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INTRODUÇÃO 

Os extremos hidrológicos têm um papel fundamental no projeto de infraestrutura hidráulica e 

na avaliação de riscos (Hailegeorgis e Alfredsen, 2017; Veneziano et al., 2006). Tradicionalmente, as 

técnicas desenvolvidas para análise de frequência de extremos se apoiam na premissa de 

estacionariedade das séries temporais. Entretanto, devido as mudanças hidroclimáticas observadas 

nas últimas décadas, esta premissa vem sendo questionada. Assim, a identificação de tendências em 

séries temporais de precipitação favoreceu o uso e o desenvolvimento de modelos capazes de 

considerar a não estacionariedade destas séries na estimativa de precipitações para diferentes períodos 

de retorno. Dada à incerteza em detectar e estimar tendências nos registros históricos disponíveis, 

bem como à incerteza associada a extrapolação de tendências observadas até o futuro, ainda não existe 

um consenso na comunidade científica em relação a necessidade de se usar estes modelos (e como 

devem ser utilizados) (Serago e Vogel, 2018). 

Neste trabalho, testou-se a hipótese de que a presença de tendências significativas (i.e., não 

estacionariedade) em registros históricos de precipitação justifica a utilização de modelos não 

estacionários para a análise de frequência de extremos. Foram avaliados os desempenhos de modelos 

estacionário e não estacionário para 489 séries históricas de precipitação do Sul do Brasil (SB), 

levando em consideração a incerteza associada a estimativa dos parâmetros da distribuição 

Generalizada de Valor Extremo (GEV).  

METODOLOGIA E DADOS 

 Foram utilizados dados diários de precipitação do Portal HidroWeb 

(www.snirh.gov.br/hidroweb) da Agência Nacional de Águas (ANA, 2017). Do total de séries 

disponíveis no SB, foram consideradas apenas aquelas com dados disponíveis no período de 1976-

2015 (40 anos) e 1976-2005 ou 1986-2015 (30 anos), e com no máximo 30% de falhas nos anos com 

os 40% menores valores de precipitação máxima diária anual (annual maximum series, AMS), similar 

a Papalexiou e Koutsoyiannis (2013). Um procedimento de análise exploratória destes dados foi 

conduzido para excluir séries inconsistentes, resultando em 489 registros históricos de precipitação. 
 A distribuição Generalizada de Valor Extremo (GEV) foi utilizada para análise de frequência de 

precipitações máximas anuais (e.g., Cheng e AghaKouchak, 2014; Ragno et al., 2017, 2019). A Função 

Densidade de Probabilidade (PDF) da distribuição GEV, 𝑓(𝑥), é dada por: 
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em que μ é o parâmetro de localização, σ é o parâmetro de escala, e ξ é o parâmetro de forma. Dois 

modelos foram considerados neste estudo: (i) modelo estacionário (ST), em que os parâmetros da 

distribuição GEV são assumidos como sendo constantes; e (ii) modelo não estacionário (NS). Em um 

modelo NS, um ou mais parâmetros da PDF da GEV variam de acordo com uma covariável. Aqui, 

considerou-se que o parâmetro de localização aumenta ou diminui linearmente com o tempo, i.e., 

𝜇𝑡 = 𝜇0 + 𝛼𝑡. Portanto, o modelo ST possui três parâmetros a serem inferidos, 𝛉 = {μ, σ, ξ}, enquanto 

o modelo NS possui quatro parâmetros, 𝛉 = {μ0, α, σ, ξ}. 
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 A estimativa dos valores dos parâmetros e a incerteza relativa a esta estimativa foram feitas a 

partir da Inferência Bayesiana. Segundo o Teorema de Bayes, a distribuição a posteriori dos 

parâmetros 𝑃(𝛉|𝐗̃) é proporcional ao produto da distribuição a priori 𝑃(𝛉) e da função de 

verossimilhança 𝐿(𝛉|𝐗 ̃), i.e., 

 𝑃(𝛉|𝑿̃) 𝛼 𝑃(𝛉)𝐿(𝛉|𝑿̃) (2) 

Para aproximar a distribuição a posteriori foram utilizadas simulações de Monte Carlo via 

Cadeias de Markov (MCMC) com o algoritmo Differential Evolution Adaptive Metropolis 

(DREAM(ZS)) (Vrugt, 2016). O algoritmo foi executado com 3 Cadeias de Markov e 8.000 iterações 

em cada cadeia, e para garantir que a distribuição a posteriori fosse estacionária, 50% dos valores 

inicias de cada cadeia foram descartados, resultando em uma distribuição a posteriori com 12.000 

conjuntos de parâmetros. Uma distribuição uniforme foi utilizada como distribuição a priori e a 

função de verossimilhança é a PDF da GEV. A avaliação de desempenho foi feita de duas maneiras: 

calibração utilizando os primeiros 30 registros de cada AMS e (i) comparação através dos critérios 

de informação de Akaike (AICc; Sugiura, 1978), Bayes (BIC; Schwarz, 1978), e de Desvio (DIC; 

Spiegelhalter et al., 2002), para todas as séries selecionadas (i.e., 489 séries); (ii) utilização de um 

período independente do utilizado na calibração para testar a habilidade preditiva dos modelos (i.e., 

validação), utilizado os últimos 10 registros de cada AMS com 40 anos de observações (i.e., 370 

séries). A validação do modelo NS foi conduzida através de um modelo estacionário atualizado (uST) 

- parâmetros do modelo NS ao final do período de calibração, e com extrapolação da tendência 

inferida (NS), similar a Luke et al. (2017). A avaliação de desempenho no período de validação foi 

feita a partir dos valores da função de verossimilhança para o conjunto ótimo de parâmetros (LMAP) e 

para considerar a incerteza, valores médios da função de verossimilhança entre todos os 12.000 

conjuntos de parâmetros inferidos na calibração (LMÉD). 

RESULTADOS 

Os resultados para o primeiro método de avaliação de desempenho dos modelos (i.e., critérios 

de informação) sugerem que a presença de uma tendência significativa no período de calibração 

favorece a escolha do modelo NS – fato comprovado pela alta frequência de maiores valores de ΔAIC, 

ΔBIC e ΔDIC para estas séries (ver histogramas em vermelho para cada métrica). O BIC mostrou 

maior suporte ao modelo mais simples (i.e, ST; Figura 1B), enquanto AICc tende a superestimar a 

adição de complexidade (Westra et al., 2014; Figura 1A), com maior suporte ao modelo NS mesmo 

para séries sem tendência significativa. Para o DIC (Figura 1C), os resultados são similares ao 

encontrados para o AICc. 

 
Figura 1 – Área de estudo, SB e localização das estações pluviométricas selecionadas para este estudo e valores de 

magnitude de suporte à utilização do modelo ST para (A) ΔAIC, (B) ΔBIC e (C) ΔDIC. Valores entre 0 e 2 indicam 

suporte considerável, 4 e 7 consideravelmente menor, e valores maiores que 10 indicam a inexistência de suporte para o 

modelo ST. Os círculos e histogramas em vermelho referem-se a séries com tendência estatisticamente significativa de 

acordo com a versão modificada por Yue et al. (2002) do teste de Mann-Kendall (Mann, 1945; Kendall, 1975), com um 

nível de confiança de 95%.  
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 Considerando o segundo método de avaliação de desempenho (i.e., validação - Tabela 1), o 

modelo NS resultou em maiores valores para a função de verossimilhança (i.e, maior habilidade 

preditiva) para o conjunto ótimo de parâmetros (LMAP). Entretanto, quando a incerteza foi considerada 

(LMÉD), o modelo ST foi preferido mesmo para séries com tendência persistente. Isso sugere que o 

acréscimo de incerteza promovido pela adição de complexidade é uma das principais limitações do 

uso do modelo NS, como foi sugerido por Serinaldi e Kilsby (2015) e Luke et al. (2017).  

Modelo LMAP LMÉD 

ST 73(5) 224(10) 

uST 52(3) 44(2) 

NS 245(9) 102(5) 

Tabela 1 – Número de séries com melhor desempenho no período de validação para cada um dos modelos, i.e., ST, uST 

e NS, para valores da função de verossimilhança derivados do conjunto ótimo de parâmetros (LMAP) e para valores médios 

da função de verossimilhança (LMÉD). Os valores da tabela são para todas as séries com 40 anos de observação (370 séries) 

e em subscrito são séries com tendência persistente, i.e., no período de calibração e registro completo (17 séries). 

CONCLUSÕES 

Como principais conclusões deste trabalho, tem-se que (i) resultados derivados de métricas de 

desempenho como os critérios de informação e a avaliação da performance dos modelos derivadas 

do conjunto ótimo de parâmetros levam a crer que o modelo NS deve ser selecionado para a estimativa 

de precipitações para diferentes períodos de retorno; (ii) quando a incerteza relativa à inferência dos 

parâmetros é levada em consideração, o suporte ao modelo NS diminuiu substancialmente, com 

performance superior do modelo ST mesmo para séries com tendências persistentes. Estes resultados 

revelam que a presença de tendência significativa em uma AMS não justifica a seleção de um modelo 

NS, e reforça a necessidade de se considerar a incerteza na comparação entre modelos ST e NS. 

Para trabalhos futuros, recomenda-se a utilização de relações determinísticas que expliquem a 

evolução das tendências ao longo do tempo (e.g., Montanari e Koutsoyiannis, 2014; Merz et al., 

2014), além da utilização de informação regional para calibração dos modelos, em especial para o 

parâmetro de forma da distribuição de extremos. 
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