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RESUMO

O monitoramento das chuvas permite compreender o ciclo hidrolégico que nao sé
influencia a dindmica ecolégica e ambiental, mas também afeta as atividades
econbmicas e sociais. Esses setores sdo muito afetados quando as chuvas ocorrem
em valores superiores a média, chamados de eventos extremos; além disso, as
metodologias estatisticas baseadas na ocorréncia média desses eventos sao
inadequadas para analisar esses eventos extremos. A Teoria dos Valores Extremos
fornece modelos tedricos adequados para este tipo de evento; portanto, a
Distribuicdo Generalizada de Pareto (Doravante GPD) é usada para analisar os
eventos extremos que excedem um determinado limite. O presente trabalho aplicou
o GPD e sua versao aninhada, a Distribuicdo Exponencial, em dados pluviométricos
mensais da cidade de Uruguaiana, no estado do Rio Grande do Sul, Brasil, que
calcula os niveis de retorno e probabilidades de alguns eventos de interesse pratico.
Para apoiar os resultados, utiliza-se o critério de qualidade de ajuste e é proposto
um procedimento de simulacdo de Monte Carlo para detectar a verdadeira
distribuicdo de probabilidade em cada més analisado. Os resultados mostram que o
GPD e a Distribuicdo Exponencial se ajustam aos dados em todos os meses. Por
meio do estudo de simulagéo, percebemos que o GPD é mais adequado nos meses
de setembro e novembro. No entanto, em janeiro, marco, abril e agosto, a
distribuicdo exponencial é mais apropriada e, nos outros meses, podemos usar

qualquer uma delas.

Palavras-Chave: Teoria de Valores Extremos; Probabilidade; Quantidade de chuva;
Inundacéao; Preocupag¢ao ambiental.



ABSTRACT

The rainfall monitoring allows us to understand the hydrological cycle that not only
influences the ecological and environmental dynamics, but also affects the economic
and social activities. These sectors are greatly affected when rainfall occurs in
amounts greater than the average, called extreme event; moreover, statistical
methodologies based on the mean occurrence of these events are inadequate to
analyze these extreme events. The Extreme Values Theory provides adequate
theoretical models for this type of event; therefore, the Generalized Pareto
Distribution (Henceforth GPD) is used to analyze the extreme events that exceed a
threshold. The present work has applied both the GPD and its nested version, the
Exponential Distribution, in monthly rainfall data from the city of Uruguaiana, in the
state of Rio Grande do Sul in Brazil, which calculates the return levels and
probabilities for some events of practical interest. To support the results, the
goodness of fit criteria is used, and a Monte Carlo simulation procedure is proposed
to detect the true probability distribution in each month analyzed. The results show
that the GPD and Exponential Distribution fits to the data in all months. Through the
simulation study, we perceive that the GPD is more suitable in the months of
September and November. However, in January, March, April, and August the,
Exponential Distribution is more appropriate, and in the other months, we can use
either one.

Keywords: Extreme value theory; Probability distribution; Rain amount; Inundation;

Environmental concern.
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1. INTRODUCAO

A chuva é vital para a vida na Terra (BRITTO; BARLETTA; MENDONCA,
2006), mas sua ocorréncia em grande magnitude pode causar danos e perdas,
geralmente causando inundagdes, destruicdo de prédios e lavouras, erosao do solo,
rompimento de diques e barragens, entre outros (BATOOL et al., 2019; SA et al,
2018). Os danos nas cidades tendem a ser mais graves devido a rapida urbanizacao
e instalacdo de infraestrutura complexa (WILLEMS et al., 2012). Além disso, a
frequéncia extrema de eventos climaticos tem mostrado uma tendéncia crescente
em varias regides do planeta (ASADIEH; KRAKAUER, 2015; STOCKER et al., 2018;
WORKU et al., 2019), e a regido Sul do Brasil tem sofrido com a ocorréncia desses
eventos (BERLATO; CORDEIRO, 2018; SA et al., 2018).

Para minimizar os impactos negativos ou evitar perdas econdémicas, sociais e
ambientais, & necessario planejar as atividades e obras com base na previsao
probabilistica de ocorréncia de precipitacdo maxima em um determinado local
(BEHARRY; GABRIELS, D.; LOBO; CLARKE, 2019). Para o processo de previsao, 0
ajuste de modelos matematicos estatisticos aos dados é importante, pois estes
podem estudar os fendbmenos com diferentes abordagens, bem como a ocorréncia
de valores extremos, distribuicdo temporal, distribuicdo espacial, a intensidade do
fendbmeno, entre outros (FERREIRA et al.,, 2016; PEREIRA BRITTO; BARLETTA;
MENDONCGCA, 2008; SANSIGOLO, 2008).

Abordagens estatisticas baseadas na analise de valores extremos tém
mostrado resultados promissores na previsdao desses eventos em diversas areas da
ciéncia (BUTTURI-GOMES; BEIJO; AVELAR, 2018; BYSTROM, 2005; COTTA;
CORREA; ALBUQUERQUE, 2016; THOMAS et al., 2016). Um dos modelos
amplamente empregados, para esse fim, em diversas areas cientificas, como
seguros, financas, meteorologia e meio ambiente, é a Distribuicdo Generalizada de
Pareto (ALAM et al., 2018; SALLES et al., 2019).

Dado o uso de modelos probabilisticos, avaliar sua qualidade de ajuste € uma
tarefa igualmente importante. Na analise de eventos extremos, essa etapa
praticamente ndo é levada em consideragdo, mesmo quando se trata de uma
metodologia bastante consolidada. Testes de qualidade de ajuste, como
Kolmogorov-smirnov, qui-quadrado e razdo de verossimilhanga sdo amplamente
usados (ALAM et al., 2018; REIS; BEIJO; AVELAR, 2017; YUAN et al., 2018). No
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entanto, conforme recomendado por Bautista, Zocchi e Angelocci (2004), o ajuste
das distribuicbes por meio de estimativas dos parametros das distribuicdes
ajustadas pode levar a ocorréncia de erro tipo Il (mais detalhes em Magalhaes e
Lima, 2015) e, para contornar esse fato, propdée um estudo de simulacdo. Em geral,
esses estudos de simulacdo sdo baseados em procedimentos de Monte Carlo
(BLAIN, 2014; YAO et al., 2014).

Assim, o presente trabalho visa adequar a Distribuicdo Generalizada de
Pareto as chuvas maximas mensais na cidade de Uruguaiana, RS, Brasil, bem como
calcular a probabilidade de ocorréncia de alguns eventos extremos, calcular niveis
de retorno de eventos extremos de chuvas e seus intervalos de confianga nos
periodos de 2, 5, 10, 30, 50 e 100 anos.
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2. METODOLOGIA

O conjunto de dados foi obtido do Banco de Dados Meteoroldgicos de Ensino
e Pesquisa (BDMEP), de janeiro de 1961 a abril de 2019, disponibilizado pelo
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) e cadastrado na estacdo meteoroldgica
de Uruguaiana - Rio Grande do Sul. Os dados sao agrupados em periodos mensais
e em cada més foi utilizado o método de limite. Consequentemente, os valores mais
altos de precipitacdo sao determinados que acordo com um limiar suficientemente
alto, que foi estimado conforme a metodologia POT (peaks over threshold). Como
resultado, eles sdo analisados pela Distribuicao Generalizada de Pareto.

De acordo com Coles (2001), assim como a Distribuicido Generalizada de
Valores Extremos (Doravante GVE) é a distribuicao limite do bloco maximo, a GPD
aparece como a forma paramétrica para distribuicdo limite de excessos de limiar,

cuja funcao de densidade de probabilidade é dada por

1L
l{ug(’c_“ﬂ[ J,xZOsef#O
f(d&ou)=19 g (1)
lexp(—x_uj,Ostisef -0
A 4
A Funcéo de distribuicao é dada por:
1{1+5(’C_”ﬂ L E#0
F(x¢&.0.u)= g 2)
1—exp(—x_uj,f -0
o

onde u é o limiar, o € o parametro de escala e ¢ € o parametro de forma. A priori, ©
limite deve ser conhecido e é descrito na Secdo 2.1. Os parametros e devem ser
estimados a partir dos dados e sao descritos na Sec¢ao 2.2. Por meio da distribuicao
GPD, trés classes de distribuicbes padrdao podem ser obtidas: Tipo |: Exponencial

(?rr&F(x {,a,u)), tipo I1: Pareto (¢ > 0) e Tipo Ill: Beta ou Pareto comum (¢ < 0).
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2.1. Escolha do limiar

Para escolha do valor limiar apropriado foi utilizada uma ferramenta grafica
exploratéria baseada na linearidade da fungcdo média dos excessos. Este gréfico
consiste nos excessos medios acima de varios limiares com o proprio limiar (Fig. 1),
também € conhecido por vida média residual (SILVA; PORTELA; NAGHETTINI,
2013).

40

30

10
|

Média dos excedentes (mm)
20
|

| | | | |
0 20 40 60 80

Limiar (mm)

Figura 1: Grafico de vida média residual (mean residual life plot) para escolha de um

limiar.

Neste grafico temos que observar e escolher um limiar que tenha
comportamento linear. Como esse grafico de média dos excedentes pode ser dificil
de interpretar como um método de selecao do limiar. Uma técnica complementar é
empregada e € baseada no ajuste da GPD em uma variedade de limiares, e na
observacdo da estabilidade das estimativas dos parametros (COLES, 2001). Este
grafico € conhecido como escolha do limiar (Fig.2). E mostra o comportamento dos

parametros de escala e de forma conforme muda o valor do limiar.
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Figura 2: Gréfico de escolha de limiar para parametros estimados de escala e forma.

A escolha do limiar muito alto pode resultar em um numero pequeno de
observagdes, influenciando na variancia dos estimadores ou uma menor precisao
das estimativas. Porém, um limiar que nao satisfaz as suposicoes tedricas pode
resultar em estimativas distorcidas, o que ocasiona uma divergéncia, ou seja, pode
nao ter uma distribuicdo generalizada de Pareto e sim outra distribuicdo. Dessa
forma, deve-se escolher o limiar que torna a média dos excedentes e as fungdes dos
parametros o e ¢ aproximadamente linear (MENDES, 2004).

2.2. Estimativa de parametro

Apbs a selecdo do limiar, foram estimados os parametros da GPD pelo
método da maxima verossimilhanca (mais detalhes em Mood e Graybill, 1974). Os
estimadores de maxima verossimilhanga maximizam o logaritmo natural da fungéo
de verossimilhanca. Suponham-se que yjy, ..., yx, S80 0S k excessos de um limiar u
(COLES, 2001). Para ¢ # 0:
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[(0,§) = —k logo — (1 + 1/5) ;‘zllog<1 + fyl-/a> (3)

onde (1+o07%y,)>0 para i =1,..,k; de outa forma, l(g,é) = —. No caso de

& = 0 o logaritmo natural da funcéao de verossimilhanca é dado por:

k
I(0) = —klogo — o~* Z v, (4)
i=1

Os estimadores de maxima verossimilhangca dos parametros sdo obtidos por
meio da solucido das equacdes homogéneas, dadas por derivadas parciais de log-
verossimilhanca com relacdo a cada parametro. A estimativa de o e ¢ requer o uso
de uma maximizagdo numérica e existem métodos que funcionam para isso, como
Newton — Raphson, Simulated Annealing, Escoring Fisher ou suas variacoes
(CASTILLO et al., 2004). Nesse estudo foi utilizado o método de maximizagao

Simulated Annealing.

2.3. Testes de Hipoéteses

Com os parametros definidos verificou-se a adequacédo da GPD aos dados.
Aplicou-se o teste de aderéncia Kolmogorov Smirnov (KS) que compara a
distribuicao cumulativa teédrica e a distribuicdo cumulativa empirica (BLAIN, 2014), o
teste de independéncia Ljung Box (LB), cuja estatistica € comparada com o quantil
da distribuicdo qui-quadrado com um grau de liberdade e o teste de Mann-Kendall
utilizado para determinar se a série de dados possui uma tendéncia temporal de
alteracao estatisticamente significativa (SALVIANO; GROPPO; PELLEGRINO,
2016a).

Quando sao encontrados valores muito pequenos do p-valor, indica evidéncia
em favor da hip6tese alternativa, ou seja, ha alguma tendéncia de modificacdo no
comportamento da série analisada.

Para as estimativas por maxima verossimilhanca, pode-se testar se ¢ é
estatisticamente nulo. Entao, para testar a hipétese nula de que a distribuicdo dos
extremos é exponencial, utilizou-se o teste da razdo de verossimilhanca (TRV), cuja
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estatistica de teste é
A =2[1(6,)] - 1(3) (5)

onde 1(8) e I(6, 5) representam as log-verossimilhancas usando respectivamente as
densidade de Exponencial e da GPD com as respectivas estimativas por maxima
verossimilhanca (MENDES, 2004). Assim, a hip6tese nula de que ¢ = 0 é rejeitado
se A é maior que o a do quantil da distribuicdo qui-quadrado com 1 grau de
liberdade. Alternativamente, se o p-valor do teste for menor que o nivel de
significancia, a hip6tese nula é rejeitada. Para todos os testes adotamos 1% como

nivel de significancia.

2.4. Calculo de Probabilidades e Niveis de Retorno

De acordo com a equacédo 2 no ¢ # 0, para estimar a probabilidade de

ocorréncia de precipitacdo acima de um limiar, temos que:

prix > xix > = [14+§ ()] )

Contudo, na equacdo 6 calcula a probabilidade de ocorréncia de uma
precipitacdo maxima dada que € superior ao limiar adotado. Deseja-se calcular a
probabilidade de ocorréncia de precipitagdo acima de um valor maximo. Logo, a
equacao 6 é simplificada em:

prix > x) = 214 ¢ ()] 7)

onde A = Pr{X > u}. Assim, o nivel x,, que é excedido em média uma vez a cada m

observacodes é a solugao de:

(8)

Xm — u)]‘l/g

1
m

A+ (
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Portanto, a equacao 8 leva ao m-nivel de retorno de observagdes. Para
representacdo, muitas vezes é mais conveniente dar niveis de retorno em uma
escala anual, de modo que o nivel de retorno do ano é o nivel esperado para ser
excedido uma vez a cada N anos. Se houver n, observacées por ano, iSsO
corresponde ao nivel de retorno de observagdes, onde m=N xn, (COLES, 2001).

Entéo o nivel de retorno é definido por:

A

o

In=uty [(Nnxi)g - 1] 9)

onde n, é o numero de dias do més a ser analisado. Analisamos dados de
precipitacdo mensais, entdo n,= 31, 30, 28 dias, de acordo comomés. Ese ¢ - 0,0

nivel de retorno é definido por:
Zn=u+ alog(Nnxi) (10)

Para as estimativas de nivel de retorno é necesséario o conhecimento das
estimativas dos paradmetros da distribuicio GPD. Portanto, para se estimar as
probabilidades e nivel de retorno serdo utilizadas as estimativas de maxima
verossimilhanca, como descrito nas se¢des anteriores.

Para isso uma estimativa para 4 € necessario. Este tem o seguinte estimador

natural

N
Il

(11)

Si=

correspondendo a proporcao da amostra de pontos excedendo u. Além das
estimativas do nivel de retorno foram construidos os intervalos de confianga com
coeficiente de confianca (1 — @)100%, associados aos periodos de retorno de 2, 5,
10, 30, 50 e 100 anos, utilizando o método delta, como descrito em Coles (2001).
Uma vez que o numero de excedéncias de u segue uma distribuicdo binomial, 1
também é a estimativa de probabilidade maxima de A. Os intervalos de confianga
para Z, podem ser obtidos pelo método delta, mas a incerteza na estimativa de 1

também devem ser incluida no calculo. A partir das propriedades padrdao da
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distribuicdo binomial, Var(1) = A (1 —A)/n, entdo a matriz variancia-covariancia

completa é aproximadamente

A1-A)/n O 0
V= 0 Vi1 V12|, (12)
0 Va1 V22

onde v, ;, representa o termo (i,j) da matriz variancia-covariancia de 6 e . Assim

pelo método delta,
Var(z,) = VzIVVz, (13)
onde

aZN aZN aZN
PYIREERET:

T _
Vzy =

(14)
avaliada em (4,46, £). Assim, o intervalo de confianga (1 — «)100% para 2, é dado por

IC—ay100%(Zn) = Zy £ zg x \/W- (15)
onde zz €o % ésimo quantil da distribuicao normal.

2.5. Estudo de simulacdo para avaliar a qualidade do ajuste para distribuicbes de

valores extremos

Foi realizado um estudo de simulagdo computacional com o objetivo de avaliar o
desempenho das distribuicbes em cada més. Para isso, foi utilizado o método de
simulacdo de Monte Carlo, que consiste em realizar diversas realizacbes de um
fenbmeno de acordo com parametros pré-estabelecidos. Ao final dessas simulacoes,
podemos calcular a média e o desvio padrdao das simulacdoes e estas representam
medidas de exatiddo e precisdo, respectivamente (RIZZO, 2007; ROBERT;
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CASELLA, 2010). Para cada més, a série de dados foi dividida em uma série de
treinamento, compreendendo 30 anos (1961-1991), e uma série de teste,
abrangendo 29 anos (1992-2019). Assim, dois cenarios sao considerados: (1) o
primeiro cenario gera amostras da distribuicdo Exponencial com os parametros
estimados e (2) o segundo cenario gera amostras do GPD com os parametros
estimados.

Cada cenario [(k=(1), (2)] é repetido 10.000 vezes, de acordo com o

procedimento de simulacao de Monte Carlo, seguindo as etapas descritas a seguir:

(i) Com a amostra de treinamento, gere uma amostra do mesmo tamanho (n)
de acordo com a distribuicdo de probabilidade do cenario k;

(i) Estimar os parametros das distribuicdes Exponencial e GPD usando o
método da maxima verossimilhancga, descrito na Secao 2,2;

(iii)  Realizar o teste de razao de verossimilhanca da etapa (ii);

(iv)  Para os periodos de retorno de 2, 5, 10, 15, 20, 25, 28 anos, calcule o
respectivo nivel de retorno com as distribuicdes de probabilidade e seus
respectivos parametros estimados no passo (ii);

(v)  Com a amostra de teste, obtenha os niveis de retorno observados para os
periodos de retorno de 2, 5, 10, 15, 20, 25, 28 anos. Calcula-se o erro
percentual médio absoluto (MAPE) e a raiz quadrada do erro quadratico

médio (RMSE), dado pelas equagdes 16 e 17, respectivamente.

"z (zn. — Zn.)?
RMSE 2\/21_1(% w) (16)
Z
1« Zn. — 2N,
Z N;

i=1

As etapas de (i) a (v) sédo repetidas 10.000 vezes. Depois disso, obtemos a
média de Monte Carlo de MAPE e RMSE. Além disso, foram calculados os
seguintes: a propor¢ao da qual o TRV, na etapa (iii), resultou em um p-valor superior
ao nivel de significancia de 1%, denotado de p,r; a propor¢céo da qual o MAPE da
GPD é maior do que o MAPE da distribuicdo Exponencial, denotado por pyapg; € @

proporcdo da qual a RMSE da GPD é maior do que a RMSE da distribuicao
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Exponencial, denotada por pryse. Ressalta-se que os tempos de retorno adotados,

2,5,10, 15, 20, 25, 28 anos, n,= 7, compreendem o tempo da série de testes.
Finalizando a metodologia proposta, utilizamos o software R (R

DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017) e pacote evd (STHEPHENSON, 2002).
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3. APRESENTACAO DA PESQUISA E ANALISE DOS RESULTADOS

Tabela 1 mostra que em todos os meses a distribuicdo exponencial

executa melhor pelo teste de razdo de verossimilhanca. O teste de Mann-Kendall

nao indicou tendéncia em todos os meses do ano, uma vez que o p-valores

mostraram resultados superiores a 0,01. Ou seja, ha indicios estatisticos de que

cada série de tetos pluviométricos mensais nao apresenta tendéncia ao longo dos

anos. Além disso, as séries de maximas mensais sao independentes, com 1% de

nivel de significancia.

Tabela 1: Limiar (i) selecionado pelo procedimento descrito na sec. 2.1., estimativas
dos parametros e Testes de Hipbteses (p-valor) pelas distribuicbes de probabilidade
generalizada de Pareto (GPD) e Exponencial dos dados mensais de precipitacao
maxima da cidade de Uruguaiana-RS.

A Distribuicaode  ~ A 7 Mann
Més  probabilidade o ¢ TRV Ks LB Kendall
Janeiro Exponencial 40 24,1319 - 0,883 0,774 0,242 0,7413
GPD 40 24,6996 -0,0239 0,762
. Exponencial 40 27,875 - 0,773 0,772 0,821  0,4654
Fevereiro
GPD 40 29,2355 -0,0486 0,723
Exponencial 35 27,7219 - 0,377 0,717 0,266 0,0555
Marco
GPD 35 31,9006 -0,1463 0,459
i Exponencial 50 29,7306 - 0,376 0,951 0,374 0,4456
Abril
GPD 50 35,3042 -0,1832 0.9
. Exponencial 45 30,9034 - 0,941 0602 0,288 0,5735
Maio
GPD 45 30,3336 0,019 0,637
Exponencial 30 20,4484 - 0,061 0,113 0,222 0,1738
Junho
GPD 30 14,1875 0,3039 0,527
Exponencial 35 13,3269 - 0,788 0,848 0,099 0,0291
Julho
GPD 35 12,2025 0,087 0,889
Exponencial 35 16,8577 - 0,179 0,083 0,021 0,7407
Agosto
GPD 35 12,977 0,227 0,039
Exponencial 23 20,0213 - 0,216 0,378 0,675 0,2254
Setembro
GPD 23 24,3738 -0,2069 0,181
Exponencial 40 21,7176 - 0,482 0,478 0,27 0,6963
Outubro
GPD 40 19,4466 0,1053 0,752
Exponencial 40 20,4262 - 0,578 0,526 0,758 0,0415
Novembro
GPD 40 21,9398 -0,0755 0,684
Exponencial 40 21,1594 - 0,973 0,665 0,763 0,6555
Dezembro
GPD 40 21,0502 0,0052 0,677
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Para complementar o teste de KS foi feito o grafico de ajuste (Fig. 3) que

compara o quantil da distribuicdo empirica com o quantil da distribuicdo ajustada, e o

ajuste ocorre quando o par ordenado formado por eles permanece nas bandas de

95% de confiancga.
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Figura 3: Graficos de ajuste da melhor distribuicdo mostrada pela comparacao das
Tabelas 4 e 5 para os dados de precipitacdo maxima mensal da cidade de

Uruguaiana-RS.
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Devemos destacar que utilizamos esses testes para verificar as premissas
dos modelos da Teoria dos Valores Extremos, mas que poderiam ser usados para
outros interesses, como (SA et al., 2018; SALVIANO; GROPPO; PELLEGRINO,
2016b; TAN et al., 2019) na analise de tendéncia de séries hidro climaticas. Além
disso, o teste de Kolmogorov-Smirnov afirma que ambas as distribuicdes foram
ajustadas em todos os meses e os graficos de ajuste corroboram os resultados (Fig.
3) O ajuste satisfatério da distribuicao do GPD também foi encontrado por Lazoglou
(2017), Salleh e Hassan (2018), Wan et al. (2009), Zahid et al. ( 2017).

Tabela 2: Probabilidades (%) de ocorréncia de chuvas pelas distribuicdes de

probabilidade dos dados mensais de precipitacdo maxima do municipio de
Uruguaiana-RS.

Més Distribuigéo de Quantidade de chuva (mm)

Probabilidade 50 75 100 125 150
Janeiro Exponencial 66,07 23,45 8,32 2,95 1,05
GPD 66,58 2365 8,19 276 0,9
_ Exponencial 69,86 2849 1162 474 1,93
Fevereiro GPD 70,83 2913 1151 435 1,57
Marco Exponencial 58,21 23,62 9,59 3,89 1,58
GPD 61,44 2503 89 263 0,6
Abril Exponencial 100 43,13 18,6 8,02 3,46
GPD 100 46,84 194 678 1,84
Maio Exponencial 85,06 37,88 16,87 7,51 3,35
GPD 8483 37554 16,82 7,63 3,5
Exponencial 37,6 11,07 3,26 0,96 0,28
Junho GPD 30,96 10,85 491 259 152
Exponencial 32,45 4,97 0,76 0,12 0,02

Julho GPD 31,1 559 1,26 0,34 0,1
Exponencial 41,07 9,32 2,12 0,48 0,11
Agosto GPD 35,83 966 352 155 0,78
Setembro Exponencial 25,96 7,45 2,14 0,61 0,18

GPD 08,42 5,99 06 0,01 0
Exponencial 63,1 19,96 6,31 2 0,63
Outubro GPD 60,61 1924 691 274 1,18
Exponencial 61,29 18,02 5,3 1,56 0,46
Novembro GPD 62,89 1827 467 1,02 0,18
Exponencial 62,34 19,13 5,87 1,8 0,55

Dezembro

GPD 62,22 19,1 5,9 1,84 0,58
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A partir do ajuste da distribuicdo exponencial, verificamos, na Tabela 2 que
nos meses de outubro a fevereiro e abril a maio, sdo registrados valores de
precipitacdo acima de 50mm, com probabilidade de ocorréncia maior que 60%. A
tabela também mostra que a probabilidade de chuvas acima de 150mm é maior em
abril e maio do que nos outros meses do ano. Volumes de chuva entre 100mm e
180mm em poucas horas podem causar deslizamentos de terra e inundagées. Um
exemplo ocorreu na cidade de Rolante, regido metropolitana de Porto Alegre, que
tem precipitacdo média acumulada de 180mm. Os deslizamentos de terra
provocados por uma enchente atingiram uma area de 230 hectares e mais de 6.600
habitantes, e o lodo foi arrastado pelo rio, causando o corte do abastecimento de
agua em oito municipios da regiao (G1, 2017).

Tabela 3: Estimativas dos niveis de retorno (mm) pelas distribuicbes de

probabilidade dos dados mensais de precipitacio maxima do municipio de
Uruguaiana-RS.

Distribuicao de Tempo de Retorno (anos)

Més .
Probabilidade s 10 30 50 100
. Exponencial 56,01 78,12 9485 121,36 133,69 150,41
Janeiro GPD 56,27 7828 9473 12024 132,01 148,07
_ Exponencial 67,97 93,51 112,83 143,46 157,69 177,02
Fevereiro GPD 68,65 93,58 111,76 139,79 152,49 171,05
Marco Exponencial 64,78 90,18 109,39 139,85 154,01 173,23
GPD 66,73 90,18 105,82 127,88 136,67 149,79
Abril Exponencial 61,26 885 109,11 141,77 156,96 177,57
GPD 62,94 90,69 109,09 1334 1432 15529
. Exponencial 49,55 77,86 99,28 133,23 149,02 170,44
Maio GPD 49.46 77,58 9922 133,71 149,47 173,03
Junho Exponencial 34,11 52,85 67,02 89,49 99,94 114,11
GPD 32,94 4888 642 962 11448 131,16
Exponencial 35,63 47,84 57,08 71,72 7852 87,76
Julho GPD 3557 47,25 56,73 72,96 80,89 92,18
Exponencial 3588 51,33 63,01 81,53 90,14 101,83
Agosto GPD 35,68 49,05 61,19 846 97,89 1173
Setembro | EXPONeNcial 4529 6364 7751 9951 109,74 123,62
GPD 4724 634 7373 8743 928 99,41
Exponencial 56,28 76,18 91,24 1151 12619 141,24
Outubro GPD 55,18 7543 92,09 120,66 13459 15227
Exponencial 51,14 69,85 84,01 106,45 116,88 131,04
Novembro GPD 51,72 70,37 83,64 10328 112,03 123,35
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Exponencial 60,54 79,93 946 117,84 128,65 143,32

Dezembro GPD 6049 79,93 946 117,85 128,65 143,32

Herrmann (2006) relataram que em novembro de 1991 houve precipitacdo em
apenas dois dias com acumulado acima de 400mm em S&o José/SC. Houve
inimeros deslizamentos de terra e mortes na cordilheira oriental de Santa Catarina
desde que casas cairam e varios trechos da rodovia BR 101 foram bloqueados pelo
desabamento de barreiras. Em dezembro de 1995, fortes chuvas resultaram em 29
mortes, levando 29 municipios da mesorregiao do sul de Santa Catarina a declarar
estado de calamidade.

Tabela 3 apresenta estimativas de niveis maximos de retorno de chuva para
periodos de 2 a 100 anos para cada més. Monitoramos que por meio do ajuste do
GPD e das distribuicdes exponenciais, as estimativas de precipitacdo aumentam
com o aumento do tempo de retorno. Esse fato ja é esperado e esta de acordo com
Zahid et al. (2017).

No periodo de outubro a abril, sdo registradas chuvas acima de 50mm, que
dependendo da intensidade horaria podem causar processos erosivos no solo, que
podem tornar-se nocivos a fim de contribuir para a retirada de nutrientes essenciais
ao desenvolvimento da cultura (SILVA; PORTELA; NAGHETTINI, 2013).

Em marco, espera-se que o nivel maximo de retorno de chuva de 154,01mm
seja excedido uma vez em 50 anos pela distribuicdo Exponencial. Medeiros et al.
(2019) encontraram para o0 mesmo més um nivel de retorno de 124,33 mm pela
distribuicao de Gumbel no municipio de Jatai-Goias e relatam que altos niveis de
precipitacao diaria podem causar chuvas intensas e que estimativas de precipitacao
em diferentes periodos de retorno podem ser Uteis para auxiliar os profissionais
envolvidos com planejamento e execucao de projetos de estruturas hidraulicas na
tomada de decisdes no controle de enchentes.

Zahid et al. (2017) conduziram um estudo sobre os niveis de retorno das
temperaturas e concluiram que as temperaturas extremas podem afetar os
rendimentos. As culturas sdo muito sensiveis as variacées de temperatura da ordem
de 1-C, de acordo com Hatfield e Prueger (2015) cada colheita tem um certo limite
de tolerdncia de temperatura. Quando a temperatura ultrapassa esse limite, o
rendimento da colheita € drasticamente reduzido. O mesmo vale para chuvas

extremas.
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Figura 4: Grafico de niveis de retorno (em anos) e intervalos de confianca para os
dados de precipitagdo maxima mensal do municipio de Uruguaiana-RS. As linhas
tracejadas representam o intervalo de confianca de 95% e as linhas sélidas
representam o nivel de retorno estimado pela melhor distribuicAo mostrada pela
comparacao das tabelas 4 e 5.

Os resultados indicam que o més de abril apresentou 0s maiores niveis de
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retorno das chuvas, cujo nivel esperado é 156,96mm em um periodo médio de 50
anos. Como forma de proporcionar maior precisdao nos resultados, Beijo et al. (2005)
calculou os niveis maximos de retorno das chuvas em Lavras, Minas Gerais, por
distribuicao de valores extremos tipo | (Gumbel), e constatou que para um periodo
médio de 50 anos, o nivel esperado é de 148 mm e com 95% de confianga que varia
entre 131 mm e 164 mm. Esses autores também recomendam que, na analise de
precipitacdo maxima, se o interesse for ao evento extremo maximo, sugere-se que o
limite superior do intervalo seja utilizado como valor de referéncia. Nesse sentido, a
Fig. 4 mostra o comportamento dos niveis de retorno e seus intervalos de confianga
de 95%.

As chuvas serdao consideradas erosivas e individuais desde que sejam
maiores ou iguais a 10mm ou maiores ou iguais a 6,0mm, desde que ocorram em no
maximo 15 minutos e separadas entre si por um periodo de pelo menos seis horas
com uma precipitacao de 1,0mm ou menos (WISCHMEIER; SMITH, 1978).

Como visto na Tabela 1, o TRV atesta que a distribuicdo exponencial é
suficiente para modelar os dados de precipitacdo e em poucos meses o teste de KS
indicou que a distribuicdo do GPD é mais adequada, comparando seu p- valores. Se
duas distribuicbes de probabilidade da mesma familia se ajustam a um conjunto de
dados, aquela com o menor numero de parametros € preferivel (EMILIANO;
VIVANCO; DE MENEZES, 2014). Este fato é importante quando ha problemas na
estimativa dos parametros dos modelos, o que pode ocorrer em métodos baseados
em probabilidade (BUTTURI-GOMES; BEIJO; AVELAR, 2018; DELICADO; GORIA,
2008; SIMKOVA; PICEK, 2017). Em nosso estudo, este fato ndo ocorreu, o que nos
permite realizar o estudo de simulagao referido na Sessao. 2.5. Concluimos que ha
meses em que a distribuicdo Exponencial é mais adequada, como nos meses de
janeiro, marco, abril e agosto, uma vez que a maioria dos critérios de comparagao
utilizados sao favoraveis a esta distribuicdo. Em setembro e novembro, a maioria
dos critérios indicou que a distribuicdo do GPD é mais adequada (Tabelas 4 e 5).

Nos meses de fevereiro, maio, junho, julho, outubro e dezembro, o resultado
foi inconclusivo, pois ndo houve unanimidade entre as duas distribuicbes nos dois
cenarios avaliados (Tabelas 4 e 5). Nesse caso, podemos utilizar qualquer uma das
distribuicoes. Devemos enfatizar que a distribuicdo Exponencial devera apresentar
um melhor resultado no primeiro cenario e 0 GPD no segundo cenario. Quando isso
nao ocorre, ha forte indicio de que a verdadeira distribuicdo naquele més é aquela
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que foi eleita por unanimidade pelos critérios adotados.

Tabela 4: Resultados do cenario 1 para a simulacdo de Monte Carlo em 10.000
repeticdes para cada més do ano para as distribuicbes Exponencial e GPD dos
dados mensais de precipitacdo maxima em Uruguaiana-RS.

Distribuicao de

Més Probabilidade* MAPE RMSE D, (%) Druse (%) Prgy (%)
Janeiro Exponencial 2399 3711 gy 5 54,31 94,42
GPD 24,05 37,23
Fevereir Exponencial 33,18 20,69 5104 49,32 94 80
evereiro GPD 3319 20,70 : ’ !
Exponencial 20,92 27,70
Marco GPD 2101 2779 54,70 54,76 94,58
. Exponencial 22,59 44,44
Abril GPD 22 68 44.50 54,17 56,19 94,70
Mai Exponencial 15,14 19,57 44,69 4469 94 55
ato GPD 1500 19,38 ’ ! !
Exponencial 56,70 105,47
Junho GPD 56,74 105.54 54,57 54,57 94,86
Julh Exponencial 53,30 25,42 45.96 45.97 94.94
uiho GPD 5319 2536 ’ ! !
A ¢ Exponencial 89,39 25,72 50.06 48.36 94 80
gosto GPD 8938 2573 : ! !
Exponencial 25,32 15,25
Setembro GPD 05.20 15.16 45,91 45,91 94,79
outub Exponencial 31,36 52,15 53.28 5328 9464
utubro GPD 31,41 5226 ! ! ’
N b Exponencial 13,19 12,65 46.00 45.92 94,72
ovembro GPD 13,15 12,61 : : ’
D b Exponencial 20,77 18,48 54.47 54.47 94 55
ezembro GPD 2086 18,59 ! ! !

*A distribuicdo de probabilidade em italico indica que a distribuicdo exponencial € melhor em relagao

ao més. A distribuigdo de probabilidade em sublinhado indica que a GPD € melhor em relagédo ao

més. MAPE: Erro percentual médio absoluto. RMSE: Raiz quadrada do erro quadratico médio. py, :
proporcao da qual o TRV resultou em um valor de p maior que o nivel de significancia de 1%. ﬁMAPE:

proporgdo da qual o MAPE da GPD é maior do que o MAPE da distribuicdo Exponencial. P, :
proporgcao em que o RMSE da GPD é maior que RMSE da distribuicdo Exponencial.
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Tabela 5: Resultados do cenario 2 para a simulacdo de Monte Carlo em 10.000
repeticdes para cada més do ano para as distribuicbes Exponencial e GPD dos
dados mensais de precipitacdo maxima em Uruguaiana-RS.

Distribuicao de

Més Probabilidade* MAPE RMSE D, (%) Druse (%) Prgy (%)
Janeiro Exponencial 24,03 37,19 .00 2787 gg1g
GPD 24,46 37,88
F . Exponencial 33,17 20,68 29 36 16.95 76.05
evereiro GPD 3290 20,41 ! ! ’
Exponencial 20,15 26,97
Marco GPD 22 88 08.96 100,00 100,00 1,26
. Exponencial 22,45 44,30
Abril GPD 05 64 45.86 100,00 100,00 0,06
. Exponencial 15,16 19,61
Maio GPD 15.61 0.23 65,69 65,68 92,11
Exponencial 63,92 117,87
Junho GPD 63.58 117.32 11,86 11,86 73,48
Julh Exponencial 53,59 25,56 97 94 97 95 39.20
uiho GPD 5574 26,91 : ! !
Adost Exponencial 89,19 25,66 20.84 91.60 0.20
gosto GPD 89,49 26,25 ! ’ ’
Exponencial 25,85 15,63
Setembro GPD 20,31 10.93 0,00 0,00 0,01
outub Exponencial 31,34 42,09 109 109 26.54
utubro GPD 30,03 49,72 ! ! ’
N b Exponencial 13,14 12,61 169 134 48.83
ovembro GPD 11,72 1154 ’ ! ’
D b Exponencial 20,77 18,48 4816 48.16 94.71
ezermbro GPD 2074 1845 : ! !

*A distribuicdo de probabilidade em italico indica que a distribuicdo exponencial € melhor em relagao

ao més. A distribuigdo de probabilidade em sublinhado indica que a GPD é melhor em relagédo ao

més. MAPE: Erro percentual médio absoluto. RMSE: Raiz quadrada do erro quadratico médio. P, :

proporgao da qual o TRV resultou em um valor de p maior que o nivel de significancia de 1%. P,y

proporgao da qual o MAPE da GPD é maior do que o MAPE da distribuicdo Exponencial. P, :

propor¢do em que o RMSE da GPD é maior que RMSE da distribuicdo Exponencial.

O que é mais parcimonioso é preferivel e que de acordo com o objeto de

estudo, o método utilizado para selecionar os modelos é uma questdo importante.

No mesmo sentido, Kim et al. (2017) mostraram por Monte Carlo que os métodos de

comparacdo de modelos se comportam de maneira diferente na avaliagdo de
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modelos GVE estacionarios e ndo estacionarios. Para o caso nao estacionario, o0s
critérios de informagdo de Akaike mostraram melhores resultados e no caso
estacionario o teste da razdo de verossimilhanca foi superior na deteccao do modelo
mais adequado. Nosso estudo utilizou GPD estacionario e mostramos pela
simulacdo de Monte Carlo que ha meses em que a distribuicdo mais adequada é
diferente da escolhida na Tabela 1. Tencionamos estender este estudo a outras
distribuicbes de probabilidade.

Beijo et al. (2009) destaca a importancia de obter estimativas precisas para a
precipitacdo. Do ponto de vista pratico, a precisdo € importante em termos de
seguranca e economia, pois quando, em um periodo mais curto, chove mais do que
0 esperado, isso pode causar sérios danos. No caso da construgdo de uma curva de
nivel, ela ndo suportaria o volume de agua e, consequentemente, causaria erosao
do solo e soterramento das plantagcdes, causando sérios danos ao meio ambiente e
aos proprietarios. Assim, e de acordo com os resultados das Tabelas 4 e 5,
fornecemos os QQplots e intervalos de confianca para niveis de retorno de acordo

com a distribuicdo de probabilidade mais precisa.
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4. CONSIDERAGCOES FINAIS

A GPD foi ajustada satisfatoriamente em todos os meses e pode ser usada
para fornecer niveis extremos de precipitacdo maxima. Nenhuma tendéncia positiva
e dependéncia temporal da precipitacado maxima mensal foi encontrada.

As estimativas de precipitacdo de janeiro a dezembro foram calculadas para
os periodos de retorno de 2, 5, 10, 30, 50 e 100 anos. A estimativa mais alta foi
observada em abril (com precipitacdo acima de 170 mm a cada 100 anos e com
intervalo de confianca de 95% de 140 mm a 220 mm, aproximadamente) e o menor
nivel de retorno foi em julho (com precipitagdo proxima de 90 mm a cada 100 anos).

Ao comparar as distribuicdes por simulacdo computacional, foi possivel
identificar a verdadeira distribuicdo de probabilidade dos valores extremos do
excesso de um limiar. Escolhemos trés medidas de qualidade de ajuste para fazer
as comparacdes, e as medidas Pyspr € Prusg SA0 obtidos como resultado. O
algoritmo proposto pode ser adaptado para outras medidas de qualidade de ajuste,
como o Akaike Information Criterion (AIC), Akaike Information Criterion corrected
(AlCc) ou Bayesian Information Criterion (BIC), entre outras. A duragao da série de
treinamento e teste é outro assunto que pode ser discutido. A série original deve ser
a maior possivel, mas nao inferior a 30 anos. E essencial ter um equilibrio entre os
tamanhos da série de treinamento e teste, de modo que se a série de treinamento
for muito longa, o modelo ajustado possa generalizar bem e, se 0 conjunto de teste
for longo, a amostra usada para ajustar o modelo pode ser insuficiente para
reproduzir a série de testes. Em nosso trabalho, para simulacdo, dividimos a série
em 30 anos para ajustar o modelo e 29 anos para realizar os célculos das medidas
de qualidade adequadas, totalizando 59 anos de série histdrica. O conjunto mais
extenso permite maior flexibilidade entre as séries de treinamento e teste, e deve-se
tomar cuidado com as séries curtas, geralmente com menos de 30 anos.

Os resultados tém implicacbes praticas para avaliar o risco de eventos
extremos de chuva em Uruguaiana, Brasil. Os graficos sdo preparados para orientar
a administracdo local no apoio a adaptacdes, como a elaboracdo de planos de
contingéncia de linha de base para lidar com a precipitacdo maxima com base na
climatologia atual. Estudos como esse ainda nao estdo disponiveis neste municipio.

Nossos resultados contribuirdo para o planejamento regional e também
podem ser Uteis para projetos econémicos e ambientais em andamento no sul do

Brasil, bem como para um melhor entendimento do bioma Pampa.
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Abstract

The rainfall monitoring allows us to understand the hydrological cycle that not only influences the ecological and envi-
ronmental dynamics, but also affects the economic and social activities. These sectors are greatly affected when rainfall
occurs in amounts greater than the average, called extreme event; moreover, statistical methodologies based on the
mean occurrence of these events are inadequate to analyze these extreme events. The Extreme Values Theory provides
adequate theoretical models for this type of event; therefore, the Generalized Pareto Distribution (Henceforth GPD) is
used to analyze the extreme events that exceed a threshold. The present work has applied both the GPD and its nested
version, the Exponential Distribution, in monthly rainfall data from the city of Uruguaiana, in the state of Rio Grande
do Sulin Brazil, which calculates the return levels and probabilities for some events of practical interest. To support the
results, the goodness of fit criteria is used, and a Monte Carlo simulation procedure is proposed to detect the true prob-
ability distribution in each month analyzed. The results show that the GPD and Exponential Distribution fits to the data
in all months. Through the simulation study, we perceive that the GPD is more suitable in the months of September and
November. However, in January, March, April, and August the, Exponential Distribution is more appropriate, and in the
other months, we can use either one.

Keywords Extreme value theory - Probability distribution - Rain amount - Inundation - Environmental concern

1 Introduction

Rainfall is vital for life on Earth [1], but its occurrence in
high magnitude can cause damage and losses, usually
causing flooding, destruction of buildings and crops, soil
erosion, breaches of dikes and dams, among others [2, 3].
Damage in cities tends to be more severe because of the
rapid urbanization and installation of complex infrastruc-
ture [4]. In addition, the frequency of extreme weather
events has shown an increasing trend in various regions
of the planet [2, 5]. In addition, the frequency of extreme

weather events has shown an increasing trend in several
regions of the planet [6-8], and the southern region of Bra-
zil has suffered from the occurrence of these events [2, 5].

To minimize negative impacts or avoid economic, social
and environmental losses, it is necessary to plan activities
and constructions based on the probabilistic forecast of
the occurrence of maximum precipitation in a given loca-
tion [9]. For the forecasting process the fit of mathematical
statistical models to the data, which can study the phe-
nomena with different approaches, as well as the occur-
rence of extreme values, temporal distribution, spatial
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distribution, the intensity of the phenomenon, among
others [10-12].

Statistical approaches based on the analysis of extreme
values have shown promising results in the forecasting of
these events in several areas of science [13-16]. One of the
models extensively employed, for this purpose, in various
scientific fields such as insurance, finance, meteorology,
and the environment is the Generalized Pareto Distribu-
tion[17,18].

Given the use of probabilistic models, assessing their
goodness of fitis an equally important task. In the analysis
of extreme events, this stage is practically not taken into
account, even when it is a very consolidated methodol-
ogy. Goodness of fit tests such as Kolmogorov-smirnov,
chi-squared, and likelihood ratio are widely used [17, 19,
20]. However, as recommended by [21], the fit of the dis-
tributions using estimates of the parameters of the fitted
distributions can lead to the occurrence of type Il error,
and, to circumvent this fact, proposes a simulation study.
In general, these simulation studies are based on Monte
Carlo procedures [22, 23].

Hence, the present work aims to fit the Generalized
Pareto Distribution to the maximum monthly rainfall in
the city of Uruguaiana, Rio Grande do Sul state, Brazil, as
well as to calculate the probability of some extreme events
occurring, calculate return levels of extreme rainfall events
and its confidence intervals in periods of 2, 5, 10, 30, 50
and 100 years.

2 Methodology

The data set was obtained from the meteorological data-
base for teaching and research (BDMEP), from January
1961 to April 2019, made available by the National Insti-
tute of Meteorology (INMET) and registered at the Uru-
guaiana—Rio Grande do Sul state weather station. The
data are grouped in monthly periods and in each month
the threshold method is used. Consequently, the highest
values of rainfall above a sufficiently high threshold have
been estimated according to the POT (peaks over thresh-
old) methodology. As a result, they are analyzed by Gen-
eralized Pareto Distribution.

According to Coles [24], as well as Generalized Extreme
Values (Henceforth GEV) distribution is the limit distribu-
tion of the block maxima, and the GPD appears as the par-
ametric form for limit distribution for threshold excesses,
whose probability density function is given by
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T s
~ exp

<— ) 0<x<Life >0

The distribution function is given by

[z s

Fd e =1 1—exp <——) E—>0

(2)

where u is the threshold, ¢ is the scale parameter and & the
shape parameter. In priori, the threshold should be known
and it is described in Sect. 2.1. The parameters ¢ and &
must be estimated from the data and it is described in
Sect. 2.2. Through the GPD distribution, three classes of
standard distributions can be obtained: Type I: Exponential
(I{i_r)rg) F(x|&, 0, u)), Type ll: Pareto (£ > 0) and Type llI: Beta or

ordinary Pareto (& < 0).

2.1 Threshold selection

To choose the appropriate threshold value, an explora-
tory graphical tool was used based on the linearity of the
mean excesses function. This plot consists of the mean
excesses above several thresholds with the threshold
itself (Fig. 1). This plot is also known as mean residual
life plot [25].

On the other hand, the mean residual life plot can be
difficult to interpret as a threshold selection method. A
complementary technique is employed, and it is based
on fitting the GPD at a variety of thresholds, and on look-
ing at the stability of the parameter estimates [24]. This
plot is known as threshold choice plot (Fig. 2).

40
1

30
1

Mean Excess

P N

20

10
1

T T T T T
0 20 40 60 80

Threshold

Fig. 1 Mean residual life plot for choosing a threshold
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Fig.2 Threshold choice plot for scale and shape estimated param-
eters

The choice of the very high threshold may resultin a
small number of observations, influencing the variance
of the estimators. However, a threshold that does not
satisfy the theoretical assumptions may result in dis-
torted estimates. Thus, one should choose the threshold
that makes the mean residual life plot and the functions
of the parameters ¢ and £ more or less linear [26].

2.2 Parameter estimation

After selection of the threshold, the GPD parameters were
estimated by the maximum likelihood method. The maxi-
mum likelihood estimators maximize the log-likelihood
function. Suppose y;, ..., y, are the k excesses of a thresh-
oldu[24].Foré #0

k
I(6,&) = —k log () — <1 + %) ;Iog (1 +:§), 3)

where (1+07"éx,) > 0fori=1,...,k; in other way,
I(6,&) = —00. In the & - 0 case, the log-likelihood func-
tion is given by

k
I(6) = —k log (¢) — % D x. (4)
i=1

The maximum likelihood estimators of parameters ¢ and
£ are obtained through the solution of the homogeneous
equations, given by partial derivatives of log-likelihood
with respect each parameter. The estimation of ¢ and ¢
requires the use of a numerical maximization, usually any
method for this works, like Newton-Raphson, Simulated
Annealing, Fisher’s scoring or its variations [27].

2.3 Hypothesis testing

With the parameters estimated, goodness of fit criteria of
the GPD model were evaluated. The Kolmogorov Smirnov
(KS) test was used to compare the theoretical cumulative
distribution and the empirical cumulative distribution [28].
The Ljung Box (LB) independence test, whose statistics are
compared with the a-th quantile of the chi-squared distribu-
tion with one degree of freedom. The Mann-Kendall test was
used to determine if the series has a statistically significant
time trend [29]. When very small values of p-value are found,
it indicates evidence in favor of the alternative hypothesis,
that is, there is some tendency to modify the behavior of the
analyzed series.

For the maximum likelihood estimates, one can test if £
is statistically null. Then, to test the null hypothesis that the
extremes distributions is exponential, we use the likelihood
ratio test (LT), whose test statistic is

A =2[I(6,¢) - 1(6)], (5)

where /(6)and I(&, é) represent the log-likelihoods respec-
tively using the Exponential and GPD densities with the
respective maximum likelihood estimates [26]. Thus, the
null hypothesis that & = Qis rejected if A is greater than the
a-th quantile of the chi-squared distribution with 1 degree
of freedom. Alternatively, if the p-value of the test is less
than the significance level, the null hypothesis is rejected.
For all tests we adopt 1% as significance level

2.4 Probability of excesses and return levels
According to Eq. 2 in the & # 0 case, to estimate the prob-

ability of occurrence of precipitation above a threshold, we
have that

Pr[X>x|X>u]=[1+§<X;u)]_%. (6)

However, in equation 6 it calculates the probability of
occurrence of a given maximum precipitation that is
higher than the adopted threshold. It is desired to calcu-
late the probability of occurrence of precipitation above
a maximum value. Therefore, equation 6 is simplified in

Pr[X>x]=/1[1+§(X;u>]_%, 7)

where 4 = Pr[X > ul. Hence, the level x,, that is exceeded
on average once every m observations is the solution of

/1[1+§<X’"_”>]_§=l. (8)

c m
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Therefore, the equation 8 leads to the m-observation
return level. For representation, it is often more conveni-
ent to give return levels on an annual scale, so that the
N-year return level is the level expected to be exceeded
once every N years. If there are n, observations per year,
this corresponds to the m-observations return level, where
m = N X n, [24]. Hence, the N-Year return level is defined
by

Zy=U+

[(Nnxi)g— 1] 9)

)| Q)

where n, is the number of days to be analyzed. We ana-
lyzed monthly rainfall data, so n, = 31, 30, 28 days, accord-
ing to month. If ¢ — 0, the return level is defined by

2,=10+35 log (Nn,4). (10)
For the estimates of return level, we need to know the
estimates of the parameters of the GPD. As a result, to
estimate the probabilities and return level, the maximum
likelihood estimates will be used, as described in the previ-
ous sections. Thus, an estimate for A is required, which has
the following natural estimator

~ k

A= - (11)
corresponding to the proportion of the sample points
exceeding u. In addition to the return level estimates,
the confidence intervals with confidence coefficient
(1 — @) X 100%, associated with the return periods of 2, 5,
10, 30, 50 and 100 years, were constructed using the delta
method, as described in Coles [24]. Since the number of
excesses of u follows a binomial distribution, 1 is also the
maximum likelihood estimate of A. The confidence inter-
vals for ?N can be obtained by the delta method, but the
uncertainty in the estimate of A should also be included in
the calculation. From the standard properties of the bino-
mial distribution, Var (1) ~ (1 — 1) /n, then the complete
variance-covariance matrix is approximately

A1=2)/n 0 0O

V= 0 Via Vi (12)
0 Voq Voo
where v;» represents the term (j, j) of the variance-covari-

ance matrix of 6 and E.Thus by the delta method,
Var(Zy) ~ Vz),V Vzy (13)
where

0z, 0zy 0z
vzl = —N, _N, N
N [ 04 do 0&
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evaluated in (:1\, o, 2) Therefore, the confidence interval
(1 — @) X 100% for Z, is given by

Clit—gpr00% (Zn) = 2v = 224/ Var(2y), (15)

where z. is the %—th quantile of the standard normal
2
distribution.

2.5 Simulation study to evaluate goodness of fit
for extreme values distributions

A computational simulation study was conducted with
the purpose of evaluating the performance of the distri-
butions in each month. For this, the Monte Carlo simula-
tion method was used, which consists of making several
achievements of a phenomenon according to pre-estab-
lished parameters. At the end of these simulations, we
can calculate the mean and standard deviation of the
simulations and these represent measures of accuracy
and precision, respectively [30, 31]1. For each month, the
data series was divided into a training series, comprising
30 years (1961-1991), and a test series, comprising 29
years (1992-2019). Thus, two scenarios are considered:
(1) the first scenario generates samples of the Exponen-
tial distribution with the estimated parameters, and (2)
the second scenario generates samples of the GPD with
the estimated parameters.

Each scenario [(k = (1),(2)] is repeated 10000 times,
according to the Monte Carlo simulation procedure, fol-
lowing the steps described below:

(i)  With the training sample, generate a sample of the
same size (n) according to the probability distribution
of scenario k;

(i) Estimate the parameters of the Exponential and GPD
distributions using the maximum likelihood method,
described in Sect. 2.2;

(iiiy Perform the likelihood ratio test of step (ii);

(iv) For the return periods of 2, 5, 10, 15, 20, 25, 28 years,
calculate the respective return level with the prob-
ability distributions and their respective parameters
estimated in step (ii);

(v)  With the test sample, obtain the observed return lev-
els for the return periods of 2, 5, 10, 15, 20, 25, 28
years. Calculate the Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) and the Root Mean Squared Error (RMSE),
given by equations 16 and 17, respectively.

n N 2
" (zy — 2
RMSE = M (16)

n

z
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n,

MAPE = Z

n; i=1

Zy — 2y
NN x100 (17)

zZy

i

Steps from (i) to (v) are repeated 10000 times. After
that, we obtain the Monte Carlos average from MAPE
and RMSE. In addition, the following were calculated:
the proportion of which the LT, in step (iii), resulted in a
p-value higher than the significance level of 1%, denoted
by p,7; the proportion of which the MAPE of the GPD is
greater than the MAPE of the Exponential distribution,
denoted by py.pe; and the proportion of which the RMSE
of the GPD is greater than the RMSE of the Exponential
distribution, denoted by pgy - It should be noted that
the adopted return times, 2, 5, 10, 15, 20, 25, 28 years,
n, = 7, comprise the time of the test series.

Finalizing the proposed methodology, we used the R
software [32] and the evd package [33].

3 Discussion and results

Table 1 shows that in all months the exponential distribu-
tion (¢ — 0) performs better by the likelihood ratio test.
The Mann-Kendall test indicated no trend in all months
of the year, since the p-values showed results higher
than 0.01. That is, there are statistical indications that
each series of monthly rainfall ceilings does not have a
trend over the years. Furthermore, the series of monthly
highs are independent, with 1% level of significance. We
should highlight that we have used these tests to verify
the assumptions of the Extreme Value Theory models,
but that they could be used for other interests, such as
[2, 29, 34] in the trend analysis of hydro-climatic series. In
addition, the Kolmogorov-Smirnov test states that both
distributions were fitted in all months and the QQ plots
corroborate the results (Fig. 3). Satisfactory adjustment
of the GPD distribution was also found by Lazoglou [35],
Salleh and Hassan [36], Wan et al. [37], Zahid et al. [38].
From the fit of the exponential distribution, we ver-
ify, in Table 2 that in the months of October to February
and April to May, amounts of rainfall above 50 mm are
recorded, with a probability of occurrence greater than

Table 1 Threshold (&) selected

by procedure described in Month Z.r;'::‘b'ﬂ:?n o 6 é LT KS LB Mann Kendall
Sect. 2.1, parameter estimates
and Hypothesis tests (p-value) January Exponential 40 24.1319 - 0883 0774 0242 07413
of the Generalized Pareto GPD 40 246996 —0.0239 0.762
(GPD) and Exponential
distributions for monthly February Exponential 40  27.875 - 0773 0772 0.821 0.4654
maximum rainfall data of the GPD 40 29.2355 —0.0486 0.723
city of Uruguaiana, RS, Brazil March Exponential 35 277219 - 0377 0717 0266 0.0555
GPD 35 319006 —0.1463 0.459
April Exponential 50 29.7306 - 0376 0.951 0.374 0.4456
GPD 50 353042 -0.1832 0.9
May Exponential 45 30.9034 - 0.941 0.602 0.288 0.5735
GPD 45  30.3336 0.019 0.637
June Exponential 30 204484 - 0.051 0.113 0.222 0.1738
GPD 30 14.1875 0.3039 0.527
July Exponential 35 13.3269 - 0.788 0.848 0.099 0.0291
GPD 35 122025 0.087 0.889
August Exponential 35 16.8577 - 0.179 0.083 0.021 0.7407
GPD 35 12977 0.227 0.039
September Exponential 23 20.0213 - 0216 0378 0.675 0.2254
GPD 23 243738 —0.2069 0.181
October Exponential 40 21.7176 - 0482 0478 0.27 0.6963
GPD 40 19.4466 0.1053 0.752
November Exponential 40 204262 - 0.578 0526 0.758 0.0415
GPD 40 21.9398 —0.0755 0.684
December Exponential 40 21.1594 - 0973 0665 0.763 0.6555
GPD 40 21.0502 0.0052 0.677
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Fig. 3 Q-Q plots of the best fitted distribution showed by the com-
parison of Tables 4 and 5 for monthly maximum rainfall data of the
city of Uruguaiana, RS, Brazil. Dashed lines represent the 95% con-

60%. The table also shows that the probability of rainfall

above 150 mm is higher in April and May than in other
months of the year.
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fident interval, the points represent the empirical return level and
estimated by the fitted model, solid line represent the 1 to 1 rela-
tion by return levels

Rain volumes between 100 mm and 180 mm in a few
hours can lead to landslides and flooding. One example
occurred in the city of Rolante, metropolitan region of
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Table 2 Probability (%) of

. Month Probability Distri- Amount of precipitation (mm)
rainfall occurrence by the bution
probability distributions for 50 75 100 125 150
monthly maximum rainfall
data of the city of Uruguaiana, January Exponential 66.07 23.45 8.32 2.95 1.05
RS, Brazil GPD 66.58 23.65 8.19 2.76 0.9
February Exponential 69.86 28.49 11.62 4.74 1.93
GPD 70.83 29.13 11.51 435 1.57
March Exponential 58.21 23.62 9.59 3.89 1.58
GPD 61.44 25.03 8.9 2.63 0.6
April Exponential 100 43.13 18.6 8.02 3.46
GPD 100 46.84 19.4 6.78 1.84
May Exponential 85.06 37.88 16.87 7.51 3.35
GPD 84.83 37.54 16.82 7.63 35
June Exponential 37.6 11.07 3.26 0.96 0.28
GPD 30.93 10.85 491 2.59 1.52
July Exponential 3245 497 0.76 0.12 0.02
GPD 31.1 5.59 1.26 0.34 0.1
August Exponential 41.07 9.32 2.12 0.48 0.11
GPD 35.83 9.66 3.52 1.55 0.78
September Exponential 25.96 7.45 2.14 0.61 0.18
GPD 28.42 5.99 0.6 0.01 0
October Exponential 63.1 19.96 6.31 2 0.63
GPD 60.61 19.24 6.91 2.74 1.18
November Exponential 61.29 18.02 53 1.56 0.46
GPD 62.89 18.27 4.67 1.02 0.18
December Exponential 62.34 19.13 5.87 1.8 0.55
GPD 62.22 19.1 5.9 1.84 0.58

Porto Alegre, which has an average rainfall of 180 mm
accumulated. landslides caused by a flood reached an area
of 230 hectares and more than 6,600 inhabitants, and mud
were dragged by the river, causing a cutoff of the water
supply in eight municipalities of the region [39].

Herrmann [40] reported that in November 1991 there
was precipitation in only two days with accumulated
above 400 mm in Séo José / SC. There were numerous
landslides and deaths in the eastern mountain range of
Santa Catarina since houses crashed down and several sec-
tions of the highway BR 101 were blocked by the collapse
of barriers. In December 1995, heavy rainfall resulted in
29 deaths, causing 29 municipalities in the mesoregion
of southern Santa Catarina to declare a state of calamity.

Table 3 presents estimates of maximum rainfall return
levels for periods of 2 to 100 years for each month. We
monitored that by means of the fit of the GPD and expo-
nential distributions, that the precipitation estimates
increase as the time of return increases. This fact is already
expected and is in agreement with Zahid et al. [38].

In the period from September to May, rainfall above
50 mm is recorded, which depending on the hourly inten-
sity may cause erosive processes in the soil, which can

become harmful in order to contribute to the removal of
essential nutrients for the development of the crop [25].

In March, it is expected that the maximum rainfall
return level of 154.01 mm is exceeded once in 50 years
by the Exponential distribution. Medeiros et al. [41] found
for the same month a return level of 124.33 mm by the
Gumbel distribution in the municipality of Jatai-Goiés and
report that high levels of precipitation daily can cause
intense rainfall and that estimates of precipitation in dif-
ferent return periods can be useful for assist professionals
involved with planning and execution of hydraulic struc-
ture projects in decision making in control of floods.

Zahid et al. [38] conducted a study on temperatures
return levels in concluded that extreme temperatures can
affect yields. The crops are very sensitive to temperature
variations in the order of 1 °C, according to Hatfield & Prue-
ger [42]. Every harvest has a certain temperature tolerance
limit. When the temperature exceeds this limit, the yield
of the harvest is drastically reduced. The same goes for
extreme rainfall.

The results indicate that the month of April presented
the highest rainfall return levels, whose expected level is
156.96 mm in an average period of 50 years. As a way of
providing greater precision in the results, Beijo et al. [43]

SN Applied Sciences

A SPRINGER NATURE journal



Research Article SN Applied Sciences

(2020) 2:1479

| https://doi.org/10.1007/542452-020-03199-8

Table 3 Return Levels

8 Month Probability Time of return (years)
estimates (mm) by the distribution
probability distributions for 5 10 30 50 100
monthly maximum rainfall
data of the city of Uruguaiana, January Exponential 56.01 78.12 94.85 121.36 133.69 150.41
RS, Brazil GPD 56.27 78.28 94.73 120.24 132.01 148.07
February Exponential 67.97 93.51 112.83 143.46 157.69 177.02
GPD 68.65 93.58 111.76 139.79 152.49 171.05
March Exponential 64.78 90.18 109.39 139.85 154.01 173.23
GPD 66.73 90.18 105.82 127.88 136.67 149.79
April Exponential 61.26 88.5 109.11 141.77 156.96 177.57
GPD 62.94 90.69 109.09 1334 143.2 155.29
May Exponential 49.55 77.86 99.28 133.23 149.02 170.44
GPD 49.46 77.58 99.22 133.71 149.47 173.03
June Exponential 34.11 52.85 67.02 89.49 99.94 114.11
GPD 3294 48.88 64.2 96.2 114.48 131.16
July Exponential 35.63 47.84 57.08 71.72 78.52 87.76
GPD 3557 47.25 56.73 72.96 80.89 92.18
August Exponential 35.88 51.33 63.01 81.53 90.14 101.83
GPD 35.68 49.05 61.19 84.6 97.89 1173
September Exponential 45.29 63.64 77.51 99.51 109.74 123.62
GPD 47.24 63.4 73.73 87.43 92.8 99.41
October Exponential 56.28 76.18 91.24 115.1 126.19 141.24
GPD 55.18 75.43 92.09 120.66 134.59 152.27
November Exponential 51.14 69.85 84.01 106.45 116.88 131.04
GPD 51.72 70.37 83.64 103.28 112.03 123.35
December Exponential 60.54 79.93 94.6 117.84 128.65 143.32
GPD 60.49 79.93 94.6 117.85 128.65 143.32

calculated the maximum rainfall return levels in Lavras,
Minas Gerais state, by type | extreme values distribution
(Gumbel), and found that for an average period of 50 years,
expected level is 148 mm and with a 95% confidence that
varies between 131 mm and 164 mm. These authors also
recommend that, in the analysis of maximum precipita-
tion, if the interest is in the maximum extreme event, it is
suggested that the upper limit of the interval be used as a
reference value. In this sense, the Fig. 4 shows the behavior
of the return levels and their 95 % confidence intervals.
Rain shall be considered erosive and individual as long
as they are greater than or equal to 10 mm or greater or
equal to 6.0 mm, provided that they occur in a maximum
of 15 minutes and separated from each other by a period
of at least six hours with a rainfall of 1.0 mm or less [44].
As seen in Table 1, the likelihood ratio test attests that
the Exponential distribution is sufficient to model rainfall
data and in a few months the Kolmogorov Smirnov test
indicated that the GPD distribution is more appropriate,
by comparing its p-values. If two probability distributions
from the same family fit a set of data, the one with the least
number of parameters is preferable [45]. This fact is impor-
tant when there are problems in estimating the param-
eters of models, which can occur in methods based on
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likelihood [13, 46, 47]. In our study, this fact did not occur,
which allows us to conduct the simulation study referred
to in the Sect. 2.5. We conclude that there are months in
which the Exponential distribution is more adequate, as
in the months of January, March, April and August, since
most of the comparison criteria used are favorable to this
distribution. In September and November, most criteria
indicated that the GPD distribution is more appropriate
(Tables 4 and 5).

In the months of February, May, June, July, October
and December, the result was inconclusive, as there was
no unanimity between the two distributions in the two
scenarios evaluated (Tables 4 and 5). In that case, we can
use any of the distributions. We should emphasize that the
Exponential distribution is expected to present a better
result in the first scenario and GPD in the second scenario.
When this does not occur, there is a strong indication that
the true distribution in that month is that which was unan-
imously elected by the adopted criteria.

Regarding simulation studies involving distributions of
extreme values, Xavier et al. [48] have reported in their sim-
ulation studies involving the generalized extreme values
distribution, in the presence of covariates to model trend
or temporal effect. The one that is more parsimonious is
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Fig.4 Return level plot (in years) and confidence intervals for
monthly maximum rainfall data of the city of Uruguaiana, RS, Bra-
zil. Dashed lines represent the 95% confident interval and solid line

preferable and that according to the subject of study, the
method used to select models is an important issue. In
the same sense, Kim et al. [49] have showed by Monte

represent estimated return level by the best distribution showed by
the comparison of Tables 4 and 5

Carlos simulation that the model comparison methods
behave differently in the evaluation of stationary and
nonstationary GEV models. For the nonstationary case,
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Table 4 Results of scenario

T forthe Monte Carlo. Month :::tt:iabl:i:ii?n* MAPE RMSE Punpe(%) Prmse(%) p7(%)
simulation in 10000 replicates
:orf:‘ld;imonth gf}he zi/eGaI;D January Exponential 23.99 37.11 54.31 54.31 94.42
maximum rainfall data in February Exponential 33.18 20.69 51.04 49.32 94.80
Uruguaiana-RS GPD 33.19 20.72
March Exponential 20.92 27.70 54.70 54.76 94.58
GPD 21.01 27.79
April Exponential 22.59 4444 54.17 56.19 94.70
GPD 22.68 44.50
May Exponential 15.14 19.57 44.69 44.69 94.55
GPD 15.00 19.38
June Exponential 56.70 105.47 54.57 54.57 94.86
GPD 56.74 105.54
July Exponential 53.30 2542 45.96 45.97 94.94
GPD 53.19 25.36
August Exponential 89.39 25.72 50.06 48.36 94.80
GPD 89.38 25.73
September Exponential 25.32 15.25 45.91 4591 94.79
GPD 25.20 15.16
October Exponential 31.36 52.15 53.28 53.28 94.64
GPD 3141 52.26
November Exponential 13.19 12.65 46.00 45.92 94.72
GPD 13.15 12.61
December Exponential 20.77 18.48 54.47 54.47 94.56
GPD 20.86 18.59

*Probability distribution in italic indicates that the Exponential distribution is better in respect month.
Probability distribution in underline indicates that the GPD is better in respect month, MAPE Mean
absolute percentage error, RMSE Root mean squared error. p,;; proportion of which the LT resulted in
a p-value higher than the significance level of 1%, pyape: proportion of which the MAPE of the GPD is
greater than the MAPE of the Exponential distribution, pgyse; proportion of which the RMSE of the GPD
is greater than the RMSE of the Exponential distribution

the Akaike information criteria showed better results and
in the stationary case the likelihood ratio test was superior
in detecting the most appropriate model. Our study used
stationary GPD and we showed by Monte Carlo simulation
that there are months when the most adequate distribu-
tion is different from that chosen in the Table 1. We intend
to extend this study to other probability distributions.
Beijo et al. [50] stresses the importance of obtaining
accurate estimates for rainfall. From a practical point of
view, accuracy is important in terms of safety and econ-
omy, because when, in a shorter period, there is greater
rainfall than expected, this can cause serious damage. In
the case of the construction of a contour line, it would not
support the volume of water and, consequently, would
cause soil erosion and burial of plantations, causing seri-
ous damage to the environment and to the owners. Thus,
and in accordance with the results of the Tables 4 and 5
, we provide the QQplots and confidence intervals for
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return levels according to the most accurate probability
distribution.

4 Conclusions

The Generalized Pareto distribution was satisfactorily fit-
ted in all months and can be used to provide maximum
rainfall extreme levels. No positive trend and temporal
dependence of monthly maximum rainfall was found.

The rainfall estimates from January to December were
calculated for the return periods of 2, 5, 10, 30, 50 and 100
years. The highest estimate was observed in April (with
rainfall above 170 mm every 100 years and with 95% con-
fident interval of 140 mm to 220 mm, approximately) and
the lowest return level was in July (with rainfall near from
90 mm every 100 years).
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Table 5 Results of scenario

2 for the Monte Carlo Month ::;l:labl:::?n* MAPE RMSE Puiape(%) Prus(%) P7(%)
simulation in 10000 replicates
for each month of the year January Exponential 24.03 37.19 77.86 77.87 89.19
maximum rainfall data in February Exponential 33.17 20.68 22.36 16.95 76.05
Uruguaiana-RS GPD 32.90 20.41
March Exponential 20.15 26.97 100.00 100.00 1.26
GPD 22.88 28.96
April Exponential 22.45 44.30 100.00 100.00 0.06
GPD 25.64 45.86
May Exponential 15.16 19.61 65.69 65.68 92.11
GPD 15.61 20.23
June Exponential 63.92 117.87 11.86 11.86 73.48
GPD 63.58 117.32
July Exponential 53.59 25.56 97.94 97.95 39.20
GPD 55.74 26.91
August Exponential 89.19 25.66 70.84 91.60 0.20
GPD 89.49 26.25
September Exponential 25.85 15.63 0.00 0.00 0.01
GPD 20.31 10.93
October Exponential 31.34 42.09 1.09 1.09 26.54
GPD 30.03 49.72
November Exponential 13.14 12.61 1.69 1.34 48.83
GPD 11.72 11.54
December Exponential 20.77 18.48 48.16 48.16 94.71
GPD 20.74 18.45

*Probability distribution in italic indicates that the Exponential distribution is better in respect month.
Probability distribution in underline indicates that the GPD is better in respect month. MAPE Mean
absolute percentage error, RMSE Root mean squared error. p,;; proportion of which the LT resulted in
a p-value higher than the significance level of 1%, pyape: proportion of which the MAPE of the GPD is
greater than the MAPE of the Exponential distribution, pgyse; proportion of which the RMSE of the GPD
is greater than the RMSE of the Exponential distribution

By comparing the distributions by computer simula-
tion, it was possible to identify the true probability dis-
tribution of extreme values of the excess of a threshold.
We chose three measures of fit quality to make the com-
parisons, and the measures P4 and Ppy s are obtained
as a result. The proposed algorithm could be adapted for
other measures of fit quality, such as the Akaike (AIC)
information criterion, its corrected version (AlCc), or
Bayesian (BIC), among others. The length of the training
and testing series is another issue that can be discussed.
The original series should be as large as possible, but
not less than 30 years. It is essential to have a balance
between the sizes of the training and test series, so that
if the training series is very long, the adjusted model can
generalize well and, if the test set is long, the sample
used to fit the model may be insufficient to reproduce
the test series. In our work, for simulation, we divided
the series into 30 years to adjust the model and 29 years
to carry out the calculations of the appropriate quality

measures, totaling 59 years of time series. The more
extended set allows greater flexibility between the train-
ing and test series, and care has to be taken for short
series, usually less than 30 years.

The results have practical implications for assessing
the risk of extreme rain events in Uruguaiana, Brazil. The
graphics are prepared to guide the local administration
to support adaptations, such as the preparation of base-
line contingency plans to deal with the maximum rainfall
based on the current climatology. Studies like this are not
yet available in this municipality. Our results will contribute
to regional planning and may also be useful for ongoing
economic and environmental projects in southern Brazil,
as well as for a better understanding of the Pampa biome.
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