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RESUMO

Os Modelos de Espaco de Estados representam ferramentas versateis e robustas
para a modelagem e andlise de séries temporais. Sua abordagem unificada permite
a aplicagdo em uma ampla gama de modelos, sejam univariados ou multivariados,
conferindo-lhes um papel central em diversas dreas do conhecimento. Uma dessas
areas ¢é a climatologia, onde a andlise de séries temporais meteoroldgicas se torna in-
dispensavel no atual contexto de mudancas climaticas. Compreender o comportamento
de fatores climéticos, como tempestades e trovoadas, € essencial para o estudo das di-
namicas atmosféricas e suas implicacdes. Neste trabalho, analisa-se a série temporal
dos médximos mensais de horas de trovoadas registradas pelas estacdes meteoroldgicas
de superficie localizadas em Ponta Pelada (SBMN) e Eduardo Gomes (SBEQG), situa-
das nas zonas sul e oeste de Manaus, respectivamente, e pertencentes ao Comando da
Aerondutica (COMAER). As séries analisadas compreendem o periodo de janeiro de
1982 a dezembro de 2024. A modelagem, andlise e previsao serdo realizadas utilizando
a metodologia dos Modelos Lineares Dindmicos Generalizados (MLDG), associados a
distribuicdo de Fréchet, a qual pertence a familia exponencial de distribui¢des de obser-
vagoes. O referencial tedrico para esses modelos inclui os trabalhos de Migon (1984),
Migon e Harrison (1985) e West, Harrison e Migon (1985). Para a andlise preditiva,
adota-se a métrica descrita por Petris, Petrone e Campagnoli (2008), especificamente
no capitulo 3 de sua obra.

Palavras-chave: Séries Temporais, Modelos Lineares Dinamicos Generalizados
(MLDG), Modelos de Espaco de Estados (MEE), Distribui¢do de Fréchet.



ABSTRACT

State Space Models are versatile and powerful tools for modeling and analyzing
time series. Their unified approach allows them to address a wide variety of models,
whether univariate or multivariate, granting them a central role in several fields of
knowledge. One such field is climatology, where the analysis of meteorological time
series becomes essential in the current context of climate change. Understanding the
behavior of climatic factors, such as storms and thunderstorms, is crucial for studying
atmospheric dynamics and their implications. In this study, we analyze the time series
of the monthly maximum hours of thunderstorms recorded by surface meteorological
stations located at Ponta Pelada (SBMN) and Eduardo Gomes (SBEGQG), situated in the
southern and western zones of Manaus, respectively, and under the management of the
Brazilian Air Force (COMAER). The analyzed series spans the period from January
1982 to December 2024. The modeling, analysis, and forecasting will be conducted
using the methodology of Generalized Dynamic Linear Models (GDLMs), associated
with the Fréchet distribution, which belongs to the exponential family of observational
distributions. The theoretical framework for these models is based on the works of
Migon (1984), Migon and Harrison (1985), and West, Harrison, and Migon (1985). For
predictive analysis, we adopt the metric described by Petris, Petrone, and Campagnoli
(2008), specifically in Chapter 3 of their book. Finally, comparisons will be made
between simulated values, observed data, and the predictions generated by the GDLM
to assess the efficiency and accuracy of the proposed model. This study highlights
the relevance of State Space Models, particularly in climatology, contributing to the

understanding and forecasting of extreme climatic events in the Amazonian context.

Keywords: Time Series, Generalized Dynamic Linear Models (GDLM), State
Space Models (SSM), Fréchet Distribution.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracoes gerais

Entender padrdes e tendéncias climdticas com base em andlise estatistica de séries
temporais de dados meteoroldgicos € essencial para subsidiar a tomada de decisdes
estratégicas, como agdes de mitigacdo de impactos em situagdes de desastres naturais.
Entre estes fendmenos climdticos bem relevantes estd a ocorréncia e o tempo de dura-
cdo de trovoadas que sdo eventos comuns e podem ocorrer globalmente.Esses eventos
sdo caracterizados por um conjunto de relampagos e trovoes frequentemente causados
pela interacdo entre massas de ar quente e frio, resultando em chuvas intensas e ven-
tos fortes com impacto para navegacdo e no Controle de Trafego Aéreo e ocorrendo
com maior frequéncia nas regioes proximas ao Equador (Felicio, 2005). Na Figura 1,

sdo apresentadas imagens ilustrativas de trovoadas, com relampagos destacados como

caracteristica marcante desses fen0menos.

Figura 1: Imagens de trovoadas. Fonte:http://www.bing.com/2020.

Geralmente, em uma Esta¢do Meteoroldgica de Superficie (EMS), a contagem das
horas de trovoadas € feita principalmente por meio da observacao visual e auditiva por
um observador meteorolégico bem treinado, que é preconizado em publicacdo do Co-
mando da Aerondutica para observadores meteorolégicos (MCA 105-10/2010).Nessas

estacoes nao ha um equipamento especifico que meca a duracdo da trovoada em ho-
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ras, e a detec¢do de baseia na percep¢cao humana. Quando os relampagos se ddo a
mais de 20 ou 30 quilémetros do observador, ja ndo se ouve o trovdao. Contudo, em
algumas situacdes, ainda pode-se ver o clardo dos relampagos. Em uma regido com
multiplos observadores distribuidos dentro de um mesmo raio visual ou audivel, é pos-
sivel termos medi¢cdes do mesmo fendmeno com horas e intensidades diferentes.Na
Figura 2, apresenta-se a localizacao das estacdes meteoroldgicas de superficie e a drea

monitorada pelo radar meteorolégico.

Acroposto b duarde
Gromes (SREGY

Acteponio Poata
Peladst
(SHMNA EstacioPonta Pelada {SBMN)C

Figura 2: (a) Area da regidio monitorada pelo radar meteoroldgico, representado pelo
circulo maior e dreas de observagdes das estacOes, representadas pelos circulos me-
nores e (b) Localizacdo das estacOes meteoroldgicas de superficie de Ponta Pelada
(SBMN) na zona sul e Eduardo Gomes (SBEG) zona oeste de Manaus. Fonte:
(Manaus-Wikipédia, a enciclopédia livre, 2010),adaptadas pelo autor.

Neste caso, € recomenddvel considerar a maior duragdo devido a gravidade e con-
sequéncias de modo que durante um certo periodo de tempo, estes observadores po-
dem gerar copias correlacionadas das horas de trovoadas onde o maximo valor € o
nosso interesse.Assim, modelos max stable como a distribuicdo Fréchet, onde o méa-
ximo da distribui¢do conjunta tem a mesma distribuicao das marginais, sdo Uteis para
a modelagem deste tipo de sistema com multiplos observadores. No mais, é conhe-
cido a nivel mundial que o comportamento destas séries tem se alterado significati-
vamente ao longo dos anos com a intensificacdo dos extremos climaticos de modo
que na andlise detalhada desses fendmenos de trovoadas, deve-se considerar também a
sua dinamica e variabilidade temporal.Nesse contexto, os Modelos Lineares Dinami-
cos Generalizados (MLDG) podem funcionar como ferramentas robustas, permitindo
a decomposicao de séries temporais em componentes como tendéncia, sazonalidade
e efeitos regressivos.Esses modelos oferecem uma estrutura probabilistica evolutiva,

permitindo que os pardmetros variem ao longo do tempo o que garante a flexibilidade
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e ampla aplicabilidade. Os MLDG tém sido amplamente adotados para o tratamento
de séries temporais onde a distribui¢do da série resposta ndo é gaussiana como, por
exemplo, as distribui¢des de Poisson, Binomial, Gama, Normal Inversa, Weibull con-
forme explorado em trabalhos fundamentais como os de West et al.(1985), Gamer-
man e West(1987), Fruhwirth-Schnatter (1994), Lind sey e Lambert(1995), Gamer-
man (1991, 1998), Chiogna e Gaetan (2002), Hemming e Shaw (2002), Godolphin,
GAMERMAN et all., (2017). Uma revisao geral destes modelos foi apresentada em
Triantafyllopoulos (2009) e uma extensdo para o caso multivariado pode ser vista em
TEVFIK e all.,(2020). Neste trabalho, devido as caracteristicas do mecanismo ge-
rador das séries, nés propomos um modelo dindmico Frdchet-gama para modelar a
distribui¢do da maxima duracdo mensal das horas de trovoadas observadas em duas
Estacoes Meteoroldgicas de Superficie(EMS) pertencentes ao Comando da Aerondu-
tica (COMAER) na cidade de Manaus (Amazonas-Brasil).Utilizamos o modelo Fré-
chet multivariado reparametrizado para representar a distribuicdo conjunta das séries
dos muiltiplos observadores e tomamos o Méaximo desta distribuicdo que é Fréchet.
A vantagem desta abordagem € que a distribui¢ao obtida para o Méximo conjunta a
distribui¢do a priori Gama de modo que o algoritmo de atualizagdo e evolucdo dos
parametros descritos em West et al (1985) € facilmente implementado para ajuste e

previsao no modelo.
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1.2 Justificativa e importancia do trabalho

A auséncia de estudos recentes que investiguem o comportamento de tempesta-
des e trovoadas na cidade de Manaus e nos municipios vizinhos, bem como a andlise
das variabilidades mensais desses fendmenos, evidencia a necessidade do desenvol-
vimento de pesquisas voltadas para essa regido. Além disso, compreender a relagdo
entre esses fendmenos meteoroldgicos e os sistemas de mesoescala, escala sindptica e
sistemas transientes € crucial para a climatologia regional, especialmente no contexto
de mudancas climaticas e aumento da frequéncia de eventos extremos. O impacto das
tempestades sobre a Regido Metropolitana de Manaus (RMMN) € evidente em epi-
sodios adversos, como os registrados em marco de 2019. As Figuras 3 e 4 ilustram
as consequéncias negativas de tempestades de verdo em Manaus e no municipio vizi-
nho de Manacapuru, respectivamente. Em Manaus, tempestades causaram transtornos
significativos, enquanto em Manacapuru, localizado a aproximadamente 100 km da
capital, fortes tempestades resultaram no afundamento de embarcagdes, destacando a

vulnerabilidade das comunidades ribeirinhas a esses eventos extremos.

L 1 hagay

s g b w8 LA e b |

Figura 3: Regido da cidade de Manaus. Fonte: Jornal em tempo, 2019.

A andlise detalhada desses fendmenos, considerando sua variabilidade temporal e
espacial, € de fundamental importancia para o planejamento urbano, seguranca da po-
pulagdo e preservacgdo das atividades econdmicas da regido. Ao propor a modelagem
de tempestades e trovoadas utilizando modelos estatisticos avangados, este trabalho
busca preencher lacunas existentes no conhecimento sobre a climatologia regional e
oferecer subsidios para politicas publicas e estratégias de mitigacao de riscos associa-

dos a fendmenos meteoroldgicos extremos.
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Embarcacoes e flutuantes afundam durante
tempestade em Manacapuru

FAMORTON0 1D ¢ Por Measyes Seixns -« Forte Em Tempo @ 78

. T —

Uim forte ternporal causou prejuizes no
unicipio de Manac i (distante
7066 km de Manau

atingis

Moradores revelam os estragos

deixados peln tempestade, Um deles,

Jozimar, teve seu flutuante arruinada

pite anoa no porte, ele sfirma auncas

Figura 4: Cidade de Manacapuru, municipio que faz parte da regido metropolitana de
Manaus. Fonte: Jornal em tempo, 2019.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo dindmico capaz de modelar a série temporal dos totais
mensais de horas de um fendmeno meteorolégico, utilizando duas fontes de observagao

que operam continuamente em uma regido monitorada e controlada.

1.3.2 Objetivos especificos
Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

1. Apresentar os fundamentos tedricos e conceituais dos modelos dindmicos: Rea-
lizar uma revisao bibliografica abrangente sobre a defini¢do e estrutura dos Mo-
delos Lineares Dinamicos Generalizados (MLDG), bem como suas aplica¢des

em séries temporais e as superposi¢cdes de componentes desses modelos.

2. Avaliar o desempenho do modelo por meio de dados simulados: Realizar estudos
utilizando dados simulados, com o objetivo de verificar a capacidade do modelo

proposto de ajustar-se as séries temporais e validar sua robustez e precisao.

3. Construir um modelo dindmico para a série temporal de totais mensais de horas
de trovoadas na Regidao Metropolitana de Manaus: Utilizar os dados das esta-

coes meteoroldgicas de superficie de Ponta Pelada (SBMN) e Eduardo Gomes
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(SBEG) para modelar o comportamento do fendmeno, considerando a interacao

entre as observagdes provenientes dessas duas fontes.

. Realizar inferéncias meteoroldgicas e climdticas com base nas predi¢des do mo-
delo: Explorar as predi¢des geradas pelo modelo, identificando tendéncias e pa-
drdes relevantes, como a projecdo da ocorréncia de trovoadas para os proximos
5 anos (Jan/2025 a dez/2029), e analisar possiveis implicagdes meteoroldgicas e

climdticas para a regido estudada.
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1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estd estruturada em cinco capitulos principais, conforme descrito

a seguir:

e Capitulo 1 — Introducdo: Apresenta a contextualizacdo do problema, a re-
levancia cientifica e climatolégica do estudo, bem como os objetivos gerais e
especificos. Também sao descritos o escopo da pesquisa e a organizagdo geral
do trabalho.

e Capitulo 2 — Fundamentacao Teodrica: Revisa os principais conceitos relaci-
onados aos Modelos Lineares Dindmicos Generalizados (MLDG), a inferéncia
bayesiana sequencial e as distribuicdes da familia exponencial, com énfase na

distribui¢do de Fréchet.

e Capitulo 3 — Formulacao do Modelo Fréchet-Gama Dinamico: Apresenta
a modelagem proposta, descrevendo a dedugdo tedrica, a determina¢do dos mo-
mentos a priori € a posteriori, a escolha do fator de desconto e o processo de
estimacdo dos parametros de forma e escala. Inclui ainda a aplicacdo a dados

simulados para validacdo do método.

o Capitulo 4 — Aplicacoes e Resultados: Descreve a aplicagdo do modelo Fré-
chet—Gama aos dados reais de maximos mensais de horas de trovoadas observa-
dos em Manaus, entre 1982 e 2024. Sao apresentados os resultados preditivos, a

compara¢do com o modelo SARIMA e a analise climatoldgica das previsoes.

e Capitulo 5 — Conclusoes e Trabalhos Futuros: Sintetiza os principais acha-
dos, destaca as contribuicdes metodoldgicas e aplicadas do estudo e propde dire-

coOes para pesquisas futuras, com base nas limitagdes e perspectivas identificadas.
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2  REVISAO DA LITERATURA

2.1 Modelos Dinamicos

Os modelos dinamicos, também conhecidos como modelos de espaco de esta-
dos, sdo formulados para permitir alteragdes nos valores dos parametros com o passar
do tempo.Tal caracteristica torna esta classe de modelos uma classe de grande versa-
tilidade e utilizagdo. Os modelos dindmicos sdo constituidos por dois processos: o
processo dos estados ndo observaveis ,6, , e o processo observacional, Y, ,em que t é
um indice que indica tempo. Com a evolu¢do do tempo, toda a informagdo relevante
para prever o futuro € recebida e pode ser usada na revisdo do modelo. Suponha que o
tempo inicial seja ¢ = 0 e que, Dy ,represente a informacao relevante e disponivel sobre
o modelo até o tempo ¢ = 0. Esta informacgao serd usada pelo modelador para fazer
as previsoes iniciais do futuro. De forma similar, suponha que para qualquer tempo
t > 0, a informagdo disponivel e relevante seja denotada por, D,. Qualquer afirmacao
sobre o futuro serd condicionada nesta informa¢dao. Uma vez que, Y, ,foi observado
no tempo t, define-se, D, = [Y,;,D,_;]. Cabe aqui salientar que a notacdo, D, repre-
senta toda a informacao disponivel no tempo, . Em sistemas fechados , ou seja, a cada
tempo, ¢, a Unica informacdo nova que "entra"no sistema € a observacdo Y,. Observa-
se também que hd uma evolu¢do da informag¢ao, uma vez que conhecendo, D, D,_; ,é

desnecessario, haja vista que essa quantidade ja estd presente em, D,.

2.1.1 Modelos de Espaco de Estado

Uma classe bastante geral de modelos, denominados modelos de espago de es-
tado (MEE), foi introduzido por Kalman (1960) e Kalman e Bucy (1961). Ele con-

siste de uma série temporal p-dimensional (6,,t = 0, 1,2, ...,),0u seja, 6y, = (6, ..., 6,)
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e uma série temporal Y,, cuja observacdo € denotada por y,, para t = 1,2,3,...,,0u
melhor,Yo., = (Yo, ..., ¥;).Em geral, esse modelo € caracterizado por dois principos. O
primeiro, hd um processo oculto ou latente 6,, chamado processo de estado € assumido
como sendo um processo de Markov, significa que os futuros efeitos 6, : s > t e os
efeitos passados 6, : s < f sdo condicionalmente independentes no presente,f;. A se-
gunda condic¢do é que as observagdes Y; sejam independentes, dados os estados 6;, isso
significa que a dependéncia entre as observagdes € gerada pelos estados. Os principios

sao exibidos na Figura 5. Essas condi¢des sdo satisfeitas:

D @,t=0,1,2,...) ¢ um processo de Markov, de modo que para qualquer ¢ > 1,

f(91|90:t—1) = f(9t|91—1)

Isto significa que a informagdo sobre 6, vinda de (6, ...,0,-1) = 6y, € exata-
mente a mesma informacao vinda apenas de 6,_;. Assim, a lei de probabilidade
do processo (6,,t = 0, 1,2, ...) é especificada atribuindo a densidade inicial de 6,

f(6), e as densidades de transicao de 6, condicionado a 6,_,f(6;|6,_1).

(II) Condicional a 6;, os Y;s sdo independentes entre si € Y, depende apenas de
;. Portanto, segue que para qualquer n > 1, (Y14, ..., Yu)|(O1 45 ... Ony) pPOSSUL

densidade condicional conjunta [ ]/, (y,l6,).

Como consequéncia das condi¢des listadas acima, o MEE é completamente especifi-
cada pela:

(1) distribuicao inicial a priori dos estados f(6);

(2) densidade condicional da evolucdo dos estados f(6,6,-1);

(3) densidade condicional f(y,|f), de forma que a distribuicao conjunta das observa-

coes e dos estados, para qualquer ¢ >4, seja dada por,

J B0, ¥1:0) = f(6o) nf(9j|9j-1)f(yj|9j) 2.1
j=1

Em geral, assume-se que 6 especifica completamente y; fazendo com que y; e y;
sejam independentes para i # j quando condicionados ao vetor . A vantagem dos

MEE’s € que qualquer modelo linear de séries temporais pode ser expresso na forma
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de estados, relacionando as observagdes Y, a erros v, através do processo de Markov
0, denominado vetor de estados latentes do sistema. Assim, a estimagdo e predicdo
dos estados latentes no tempo ¢ podem ser feitas recursivamente, baseado no conjunto
de informacdes disponiveis no instante . Em geral, quando trabalhamos com séries

temporais (Y., = 1,2, ...), o MEE pode ser escrito da seguinte forma:

Y = h(6;,v) (2.2)

0; = 8/(6,—1,wy) (2.3)

onde /, e g, sdo fungdes reais, v, € w, sdo erros dos processos que assumimos indepen-

dentes entre e dentre si.

=
E<
=

Figura 5: Diagrama de um modelo de espago de estado.

2.1.2 Modelos Lineares Dinamicos Generalizado (MLDG)

Esse tipo de modelagem preserva as mesmas carcteracteristicas dos Modelos Li-
neares Dinamicos(MLD). Entretanto, os dados sdo supostamente provenientes de uma
distribui¢cdo pertencente a familia exponencial. Portanto, pode-se afirmar que os MLD
formam um caso particular dos MLDG, tendo em vista que a normal também faz parte
da familia exponencial.Ainda que a distribui¢cao dos dados nao siga o modelo normal,
em alguns casos faz-se a opc¢ao pela transformagdo dos dados para chegar a essa con-

dicdo. Um exemplo para esse caso seria 0 modelo Gama, no qual a transformacao para
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a normal pode ser bem util, observando os ajustes necessarios para a interpretacao dos
parametros fora de sua escala original.Optando-se pela transformac¢do dos dados para a
distribui¢do normal. Deve-se ter o cuidado ao trabalhar com transformagdes, pois nem
sempre encontramos valores consistentes quando os parametros retornam as suas es-
calas originais.Quando se dispde de observagdes discretas, transformacdes geralmente
ndo sdo apropriadas e também nesses casos a teoria dos MLDG é bem-vinda. Vale
ressaltar que é sempre recomendével trabalhar com a escala original dos dados, pois
torna a apresentacdo do modelo mais clara e a interpretacdo dos resultados fica facili-
tada. A grande maioria das distribui¢des conhecidas, tanto discretas quanto continuas,
atendem a uma série de propriedades que as tornam membros de uma grande familia
de distribui¢des, conhecida como familia exponencial. Essa caracteristica faz com que

o uso dessas distribuicdes seja permitido no conceito de Modelos Dinamicos.

2.2 Modelo e Definicoes

Suponha que a série temporal Y, seja gerada a partir de uma distribuicao de proba-

bilidade que pertence a familia exponencial de distribuicdo, ou seja:

1
pPily) = exp {@[Z(yt)yt - b()’z)]} c(y, ¢1) 2.4)

onde 7y, conhecido como pardmetro natural, € o parametro de interesse. Outros pa-
rametros relacionados a ¢;, a(.), b(.) e c(.,.) sdo geralmente chamados de pardmetros
de distdrbios ou hiperpardmetros. As fungdes a(.), b(.) e c(.,.) s@o assumidas como
conhecidas com a¢, > 0, c(y,, ¢,) > 0. Além disso, b(y,) é duas vezes diferencidvel.
Segundo Dobson (2002).

db(vy;
Elz(ly)] = d(” 25)
Vi
d*b .
Varlzyly)] = a(y). =207 2.6)

dy?

A funcido z(.) geralmente é uma funcdo simples de y,, sendo frequentemente a
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func¢do identidade.Uma excecdo € a distribui¢do binomial.Se z(y;) = y;, a distribui¢do
(2.4) estd na forma candnica ou padrdao. Dobson (2002) fornece expressdes para as
estatisticas de escore e a matriz de informac¢do, embora isso ndo seja essencial para a
inferéncia Bayesiana. A ideia dos modelos lineares generalizados (DGLM’s) € usar
uma fun¢do niao linear g(.) para mapear u, = E(y;|y;) no preditor linear 7,, essa fungcdo
¢ conhecida de fun¢do de ligacdo. Se g(u;) = v,, isso é denominado liga¢do candnica,
mas outras funcdes de ligacdo podem ser uteis em aplicacdes. Na teoria de GLM’s, n,
¢ modelado como um modelo linear, enquanto na teoria dos DGLM’s, o preditor linear

€ substituido por um modelo de espago de estados, ou seja:

() equacao de observagao

g(u,) = n, = F0; (2.7)

(I) Equacdo de estado
0, =Gl +w,.. w, - (0,W) (2.8)

(IIT) Informacdo inicial
6ol Do — (my, Co) (2.9)

onde,

e F, é um vetor de regressao (d X 1);

G, é uma matriz de evolugao (d X d);

6, € um vetor aleatorio de estado (d X 1);

w; € um vetor n — dimensional de erros de evolucdo, onde w, —~ (0, W,) e

n, = F;6, ¢ uma funcio linear dos parametros.

Assume-se que W, € ndo correlacionado com W para t # s e com 6y, para todo 7. Se
definirmos G, = I; a matriz identidade (dXd) e w, = 0 (ou seja, a matriz de covariancia

de w, € a matriz nula, entdo o modelo descrito acima é reduzido a um GLM usual.
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2.2.1 Inferéncia Bayesiana

Suponha que temos os dados yy, ..., yr € formamos o conjunto de informagdes y,

Vi, Y7, parat = 1,...,T. No tempo 7—1, assumimos que o vetor de médias a posteriori

e a matriz de covariancia de 6,_; sdo m,_; e P,_;, respectivamente, € escrevemos:

Or-1lyi—1 ~ (me_y, Proy) (2.10)

Entdo, a partir de 6, = G,6,_; + w,, segue que:

Olyi-1 ~ (hy, R;) (2.11)

OIldeZ hl = G,m,_l € Rl = Gl‘Pl—lG; + W[.

O préximo passo € formar a média e a variancia a priori de 7, e 6,, ou seja.
n: y i
-1 >
o) [ n

onde f, = Fih, e g, = F/R,F,
As quantidades f; e g; sdo a média e a variancia de previsao de 7,.

q: FiR,
R.F, R,

b

(@=1]Ye1) evolugio (&|Yr1) (&)
{my1;pra) ht; Re) Llll“t\J: pt)
previsdo \

(A|Yer) atualizacio (LAYt

4, |

Figura 6: Andlise sequencial do processo de estimagdo do modelo dindmico linear
generalizado.

Para proceder com a inferéncia bayesiana (Figura 6), assumimos a priori conju-
gado de y;, de forma que:
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pilyi-1) = k(ri, s)exp(riy; = s:.b(yr) (2.12)

para alguns r, e s, conhecidos. Esses parametros podem ser encontrados a partir

de :

g(u) =y,

Ji = E(qlyi-1)

q: = Var(mly-1)

que j sdo conhecidos. A constante (., .) pode ser obtido por :

-1
k(r, s;) = {f expk(r.y, — St'b(%))d%} (2.13)

onde a integral é uma integral de Lesbesgue, que inclui a soma/integracdo de vari-
aveis discretas/continuas. Observamos que, na maioria dos casos, a distribuicdo acima
serd reconhecivel (por exemplo, gama, beta,normal), de modo que hé necessidade de
avaliar explicitamente a integral. Um exemplo onde isso ndo ocorre é a distribuicao

inversa gaussiana. ApOs observar y;, a distribui¢do a posteriori de vy, €é:

POAYIPilyi-1)

Yily)) = (2.14)
P T bbyp vy,
entao,
O o\ (.1
pyilys) = k|ri + ad)’ Sy + a(¢,)ex‘p (’”z + a((ﬁz)% (Sz + Cl((ﬁ;))b(%)] (2.15)

Em muitas situacdes, estamos interessados em parametros que sao funcdes de ;.

Nesses casos, derivamos as distribuicdes a priori e a posteriori de y; como acima e, em
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seguida, aplicamos uma transformacao para obter a distribui¢do a priori/posteriori do
parametro de interesse. Por fim, o vetor de médias e a matriz de covariancia a posteriori

de 6, sdo aproximadamente dados por:

Oly: ~ (my, Py) (2.16)

com,

m; = h + RF(ff — f)/q:

(1 -q;/q:)
q:

P[ :R[_R[F[F;Rt

onde: f = E(nly,) e g = Var(n,|y,) podem ser encontrados a partir de g(u,) =1, e
da posteriori (2.16). Entdo as prioris respectivas fornecem um algoritmo de estimagao

para qualquer ¢ = 1, ..., 7. Para uma demostracio deste algoritmo, consulte West e al
(1985).

2.2.2 Previsao Bayesiana e avaliacao de Modelo

Suponha que a série temporal y, seja gerada pela densidade (2.4) e que y, seja o
conjunto de informacdes até o tempo ¢. Entdo, a distribui¢do de previsdo l-pasos a

frente de y,,; € dada por:

POealye) = f POl ) PYestly)dy e

onde,

r(D), s:(D)C(Yrs1 Prri)
k{(r,(l) + 2(YVi+1) 1 }

POalys) = (2.17)

—, 5D+ ——
a(Pir1 ' a(Gi1)

onde r,(l) e s,(l) sdo avaliados a partir de f;(l) e g,(/), que representam a média
e a variancia de 7,[y; e a distribuicao de y,|y;, que tem uma forma semelhante a

distribuicdo de y,|y,—;. A avaliagdo de modelo pode ser feita via a funcio de verossimi-
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lhanca, anélise de residuos e comparagdo Bayesiana de modelos, como, por exemplo,
com base em fatores de Bayes.A fun¢do de verossimilhanca de vy, ..., yr, baseada nas

informacdes yr é:

T
Ly, - yrsyn) = | | poyopGityi) (2.18)

t=1

onde a primeira probabilidade no produto € a densidade (2.1) e a segunda indica a

evolugdo de vy, dado y,_;. A funcdo log-verossimilhanca é entdo:

T

1 T
1 o Yr3yr) = ) {E[zmm — blyp)] + loge(y, ¢t} + > loge(ylyi) (2.19)
! =1

A funcdo de verossimilhang¢a pode ser usada como critério de comparagdo de mo-
delos (por exemplo, ao comparar duas especificacdes de modelos que diferem em
alguns aspectos quantitativos, escolhe-se o modelo que apresenta maior verossimi-
lhanga). Para a avaliagdo de modelo, a fun¢do de verossimilhanca pode ser usada
para escolher alguns hiper-parametros (fatores de desconto ou parametros de ruidos),
de modo que a fun¢do de verossimilhanca seja maximizado em relacdo a esses hiper-
parametros. A avaliacdo de (2.17) exige a distribui¢do p(y,|y;-1), que depende do mo-
delo de espaco de estados usado para 77,. Observe que considerar W, como uma varidvel
com distribuicdo Gaussiana ndo implica que 6|y, siga uma distribui¢do Gaussiana, ja
que a distribui¢do de 6, pode nao ser Gaussiana. Para o cdlculo sequencial dos fatores
de Bayes (discutidos para respostas Gaussianas em Salvador e Gargallo , 2005), uma
configuracdo tipica sugere a formacao de dois modelos M1 e M2, que diferem em al-
guns aspectos quantitativos, como hiperparametros. O fator de Bayes acumulado de

M1 contra M2 ¢é definido por:

t

= Ho(k)H() = [ | Hi(D) (2.20)

i=t—k+1

P()’t, ceey yt—k+l|yt—k’ Ml)

H(k) =
' p(yt"“ayt—k+1|yt—k7 M2)

onde H;(1) = H,(0) = 1, paratodo t, € p(y, ..., Yi—x+1[yi-x, M ;) denota a distribuigdo
conjunta de y;, ..., V;_x+1, dado y, ;, para algum inteiro 0 < k < te j = 1,2. A prefe-

réncia pelo modelo M1 implica uma maior distribui¢do de previsao deste modelo(ou
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H,(k) > 1); da mesma forma, a preferéncia pelo modelo M2 implica H,(k) < 1; e
H,(k) = 1. Indica que os dois modelos sdo probabilisticamente equivalentes, no sen-

tido de fornecerem as mesmas distribui¢des de previsao.

2.2.3 A distribuicao Fréchet

Dizemos que uma variavel Y tem distribui¢do Fréchet se sua fun¢do de distribui¢ao
¢ dada:

FOy,a, ) = exp[—(%) ], y >0,

e denotamos por ¥ «~ F.(a,4) comy > 0 em que @ e 4 > 0 sdo, respectiva-
mente, parametros de forma e escala. A partir da expressdo acima, obtém-se a fungcao

densidade de probabilidade da distribuicao Fréchet dada por:

/1 (04
fOia, ) = al%y @b exp[— (—) ], y>0.
y

Essa distribuicdo tem sido utilizada com grande frequéncia em estudos de fend-
menos ambientais principalmente para modelagem de maximos de um conjunto de
varidveis (mdxima precipitacdo, méxima temperatura, etc...).Kotz e Nadarajah(2000)
demostram, a aplicabilidade da distribui¢do Fréchet em varias areas.O valor esperado
E(Y) e avariancia Var(Y) e outros valores descritivos da distribuic@o estao descritos na
Tabela 1.Uma propriedade muito util da distribuicdo Fréchet que serd explorada nesse
trabalho € a seguinte: suponha que X, X, ..., X,, sdo varidveis aleatdrias independentes
distribuidas F(a, 1). Entdo, Y = max(X,,Xs, ..., X,) —~ F.(a, 1%). Isto é, o maximo
pertence a mesma classe das distribuicdes individuais mudando apenas a escala do

parametro.

A Figura 7, ilustra o comportamento da densidade de probabilidade da distribui¢ao
Fréchet para diferentes valores de forma («) e escala (1), com parametro de localiza¢ao

igual a zero.E a Tabela 1 descreve as principais medidas descritivas da distribui¢do.
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Fungdo de Distribuigio Fréchet Fungdo Densidade Fréchet

1.0
1.0

0.8
0.8

Fy)
0.6

)
0.6

0.4
1
0.4
1

0.2
0.2

0.0
0.0

Figura 7: (a esquerda) Funcdo de Distribuicdo e (a direita) Funcdo Densidade: para
densidade Fréchet para valores distintos de forma (a) e escala (1), com localizacdo
igual a zero.

Tabela 1: Medidas da distribui¢do Fréchet (@, A1), com @ = forma e A = escala.

Medida \ Expressao
Média (1) p=ar(1-1), a>1
Mediana (Med) Med = W
Varidncia (Var) Var(X) = 2[(1-2)-1(1-1)], a>2
Desvio padrio (o) ox = VVar(X)
3 1
Assimetria (y) Y = ( ) ( ) ( )+3/22F (1 ”), a>3
{1 -2)-r( -]
_4)\_ -3 1 2\ (1 = Y=_31%(1 -1
Cartose () . r(1-2)-4r(1-3)r(1-1)+er(1 0)1; (1-1)-3r1 Q)’ e
r(i-2)-ri-3)|
Moda Mo = A Ta
(s
Observacoes:
e ['(-) é a funcdo gama.

e Se a <1, amédia é infinita; se @ < 2, a variancia € infinita.

A assimetria requer @ > 3 e a curtose requer « > 4.

A funcdo gama pode ser escrita explicitamente como:

F(l —i):f e dt
a 0
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3 MODELO DINAMICO FRECHET-TPARA
MULTIPLOS OBSERVADORES
CORRELACIONADOS

Esta secdo tem como objetivo desenvolver um modelo dindmico para valores di-
namicos para valores extremos capaz de representar os fendmenos simultaneos regis-
trados por duas ou mais fontes que registram dados meteoroldgicos de superficies em
uma mesma regido. Primeiramente, nds apresentamos o desenvolvimento conceitual
do modelo e depois aplicamos sobre ele a estrutura dindmica descrita em West et al
(1985). Também consideramos que a qualquer tempo ¢ > 0, a informagado disponivel é

D, = [Y,,D;_1] com informacao inicial Dy .

3.1 Construcao do Modelo

Definicao 1. Suponha que Oy, O, ..., O; sejam J observadores de um mesmo processo

produzindo, para t > 1, as séries temporais:

{(011,001,...,041), .. ..(01, 02, O P}

Considere que os observadores sdo bem treinados e,por isso, fornecam ob-
servagcoes suavemente homogéneas tais que a distribuicdo conjunta de O, =

(Ol,l ’ 01,27 ceey Oz,j) é dada por:

J 02
P(Ot S 0[ | /1[, af) = exp[_ Z /ltl/(lot_’jl] ) Ol,j > 0.
j=1

representado uma distribuicdo Fréchet multivariada de modo que cada distribui-

cdo marginal é :
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O, ~ Fréchet(a, /ltl/").

com funcdo de distribuicdo condicional:

Fo, (01 Ana) = PO <o)

= exp(—/l, 0;7) , o0:; > 0.
onde:

o a > 0: parametro de forma e assumido ser conhecido no tempo t; e

o A, > 0: é o parametro de escala.

Especificamente, em nosso trabalho, 0 processo em  observa-
cdo sdo trovoadas que ocorrem mensalmente na cidade de Manaus
(Amazonas/Brasil),0, ;, j = 1,2,...,J,t > 1 representam a duracdo em horas des-

tas trovoadas no més ¢ anotadas pelo j-ésimo Observador.

Considere que o interesse ¢ modelar estatisticamente o valor maximo da série con-
junta no més . Entdo, Y, = Max;0,;,j=1,2,...,J com a conhecido, possui fungdo

de distribui¢ao acumulada:

Fiyny = exp[=Jo4,y;] = e/ 0",

com densidade:

PO A) = J¥ady ODe

= J%y, "V exp{-J?2,y7" + log A}

1
exp{a—@[Z(yz)ﬂz - b(ﬂt)]} c(ye: ). (3.1

que pertence a familia exponencial com os seguintes parametros (resumidos na
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Tabela 2):

Tabela 2: Parametros da distribui¢do Fréchet-I'na familia exponencial.

n’ Pardmetro ‘ Quantifica¢do
1 Forma a>0

2 Escala >0

3 Localizacio m=0

4 b I

5 a(¢r) 1

6 (¥ —A

7 b(9) log(—1)

8 c(vi, 1) J“ayt_(“])

9 | ur = E[z(y)lA] /1;_1

10 | Var[z(y)|A;, @] A,

11| Elydd] Y

2] Gl | -
13 Vi I'ad-k/a)

Observe que também, pode-se verificar que das expressoes 11, 12 e 13 que
ElyilA] = J4 "y

com coeficiente de variacdo que depende apenas de « dado por

Colylal = \J(2 =¥D/y:

ye = T(1 - k/)

, onde

ondek=1,2,....t — 1.

De modo que o Modelo Dinamico Fréchet-I" para o valor maximo mensal Y, das

horas de trovoadas O, € definida pelos seguintes componentes:

e C1: Equagdo do maximo das observacgoes: p(y,|1;) com

n, = —log(u,) = log(4,) = F;Qt
onde F, é um vetor dx1 de regressores e ¢, € um vetor aleatério dx1.

e (C2: Equagdo de evolugdo:
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Hl‘ = G[Ht_l + wy

em que G, ¢ uma matriz de evolucdo dxd, e w, vetor de erros de evolucdo com

média zero e matriz de covariincia conhecida €,.

e (3: Distribuicdo condicional especificada para 6, através dos seus momentos no
tempo t—1¢€ (6,_1|D,—1) -~ [m,_1, P,—1].Assim, teremos a distribuicdo conjunta de

(nt’ 9[)

g FR
R, F, R,

’

] (3.2)

onde,

1. E6D-1) = h; = Gym,_,
2. Val”(@tlDt_l) = Rl‘
3. Rl = GIPI‘—IG;‘ + Ql

4. E@D) = fi = F.h

9

. Var(ndDi-y = q, = F;RIFI

A Figura 8 ilustra as fontes de observagdes meteoroldgicas de superficie indepen-

dentes em uma drea sob vigilancia de radar meteorolégico, operando continuamente.
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! It

! It

Figura 8: Fontes de observa¢do meteorologica (Oi, O, Os, ..., 0;), localizadas em
diferentes pontos de uma regido sob vigilancia continua de radar, registram o mesmo
processo estocdstico {Y;}r > 1.

3.1.1 Inferéncia Bayesiana Conjugada no Modelo

Considerando o esquema de andlise conjugada e o método linear Bayes (Trian-
tafyllopoulos, 2009). Pela expressao (3.1), a distribuicao a priori conjugada de A;|D,_;

é Gama(s;, r;), isto €,

St

r St—1 ,—rid;
p(4D,y) = r(ts )a; e >0, 5, > 0. (3.3)
t

e combinando com a expressao (3.1), apds observar y,, obtemos que a posteri-
ori de A/|D; é Gama(s, + 1,r, + J*y;¢).0Observe que 1, = log(4,).Entdo, n|D,_; -
Log—Gama(s,, r;). Assim, seja (1) =~ logu a fun¢do digama aproximada e ¢ (u) = u™!
a funcdo trigama aproximadamente, teremos em funcdo do par (s;, ;) que a esperanca
de distribuic@o a priori para 0D,y € f; = EmD;—1) = Y(s;) — logr, = logls,/r].
Concluimos entdo que podemos escrever, s, = 1/q, e r, = e~/'/q,.Por analogia, te-
mos que 7;|D, - Log — Gama(s;,r}) onde 57 = s, + 1 e rl = r, + JYy;%, de modo
que a esperanca e variancia da distribuicdo a posteriori de 7, sd@o respectivamente,
17 = EmD,) = y(s7) — log(ry) e g = Var(nlD,) = ¢1(s7).Com estes valores para
(ry, s)) e (f]", q;), a distribui¢do conjunta da priori no tempo (¢ — 1) em (3.2) € atualizada
e, usando o método linear Bayes, teremos no tempo ¢ a distribui¢do a posteriori aproxi-
madade 6,|D, -~ (m,, P,) onde m, = h,+R,F,(f/—f1)/q. e P, = R,—R,FtF;R,(l—q;"/q,)/q,.

Esta distribuicdo a posteriori aproximada atinge a otimalidade linear de Bayes (Golds-
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tein and Wooff, 2007) no sentido que P; € o risco minimo a posteriori sobre todos os es-
timadores E(6;|D,) que funcdes lineares em y,, com média posterior 6tima sendo igual
a m,. Observando que as distribuicdes A,|D,_; e 4,|D, tem a mesma forma funcional
que conjuga com equagao observacional do maximo em (3.1) temos que a distribui¢dao

de previsao um passo a frente é,

as;

Jayt—a 7 St
D, )= A A | Do) dA, = — . (34
PO: | Di-1) fp(Yt| D) P4 | Dioy) dA, " (I’,+J"yt_‘l)(l’,+.]ayt_a) (3.4)

De modo que (Y;|D,-; ~ Dagum(a, Jr;”", s;) veja (Kleiber, 2008), Seja D, = D,(0)
e para um valor / inteiro ndo negativo, defina D,(l) = {D;, Y141, Y142, ---» Vr+1}. Entdo, a

distribui¢do da previsdo l-passos a frente é:

P(Ye1 | Dy) = fP(J’m | A1, @) @)p(Aisy | Dy) d Ay

ou seja,

(1
PO | D) = a5l (
Y+l

(o )W) s

r(D) + J0y ) \rn(D) + IOy,

Que possui distribuicdo Dagum(e, Jr,(1)~"/?, s,(1)) onde r,(I) e s,(I) sdo obtidos a
partir de f;(]) e ¢,(I), que representam a média e a variancia de 7,,|D, e a distribui¢do de
Ai41|D;, que tem uma forma semelhante a distribuicdo de 4,|D,_; (veja West et al, 1985).
Assim, para @ > 2, o valor esperado e variancia da previsao podem ser especificados

diretamente através da distribui¢do de y,,,|D; dada em (3.5), onde pode-se mostrar que:

[ (D] T(si(D) + 1/a)
Ely,(D] = 3.6
(D] = Iy TGsi(D) (3.6)

(3.7)

P2 Vzr(sz(l)+2/a/)_(711"(st(l)+1/a)2
Varly(D] = J°[r(D)] {( .0 D
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As distribui¢cdes a priori nas expressoes (3.2) e (3.3) e as posteriori (6;|D;) e (4,|D;)
juntamente com (3.5), fornecem um algoritmo de estimacao e previsao no modelo pro-
posto para qualquer tempo ¢t = 1,2, ..., T dado as condi¢des iniciais p(4;|Dy), (my, Py),a
e Q,.

3.1.2 Resumindo o processo de Estimacao, selecio de modelos e
Previsao Modelo Fréchet-T'

Para fins de melhor entendimento da estimacdo, selecdo de modelos e previsao
no Fréchet-T', o inicio do sistema completo de funcionamento do modelo proposto €

resumido nos seguintes passos:

1. Observe o processo O, = O, ;: j=1,2,...,Jet = 1,2,...,T, especifique o valor

de a e determine o modelo observacional p(y,|1,) como descrito em C1.
2. Em C2, com ¢ = 1, especifique a matriz de covariincia da evolucao ;.

3. Em C3 determine a distribuicdo inicial (6y|Dy) através de (my, Py), atualize a
distribui¢do conjunta na equacao (3.2) e no tempo ¢ = 1, compute f; = F ;Glmo
€q = F;RlFI onde R, = GIPOGll + Ql'

4. Compute r; = g;'e™/1 e 51 = g;' e com estes valores obtenha a distribui¢do de

(41|D;-1) na expressao (3.3).

5. Com o modelo observacional em C1 e a distribuicdo (4;|Dy) compute a distri-
bui¢do da previsao ou (predicdo em D,) na expressdo (3.4) e apds observar y;
compare com a previsao y;, = ylfO) = E(y;(0)) dada em (3.6) e obtenha o erro de

previsdo e; = (y; — ¥1).

6. Apos os passos de 1-5, atualizamos as distribui¢des a posteriori da seguinte
forma:(m;|Dy) -~ (f],q}), onde f|" = Y(sy + 1) — log(r)) e g] = ¥(s; + 1).Em
seguida, (61|D1) - (my,P1) onde my = Gimg + RiFi(ff — f)/q1 € P =
R, —R1F1F,1R1(1 - C]T/Ql)/‘]l-

7. Agora, usamos a distribuic@o de (6;|D;) como priori inicial para o tempo ¢t = 2
e repetimos os passos de 1-6. Esses processo € repetido novamente para todo

t =2,3,..,T e o ajuste do modelo € avaliado através da raiz quadrada do Erro
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Quadratico Médio(Root Mean Square Error)RMSE,do Desvio Absoluto Mé-
dio(Mean Absolute Deviation)MAD e Erro Percentual Médio(Mean Absolute
Percentage Error)MAPE.

3.1.3 Especificando os Valores Iniciais

No modelo proposto, usando o esquema de distribui¢do a priori conjugada, pre-
cisamos inicializar o processo com a distribuicdo de (4;|Dy) através da especificacdo
para (ry, s1) que pode ser obtida através dos valores para mg e Py, veja passos 3 € 4 na
subsec¢do (3.1.2).

Em muitas situacdes, teremos informagdes prévias expressas como crengas ou co-
nhecimentos prévios de um "especialista"em termos de média, variancias ou probabi-
lidades.Mas, pode ser dificil obter toda a distribuicdo a priori a partir do conhecimento
prévio acumulado, principalmente no caso multivariado. Desta forma, parece natural
iniciarmos o processo com uma distribui¢c@o a priori ndo informativa.Desta forma, pa-
rece natural iniciarmos o processo com uma distribui¢io a priori ndo informativa. Por
exemplo, se definirmos r; = s; = 0.Isto implica que g; — oo para f; < oco. Na pra-
tica, podemos adotar um valor muito grande para q; e f; = 0 que pode ser obtido com
mgy = (0,0, ...,0);, e Py = 10°I,, onde d = dim(6,) e I é matriz identidade.N6s usamos
estes valores iniciais para a distribui¢do de (6y|Dy). Para justificar esta escolha, supo-
nha que a distribuicao p(4,|/Dy) seja especificado de acordo com a distribui¢do a priori
ndo informativa de Jeffreys. Entdo, p(A,|Dy) o« I}V/ 2(/11), onde Ir(4;) é a informacao
de Fisher baseada na distribuicao p(y;|4;).Nota-se por (3.1) que Ir(4;) = /lIZ.Assim,
p(A11Dy) o« /ljl que é equivalente em (3.3) a uma distribui¢do Gama (s, r;) comr; — 0
e s; — 0, por exemplo, r; = s; = 1073.0u seja, uma grande variancia P, e mj nula,

impde inicialmente uma priori ndo informativa para (4,|Dy).

Para a escolha de €, consideramos a proposta de West and Harrison (1999) base-

ada um fator de desconto ¢ € (0, 1).Especificamente, defina :

_3d-9

(O3 5

G\ PyG,

isso implica que,

: G, PG,
R1 :G1P0G1+Ql = —
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Suponha que G; = 1. Entdo,

R] = Var(HllDo) = P()/é = Val"(eolDo)/(S

Ou seja, o fator 6 controla a perda de informagao quando passamos da distribui¢ao

de (6p|Dy) para (8;|Dy). Para Generalizar este resultado, no tempo ¢, defina,

_(1-9)
5

Q G PG,

e supondo que G, € bloco diagonal.Entdo, teremos:

Rt = BthPt_lG;B[

onde B, € uma matriz diagonal dxd com elementos 1/6;,i = 1,2,...,d. Por fim,
em algumas andlises prévia para testar este modelo, observamos que os resultados
sdo sensiveis a escolha dos valores para a.Assim, a especificagdo de « € realizada da

seguinte forma:

e Considere uma sequéncia de valores {Cl, Cy, ..., Ct_l} onde cada valor é o resul-
tado de um funcional estatistico empirico de D,_;.Por exemplo, este funcional

pode ser o coeficiente de variagdo, de assimetria ou curtose da distribuicdo em-

pirica yi, Y2, «es Vi-1-

e Seja C(a) o funcional tedrico correspondente na distribuicdo de p(y;|1,) e a

{ay, @y, ..., a;—1} onde a; € solucdo da equagdo C(a) — ék =0k=1,2,t—1.

e Entdo nos especificamos a no intervalo (@n, ®max), onde @i = min(@) € e, =
max(a).Em nossa aplicagdo do modelo, nés usamos como C(«) o Coeficiente de

Variacdo da distribui¢do em (3.1).
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3.1.4 Meétricas de Desempenho

As métricas de desempenho sdo essenciais para avaliar a qualidade preditiva dos
modelos dinamicos aplicados as séries temporais de horas de trovoadas. Nesta subse-

cdo, sdo apresentadas trés medidas amplamente utilizadas:

¢ RMSE — Raiz do Erro Quadratico Médio;
e MAD — Desvio Absoluto Médio;

o MAPE — Erro Percentual Absoluto Médio.

3.1.4.1 Meétrica de Desempenho: RMSE

A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) é uma das métricas mais utilizadas
para avaliar o desempenho de modelos de previsao, quantificando a discrepancia média
entre os valores observados e aqueles estimados pelo modelo. Sua formulacao é dada

por:

n 12
1
RMSE = = > ef)

=1

em que y, representa o valor observado e ¥, o valor previsto no instante #.Onde (y,—J;) =

e; € o erro de previsdo descrito(na subsecao anterior (3.1.2)) no passo 5.

A RMSE mede a magnitude média dos erros de previsdo na mesma unidade da
variavel analisada (horas de trovoadas), o que facilita sua interpretacdo prética. Valores
menores de RMSE indicam melhor desempenho preditivo e maior precisao do modelo

ajustado.

No contexto da modelagem dinadmica baseada na distribuicao Fréchet, a RMSE
foi utilizada para comparar o desempenho entre diferentes configuracdes do fator de
desconto e estimativas dos parametros (o, 1). Essa métrica permiti identificar o modelo
com maior capacidade de representar a variabilidade temporal dos médximos mensais

observados, fornecendo um critério quantitativo para a selecao do melhor ajuste.
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3.1.4.2 Meétrica de Desempenho: MAD

O Desvio Absoluto Médio (MAD) ¢ uma métrica amplamente utilizada para ava-
liar a acurédcia de modelos preditivos, mensurando a média das diferengas absolutas
entre os valores observados e os estimados pelo modelo. Sua formulagdo é expressa

por:
n

MAD = Z [y =9l = %Z led|

t=1 t=1
em que y, representa o valor observado, y, o valor previsto no instante z, e ¢, = (y, — ;)

o erro de previsdo (definido na subsecdo 3.1.2, passo 5).

O MAD mede a magnitude média dos erros de previsao de forma direta e intuitiva,
permanecendo na mesma unidade da varidvel de interesse (horas de trovoadas). Por
ndo elevar os erros ao quadrado, essa métrica € menos sensivel a valores extremos,

fornecendo uma medida robusta do erro médio.

No contexto da modelagem dinamica baseada na distribui¢cdo Fréchet, o MAD foi
empregado para comparar a estabilidade e a consisténcia das previsdes obtidas sob di-
ferentes fatores de desconto e estimativas dos parametros («, 1), auxiliando na escolha

do modelo mais parcimonioso e representativo da variabilidade temporal observada.

3.1.4.3 Meétrica de Desempenho: MAPE

O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) é uma métrica de avaliacdo que
expressa o erro de previsdo em termos percentuais, permitindo a comparagdo entre

séries com diferentes escalas. Sua formulacio € dada por:

100 < |y, — , 100
MAPE =

em que y, representa o valor observado, y, o valor previsto no instante z, e ¢, = (y, — ;)

o erro de previsao (conforme definido na subsecao 3.1.2).

O MAPE indica, em termos percentuais, o quao distante em média estdo as pre-
visdes dos valores reais. Assim, valores menores de MAPE sugerem maior precisao

preditiva e melhor desempenho do modelo.

No ambito da modelagem dindmica com distribuicdo Fréchet, o MAPE foi uti-

lizado como métrica complementar as medidas RMSE e MAD, permitindo avaliar a



46

qualidade relativa das previsodes e identificar a configuracao de fator de desconto e pa-
rametros (a, 4) que melhor capturam a estrutura de variagdo das trovoadas mensais na

regido estudada.

3.1.4.4 Meétrica de Desempenho: BIC

O BIC (Bayesian Information Criterion) € uma métrica de selecao de modelos uti-
lizada para comparar alternativas de forma objetiva, considerando simultaneamente a
qualidade do ajuste e a complexidade do modelo. Ele deriva da aproximagdo bayesiana

da verossimilhanca e é dado por:

BIC = -2In(L) + kin(n)

onde:

e L ¢ a verossimilhanca maxima do modelo,

e Kk o nimero de pardmetros estimados, e

e n o tamanho da amostra.

Valores menores de BIC indicam modelos mais parcimoniosos, ou seja, com me-

lhor equilibrio entre capacidade explicativa e niimero de parametros, evitando sobrea-

juste (overfitting).
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4 APLICACOES

Esta secdo tem como objetivo principal aplicar o modelo proposto em dados de
horas de trovoadas simultaneamente observados e resgitrados por duas ou mais fon-
tes de observacdo de dados meteoroldgicos de superficie em uma mesma regido. No
caso proposto, o objetivo serd modelar e analisar a série temporal dos maximos men-
sais, capturados pela distribui¢do Fréchet.A abordagem adotada mantém a estrutura do
modelo multivariado anteriormente estudado, com foco em duas séries base provenien-
tes de estacoes meteoroldgicas localizadas nos aeroportos de Ponta Pelada (SBMN) e
Eduardo Gomes (SBEG), ambas situadas em Manaus, AM. O periodo de estudo com-
preende mais de quatro décadas de dados, abrangendo de 1° de janeiro de 1982 a 31 de
dezembro de 2024.

4.1 Area de estudo e fontes de dados

As informacgdes utilizadas neste estudo foram obtidas a partir de dados registrados
pelas Estacdes Meteoroldgicas de Suprficie de Eduardo Gomes (SBEG) e Ponta Pe-
lada (SBMN), localizadas, respectivamente, nas zonas oeste e sul de Manus, AM.Essas
estacOes operam diuturnamente, gerando automaticamente sumdrios didrios € mensais
de varidveis meteoroldgicas essenciais para a anélise € monitoramento climético da re-
gido. A qualidade e o refinamento dos dados registrados devem-se, em grande parte, ao
elevado preparo técnico das equipes de observadores que operam nessas estacoes. Es-
ses profissionais sdo submetidos e rigorosos processos de captacdo e avaliacdes perio-
dicas de desempenho operacional, de acordo com normas estabelecidas pelo Comando
da Aerondutica(COMAER).Entre as principais regulamentacdes aplicdveis, destacam-
se: [CA-2(Classificacdo dos Orgdos Operacionais de Meteorologia Aerondutica), ICA
105-15(Estagcdes Meteorologicas de Superficie) e ICA 105-16(Codigos Meteorologi-

cos). Tais publicacOes asseguram a padronizacdo e confiabilidade dos dados produ-
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zidos por essas estacOes. A Figura 9 e a Tabela 3 ilustram a regido operacional de
influéncia e vigilancia do Radar Meteoroldgico de Manaus, que desempenha papel es-
tratégico no monitoramento das condicdes de tempo e clima na drea metropolitana. Os
dados mensais analisados compreendem o periodo de janeiro de 1982 a dezembro de

2024.

200km Mahaus @

Itaivi@h

Figura 9: Area de influéncia e vigilincia do Radar Meteorolgico de Ma-
naus.Fonte:Redemet,2024.

Tabela 3: Distancias médias em linha reta do Radar localizado em SBMN (Manaus) a
localidades do municipio de Manaus.Fonte:br.distanciaskm.com/Manaus,2024.

n° de municipios ‘ local ou Municipio ‘ distancias em linha reta (Km)

1 SBMN 0
2 SBEG 10
3 Iranduba 20
4 Careiro da Varzea 22
5 Rio Preta da Eva 58
6 Manacapuru 71
7 Altazes 111
8 Novo Airao 115
9 Presidente Figueredo 120
10 Itacoatiara 175
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4.1.1 Caracterizacao das Estacoes Meteorologicas DTCEA-MN e
DTCEA-EG em Manaus

A estagdo DTCEA-MN (EMS-2), situada no Aeroporto Ponta Pelada (zona sul),
opera com instrumentos convencionais e automaticos, em drea densamente urbanizada
(populagdao em torno de 338 mil). J4 a estacio DTCEA-EG (EMS-1), localizada no
Aeroporto Eduardo Gomes (zona oeste), é totalmente automatizada e instalada pré-
xima a drea de reserva florestal (populagdo em torno 300 mil). Ambas seguem normas
técnicas (MCA 105-2-2008), assegurando medicdes continuas e de alta qualidade.A

Figura 10 mostra a localizac@o dessas estacdes.

aT

Bairro-do Taruma¥

af

Figura 10: (acima)(a) Localizacdo do Bairro Crespo na Zona Sul de Manaus e (b)
Localizacdo da estacdo meteoroldgica de superficie do aeroporto Ponta Pelada (EMS-
2), Lat.: 03°09’S, long.: 059°59°W e altitude: 85m. e (abaixo) (a) Localizacdo do
Bairro do Taruma de Manaus e (b) Localizacdo da estacdo meteoroldgica de superficie
do aeroporto Eduardo Gomes (EMS-1), Lat.: 03°02’S, long.: 060°02°W e altitude:
82.1m. Fonte: Cart-Mapas, 2005, adaptadas pelo autor.

Assim, a caracterizacao das estagdes e do radar reforca a robustez e representativi-
dade da base de dados, elemento fundamental para a modelagem estatistica e a andlise

de extremos climadticos na regido amazonica.
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4.2 Dados reais

Os dados utilizados no estudo foram provenientes de observacdes meteorolégicas
didrias e dos sumdrios climatoldgicos mensais registrados nas estacdes meteorologi-
cas de superficie localizadas nos aeroportos Eduardo Gomes (EMS 1-EG) e Ponta
Pelada (EMS 2-MN), pertencentes ao Comando da Aerondutica, sob a supervisao do
Departamento de Controle do Espaco Aéreo (DCEA) e da Divisdao de Meteorologia
Aerondutica (DMET). A Figura 11 apresenta um exemplo de formuldrio de observa-
cdo a superficie da Estacdo Meteoroldgica de Eduardo Gomes (SBEG) referente ao dia
06/01/2008 e a Figura 12 apresentam sumadrios climatologicos mensais de ambas es-
tagdes para janeiro de 2010. Ressalta-se que,atualmente, os dados dessas observacoes
sdo coletados e inseridos em planilhas eletronicas, compondo o banco de dados deno-
minado OPMET. Nos formulérios climatoldgicos mensais, os dados sdo consolidados
e representados por médias didrias e mensais, além de valores maximos registrados

durante o dia e o més, bem como duracdes didrias e hordrias.

Todo o processo de observagdo e registro segue as normas estabelecidas pelo Ma-
nual de Observacdes de Meteorologia Aerondutica, conforme regulamentado pela pu-
blicacao ICA 105-15/2016 (Estagao Meteoroldgica de Superficie).
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Figura 11: Exemplo de Formulério de observacdes meteoroldgicas diarias (IEPV-105-
78 de SBEG -Eduardo Gomes) Fonte: Cindacta 4, 2013, (Arquivos do autor).
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Figura 12: Exemplos de Formulario sumario climatolégico mensal 01 para o més de
janeiro de 2010. (a esquerda) para Eduardo Gomes (SBEG) e (a direita) para Ponta
Pelada (SBMN). Fonte: Cindacta 4, 2013, (Arquivos do autor)

4.3 Séries Componentes para o Modelo.

A Tabela 4 e as Figuras 13, 14, 15 e 16 fornecem uma andlise descritiva e visual de
trés séries temporais mensais referentes a trovoadas em duas estagdes meteoroldgicas
de Manaus: SBMN (fonte 1), SBEG (fonte 2) e a série dos maximos entre ambas. Os

dados abrangem 516 meses (43 anos).

4.3.0.1 Descritiva das séries

A Tabela 4 apresenta medidas resumo cldssicas, como média, mediana, quartis,

variancia, desvio padrao, amplitude, curtose e assimetria.Observa-se que:

e Os resultados mostram que as trés séries apresentam médias superiores as me-
dianas, indicando assimetria positiva, isto €, a presenca de valores mais altos
ocasionais que elevam a média. As séries SBMN e SBEG possuem médias e
variancias semelhantes, sugerindo comportamento estatistico proximo entre as
duas estacdes. Ja a série dos maximos [SBMN/SBEG] apresenta maior média e
variancia, refletindo maior dispersdo e variabilidade dos valores, o que € espe-
rado, pois a combinacdo dos mdximos tende a intensificar a ocorréncia de valores

extremos.
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e Os valores de assimetria indicam que todas as séries possuem distribuicao posi-
tivamente assimétrica, com caudas mais longas a direita, refletindo a ocorréncia
ocasional de valores elevados. As séries SBMN (0,589) e SBEG (0,585) apre-
sentam assimetrias muito proximas, sugerindo comportamento semelhante na
dispersdao dos dados. Ja a série dos maximos [SBMN/SBEG] (0,247) mostra
assimetria menos acentuada, indicando distribuicdo mais equilibrada e menor
influéncia de valores extremos, o que sugere certa estabilizacdo ao considerar os

mAaximos conjuntos.

e Os valores de curtose observados indicam que todas as séries apresentam dis-
tribuicdo platicurtica (curtose < 3), ou seja, com caudas mais leves e menor
concentracao em torno da média do que a distribuicao normal. Entre elas, a sé-
rie SBEG (2,412) possui a maior curtose, sugerindo maior presenca de valores
extremos e leve concentracdo mais acentuada dos dados em torno da média. Ja
a série dos maximos combinados (2,074) apresenta a menor curtose, indicando
distribui¢do mais dispersa e menor incidéncia de picos, o que € compativel com
o comportamento esperado de séries que agregam valores maximos de diferentes

fontes.

e Os resultados mostram que as trés séries apresentam niveis de dispersdo seme-
lhantes, com valores préximos de variancia e desvio padrdo, o que indica consis-
téncia na variabilidade entre as estagcdes SBMN e SBEG e na série dos maximos.
A amplitude elevada em todas as séries — especialmente em SBMN (57,82) e
nos maximos (57,77) — evidencia a ocorréncia de valores extremos ocasionais,
tipicos de fendmenos atmosféricos como as horas de trovoadas. No geral, a série
dos maximos [SBMN/SBEG] apresenta ligeiramente maior dispersao, refletindo

o efeito combinado dos extremos das duas estagdes.

A Figura 13 observamos a visualizac¢do da série ao longo do tempo permite identifi-
car a presenca de flutuagdes mensais marcadas por sazonalidade e episodios extremos.
Os boxplots refocam os dados da Tabela 4: a série de maximos possui maior mediana

e amplitude interqualitica, além de mais valores extremos.

Os histogramas (Figura 14) evidenciam distribui¢Oes assimétricas a direita, com
maior concentracdo de valores entre 10h e 30h em todas as séries. A densidade de
probabilidade € mais "espalhada"na série de maximos, refletindo sua maior variabili-

dade.Em sintese, as andlises revelam que a série dos maximos retém maior centrali-
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Tabela 4: Sumario descritivo da série : fonte 1=SBMN, fonte 2=SBEG e maximos
(SBMN/SBEG), (n=516) .

Descritiva | fonte I=SBMN | fonte 2=SBEG | mdximo(SBMN/SBEG)

minimo 3.95 4.00 4.00
1°quartil 11.30 11.33 15.41
mediana 20.09 19.71 25.41
média 22.48 21.96 26.63
3°quartil 32.15 31.30 36.87
maximo 61.77 56.08 61.77
variancia 184.10 168.36 185.05
desvio padrdo 13.57 12.98 13.60
amplitude 57.82 52.08 57.77
curtose 2.376 2.412 2.074
assimetria 0.589 0.585 0.247
CV(%) 60.37 59.11 51.07
Séries:SBMN,SBEG e Maximos (SBMN/SBEG) Boxplots: fonte 1, fonte 2 e maximo(fonte 1/fonte 2)
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Figura 13: plotagem das séries e boxplots: fonte 1=SBMN, fonte 2-SBEG e ma-
ximo(SBMN/SBEG) no espaco de tempo de 516 meses.

dade e dispersao, sendo mais apropriada para capturar eventos extremos. As trés séries
mostram assimetria positiva e curtose e curtose elevada, sugerindo que a distribui¢ao

Fréchet pode ser adequada para modelagem.
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Histograma fonte 1(SBMN) Histograma fonte 2(SBEG) i axi 1ifonte 2)

100
100
100

Figura 14: Histogramas das séries:fonte 1(SBMN), fonte 2(SBEG) e maé-
ximo(SBMN/SBEG) no espaco de tempo de 516 meses.

4.4 Correlacao entre as séries, Tendéncia e Sazonali-
dade

A Figura 15, apresentada, explora o nivel de dependéncia temporal entre as trés
séries de interesse, SBMN (fonte 1), SBEG (fonte 2) e 0 maximo entre ambas ao longo
de 516 meses. A andlise é conduzida por meio de correlcdo lineares e funcdes de

autocorrelacao (FACs).

As correlacdes lineares indicam uma moderada (0.58) associacdo linear positiva
entre as séries SBMN e SBEG, sugerindo que ambas capturam padrdes similares de
variagdo mensal. A correlacdo da série dos maximos com cada fonte € forte (SBMN e
maximo=0.86 ¢ SBEG e maximo=0.84), o que € esperado, dado que a série de méaxi-
mos pode romper a linearidade em situagdes onde os extremos ocorrem isoladamente
em apenas uma das fontes.A presenca de autocorrelagdo significativa em defasagens
baixas e médias sugere que valores passados influenciam os presentes, o que justi-
fica 0 uso de modelos com memoria, como os DGLMs (Modelos Lineares Dindmicos
Generalizados) ou modelos ARIMA.As fun¢des de autocorrelagdo, ainda, evidenciam
estrutura temporal significativa nas trés séries, com valores positivos decrescendo len-

tamente, o que indica persisténcia e possivel componente sazonal.

Esse componente sazonal € visivel na Figura 16 que também mostra a variagdao no

componente de tendéncia.Para uma melhor visualizacio do comportamento sazonal
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Figura 15: Correlagdes e autocorrelagdes entre as séries:-fonte 1(SBMN), fonte
2(SBEG) e mdximo(SBMN/SBEG) no espaco de tempo de 516 meses.

mensal, apresentamos também a Figura 17(chamada de season plot) que mostra a dis-

tribui¢cdo mensal da sazonalidade para cada década dos primeiros 40 anos. Observa-se

uma sazonalidade ndo constante que se altera com o tempo.
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Figura 16: Decomposicao aditiva da Série de Médxima duracao de horas de trovoadas.

No que tange a tendéncia , a Tabela 5 apresenta o sumario descritivo das inclina-

coes médias das séries observadas nas duas fontes distintas, SBMN (fonte 1) e SBEG

(fonte 2), bem como da série composta pelos valores maximos entre ambas, conside-

rando um total de n=516 observagdes. A andlise revela os seguintes pontos principais:
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o A série da fonte 1 (SBMN) apresenta uma inclinagcdo média positiva de 0.00662
h/més, sugerindo uma leve tendéncia de aumento ao longo do tempo. No entanto,
a baixa variabilidade (+ 0.00400 h/més) indica flutuagdes baixa ao redor dessa

tendéncia.

o A série da fonte 2 (SBEG) exibe uma inclinacdo média préxima de zero 0.00151
h/més, com menor variabilidade (+ 0.00384 h/més) , caracterizando uma série

mais estdvel e praticamente estaciondria em termos de tendéncia.

e A série de maximos (SBMN/SBEG) apresenta uma inclinag¢do intermediaria
0.00707 h/més, também positiva, e com variabilidade relativamente baixa (+
0.00402 h/més). Esse comportamento sugere que a tendéncia de crescimento

dos maximos estd mais proxima da fonte SBMN, embora suavizada.

serie maximo (jan/1981 a dez/1991) serie maximo (jan/1992 a dez/2001)

horas
horas

Jan  Feb  Mar  Apr  May  Jun Ju Aug Sep  Oct  Nov  Dec Jan  Feb  Mar  Apr  May  Jun Ju Aug Sep  Oct  Nov  Dec

meses meses

série maximo (jan/2002 a dez/2011) série maximo (jan/2012 a dez/2021)

horas
horas

Jan  Feb  Mar  Apr  May  Jun Ju Aug Sep  Oct  Nov  Dec Jan  Feb  Mar  Apr  May  Jun Ju Aug Sep  Oct  Nov  Dec

meses meses

Figura 17: Season plot para a Série de Manaus duragdo de horas de trovoadas.

A Figura 18 complementa esses resultados ao apresentar, graficamente, as séries
temporais com suas respectivas retas de regressdo. Visualmente, observam-se oscila-
cOes mais acentuadas nas séries da fonte SBMN e dos maximos, ambas com indicios
claros de tendéncia crescente.Em contraste, a série da fonte SBEG permanece prati-
camente constante ao longo do tempo. Esses componentes distintos podem refletir
caracteristicas estruturais especificas de cada localidade de origem dos dados. Apa-
rentemente, a inspecao visual da série do maximo valor de trovoadas mensais, pode
deixar duvidas sobre a existéncia de uma leve tendéncia, visto que o correlograma
(veja Figura 15) ndo apresenta indicios da presenca desta. No entanto, realizamos 3

teste para detectar tendéncias (Wald-Wolfwitz, Cox-Stuart e Mann-Kendall). Todos os



57

testes evidenciaram a presenga de tendéncia com valor p, respectivamente, iguais a
(2.2x10716,0.03075, 0.03842).

Tabela 5: Sumadrio descritivo das inclinagdes das série simulada:fonte 1=SBMN,fonte
2=SBEG e maximo= (SBMN/SBEG) paran = 516.

Fontes \ incl. média (himés) \ variabilidade média(h/més)(n.c[95%] )
fonte 1[SBMN] 0.00662 +0.00400
fonte 2[SBEG] 0.00151 +0.00384
maximo(SBMN/SBEG) 0.00579 +0.00402

Sendo assim, essas informagdes confirmam que as séries possuem alta correlagao
entre si e dependéncia temporal interna, sazonalidade e uma suave tendéncia dinamica,
caracteristica que devem ser consideradas na modelagem estatistica e na previsdo. Es-
ses resultados refor¢cam a validade da abordagem conjunta das séries e justificam o uso

de técnicas que incorporam tanto a autocorrelagdo quanto a estrutura conjunta entre
fontes.

Série méxi com Linha de Tendéncia

érie SBMN com Linha de Tendéncia

LY

VWM W W'Y UW“W

Série SBEG com Linha de Tendéncia

. w 0 e pa

Figura 18: Graficos das séries e retas de regressao: fonte I[SBMN], fonte 2[SBEG] e
maximo(SBMN/SBEG) no espago de tempo de 516 dados.
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4.5 Modelo Proposto e Resultados

Considerando os dados de mdximas horas mensais de trovoadas medidas entre as
duas estacdes de superficie descritas nas se¢des 4.1 e 4.2 e suas caracteristicas discuti-
das nas secdes 4.3 e 4.4. Observamos que os dados apresentam uma suave tendéncia li-
near e uma sazonalidade anual com periodo p=12. Esses sdo dados de mdximos de um
modelo conjunto com observacdes conjunta correlacionadas e, portanto, a distribui¢ao
Fréchet € o modelo adequado a ser considerado. O modelo proposto tem as seguintes
especificagdes: para um valor « fixado assumimos a série y,, ¢ = 1,2... do maximo de
horas de trovoadas tem densidade dada em (3.1) com p(y,|4;) = p.(:|4;), 0 subscrito «
¢ para denotar a dependéncia da densidade em um valor fixado escolhido do intervalo
(pmin> @may) descrito na subsecdo 3.1.3 Consideramos o preditor linear 17, = logA, dado

por:

771‘ = F;et = [190’ 1’09 1’0’ 190’ 1509 130][91,19 92,1" '-'9912,1‘],

Ji 0 0
0 Jy(m/6) 0
=10 0 0 01 + €
0 0 0
0 0 . J2(57/6)

Onde, J; € um bloco de Jordan com alto valor unitério, responsdvel pela modela-
gem da variacdo na Tendéncia e J() € o componente harmdnico que modela a sazo-

nalidade, isto é ,
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) - ( cos()  sin() )

—sin(y) cos(y)

O modelo com a estrutura acima é conhecido como modelo de tendéncia-sazonal
para a variacdo sazonal do qual se utiliza uma representacdo da expansdo completa
de Fourier. Para estes dados, o ciclo sazonal € c=12 com frequéncia 2r/c = in/6 =
w(i = 1,2,...,5).Modelo similar para série gaussiana sdo discutido em West and Har-
rison (1997, secdo 8.6) e Harvay(2004), para série de contagens veja Triantafyllo-
poulos (2009) e West et al.,(1985). Para completar(veja subsecdo 3.1.3) assumimos
my = [0,0,...,0], Py = 10°I}, que é equivalente a uma priori ndo informativa para
a distribuicao de A;|Dy. Também consideramos, Q, = @G,Ph lG;, e como G, é
bloco diagonal, teremos R, = B,G,PHG;BI, onde B; € uma matriz diagonal 12 x 12

com elementos B, = diag(s;,} b, 6,l10). Onde 6,enq € (0, 1) é 0 fator de desconto
para a variacdo sazonal enquanto que /; € matriz identidade de ordem d.Para a esco-
lha do valor de @, n6s computamos a sequéncia CA’4, 65, v Cig,t = 4,5..., onde C’, é
o coeficiente de variacdo empirico com os dados acumulados até o tempo ¢ — 1. Por
exemplo C, é o coeficiente de variacdo obtido com os dados da série y;,y»,y;. Em
seguida, determinamos o conjunto @ = [C(a) — C,_, =0, = 4,5,...] e escolhemos

@ € (Unin, Umax) ONde @iy = MIN(Q) € Ay = Mmax(a@).

O histograma na Figura 19 mostra s distribui¢do de @ nos dados reais e por
1sso pesquisamos a € (3,8) tal que @ = {3,4,5,6,7,8}. Para a escolha dos fatores
de desconto, nés construimos grades de valores d,.,s = {0.25,0.30,0.35,...,0.95} e
Oseason = 10.25,0.30,0.35, ..., 0.95}. Por fim, realizamos a busca sobre todos o conjunto
de modelos M = {M(a;, S1rend,j» Oseasoni) 11 =1,2,..,6;j=1,2,..,15;k = 1,2, ..., 15}
e selecionamos como melhor modelo aquele para o qual os valores de (@, Orenas O season)

minimizam o RMSE dado no passo 7 da subsecdo 3.1.2. Isto é, o modelo estimado &,

M = M(CY, 6trenda 5season) = mln(a,é,wd,éseuson)RMSE(Q’ 6trend, 6seas0n)

Note que a busca é realizada sobre 1350 modelos distintos usando os passos de 1-7

da subse¢do 3.1.2.
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Figura 19: Distribuicao do valor de alpha obtido através do coeficiente de variagdo
empirico.

4.5.1 Modelo Fréchet-I' (a, 6trends Oseason)

As Figuras 20,21 e 22 apresentam trés possiveis configuracdes do modelo
proposto.Nota-se que o poder preditivo destes trés modelos € muito pequeno. As Figu-
ras 23 e 24 mostram o mapa de calor do RMSE de acordo com os fatores de descontos
sazonais e de tendéncia para cada valor de a € (3, 8). Nestas figuras quanto mais clara
a regido (mais fria) temos os menores valores de RMSE e quanto mais escura (mais
quente) temos maiores valores. Observe um padrdo similar nas figuras: os menores
valores do RMSE estao associados ao canto superior esquerdo das figuras, indicando
que melhores ajustes do modelo estio associados e um menor fator de desconto para a
tendéncia e maior fator de desconto a sazonalidade.O melhor modelo foi obtido com
a@ =5, Openda = 0.30 € O5euson = 0.95 € denotamos por Fréchet-I" (5, 0.30, 0.95) seu
RMSE=4.43. Observou-se um excelente ajuste em relacao a série verdadeira. Para
efeito de comparagdo, nos usamos a fun¢do auto.arima da biblioteca forecast do soft-
ware R e obtivemos como melhor modelo ajustado o SARIMA(2,0,1)(2,0,0)[12]. Ou
seja, na classe SARIMA, o melhor modelo € autorregressivo de ordem 2, possui 1
componente de média movel e sazonalidade autorregressiva também de ordem 2.Esse
modelo SARIMA apresentou um RMSE=11.31 que € um erro quase 3 vezes maior que
o obtido pelo Fréchet-I" (5, 0.30, 0.95). Nas Figuras 25 e 26 e a Tabela 6, apresenta-
mos a performance destes dois modelos. Nota-se que o modelo proposto captura bem
a caracteristica de valores extremos da série, enquanto que o modelo SARIMA falha

neste aspecto.
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Figura 20: Modelo estimado, em linha vermelha, com parametros (3,0.90,0.90).
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Figura 21: Modelo estimado, em linha vermelha, com parametros (5,0.95,0.50).
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Figura 22: Modelo estimado, em linha vermelha, com parametros (7,0.95,0.25).
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Figura 23: Mapa de calor do rmse para alfa de 3 a 5 segundo os fatores de desconto
para tendéncia e sazonalidade.
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Figura 24: Mapa de calor do rmse para alfa de 6 a 8 segundo os fatores de desconto
para tendéncia e sazonalidade.

Para efeito de comparagdo, ndés usamos a funcdo auto.arima da biblio-
teca forecast do software R e obtivemos como melhor modelo ajustado o SA-
RIMA(2,0,1)(2,0,0)[12]. Ou seja, na classe SARIMA, o melhor modelo € autorregres-
sivo de ordem 2, possui 1 componente de média mével e sazonalidade autorregressiva
também de ordem 2.Esse modelo SARIMA apresentou um RMSE=11.31 que é um
erro quase 3 vezes maior que o obtido pelo Fréchet—I" (5, 0.30, 0.95). Nas Figuras
23 e 24 e a Tabela 6, apresentamos a perfomance destes dois modelos. Nota-se que o
modelo proposto captura bem a caracteristica de valores extremos da série, enquanto

que o modelo SARIMA falha neste aspecto.
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Série Maximo(SBMN/SBEG) e Modelos Ajustados
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Figura 25: Série de méxima duracdo de trovoadas observada em azul, Modelo Fréchet-
I'(5,0,30,0.95) em vermelho, SARIMA(2,0,1)(2,0,0)[12] em preto.

Tabela 6: Sumdrio descritivo dos valores das métricas RMSE, MAD e MAPE para
as séries simuladas por um Modelo Fréchet-I'(a, 6, end» O season)cOMparado ao Modelo
SARIMA(2,0,1)(2,0,0)[12]

Modelos | RMSE | MAD | MAPE

SARIMA(2,0,1)(2,0,0) | 11.31 | 9.14 | 55.04
Fréchet-I" (3,0.90,0.90) | 7.42 5.35 | 20.12
Fréchet-I" (5,0.95,0.50) | 12.83 | 6.64 | 25.15
Fréchet-I" (7,0.95,0.25) | 7.86 2.99 9.87
Fréchet-I" (5,0.30,0.95) | 4.43 | 2.50 9.40

4.5.2 Previsao com o Modelo Fréchet-I" escolhido

Nesta subsecdo, apresenta-se a andlise preditiva dos maximos mensais de horas de
trovoadas para o horizonte de janeiro de 2025 a dezembro de 2029, obtida a partir do
modelo Fréchet-I'(5,0.30,0.95). Esse modelo foi selecionado com base nas métricas
de desempenho apresentadas na Tabela 6, demonstrando melhor adequacao estatistica

e maior capacidade de representar a estrutura de variabilidade da série observada.

A Figura 27 ilustra as previsdes do modelo Fréchet-I' para o periodo de
2025-2029, destacando o comportamento projetado da série em 60 passos a frente. A

Figura 26 complementa essa andlise por meio de histogramas e boxplots, permitindo



64
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Figura 26: Histogramas das séries:Maximo(SBMN/SBEG), Modelo SA-
RIMA(2,0,1)(2,0,0)[12] e fréchet-Gama(5.0,0.30,0.95) no espaco de tempo de
516 meses.

Previsdes 2025-2029: Fréchet-Gama(6,0.95,0.45)
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Figura 27: Séries temporais comparativas dos previsdes Modelos Fréchet-I"
(5,0.30,0.95) para um espaco de tempo de jan/2025 a dez/2029(60 meses passos a
frente).

uma comparagdo visual entre as distribui¢des das previsdes dos modelos Fréchet-T'.

A Tabela 7 apresenta o sumdrio descritivo das séries de maximos observados
(SBMN/SBEG) e das previsdes dos modelos Fréchet-I" tanto para o periodo de ajuste
(1982-2024) quanto para o horizonte futuro (2025-2029). Nota-se que o modelo
Fréchet-I' mantém média e mediana proximas a 26, a0 mesmo tempo em que reduz

substancialmente a variancia e o coeficiente de variacao no periodo futuro. Essa re-
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Tabela 7: Sumdrio descritivo da série : maximos (SBMN/SBEG), Fréchet-I"(jan/1982
a dez/2024),Fréchet-I'(jan/2025 a dez/2029), respectivamente.

Descritiva || Méximo(SBMN/SBEG) || Fréchet-I'(1982-2024) | Fréchet-I'(2025-2030)

minimo 4.00 8.41 18.44
1°quartil 15.41 20.08 21.42
mediana 25.41 25.69 24.15
média 26.63 26.63 26.00
3°quartil 36.87 32.44 29.41
maximo 61.77 90.97 47.08
variancia 185.05 90.26 38.14
desvio padrao 13.60 9.50 6.18
amplitude 57.77 82.56 28.64
curtose 2.074 7.563 4.078
assimetria 0.247 1.244 1.166
CV(%) 51.07 35.67 23.77

ducdo indica menor dispersdao das previsdes e maior estabilidade no comportamento

estimado.

Histograma: Previsdo Fréchet-Gama(6,0.95,0.45) Boxplots Fréchet-Gama(6,0.95,0.45)
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Figura 28: Histogramas e Boxplots das séries previsdes:Modelo Fréchet-
Gama(5.0,0.30,0.95) no espaco de tempo de jan/2025 a dez/2029 (60 meses a frente)

Da analise conjunta: Tabela 7 e Figura 28 (histograma e boxplot) se confirma a
consisténcia do modelo Fréchet-I", evidenciando uma distribuicdo mais concentrada e
simétrica em comparacao ao periodo histérico. Essa caracteristica sugere que o modelo
captura adequadamente a dindmica de longo prazo dos maximos mensais de trovoadas,

produzindo previsdes mais robustas e confidveis para o horizonte de 2025 a 2029.



66

4.5.2.1 Validacao do Modelo Fréchet-I" através das previsoes para o ano de 2025

A validacdo do modelo Fréchet—-Gama foi realizada a partir da comparagdo de
seu desempenho preditivo frente ao modelo SARIMA(2,0,1)(2,0,0)[12], utilizando a
série dos maximos mensais observados entre janeiro e outubro de 2025. A Tabela 8
apresenta os valores observados e as respectivas previsoes de cada método. De modo
geral, observa-se que o modelo Fréchet—-Gama apresenta valores muito proximos aos
maximos reais ao longo de todo o periodo analisado, enquanto o SARIMA demonstra

maior variabilidade na discrepancia entre o valor real e sua previsao.

O comportamento temporal dessas séries pode ser examinado na Figura 29. O
grafico conjunto destaca que o Fréchet—-Gama acompanha de forma mais aderente as
oscilagcdes e pontos de inflexdo da série real, especialmente nos meses de fevereiro,
marco, abril e setembro, onde o SARIMA apresenta diferengas substanciais em rela-
cdo aos valores observados. O boxplot presente na mesma figura reforca essa conclu-
sdo: a distribuicdao do Fréchet—-Gama € visualmente mais préxima da distribuicdo dos
maximos reais, apresentando amplitude semelhante, mediana alinhada e auséncia de
discrepancias marcantes. Em contraste, 0 SARIMA apresenta uma distribuicio menos

concentrada, indicando maior divergéncia entre previstos e observados.

Tabela 8: Previsdes mensais para o ano de 2025(jan/out) através dos valores dos
maximo(SBMN/SBEGQG), previsao SARIMA(2,0,1)(2,0,0)[12] e Fréchet-1'(5,0.30,0.95)
,Jrespectivamente.

més || maximo(SBMN/SBEG) | SARIMA(2,0,0)(2,0,0)[12] | F-I(5,0.30,0.95)

jan 26.10 27.54 25.01
fev 27.37 25.44 27.55
mar 30.46 33.79 29.71
abr 33.22 26.52 32.90
mai 32.39 27.69 33.71
jun 21.38 22.57 20.92
jul 16.67 18.34 16.90
ago 15.20 27.11 14.98
set 22.44 19.59 23.42
out 35.27 23.59 36.72
média 26.05 25.22 26.18
sd 6.98 4.46 7.27
mediana 26.74 25.98 26.28
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A Figura 30 apresenta os histogramas das trés séries. Nota-se que o histograma
do Fréchet—Gama reproduz, com maior fidelidade, a forma da distribuicao empirica
dos maximos, tanto em termos de assimetria quanto de dispersdo. J4 o histograma do
SARIMA apresenta maior distancia da forma real, com distribuicdo mais concentrada
e menor amplitude, sugerindo perda de informacio sobre a variabilidade natural do

Pprocesso.

A Tabela 9 sintetiza as métricas de validagdo, refor¢cando o superior desempenho
do Fréchet—Gama em relacdo ao SARIMA. O RMSE (0.84) e o MAD (0.70) do mo-
delo Fréchet—Gama sido significativamente menores que os valores observados para o
SARIMA (6.12 e 4.74, respectivamente), indicando erro médio substancialmente re-
duzido. O MAPE do Fréchet—Gama (2.58%) demonstra excelente precisao relativa,
contra 19.79% do SARIMA. Além disso, o BIC do Fréchet—Gama (3.35) é muito infe-
rior ao do SARIMA (43.14), sugerindo que o modelo apresenta melhor compromisso
entre ajuste e complexidade. Embora o coeficiente de variacdo seja maior no Fré-
chet—-Gama, indicando maior dispersdo relativa de suas previsoes, sua correlagdo com
a série real (0.99) supera amplamente a obtida pelo SARIMA (0.45), evidenciando a

forte aderéncia do modelo Fréchet-Gama ao comportamento dinamico da série real.

Observado(méximo) x SARIMA x Fréchet-Gama (Jan-Out/ 2025) ano de 2025(jan/out)

———  Maximo(SBMN/SBEG)
—————— SARIMA(2.0,1)2.00)(12) e

o | Fréchet.Gama(5,0.30,0 95)

w | JR S |

h (horas)
classes(horas)

T T T T T T T T T T T T T
Jan F2b Mar Apr May Jén Jul Adg Sep a6t max_2025 p.sarima_2025 p.frechet_2025

Meses (2025) séries

Figura 29: plotagem das séries e boxplots: maximo(SBMN/SBEG), previsdes dos
Modelos SARIMA(2,0,1)(2,0,0)[12] e FRECHET—F(5,0.30.0.95) no espago de tempo
de janeiro a outubro de 2025.

Em sintese, os resultados grificos e numéricos demonstram que o modelo Fré-
chet—Gama apresenta desempenho superior ao modelo SARIMA na modelagem e pre-

visdo dos maximos mensais da série analisada para 2025, reproduzindo de forma mais



68

maximo(SBMN/SBEG)-2025 Sarima(2,0,1)(20,0)[12]:2025 Fréchet-Gama(5,0.30,095)-2025
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Figura 30: Histogramas das séries:Maximo(SBMN/SBEG), Modelo SA-
RIMA(2,0,1)(2,0,0)[12] e fréchet-Gama(5.0,0.30,0.95) no espaco de tempo de
janeiro a outubro de 2025.

Tabela 9: Sumario descritivo dos valores das métricas RMSE, MAD, MAPE, BIC,
CV(%) e Correlagdo para as séries dos Maximos(SBMN/SBEG), previsdes Modelo
Fréchet-1'(5,0.30,0.95)comparado ao Modelo SARIMA(2,0,1)(2,0,0)[12] para o ano
de 2025 de janeiro a outubro

Modelos [ RMSE | MAD | MAPE | BIC | CV(%) | COR

SARIMA(2,0,1)(2,0,0) | 6.12 | 474 | 19.79 | 43.14 | 17.68 | 0.45
Fréchet-I" (5,0.30,0.95) | 0.84 | 0.70 258 | 3.35 | 27.76 | 0.99

fiel a distribui¢do empirica, acompanhando com maior precisio a dindmica temporal e

apresentando melhores indicadores estatisticos de ajuste e previsao.
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4.5.3 Uma sintese de sistemas de meteorologicos (clima-
tico/temporal) que influenciam na dinamica das trovoadas

A regido de Manaus apresenta clima equatorial imido (Af), marcado por altas
temperaturas, elevada umidade e forte conveccdo, condi¢des propicias a ocorréncia
de trovoadas. A variabilidade desses eventos resulta da atuagdo conjunta de sistemas
meteorologicos, como a Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT), brisas maritimas,
ventos alisios e a Alta da Bolivia (AB), além da influéncia de fendmenos globais, como
o El Nifio-Oscilagdo Sul (ENOS), que em sua fase quente reduz a precipitacdo regi-
onal. Em Manaus, a maior frequéncia de trovoadas ocorre nos meses de setembro
e outubro, quando o aquecimento superficial intensifica a instabilidade atmosférica.
Esses episddios, frequentemente acompanhados de ventos fortes, descargas elétricas
e chuvas intensas, acarretam impactos socioecondmicos relevantes, reforcando a im-
portancia de compreender os mecanismos atmosféricos locais e globais para subsidiar

estratégias de monitoramento e mitigacao.

4.5.3.1 Da variabilidade mensal climatoldgicas de horas de trovoadas

Das médias amostrais mensais de horas de trovoadas

A Tabela 10 apresenta a comparacdo entre os valores médios mensais, des-
vios amostrais e intervalos de confianca (95%) das séries de maximos observados
(SBMN/SBEG) e das projecoes do Modelo Fréchet-I" (5, 0.30, 0.95), considerando
os periodos de janeiro/1982 a dezembro/2024 e janeiro/2025 a dezembro/2029, res-
pectivamente. Este dltimo intervalo corresponde a uma projecao de 60 meses (5 anos)

a frente.

Verifica-se que a série historica apresenta média mensal de 26,62 h de trovoadas,
com desvio-padrao de 5,90 h, enquanto o modelo Fréchet—Gama, ajustado a0 mesmo
periodo, reproduz valores ligeiramente superiores (média = 26,90 h; SD = 5,90 h).
Para o horizonte futuro (2025-2029), o modelo indica média = 27,80 h e desvio-padrao
= 6,10 h, sugerindo um leve incremento na variabilidade interanual, sem alteracao

expressiva na estrutura sazonal.

De modo geral, o comportamento das médias mensais e dos intervalos de confianca
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revela boa coeréncia entre as séries observadas e simuladas, evidenciando a capacidade

do modelo em reproduzir a distribui¢do climatoldgica das trovoadas em Manaus.

Sintese interpretativa:

e O modelo Fréchet-I'(5, 0.30, 0.95) reproduz adequadamente as médias mensais

observadas, mantendo valores préximos de 26 a 28 horas, compativeis com o

regime climatoldgico regional.

e A variabilidade projetada para o periodo futuro (S D ~ 6h) indica discreto au-

mento em relacdo a série historica, denotando leve ampliacdo da dispersdo inte-

ranual.

e Os intervalos de confianga de 95% apresentam ampla sobreposicao entre perio-

dos, reforcando a consisténcia e estabilidade das previsdes sazonais.

Tabela 10: Valores médios mensais, desvios amostrais e IC(95%) para as séries: ma-
ximos (SBMN/SBEG) e Modelo Fréchet-I'(5,0.30,0.95) para os periodos de jan/1982
a dez/2024 [n=516 (43 anos)] e jan/2025 a dez/2029 [h=60 (5 anos)],respectivamente.

més || maximo [ IC[95%] [ F-I'(1982/2024) | IC[95%] [ F-I'(2025/2029) | IC[95%]
jan 27.6 | [23.5;31.8] 27.1 [24.9;29.2] 27.9 [25.0;30.8]
fev 249 | [21.0;28.9] 253 [23.3;27.3] 26.4 [23.8;29.0]
mar 277 | [23.4;32.1] 27.8 [25.4;30.2] 28.6 [25.5;31.8]
abr 31.1 [24.1;35.1] 30.5 [27.9;33.0] 31.2 [27.5;34.8]
mai 304 | [26.0;34.7] 29.7 [27.0;32.3] 30.4 [27.2;33.5]
jun 21.7 | [17.4;26.0] 22.3 [19.8;24.9] 232 [20.4;26.1]
jul 17.8 | [14.1;21.6] 18.5 [16.2;20.8] 19.1 [16.3;21.9]
ago 163 | [13.6;19.0] 17.3 [15.0;19.5] 18.0 [15.2;20.8]
set 22.8 | [19.7:25.9] 23.6 [21.2;26.1] 24.2 [21.4;27.0]
out 31.8 | [28.0;35.6] 32.1 [29.6;34.7] 32.8 [29.5;36.0]
nov 349 | [30.9;38.8] 35.5 [32.8;38.2] 36.2 [32.7;39.8]
dez 32.5 | [29.2:35.8] 33.0 [30.5;35.5] 33.7 [30.3;37.1]
média 26.62 | [24.0;29.2] 26.90 [24.0;29.8] 27.80 [24.8;30.8]
sd 5.90 - 5.90 - 6.10 -
mediana | 26.50 - 26.50 - 27.30 -

A Figura 31 ilustra os desvios padronizados das médias mensais de horas de tro-

voadas, destacando a semelhanca entre os padrdes historicos e projetados. Observa-se

que o modelo Fréchet—I" reproduz adequadamente a dindmica sazonal dos maximos ob-

servados, mantendo coeréncia com a variabilidade climatolégica, ainda que apresente

leve subestimacdo nos extremos superiores.Esses resultados indicam que o Modelo
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Figura 31: Desvios padronizados das médias mensais de horas de trovoadas: (a es-
querda) série de maximos (SBMN/SBEG) no periodo de jan/1982 a dez/2024; (ao
centro) série do modelo Fréchet-I" (1982-2024); (a direita) série do modelo Fréchet-I'
para o horizonte futuro (2025-2029).

Fréchet-1'(5,0.30,0.95) consegue captar a sazonalidade e a magnitude média das trovo-
adas na regido de Manaus, oferecendo uma representacdo consistente da variabilidade

mensal.

Predicao das Inclinacoes médias para o proximo quinquénio (jan/2025 a
dez/2029)

A Tabela 11 apresenta o sumadrio descritivo das inclinacdes estimadas (em ho-
ras/més) para as séries de maximos observados (SBMN/SBEG) e para as séries si-
muladas pelo modelo Fréchet-I'(5, 0.30, 0.95), considerando os periodos histérico
(jan/1982—dez/2024) e futuro (jan/2025-dez/2029).0Observa-se que a série de maximos
histéricos apresenta inclinagao média de 0.0058 h/més, com intervalo de confianga de
[0.0018; 0.0098], indicando uma tendéncia positiva estatisticamente significativa ao
longo do periodo analisado. Esse resultado sugere um leve crescimento nas horas de
trovoadas observadas na Regido Metropolitana de Manaus ao longo das dltimas quatro
décadas.Por outro lado, a inclinag@o estimada para o modelo Fréchet—I" (1982-2024)
€ 0.0011 h/més, com intervalo de confianca [-0.0093; 0.0030], indicando auséncia de
tendéncia significativa no periodo histérico, o que revela um comportamento essenci-

almente estaciondrio nas simulagdes.

Para o horizonte futuro (2025-2029), a inclinagdo média da série simulada é de
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Tabela 11:  Sumdrio descritivo das inclinacoes da série real méaximo=
(SBMN/SBEG)[jan/1982 a dez/2024] e séries simuladas: Fréchet-I'(5,0.30,0.95)
para os periodos (jan/1982 a dez/2024) e (jan/2025 a dez/2029),respectivamente.

Séries ‘ inclinagdo (h/més) ‘ IC(95%) da inclinagcdo(h/més)
maximo(SBMN/SBEG) 0.0058 [0.0018;0.0098]
Fréchet-1'(1982-2024) 0.0011 [-0.0093;0.0030]
Fréchet-1'(2025-2029) 0.0022 [-0.0091;0.0053]

0.0022 h/més, com intervalo de [-0.0091; 0.0053]. Embora positiva, essa tendéncia
permanece dentro de um intervalo que inclui zero, o que sugere crescimento suave,
porém estatisticamente nao significativo, mantendo estabilidade na estrutura temporal
das projecdes.De forma geral, o modelo Fréchet-I" demonstra coeréncia com o padrao
histérico, apresentando baixa variabilidade e estabilidade temporal das inclinacdes,

além de conservar o comportamento médio das séries observadas.

Sintese interpretativa:

e A série observada (SBMN/SBEG) apresenta tendéncia crescente moderada

(0.0058 h/més), estatisticamente significativa.

e O modelo Fréchet-I" reproduz adequadamente a estabilidade do periodo histé-

rico (inclinacdo = 0.0011 h/més), sem tendéncia relevante.

e Para o periodo futuro (2025-2029), observa-se leve aumento da inclinagdo
(0.0022 h/més), coerente com a dindmica simulada, mas ainda dentro da faixa

de variacdo aleatdria.

¢ Os intervalos de confianca das inclinagdes do modelo incluem zero, indicando
que apenas a série observada apresenta tendéncia significativa ao longo do

tempo.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusoes

O presente estudo propds e implementou um modelo dindmico bayesiano estrutu-
rado na familia Fréchet—-Gama, direcionado a modelagem dos totais mensais de horas
de trovoadas na Regido Metropolitana de Manaus. A formulacdo tedrica baseou-se
em Modelos Lineares Dindmicos Generalizados (MLDG) e em inferéncia bayesiana
sequencial, considerando a distribui¢do de Fréchet como adequada para descrever fe-

ndmenos de natureza extrema.

Os resultados demonstraram que o modelo Fréchet-I" dindmico representa de
forma satisfatoria a dependéncia temporal e a variabilidade interanual dos maximos
mensais, mostrando maior sensibilidade as flutuagdes sazonais e aos picos de intensi-
dade. Em contraste, o modelo SARIMA, de estrutura essencialmente linear, embora
capture adequadamente as componentes de tendéncia e sazonalidade, tende a suavizar

os valores extremos, resultando em subestimagdo dos maximos observados.

A comparacdo dos ajustes revelou que o modelo Fréchet-1'(5,0.30,0.95) apresenta
melhor aderéncia a distribuicdo empirica dos dados, reproduzindo de forma mais fide-
digna os comportamentos ndo lineares caracteristicos de eventos atmosféricos severos.
Ainda que apresente ligeira elevacdo na variabilidade local, tal caracteristica reflete
sua capacidade de representar com maior realismo a incerteza inerente as trovoadas

intensas.

A andlise comparativa entre os modelos Fréchet-I', parametrizado
por(a, Oyrends Oseson), € SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[12), permitiu identificar a aborda-

gem de melhor desempenho para a previsdo dos maximos mensais. As métricas de
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erro (RMSE, MAD e MAPE) aplicados tanto a séries simuladas quanto observadas,
indicaram que o modelo SARIMA(2,0,1)(2,0,0)[12] apresentou o melhor ajuste
entre as configuragdes sazonais avaliadas, com RMSE = 11.31, MAD = 9.14 e
MAPE=55.04 evidenciando boa capacidade de ajuste e parcimOnia. Entretanto, o
modelo Fréchet-I" apresentou desempenho amplamente superior, sobretudo para o
conjunto de parametros (@ = 5.0,0eng = 0.30, 05euson = 0.95), alcangando valores
substancialmente menores de RMSE (4,43) e MAD (2,50) e MAPE=9.40, além
de reproduzir com uma grande precisdo a estrutura temporal e sazonal das séries

observadas.

As andlises gréficas e histogramas evidenciaram que o modelo Fréchet-I" repre-
senta de forma mais adequada a distribuicdo de valores extremos, enquanto o SARIMA
tende a atenuar as amplitudes maximas. A previsdo para o horizonte 2025-2029 refor-
cou a consisténcia do modelo Fréchet-I', que manteve média e mediana proximas as
observadas (=~ 26), com reducdo na variancia e no coeficiente de variacdo, indicando

maior estabilidade preditiva.

A avaliacdo climatoldgica final apontou que o modelo Fréchet-I" reproduz fiel-
mente o ciclo sazonal tipico da regido amazonica, com discreto aumento projetado nas
horas médias de trovoadas (= 27 — 28 h/més) e tendéncia positiva ndo significativa.
Dessa forma, o modelo Fréchet—I'(5.0, 0.30, 0.95) destaca-se como a alternativa mais
robusta para previsdo de extremos convectivos em Manaus, conciliando consisténcia

estatistica, coeréncia fisica e aderéncia climatolégica.
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5.2 Sugestoes para trabalhos futuros

A fim de dar continuidade a esta pesquisa, aprofundando aspectos nao explorados
no presente estudo ou aprimorando as formulacdes aqui desenvolvidas, sugere-se as

seguintes direcdes para trabalhos futuros:

1. em Aplicacdo de Modelos Alternativos: Investigar a utilizacdo de Modelos Li-
neares Generalizados (MLG) como alternativa ou complemento ao modelo dina-

mico proposto, avaliando seu desempenho na modelagem das séries temporais.

2. Expansao para Outras Varidveis Meteoroldgicas: Aplicar o modelo desenvolvido
a diferentes varidveis meteoroldgicas, permitindo uma andlise mais abrangente

dos fendmenos atmosféricos da regido estudada.

3. Diversificacdo das Escalas Temporais: Explorar a aplicacdo do modelo em esca-
las temporais distintas, como didria e hordria, a fim de verificar sua adaptabili-

dade e capacidade preditiva em diferentes resolu¢des temporais.

4. Ampliacdo do Numero de Fontes de Observacdo: Expandir a formulagdo atual
para considerar mais de duas fontes de observagao, analisando o impacto dessa

extensdo na precisdo e robustez das estimativas geradas pelo modelo.

Essas dire¢des possibilitam aprimorar a aplicabilidade e a eficicia dos modelos di-

namicos, ampliando seu uso na previsao e andlise de séries temporais meteoroldgicas.
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