934
559162
559222
544520
545968

*

Cordeirop.

Jundiai

Mococa

Monte A. S.

Pindorama

Rib. Preto

Séao Paulo

N P W N PFP WODNPFP WONPFP WODNPFPWOWDNPWOWDNDP®OWDNP

w

0
1,976
2,121

0
1,887
3,860

0
1,809
2,507

0
2,000
2,178
0,380

0
1,233

0
1,601
3,596
7,771

0
0,060

0
1,448

186673
187,955
188116
183357
185350
187,330

178292
180197
178478
174532
170023
171,998
192735
181,610
182427
247,263
246,035
215523
190543
190615

0
1,282
1,443

0
1,993
3,973

0
1,905
0,186
4,509

0
1,975

11,125

0

0,816

1,227
0
24,979
0,000
0,072

313895
309956
311,096
286,104
288092
290092

310962
310771
310130
292532
293108
293108
307,000
308681
310475
261,059
250103
251,927
295735
290212
291,983

3,939
0
1,140
0
1,988
3,988

0,833
0,641

0,577

0,577

1,681

3,476

10,956

1,824
5,524

1,771

* modelos previamentexcluidos pelos testes de aderéncia

[ Al C;
odamoito
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Os resultados do teste da razdo da verossimilhanga apontaram ndo haver
diferenca estatistica entre os modelos P €Tabela 3). Assim, a funcdo GEV
estacionéridoi adotad para descrever a estrutura probabilistica de todas as séries de
Pre de outono,com excecédo de Ribeirdo Preto, em @sefuncbes GEV comparadas

foram as ndo estaciongignodelos? e 3).

Tabela 23 - Teste da razdo deerossimilhanga [D; qvalor] para precipitagéo (Pre),
temperatura maxima (Tmax) e minima (hjnextrema sazonal do outordas oito

localidades estudadas, do estado de S&o Paulo.

Pre Tmax Tmin
Outono modelos modelos modelos

D p-valor D p-valor D p-valor

Campinas 2-1 0,876 0,349 2-1 0,397 0,529 32 0,354 0,552
Cordeirop. 2-1 0,736 0,391 2-1 0,935 0,334 2-1 0,911 0,340

Jundiai 2-1 0,662 0416

Mococa 2-1 1,000 0,317 2-1 0,758 0,384 2-1 0,139 0,710
Monte A.S. 2-1 0,123 0,726 32 0,874 0,350 2-1 0,092 0,762
Pindorama 2-1 0,528 0,468 2-1 0,277 0,599 2-1 0,573 0,449
Rib. Preto 32 0,164 0,686 32 0,072 0,788 32 0,675 0411
Séo Paulo 2-1 0,457 0,499 3-2 0,165 0,685 3-2 0,633 0426

* ndo foram comparados modelos

Para as sé&s de Tmax e Tmide outonatambém observae estacionariedade
nas séries de Campinas, Cordeiropolis, Mococa e Pindorama na variavel Tmax e
Cordeirépolis, Mococa, Monte Alegre do Sul e Piaoa na variavel Tmin (Tabela
23). A adocdo do modelo estaciormapara descrever a estrutura probabilistica de uma
série revela auséncia de tendéncias climgticadicando que a probabilidade de
ocorréncia de valores extremos de Pre, Tmax e Tmin ndo se altera no(@DifesS,
2001; EL ADLOUNI et al., 2007; CANNON, 20).

Todas as tendéncias observadas nas skriestmo sdo positivas. Para a Pre, de
um total de 8 localidades analisadas, apenas em Ribeirdo Preto foi adotado um modelo
GEV ndo estacionario. Este modelo que revela aumento temporal no parametro u
(Tabela24). Para Tmaxde outonoco modelo 2 com tendéncia positiva foi adotado para
as séries de Monte Alegre do Sul, Pindorama, Ribeirdo Preto e S&o Paulo, com
inclinacdo entre 0018°Canc® e 0049°Canc®. Na Tmin, as tendéncias foram
observadas sdo positivaso par ©metro € para as |l ocalida

Preto e Sao Paulo.
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Tabela 24 - Valor dos mrametrosdio modelo GEV adotado e método de estimativa de parametros utiiaealcéries de precipitacdo (Pre),

temperatura maxima (Tmax) e minima (Tméxjrema sazonal de outono das oito localidades estudadas, do estado de Sdo Paulo.

Outono Modelo; Pre Modelo; Tmax Modelo; Tmin
Método € v 3  Método € G 3  Método € a 3

Campinas 1; MV 42,291 15961 0,044 1; MV 32,349 0,979 -0,202 2; MV 8,342+Q046t 2,459 -0,141
Cordeir6p. 1; MV 40,979 16,489 0,042 1; MV 32,001 0,970 -0,163 1; MV 7,414 2,147 -0,202

Jundiai 1, MV 44,267 14,082 0,124

Mococa 1; MV 44776 15550 0,075 1; MV 32,640 0,931 -0,226 1; MV 9,008 2,504 -0,135
Monte A. S. 1; MV 44,110 12872 0,004 2; MV 31,217+Q018t 0,890 -0,230 1; MV 6,928 2,420 -0,343
Pindorama 1; MV 45,588 18939 -0,010 2; MV 32,332+Q026t 0,939 -0,233 1; MV 9,021 2,568 -0,233

Rib. Preto 2; MV 25891+Q393t 15405 0,115 2; MV 26,832+ Q061t 1,322 0,072 2; MV 12418+0,042t 1,439 -0,025
Séo Paulo 1; MV 43,450 12963 0,231 2; MVG 30,097+Q049t 1,134 -0,351 2; MV  7,125+Q045t 2,150 -0,192
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As tendéncias climéaticas observadas nas séries do presente estudo estdo de
acordo com VINCENT et al. (2005) que verificaranmaunto na ocorréncia do namero
de noites quentes em 25 esta¢cfBes no Sul da América do Sul e diminuicdo no nimero de
noite frias nessa estacdo em 20 estacdes no Sul da América do Sul, indicando, de forma
geral, tendéncia de aumento na temperatura minima. d_-BXANDER et al. (2006)
também verificaram alteracdo nessa varidvel em escala globals Esderes
observaram qua partir da década de 198(humero denoites quentes tem aumentado
na estacao doutono ea ocorréncia de noites frias tem diminuido.

O desempenho dos modelos selecionados pode ser verificado nos graficos
quantil quantilapresentados ndigjuras 17 e 18. Obserns® que para as séries de Pre e
Tmax as maiores diferencas entre ggantisobservados e os tedricasorrem nos
guantis superiores para as séries de Tmin, ocorre nos quantis inferiores. Com excecao
de Sdo Paulo Tmin (Figura 18l), todos os modelos apresentam, de forma geral, bom
desempenho demonstrado pela proximidade dos pontos cartesianos a reta 1:1 (WILKS,
2011).
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Figura 17 - Graficos quantil quantil resultante® ajuste de séries precipitacdo (Pre),

temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema sazonal do outono observadas a

GEV para as oito localidades estudadas, do estado de S&o Paulo.
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Os resultados do teste MK concordam com os obtidos pmr el GEV. Foram

detectadas tendéncias positivas nas sddesutonode Pre de Ribeirdo Preto, Tmax de

Monte Alegre do Sul, Pindorama, Ribeirdo Preto e Sdo Paulo e Tmin de Ribeirdo Preto

e Sao Paulo (TabelébR Para a série de Tmin de Campinas a GE¢alet tendéncia
positiva no parametro [, engquano teste MK, com {valor de 0068, ndo detectou
tendéncia. Conforme discutido anteriormente para as skriesrdado presente estudo,
diferencas de resultadosntre GEV e teste MK podem ocorrer pas GEV

frequentemente detecta maior quantidade de tendéncias que o testeede ddKes em

gue 0 parO©metro GEV20®). const ant e

o

u

da

( DEL GA

Tabela 25 - Teste de Mann Kendall [MK;-palor] aplicado as séries de precipitacdo

(Pre), temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema sazonal de @ai@nas

oito localidadesestudadasdo estado de Sao Paulo.

Outono Pre Tmax Tmin
MK p-valor MK p-valor MK p-valor
Campinas 0,694 0488 0557 0577 1826 0,068
Cordeirépolis 0,403 0687 0548 0584 -0,181 0,856

Jundiai 0,154 0,877

Mococa 0,753 0451 0504 0614 1252 0,211
Monte A.S. 1816 0,069 2,693 0,007* 1,266 0,206
Pindorama 0439 0,661 3454 0,001* -0470 0,639
Rib. Preto 2,034 0,042* 3,462 0,001* 3,750 <0,001*
Séo Paulo 0,267 0,789 5,101 <0,001* 2,694 0,007*

* tendéncia significativa a 5%

4.3.3lnverno

Os resultados dos testes de aderéncia indicam que agigéirigsrnopodem ser

consideradas oriundas da distribuicio GEV uma vez que todos os modelos foram

aceitos pelos testes de aderéncia, com excecdo do modelo 1 para Tmin de Campinas € 0

modelo 2 pardmax de Ribeirdo Preto (Tabela)2Bla primeira, os trés testes utilizados

(L, AD e AU) rejeitarama funcdo GEV estacionari@, na segunda, a rejeicdo do

modelo2 se deu pelo resutta obtido no teste AD (Tabela6



Tabela 26- Resultados dos testes a@deréncia de KolmogoreSmirnov/ Lilliefors (L), Anderson Darling (AD) e Anderson Darling modificado
(AU e AL) e os respectivos valores criticos (cpgra as séries de precipitacdo (Pre), temperatura maxima (Tmax) e minimpgXimema

sazonal do inwao das localidades estudadas, do estado de S&o Faofdinua)
PRE TMAX TMIN
L crit AD crit AU crit L Lcrit AD ADcrit AU AU crit L Lcrit AD ADcrit AL AL crit

1 0,080 0,092 0,504 0,566 0,202 0,300 0,066 0,111 0,279 0,770 0,198 0,417 0,126* 0,115* 0,923* 0,874* 0,466* 0,462*
2 0,083 0,093 0,527 0,566 0,218 0,305 0,066 0,111 0,254 0,770 0,169 0,417 0,086 0,106 0418 0,737 0,230 0,373
3 0,093 0,095 0,558 0,606 0,204 0,320 0,063 0,111 0,247 0,770 0,175 0417 0,086 0,105 0,420 0,738 0,300 0,372
1 0,051 0,095 0,139 0,577 0,066 0,300 0,080 0,101 0,347 0,626 0,165 0,344 0,061# 0,118# 0,167# 0,925# 0,091# 0,489#
2 0,061 0,093 0,195 0,568 0,092 0,294 0,080 0,101 0,345 0,626 0,164 0,344 0,062# 0,115# 0,210# 0,890# 0,095# 0,493#
3 0,059 0,092 0,238 0,583 0,141 0,299 0,069 0,101 0,212 0,631 0,076 0,323 0,048# 0,126# 0,208# 1,017# 0,079# 0,544#
1 0,063 0,095 0,234 0,578 0,098 0,300
2 0,057 0,096 0,286 0,605 0,111 0,311
3 0,056 0,097 0,286 0,613 0,104 0,314
Mococa 1 0,073 0,095 0,293 0,638 0,142 0,357 0,063 0,114 0,294 0,607 0,154 0,444 0,095 0,104 0,323 0,716 0541 0,372

2

3

1

2

3

1

2

3

Inverno mod

Campinas

Cordeirop.

Jundiai

0,049 0,095 0,236 0,628 0,142 0,337 0,059 0,114 0,309 0822 0,181 0444 0,071 0,109 0219 0,723 0,119 0,404
0,050 0,095 0,179 0,625 0,107 0,343 0,062 0,114 0,341 0822 0,154 0444 0,061 0,102 0,196 0,667 0,097 0,361
0,089 0,103 0,312 0,666 0,202 0,357 0,048# 0,109# 0,237# 0,723# 0,113# 0,394# 0,091 0,104 0,486 0,696 0,258 0,358
0,085 0,107 0,266 0,747 0,157 0,403 0,056# 0,110# 0,275# 0,777# 0,152# 0,435# 0,078 0,101 0,391 0,651 0,207 0,334
0,072 0,107 0,190 0,752 0,107 0,404 0,046# 0,113# 0,149# 0,802# 0,080# 0,414# 0,080 0,100 0,394 0,634 0,210 0,325
0,061 0,094 0,311 0,581 0,139 0,303 0,069 0,105 0,393 0,692 0,203 0,368 0,065 0,107 0,201 0,718 0,111 0,370
0,061 0,094 0,311 0,583 0,143 0,318 0,046 0,105 0,235 0,692 0,159 0,368 0,056 0,104 0,196 0,663 0,113 0,345
0,059 0,093 0,291 0,581 0,130 0,313 0,042 0,100 0,225 0,725 0,129 0,370 0,057 0,104 0,215 0,707 0,108 0,380

Monte A. S.

Pindorama
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Tabela 26- ......

Continuagao
Inverno  mod Pre Tmax Tmin
L crit  AD crit AU crit L Lcrit AD ADcrit AU AUcrit L Lcrit AD ADcrit AL AL crit
Rib. Preto 1 0,061 0,091 0,216 0,562 0,129 0,300 0,078 0,097 0,349 0,596 0,177 0,300 0,056 0,092 0,217 0,580 0,125 0,285
2 0,060 0,094 0,296 0,571 0,142 0,303 0,084 0,096 0,652* 0,603* 0,307 0,322 0,050 0,094 0,187 0,577 0,103 0,291
3 0,060 0,095 0,198 0,587 0,121 0,319 0,082 0,095 0,463 0,598 0,235 0,313 0,053 0,091 0,261 0,564 0,153 0,298
S&o Paulc 1 0,054 0,092 0,213 0,573 0,084 0,305 0,052 0,104 0,323 0,681 0,187 0,371 0,085 0,100 0,307 0,673 0,172 0,356
2 0,047 0,096 0,158 0,591 0,086 0,316 0,072 0,104 0,174 0,681 0,066 0,371 0,076 0,103 0,256 0,698 0,097 0,366
3 0,051 0,095 0,214 0,606 0,114 0,327 0,069 0,104 0,234 0,681 0,102 0,371 0,069 0,100 0,190 0,655 0,098 0,333

* Valor critico do teste de aderéncia € menor que o seu valor caladasionando a rejeicdo dwodelo

# Método MVG utilizadmara estimativa dgsarametros
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Os resultados doritério de informacdo de Akaike indicaram que, para Tmax de

Monte Alegre do Sul e Pre e Tmax de Ribeirddd?read apenas um modelo, entsee3a

funcbes GEV testadaadequadpara representar variabilidades dados (Tabelarp

Nessas trés séries ndo foi necessario, portanto, utilizar a préxima etapa de selecdo de
modelos (teste da razdo da verossimilhanca), sendo adotado o modelo 1 para Tmax de

Monte Alegre do Sul e o modebpara Pre e Tmax de Ribeirdo Preto.

Tabela 27 - Critério de

nfor ma- «o

localidades studadasdo estado de Sao Paulo.

de Ak ai

temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema sazonahwdeno das oito

Inverno  Modelo

Pre

Tmax

Tmin

AIC i

AIC

®i  AIC

mi

Campinas

Cordeirop.

Jundiai

Mococa

Monte A. S.

Pindorama

Rib. Preto

Séao Paulo

N P W N FP WONPFP WONPFP WOWODNPFPWOWDNPWDNDP®OWDNP

w

516627 O
518603 1,977
517,086 0,460
530369 O
531758 1,390
533548 3,180
524476 O
525919 1,442
527,233 2,757
515956 O
516247 0,291
516666 0,710
524706 O
526532 1,826
525355 0,649
521685 O
523673 1,988
525635 3,950
556356 8,785
552082 4,511
547571 O
520784 O
521,206 0,422
521521 0,737

233903
235698
237,556
238720
240720
241,209

209916
211,549
212379
230673
233532
235219
232,984
231,995
233542
262,045
255185
224,995
224,783
225698

0 *
1,795 309441
3,653 307,489

0 281027
1,999 282563
2,488 285390

0 300632
1,633 299076
2,463 299411

0 270462
2,859 271424
4,547 273368
0,989 303764

0 305112
1,547 304592
6,860 235118

233152

0 234164
0,212 292665

0 291003
0,914 291,896

1,952

1,536
4,363

1,556

0,335

0,962
2,905

1,348
0,828

1,966

1,012
1,661

0,893

* modelos previamentexcluidos pelos testes dderéncia

k e

[ Al C;
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Nas séries em que os modelos 1 e 2 foram comparados pelo teste da razdo da
verossimilhanca, este indicou ndo haver diferenca estatistica significativa entre eles
(Tabela 28. Assim, pelo principio da parciménia (COLES, 2001; EL ADLOUNI et al,
2007), adotowse a funcdo GEV estacionariaPara Tmin de Campinas, foram

comparados osiodelos 2 e 3. Comyalor de 0903, adototse 0 modelo 2 (Tabela8R

Tabela 28 - Teste da razdo da verossimilhari€a p-valor] para precipitagao (Pre),
temperatura mawia (Tmax) eminima (Tmin) extrema sazonal do inverno das oito

localidades estudadas, do estado de S&o Paulo.

Pre Tmax Tmin
Inverno
modelos D p-valor modelos D p-valor modelos D p-valor

Campinas 2-1 0878 0349 2-1 0651 0420 3-2 0,015 0,903
Cordeiop. 2-1 0435 0510 2-1 0984 0321 2-1 0,496 0,481
Jundiai 2-1 0,455 0,500

Mococa 2-1 0,191 0662 2-1 0544 0461 2-1 0,059 0,808

Monte AS. 2-1 0,676 0411 * 2-1 0,308 0,579
Pindorama 2-1 0912 0,340 2-1 0,084 0,772 2-1 0419 0517
Rib. Preb * * 2-1 0,046 0,829

SédoPaulo 21 0,209 0648 21 0137 0,711 2-1 0,056 0,813

* ndo foram comparados modelos

O modelo 3 foi adotado para Tmax de Ribeirdo Pectevela tendéncia de
di minui-«o0o nos (Fopaa Bn@stinteovalos @ cdanca inferior e
superior do parametro p e de sua gcoe s pondent edo:i[(285480,0430);- «o0 b
(30,685+0004t)] e dospar ©met ros U e sdo:.oexp(G4Pi@s)dent e b
exp(1,241-0,002t)]. Observase, por meio dos intervalos de confianca qpeaor ©met r o b
relativo ap pode ocorrer tanto na faixée valores positivod)(; +0,004), representando
uma tendéncia temporal de aumento em [, como também pode ocorreéxandefa
valores negativos©,043; 0), representando uma tendéncia temporal deayonadnédia
dos valores observaddsm raz&do dessa incerteza, utilizeel 0AIC e o teste da razdo

da verossimilhanca paedetuar a selecantre osnodels3e (Jdbela 29.
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Figura 19 - Tendéncia temporal dos parametros de forma e escala parae alséri
temperatura maxima extrema sazonal de inverno de Ribeirdo(Ryefd parametro de

forma mantérse constante no tempo (b).

Tabela©®-Model os 3 e 30 baseados na GEV-e
valor] para a sérig@le temperatura maxenextrema sazonal de inveroe Ribeirdo

Pretq no estado de Sao Paulo.

Modeld3: GEV (m=m+ b, s, =exds, + b,), x)

Modeld3': GEV(m=m, s, =exds, + b,), x)

Inverno- Tmax Modelos AIC &i
Ribeirdo Preto 3 255184 0
36 256,219 1,035
D p-valor
3-30 >0,999 0,317

O critério de informag o de Akai ke consider ou
apropriados para descrever a estrutura probabilistica da sérieifveenode Ribeirdo
Preto. Por meio dos resultados do teste da razdo da verossimilhancasadotmodelo
30, gue rrspaambtBuEeuUe ©H©«0 constantes no
tendéncia temporal negativa, com diminuicdq0d8°Canc? na disperséo

Para a série de Pre de Ribeirdo Prtetmbém foi adotado o modelo As

t est e

0S d

t e mpc

inclinacées( b ) rel acionada( ba)o rpealraGparémetradd a © «@®
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negativas (Tabela J0ndicando que a média e a dispersado dos valores de Pre tendem a
diminuir com o passar dos andSs intervalos de confianca inferior e superior do
par©metro O e 0 e de suas corremgymendentes
negativos: [(2P450,0556t); (457160,174t)] ; [exp(26020,029); exp(3,496

0,00291)].
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Tabela 30- ParAmetros do modelo GEV adotado e método de estimativa de parametros utilizado para séries de precipitacdo (Pre), temperature

maxima (Tmax) eninima (Tmin) extrema sazonal de inverno das oito localidestesiadas, do estado de S&o Paulo.

nverno Modelo; Pre Modelo; Tmax Modelo; Tmin
Método € v 3 Método ¢ a 3 Método 3 a 3

Campinas 1; MV 24,767 12,045 -0,031 1; MV 31577 1,570 -0,384 2; MV  4,305+Q046t 2,658 -0,356
Cordeir6p. 1; MV 22,069 12,838 0,051 1;MV 31229 1,522 -0,157 1; MVG 3,608 2,353 -0,371

Jundiai 1, MV 29,802 13360 -0,095

Mococa 1, MV 17,349 11,443 0,047 1, MV 32746 1,315 -0,406 1; MVG 5,332 2,467 -0,259
Monte A. S. 1; MV 29,356 14,749 -0,279 1; MVG 30,648 1,409 -0,144 1; MVG 3,578 1,929 -0,243
Pindorama 1; MV 19,837 11,958 0,055 1; MV 32957 1,408 -0,225 1; MVG 4,925 2,629 -0,311
Rib. Preto 3; MV  36,167-0,368t 3,124-0,015t 0,063 3 6 ; 29585 0,870-0,013t -0,125 1; MVG 12,816 1,238 0,054
Sédo Paulo 1; MV 25,400 12,100 0,019 1;MV 29976 1,455 -0,391 1; MVG 4,635 2,329 -0,271
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Ressaltase que este modelo 3, que revela tes@temporal negativa linear na
Pre, apresenta uma limitagédo pratica. Ao util@para verificar valores futuros de Pre,
podese obter valores abaixo de zero. Para essa sérieRreernode Ribeirdo Preto,
portanto, as probabilidades ndo foram aprestas. Conforme j& discutido, um passo
futuro para a representacdo estatistica de séries de Pre com tendéncia negativa € utilizar
outros tipos de modelos em que a variacdo dos parametros ndo seja linear no tempo
(CANNON, 2010;SMITH, 200% COLES, 2001).

Entre as séries de Pre de inverno, a Unica a apresentar tendéncia foi a de
Ribeirdo PretoNa Tmax foi identificada tendéncia apenas na série de Ribeirdo Preto.
Model o 36, conforme j8 apresentado, revel a
Para as sériede Tmininverng apenas na localidade de Campinas foi identificada
tendéncia climatica. O modelo 2 adotado para descrever a estrutura probabilistica desta
série revela tendéncia temporalspiva no parametro p (Tabela J30ndicando que a
média dos vales observados de Tmin tendem a aumentarcctampo

Pormeio dos gréaficoguantil quantil(Figuras 20 e 2lverifica-se a qualidade do
ajuste do modelo GEV aos dados. Para as séries dke Preernode Campinas (Figura
20a), Mococa (Figura 2f), Pindoama (Figura2ld) e S&o Paulo (Figura Rle
Ribeirdo Preto Tmax (Figura 21llmbservase que 0S quantis superiores apresentam
diferencas entre os dados observados e os tegcimomim deslocamento para posicoes
inferiores adlinha diagonal 1:XWILKS, 2011)sendo que gra a série de Ribeirdo Preto
Tmaxtambém observegedesvics nosquantis centraigFigura 2h). Para as séries de
Tmin o maior desvio observado foi para a localidade de Sao Paulo (Rdira

principalmente nos quantis inferiores.
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Figura 20 - Graficos quantil quantil resultante® ajuste de séries precipitacdo (Pre),
temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema sazonal do inverno observadas a

GEV para as oito localidades estudadas, do estado de S&o Paulo.
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GEV para as oito localidades estudadas, do estado de S&o Paulo.
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Os resultados do teste MK indicaram a presengamtncia climatica negativa
nas séries de inverrde Pre éfmax de Ribeirdo Prete positiva nalmin de Campinas
(Tabela 3). Por meio da GEV, estas tendéncias foram também detectadas. A inclinagéo
dos par ©meétnegatisa para as séidies de Pr@rmeax de Ribeirdo Preto e
positiva para Tmin de Campinas. Ressaéiaque para Tmax de Sao Paulo o teste de
MK detectou tendéncia positiva enquanto as analises por meio da GEV indicaram,

auséncia de tendéncia.

Tabela 31 - Teste de Mann Kendall [MK;-palor] aplicado as séries de precipitacao
(Pre), temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema sazonal de inverno para as

oito localidades estudadas, do estado de Sao Paulo.

Pre Tmax Tmin
Inverno

MK p-valor MK  p-valor MK  p-valor
Campinas -0,350 0,726 0,000 1,000 2452 0,014*
Cordeiropolis -0,920 0,358 -0,082 0,935 0560 0,576

Jundiai 0,415 0,678
Mococa  -1525 0,127 -0,920 0,358 1,442 0,149
Monte A.S. -0,261 0,794 0,275 0,784 0817 0414
Pindorama -0,059 0,953 1,940 0,052 -0,787 0,431
Ribeirdo Peto -3,114 0,002* -2,909 0,004* -1,144 0,253
Sado Paulo 1,655 0,098 1,973 0,049* 1,882 0,060

* tendéncia significativa a 5%

4 .3.4Primavera

A distribuicdo GEV pode ser utilizada para descrever a estrutura probabilistica
das séries de Pre, Tmax e Trdeprimaveraanalisadas no presente estudo. Os testes de
aderéncia L, AD e AU rejeitaram os modelos 1 e 2 para Pre de Campinas, o teste L
rejeitou oa funcdo GEV2 para Pre de Monte Alegre do Sul e o teste AU rejeitou, 0
modelo 3, para Tmax de Monte Alegite Sul (Tabela&82). Para Pre de Campinas foi

adotado, portanto, o modelo 3.
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Tabela 32 - Resultados dos testes de aderéncia de Kolmogemarnov/ Lilliefors (KSL), Anderson Darling (AD) e Anderson Darling
modificado (AU e AL) e os respectivos valoregticos (crit) para as séries de precipitacao (Pre), temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin

extrema sazonal da primavetaslocalidades estudadas, do estado de Sdo H@datinua)

Primavera Mod Pre Tmax Tmin
L crit AD crit AU crit L L crit AD ADcrit AU AU crit L Lcrit AD ADcrit AL AL crit

Campinas 1 0,095* 0,092* 0,669* 0,657* 0,367* 0,329* 0,058 0,099 0,221 0643 0,100 0,341 0,086 0,104 0,526 0,655 0,316 0,345
2 0086 0,094 0572 0630 0326* 0,320* 0,045 0,100 0,200 0,652 0,091 0,351 0,064 0,104 0,269 0,655 0,153 0,345
3 0083 009 0563 0641 0,281 0,324 0,043 0104 0,200 0,700 0,094 0,365 0,054 0,099 0,270 0,611 0,148 0,321
Cordeirop. 1 0,066 0,093 0432 0576 0,231 0,301 0,077# 0,108# 0,442# 0,704# 0,253# 0,377# 0,088 0,098 0,658 0,615 0,181 0,317
2 0073 0,092 0553 0566 0,272 0,305 0,073# 0,111# 0,398# 0,787# 0,216# 0,422# 0,083 0,096 0,340 0,576 0,188 0,292
3 0064 0,095 0266 0582 0116 0,300 0,068# 0,118# 0,339# 0,866# 0,157# 0,454#
Jundiai 1 0,086 0094 0376 0564 0,160 0,307
2 0082 0095 0379 0570 0,160 0,297
3 0069 0,093 0390 0571 0,168 0,303
Mococa 1 0085 0093 0383 0549 0,191 0,289 0,095 0,098 0316 0673 0205 0332 0,062 0,094 0,299 0,581 0,163 0,310
2 0064 0,093 0339 0589 0,157 0,308 0,065 0,099 0320 0665 0,207 0336 0,063 0,093 0,364 0573 0,205 0,297
3 0064 0095 0236 0578 0122 0305 0062 0,103 0318 0,719 019 0369 0,064 0,096 0,367 0592 0,207 0,307
Monte A.S. 1 0,093 0,094 0519 0560 0,238 0,304 0,092# 0,106# 0,405# 0,678# 0,207# 0,352# 0,062 0,097 0,272 0,601 0,135 0,308
2 0,094* 0,093* 0519 0561 0,237 0,267 0,105# 0,111# 0,547# 0,753# 0,315# 0,376# 0,072 0,097 0,255 0,590 0,121 0,305
3 0091 0,092 0480 0568 0,204 0,308 0,118# 0,126# 0,966# 1,344# 0,651#* 0,613# 0,084 0,097 0,276 0,612 0,144 0,316
Pindorama 1 0,054 0,093 0,167 0577 0,088 0,308 0,076 0100 0502 0,725 0311 0,370 0,049 0,096 0,162 0,587 0,086 0,301
2 0057 0,092 0197 0573 0098 0302 0071 0,100 0325 0,725 0,202 0,370 0,048 0,094 0,157 0,585 0,083 0,300
3 0058 0,092 0233 0575 0116 0,308 0,068 0,100 0329 0,725 0,208 0,370 0,048 0,095 0,174 0,597 0,096 0,304
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Tabela 32- ...... Continuagao

Primavera Mod Pre Tmax Tmin
L crit AD crit AU crit L L crit AD ADcrit AU AUcrit L Lerit AD ADecrit AL AL crit

Rib. Preto 1 0,062 0,091 0,207 0,550 0,097 0,288 0,083# 0,111# 0,584# 0,738# 0,254# 0,411# 0,055 0,093 0,326 0,583 0,169 0,292
0,063 0,093 0,297 0,576 0,145 0,306 0,086# 0,112# 0,412# 0,794# 0,287# 0,415# 0,054 0,093 0,312 0,583 0,162 0,292
0,059 0,094 0,274 0,580 0,122 0,308 0,067# 0,114# 0,425# 0,806# 0,211# 0,410# 0,051 0,093 0,333 0,583 0,168 0,292
0,076 0,092 0,474 0,604 0,194 0,307 0,083# 0,105# 0,430# 0,710# 0,188# 0,347# 0,090 0,097 0479 0597 0,250 0,309
0,067 0,092 0,251 0,612 0,120 0,328 0,064# 0,112# 0,419# 0,799# 0,193# 0,418# 0,045 0,093 0,232 0,588 0,124 0,300
0,071 0,091 0,264 0,606 0,130 0,322 0,079# 0,126# 0,400# 1,049# 0,126# 0,517# 0,047 0,096 0,285 0585 0,161 0,296

Séao Paulo

W N P W N

* Valor critico do teste de aderéncia é menor que o seu valor caladasionando a rejeicdo do modelo

# Método MVG utilizadmara estimativa dgsarametros
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O critério de informagédo de Akaikejeitou o modelo 2 para Pre e o 3 para
Tmax deMonte Alegre do Su(Tabela 33, sendo, portantselecionad@ fungédo GEV
estaciondriapara essas duas variavefSbservase ainda que o AIC rejeitouuds
funcbes GEV, entre trés testad@ara Pre de Mococa, Tmax de Cordeirépolis e Séo
Paulo. Deste modm modelo 3 foi selecionado para Pre de Mococa e Tmax de Sao
Paulo e o modelo 1 pafemax de Cordeirépolis (Tabela 33ara todas as séries de
Tmin dois modelos foram selecionados, sendo necessério aplicar o teste da razado da

verossimilhanca.

Tabela 33 - Critério de informacdo dAk ai ke [ Al C; i ] para pr
temperatura maxima (Tmax) e minima (Tmin) extrema sazonatia@yeradasoito

localidades studadasdo estado de Sao Paulo.

Pre Tmax Tmin
AlC mi  AIC i  AlC @i
* 218626 0 267236 5,011
* 220532 1,906 262582 0,358
558930 0 222517 3,891 262225 O
528318 0 232204 0 268311 O
529218 0,899 235299 3,095 269953 1,643
528996 0,677 238871 6,667 271934 3,623
552201 O
554198 1,997
555847 3,646
533415 6,584 181598 0 298689 O
532471 5,640 183425 1,827 299272 0,583
526831 0 183592 1,994 301254 2,565
563495 0 226852 0 286748 O
* 232046 5,194 288490 1,742
566675 3,180  * 289136 2,388
547,704 0,214 239260 6,186 288322 O
549491 2,001 233074 0 290317 1,996
547491 0 234957 1,883 292154 3,832
570278 4,224 224771 2,323 222466 O
566852 0,798 222448 0,000 223684 1,218
566054 0 225993 3,545 225094 2,628
531,956 3,793 205571 17,760 270370 10,937
528163 0 194701 6,890 259433 0
3 530103 1,941 187811 0 260016 0,582
* modelospreviamenteexcluidos pelos testes de aderéncia

Primavera Modelo

Campinas

Cordeirop.

Jundiai

Mococa

Monte A. S.

Pindorama

Rib. Preto

Séao Paulo

N P WNEFEF WONRFPF WNREPWONPRPWDNMNEP WOWODNDRPEPE WNDNPR
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O teste da razaa verossimilhanca selecionou o modelestacionario, para as

séries de Pre de Cordeirdpolis, Jundiai, Pindorama, Tmax de Campinas, Mococa e Tmin

de Cordeiropolis, Mococa, Monte Alegre do Sul, Pindorama e Ribeirdo Hiabela

34). Nas séries de Pre dRibeirdo Preto, Sdo Paulo, Tmax de Pindorama e Tmin de

Campinas e Séo Paulo, em que foram comparados os modelos 2 e 3, o 2 foi adotado.

Tabela 3 - Teste da razdo da verossimilhari&y p-valor] para precipitacao (Pre),

temperatura maxima (Tmax) e mima (Tmin) extrema sazonal da primavera @ét®

localidades estudadado estado de Sao Paulo.

Primavera modelos ore modelos Tmax modelos min

D p-valor D p-valor D p-valor
Campinas * 21 0,759 0,384 32 0,125 0,724
Cordeirépolis 2-1 0,294 0,588 * 2-1 0550 0,458
Jundiai 2-1 0,959 0,327
Mococa * 2-1 0677 0410 21 0,234 0,629
Monte A.S. * * 2-1 0,611 0,434
Pindorama 31 0040 0841 32 0,732 0,392 21 0,947 0,330
Rib. Preto 32 0,094 0,759 * 2-1 0,376 0,539
Sao Paulo 32 0,807 0,369 * 3-2 0,234 0,629

* ndo foram comparados modelos

O modelo 3 foi adotado para descrever auésta probabilistica de Pre de

Mococa, Tmax de S&o Paulo e Rte Campinas. Na primeira, o modelo revela

tendéncia temporal de aumenhos parametros p@ ( Fi ¢.0s mten@lds de

confianca inferior e superior do parametro p e de sua @oesd e nt e
[(34,206+Q136t); (43428+04 8 51t ) ]
[exp(1,321+0,007t); exp(2,217-432t)].

e dos

i ncl

par ©metr os
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Figura 22 - Tendéncia temporal dos parametros de forma e escala para a série de
precipitacdo extrema sazonal de primaveraMitkoca (a). O parametro de forma

mantémse constante no temigb).

Para Tmaxde Séao Paulo o modelo 3 revela aumento temporal na média dos
valores observados e tendéncia denitiuicdo na disperséo (Figura)2®s intervalos de
confianca inferior e superior do parametropedesua@ouesdent e i ncl i na- «
[(32,026+0,026t); (32,538+0,4 3t ) ] e dos par ©met rs@os G e
[exp(0,1070,016t); exp(0,630,022t)]. Nessas duas sériesobsesva que 0sS Sinai ¢
dos intervalos de confianca inferior e superior sdo positvé@s, havendo incertezas

com rela-«o0o ° signific©ncia da tend°ncia en

Figura 23 - Tendéncia temporal dos parametros de forma e escala para a série de
temperatura maximextrema sazonal de primavera 8$&o Paulqa). O parametro de

forma manténsecorstante no temp¢b)
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