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Resumo—Devido as mudancas climaticas globais, eventos ex-
tremos como ondas de calor estao se tornando mais intensos,
frequentes e duradouros, impactando, por exemplo, ciclos da
agricultura e a saiide humana. O estudo e modelagem estatistica
deste tipo de fendomeno é relevante como ferramental para
construciio de estratégias de adaptacio no médio e longo prazo.
Nesse contexto, o presente artigo explora a chamada Teoria
dos Valores Extremos para estudar os padrdes de temperatu-
ras maximas semanais da cidade de Campinas, no estado de
Sao Paulo (Brasil), e identificar o espacamento tipico encon-
trado entre os eventos extremos de temperatura na cidade. As
analises realizadas mostraram que os dados se ajustam mais
adequadamente a Distribuicao Generalizada de Valores Extremos
(GVE) e que o0 uso de dados mais recentes leva a distribuicées
com previsoes de maximos maiores no curto e médio prazo,
em acordancia com a hipétese de extremos mais intensos nos
proximos anos.

Palavras-chave—Ondas de calor, teoria dos valores extremos.

I. INTRODUCAO

O clima € objeto de estudo de diferentes areas do conhe-
cimento e possui grande influéncia na vida humana. Ainda
assim, apesar de todos os alertas sobre os efeitos da emissdo
de gases de efeito estufa, os efeitos das mudangas climéticas
j4 sdo notdrios e trazem novos desafios, como a necessidade
de se lidar com eventos climaticos extremos, podem ter grande
impacto na vida humana, dependendo de sua intensidade e da
regido afetada [1].

Um dos eventos climdticos extremos de interesse sdo as
ondas de calor. A definicdo de onda de calor pode ser dife-
rente dependendo do estudo de interesse. Porém, de maneira
simplificada, € possivel definir uma onda de calor como uma
sequéncia de dias com temperaturas maximas muito acima
do padrio de temperaturas de uma regido, com impactos
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observaveis, por exemplo, na saide humana, na economia, e
na agricultura [2]

Neste trabalho, o estudo deste tipo de fendmeno parte do
entendimento de que eventos extremos, como ondas de calor,
ainda podem ser caracterizados eventos raros, ou seja, eventos
que estao presentes na cauda das distribui¢des. Nesse contexto,
a Teoria dos Valores Extremos (TVE) é uma abordagem
adequada para estudar este tipo de fendmeno, pois tira o foco
da média dos dados e dd mais importincia para suas caudas,
possibilitando a estimativa de probabilidades de tais eventos
raros [3]

O trabalho é baseado na andlise de um conjunto de dados
do Instituto agrondémico de Campinas (IAC), que contém
dados didrios de temperatura de 1956 até 2018. Em particular,
sdo analisados os dados de temperatura maxima didria. Nas
secdes seguintes, apresenta-se a tentativa de modelagem destes
dados por diferentes distribuicdes estatisticas e mostra-se
que a Distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GVE)
apresenta o melhor ajuste dentre as demais exploradas. Ainda,
apresenta-se um estudo com diferentes janelas temporais de
modelagem a fim de se avaliar as diferentes estimativas de
valores extremos utilizando-se uma série temporal longa, ver-
sus uma série temporal mais recente. Os resultados mostram
que a modelagem de séries temporais mais recentes oferecem
estimativas de maximas de temperatura mais maiores no médio
e longo prazo.

II. METODO
A. Teoria dos Valores Extremos

As andlises associadas a Teoria dos Valores Extremos (TVE)
focam nos eventos presentes nas caudas das distribuicdes,
por meio da andlise da distribui¢do do valor maximo de
uma varidvel aleatdria. Se temos como varidvel a temperatura
mdaxima didria, a ideia é ver a distribuicdo do valor maximo
desta temperatura em determinados intervalos [4]].



O Teorema de Fisher-Tippett—-Gnedenko, afirma que o
maximo de uma amostra de varidveis aleatérias converge
para casos especificos que podem ser representados por trés
familias de distribui¢Ges, sendo elas: Gumbel, Fréchet e Wei-
bull Reversa. Estas distribui¢des podem ser generalizadas pela
distribuicdo de valores extremos (GVE).

A funcdo GVE possui trés pardmetros [5]:

e 1 € R: o parimetro de locag@o representa a posi¢dao da

distribuicdo dentro do eixo horizontal;

e w > 0: o parametro de escala referente as dimensodes da

curva. Quanto maior o parametro de escala mais dispersa
a curva;

e v € R: chamado de indice de valor extremo, é o

pardmetro que indica a forma da fungfo.

A familia de distribui¢des Gumbel é caracterizada quando
uma GVE possui v = 0 e dentro do seu dominio de atracdo
existem algumas distribui¢des como: Gamma, Exponencial,
Logistica, normal e Weibull.

A familia de distribui¢des Fréchet acontece quando uma
GVE tem v > 0 e seu dominio de atracdo compreende
distribuicdes como: Pareto e T,.

E finalmente a familia Weibull Reversa quando v < 0 que
dentro de seu dominio de atracdo abrange as distribuicdes:
Uniforme e Beta.

B. Modelagem

Com o conjunto de dados do IAC, nas primeiras abordagens
praticas foi decidido manter apenas a temperatura mdxima
diaria e a data. Como a anédlise com TVE se baseia no estudo
da distribuic@o dos valores maximos de uma varidvel, optou-
se por dividir o conjunto de dados em semanas e manter-se o
valor maximo semanal [6]].

A Figura [I]ilustra a série temporal estudada, evidenciando
o intervalo de valores que a mesma assume.
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Figura. 1. Valor mdximo semanal da temperatura

A Figura [2] ilustra o resultado da modelagem dos dados
de acordo com as distribuicdes Generalizada de Valores Ex-
tremos (GVE), Exponencial (EXP), Gumbel (GUM), Pareto
Generalizada (GPA), Gamma (GAM), Logistica generalizada
(GLO) [7]. As modelagens foram geradas utilizando-se a
biblioteca [-moments em Python.

Para avaliar quais das distribuicdes apresentaram melhor
ajuste aos dados utilizou-se o teste Kolmogorov-Smirnov,
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Figura. 2. Distribui¢do empirica e tedricas (1956-2018)

para avaliar a diferenca entre a distribuicdo empirica dos
dados e a fungdo distribuicdo acumulada tedrica. O teste é
idealizado para verificar se uma amostra pode ter vindo de uma
determinada distribuicao ou ndo e, no contexto deste trabalho,
sera utilizado para avaliar qual distribui¢do oferece o melhor
ajuste aos dados [§].

A Tabela [[] apresenta os resultados de teste obtidos para
o periodo de 1956 a 2018. A hipédtese nula do teste de
Kolmogorov-Sminorv é que ambas as distribui¢cdes (empirica e
modelada) sao idénticas. Assim, o melhor ajuste é dado pelos
resultados que apresentam maior valor P e menores estatisticas
do teste para cada distribui¢do. Dessa forma, obtém-se que a
distribuicio GVE é aquela que apresenta os melhores resulta-
dos.

Porém, ao analisarmos o grafico da Figura [3| que compara
os dados medidos com a distribui¢do teérica GVE obtida,
€ possivel observar que para os valores extremos acima de
aproximadamente 35°C parecem nao ser modelados adequa-
damente pela distribuicdo. Assim, na secdo seguinte, sdao
apresentados modelos alternativos construidos com diferentes
periodos da série temporal.

Tabela I
RESULTADOS DO TESTE KOLMOGOROV-SMIRNOV (1956-2018)

1956-2018
Distribui¢oes  Estatistica do teste P valor
GVE 0,028 0,150
EXP 0,182 < 0,001
GUM 0,119 < 0,001
GPA 0,072 < 0,001
GAM 0,060 < 0,001
GLO 0,037 0,019

III. DIFERENCAS NA MODELAGEM ENTRE SERIES
LONGAS E SERIES CURTAS E MAIS RECENTES

Uma andlise de dados faltantes mostrou que a série temporal
de temperaturas méiximas de 1956 a 2018 apresentava 367
dias com dados faltantes ao longo das duas primeiras décadas,
possivelmente devido a problemas de captura da estagdo
meteoroldgica. Assim, nesta segunda etapa do trabalho, optou-
se por trabalhar com um série temporal abrangendo apenas os
anos de 2000-2016, resultando numa série com um unico dia



Tabela II
TABELA COM RESULTADOS DO TESTE KOLMOGOROV-SMIRNOV

2000-2016 2009-2016 2013-2016
Distribui¢oes  Estatistica do teste P valor Estatistica do teste P valor Estatistica do teste P valor
GVE 0,029 0,848 0,040 0,885 0,043 0,991
EXP 0,183 < 0,001 0,180 < 0,001 0,175 0,003
GUM 0,121 < 0,001 0,123 0,003 0,114 0,130
GPA 0,073 0,016 0,061 0,402 0,076 0,580
GAM 0,063 0,054 0,076 0,178 0,071 0,662
GLO 0,046 0,309 0,059 0,451 0,066 0,743
s A Tabela [ mostra os resultados obtidos usando os trés
g 30 subconjuntos de dados, onde € possivel se observar que a
% 23 distribuicio GVE continua sendo aquela que melhor se ajusta
g »0 aos valores maximos semanais [6], onde o maior P-valor =
gm 0.991 observado para o modelo gerado a partir dos anos mais
g»e — GEV recentes (2013-2016).
@ 22, .. ~ )3 . .
=22 Empirical A comparagdo do grafico da Figura [5] com o da Figura 3]
20.0

10° 10t 102 10°
Intervalo do retorno em média (semana)

Figura. 3. Distribuicdo empirica e GVE (1956-2018)

sem medicdo de temperatura maxima, que foi preenchido pela
média do conjunto amostral (Figura [). Os anos de 2017
e 2018 foram deixados fora da série analisada para fins de
comparagdo dos valores estimados e os medidos.
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Figura. 4. Valor maximo semanal da temperatura (2000-2016)

Assumindo-se a hipétese de que as emissdes de gases de
efeito estufa estdo provocando um aquecimento global, ou seja,
de que os anos estdo se tornando cada vez mais quentes, é
possivel deduzir que os dados dos anos mais recentes sao mais
capazes de explicar as medicdes do presente e das predicdes
de curto prazo, do que os dados mais antigos da série. Isso
ocorre porque, sob essa hipdtese, os anos mais antigos da
série, supostamente mais frios e com menor frequéncia de
eventos extremos de temperaturas altas, aumentariam o erro do
ajuste da distribuicdo, quando o foco € estimar temperaturas
presentes.

Para testar essa hipétese, repetiu-se a modelagem da segéo
anterior considerando-se trés periodos diferentes: 2000 a 2016
(série de 17 anos), 2009 a 2016 (série de 8 anos), e 2013 a
2016 (série de 4 anos).

mostra como o modelo mais recente fornece um ajuste mais
adequado aos valores extremos da distribui¢do, corroborando a
hipétese inicial de que os anos mais recentes explicam melhor
0s extremos.
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Figura. 5. Distribuicdo empirica e GVE (2013-2016)

Assumindo-se que os maximos semanais da temperatura
maxima didria de Campinas seguem uma distribuicdo GVE,
utilizou-se o pacote “extRemes” [7] para gerar estimativas
da temperatura maxima semanal que se pode observar num
periodo de trés semanas, seis semanas, doze semanas ou 2
anos (106 semanas).

A primeira coisa a ser notada é que para usar o “extRe-
mes”’é necessdrio escolher entre usar estimadores por maxima
verossimilhanca ou pela fun¢do geradora de momentos L. Para
este conjunto de dados s6 é possivel ser feito pelo estimador
de maxima verossimilhanga, por tanto os modelos foram feitos
a partir disso.

A Tabela m apresenta os resultados obtidos, evidenciando
que o modelo que melhor se ajusta a distribuicdo dos dados
também € o mais alarmista de todos. A ultima linha da tabela
“Dados teste” apresenta as temperaturas de fato medidas para
os anos subsequentes a série temporal modelada (2017 e
2018). O maior erro de estimativa se deu para o intervalo
curto de trés semanas, para 0 modelo com 17 anos (erro de
aproximadamente 2,5°C).



Tabela III
MAXIMO SEMANAL ESPERADO EM CADA INTERVALO DE ACORDO COM
CADA MODELO.

Intervalo em semanas 3 6 12 106 (2 anos)
Modelo com 17 anos 32,0°C 33,4°C 34,4°C 36,1°C
Modelo com 8 anos 32,18°C  33,6°C 34,6°C 36,6°C
Modelo com 4 anos 32,6°C 34,2°C  35,3°C 374°C
Dados teste 34,5°C 34,5°C  34,6°C 35,8°C

IV. CONCLUSAO

O estudo realizado mostrou que a distribuicdo Generalizada
de Valores Extremos foi a que melhor se ajustou aos dados
de temperaturas maximas semanais em Campinas no periodo
estudado. Em particular, as modelagens realizadas a partir de
séries temporais mais curtas e mais recentes foram as que
apresentaram melhores estatisticas e melhor ajuste aos dados
medidos.

O modelo de melhor ajuste também € o mais alarmista,
prevendo maiores valores de temperaturas maximas em tempos
de retornos menores, corroborando a hipétese de aumento
dos extremos de temperatura na cidade de Campinas e em
alinhamento com estudos de ondas de calor ja realizados
para a cidade, que concluiram que os eventos extremos de
ondas de calor estdo se tornando mais intensos, frequentes e
duradouros [9].
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