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Resumo

Diversos tipos de eventos podem prejudicar o plantio, a colheita ou manejo das plantas e
frutos nas areas agricolas, sendo um deles inclusive o evento chamado ondas de calor, que
se caracteriza como um fendémeno meteorolégico prolongado e relativamente incomum com
temperaturas extremamente altas para regiao e persistentes durante varios dias ou até
semanas. Dada a importancia da agricultura, este trabalho busca por meio da anélise dos
dados de temperatura maxima da regiao de Petrolina, do estudo da plantacdo da manga,
do evento da Onda de Calor por meio do percentil 90, de algoritmos de otimizagao e dos
processos de renovacao generalizados e Gumbel, estimar esse evento contribuindo para a
tomada de decisao do agricultor e na otimizacao da producao da Manga. O modelo pro-
posto usa o processo de renovagao generalizado baseado na distribuicao Gumbel (GuGRP)
para modelar os intervalos de tempo entre as ondas de calor, considerando que os even-
tos consecutivos sao condicionalmente independentes. Esse modelo se mostrou aderente
para modelar os eventos com nivel de significancia de 0,05 e o P — Value de 0,28 por
meio do teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov nos dados de adequacao adaptados ao
GuGRP. Os parametros do modelo foram estimados pelo Log-Verossimilhanca utilizando
algoritmos de otimizacao, também testando especificamente o algoritmo de Enxame de

particulas.

Palavras-chave: ondas de calor, processos de renovacao generalizados, Gumbel, GuGRP,

manga, agricultura, algoritmo, otimizacao



Abstract

Several types of events can harm the planting, harvesting or handling of plants and fruits
in agricultural areas, one of them including the event called heat waves, which is character-
ized as a prolonged and relatively uncommon meteorological phenomenon with extremely
high temperatures for the region and persistent for several days or even weeks. Given the
importance of agriculture, this work seeks, through the analysis of the maximum temper-
ature data in the Petrolina region, the study of the mango plantation, the Heat Wave
event through the 90th percentile, optimization algorithms and the processes of gener-
alized renewal and Gumbel, estimating this event contributing to the farmer’s decision
making and optimization of Mango production. The proposed model uses the generalized
renewal process based on the Gumbel distribution (GuGRP) to model the time intervals
between heat waves, considering that consecutive events are conditionally independent.
This model proved to be adherent to model events with a significance level of 0.05 and a
P —Value of 0.28 through the Kolmogorov-Smirnov adherence test on the adequacy data
adapted to the GuGRP. The model parameters were estimated by Log-Likelihood using

optimization algorithms, also specifically testing the Particle Swarm algorithm.

Keywords: heat waves, generalized renewal processes, Gumbel, GuGRP, mango, agricul-

ture, profit, production, algorithm, optimization.
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1 Introducao

Um dos frutos mais apreciados pelo mercado interno e internacional, a manga, foi
a fruta mais exportada pelo Brasil em 2021, as informagoes sdo da Associacao Brasileira
dos Produtores e Exportadores de Frutas e Derivados (ABRAFRUTAS, 2022). Grande
responsavel por este dado, o Vale do Sao Francisco, entre os estados de Pernambuco e
Bahia, produziu 87% do volume embarcado (GLOBO RURAL, 2021).

A alta produgao de Manga na regiao do Vale do Sao Francisco teve como contri-
buinte o clima, que é favoravel a sua producao. Em entrevista ao CORREIO, o pesqui-
sador da Embrapa Semiarido, Joao Ricardo Ferreira de Lima foi questionado sobre até
que ponto as condigbes climaticas do Vale do Sao Francisco e da regiao sudoeste da Bahia

favorecem o cultivo de manga. Em resposta, o pesquisador Joao Ricardo respondeu :

“Estas duas regioes possuem condi¢bes climaticas extremamente favo-
raveis, como a alta radiacio solar, a luminosidade, baixa pluviosidade,
que leva a menores problemas com praga e doencas. Estes fatores, em
unido com um conjunto de tecnologias disponibilizadas ao produtor, fa-
zem com que se possa produzir mangas de elevado padrao de qualidade
ao longo de todo o ano, de forma escalonada. Assim, é possivel abastecer
o mercado em qualquer periodo do ano.” (ABRAFRUTAS, 2019)

Embora a Manga seja um fruto bastante adaptavel ao clima de Petrolina com alta
radiacao solar, as condigoes ideais para seu cultivo sao temperaturas médias entre 24°C
a 30°C (EMBRAPA, 2014). Em condigoes nao rotineiras e ideais, a Mangueira tolera
temperaturas entre —6°C e 40°C, existindo variedades que suportam até 48°C mas em
etapas especificas da produgao da manga. Fora deste intervalo, ocorrem danos em plantas
adultas e morte de plantas jovens (RODRIGUES; SOUZA; LIMA, 2013) (CAMPBELL
R.J.; CAMPBELL, 2006) (RAMfREZ, 2010).Por exemplo, temperaturas acima de 33 °C
prejudicam a etapa da formacdo do grao de poélen, reduzindo em 50% sua viabilidade
(RODRIGUES; SOUZA; LIMA, 2016). Temperaturas elevadas também pode provocar
altas taxas de partenocarpia (frutos que se desenvolvem sem o embrido), originando frutos
pequenos e sem valor comercial (FILHO; TEIXEIRA, 2021).

Na etapa de frutificagdo da mangueira por exemplo, sendo a etapa de formacgao e
crescimento dos frutos, temperaturas acima ou muito abaixo da faixa recomendada sao
prejudiciais ao crescimento, ao desenvolvimento e a frutificacio (COSTA et al., 2014).

Temperaturas elevadas também facilitam o aparecimento de tripés e outras doencas.

O cultivo da Manga portanto, tem alta relacao com as temperaturas da regiao,

sendo sensivel a eventos raros como por exemplo inundagoes e Ondas frio ou de calor. Esse
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ultimo evento se caracteriza como um fendmeno climéatico prolongado com temperaturas
extremamente altas para a época e regiao observada, persistindo durante varios dias ou até
semanas. Para a identificagdo desse evento cada agéncia meteoroldgica possui seus critérios,
nao possuindo uma férmula literalmente global para tal identificagdo. Em (OFFICE, 2022),
por exemplo, uma Onda de Calor ¢é definida como temperaturas maximas diarias elevadas
para a época e regiao, considerando limiares definidos, que tenham duracao de no minimo
3 dias consecutivos. Ja pela Organizacao Meteoroldgica Mundial, esse evento se caracteriza
quando num intervalo de pelo menos seis dias, a temperatura maxima diaria é 5°C superior
ao valor médio didrio do periodo de referéncia (PETERSON, 2001). Em (PERKINS;
ALEXANDER, 2013) utilizando percentil 90 nas temperaturas méximas da regiao para

a caracterizacao do evento.

Ainda sobre temperaturas elevadas, recentemente aconteceram temperaturas nao
usuais na regiao de Petrolina em setembro de 2021, chegando a temperaturas maximas
de 41°C (FOLHAPE, 2021). Infelizmente eventos como este tendem a ser cada vez mais
comuns, confirmado inclusive pelo secretario-geral da OMM, Petteri Taalas, ao dizer que
as ocorréncias de Ondas de Calor “serao normais e, inclusive, mais fortes” (CMJORNAL,
2022). Segundo o relatério publicado pelo IPCC (Painel Intergovernamental sobre Mudan-
cas Climéticas), a frequéncia de certos tipos de eventos climéticos extremos esté crescendo
devido as alteracoes climaticas globais antrdpicas do ser humano (IPCC, 2022). Por estar
cada vez mais acontecendo, as altas temperaturas estao ocasionando incéndios e mortes
na regiao da Europa (CMJORNAL, 2022) e frutos danificados ou que vegetaram antes
de florir, como ocorreu na safra em Monte Alto/Taquaritinga (SP) com a manga Palmer
(ABRAFRUTAS, 2020).

Tendo em vista cada vez mais a possibilidade do aparecimento de eventos extre-
mos, ocorre a necessidade de aprimorar e estabelecer sistemas de alertas para minimizar
impactos negativos, fato citado inclusive pela (OMS, 2015). Buscando portanto entender
e predizer eventos como esses, este trabalho testou a aplicacao de uma distribuicao da
teoria dos extremos, mais propriamente a de Gumbel em conjunto com o Processo de
Renovagao Generalizada, em estimacoes e predi¢gdes de temperaturas elevadas e Ondas
de calor na regiao do Vale do Sao Francisco, em Petrolina. Buscando-se com esse possivel
modelo, apoiar o agricultor da manga na decisao da melhor época de plantio, de venda

ou cuidados especiais com o fruto.

Para a realizacao das analises para as predicoes foi escolhido o banco de dados de
temperaturas maximas disponibilizadas pelo INMET, Instituto Nacional de Meteorologia
em detrimento do Laboratério de Meteorologia da Universidade Federal do Vale do Sao
Francisco, por possuir mais dados. Atrelado a isso, foi utilizado o método de méxima ve-
rossimilhanca e Log-verossimilhanga para estimar os parametros do processo de renovacao

generalizada baseada em Gumbel, combinacao GuGRP (abreviacao do inglés Gumble (ba-
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sed) generalized renewal process). O algoritmo escolhido para a otimizagao dos pardmetros
sendo o enxame de particulas mas utilizando também o método findMaximum do Wolfram
Mathematica. Para testar a aderéncia dos dados a distribuicao, o teste de Kolmogorov-
Smirnov foi utilizado. Por dltimo, algumas andlises de precos de venda da manga Tommy
e Palmer, em cima dos dados disponibilizados do (HORTIFRUTI/CEPEA, 2023), para
possiveis situacoes do agricultor na escolha da melhor época para venda, considerando

possiveis riscos de temperaturas elevadas que possam danificar o fruto.

O modelo GuGRP se mostrou aderente para modelar a chegada dos eventos de
Ondas de Calor a um nivel de significAncia de 0,05 do Kolmogorov-Smirnov, o P — value
obteve 0,28 ou 28% de aderéncia aos dados transformados e adaptados para o teste. A
caracterizagao e identificacao do evento baseou-se em encontrar as temperaturas maximas
acima do percentil 90 para a regido de Petrolina. Também foram realizados alguns testes
utilizando temperaturas maximas acimas das normais climatolégicas a titulo de conheci-
mento. Para o processo de tomada de decisao para o agricultor, com as estimativas das
probabilidades e possiveis épocas de ocorréncias do evento em maos, é possivel auxilia-lo

na tomada de decisdo com base nos riscos.
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1.1 Motivacao e Justificativa

A motivacao na escolha deste trabalho esta baseada no entendimento da importan-
cia da agricultura para o ser humano e como estimativas de eventos raros ou temperaturas
tidas como elevadas poderiam ajudar os agricultores na tomada de decisoes referentes a
produtividade de um fruto, evitando grandes prejuizos e perdas. Inclusive porque eventos
como ondas de calor tendem a se tornar cada vez mais comuns (SOARES; SANTOS;
NEVES, 2022).

Sabe-se também que o Processo de Renovagao Generalizado é bastante utilizado
para modelar o comportamento de falha/reparo de sistemas repardveis e Gumbel para
eventos extremos. Ja os algoritmos de otimizagdo sdo 6timas ferramentas matematicas
que podem procurar uma solugdo o6tima, ou pelo menos satisfatéria para um problema,

sendo um fator chave em um método de maxima verossimilhanga.

Alinhando portanto estes estudos e simulagoes de possiveis eventos como ondas de
calor e temperaturas nao ideais em cima de dados de temperaturas maximas de Petrolina,
acredita-se que os resultados percebidos em um estudo como este podem contribuir para

uma tomada de decisao mais clara ao agricultor e otimizar a produtividade do fruto.

1.2 Objetivos

Este estudo utiliza o Processo de renovacao generalizado baseado em Gumbel,
modelo GuGRP, para investigar e diagnosticar probabilidades de eventos como ondas de
calor na regiao de Petrolina, buscando a melhoria da tomada de decisao do agricultor
acerca da produtividade, cultivo e venda da manga. Para isso, o trabalho tem como

objetivos gerais:

o Avaliar pardmetros de modelos preditivos de ondas de calor a partir de algoritmos
de otimizacao utilizando a base de dados de temperatura da regiao de Petrolina
disponibilizadas no site do Instituto Nacional de Meteorologia(INMET).

Quanto aos objetivos especificos deste estudo, busca-se:

o Formatar o banco de dados de temperaturas da regiao de Petrolina.
o Compreender o conceito de onda de calor e temperaturas elevadas para o fruto.
o Entender o processo de cultivo, plantio, manejo e venda da Manga.

o Fazer analises iniciais sobre os dados de temperatura.
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Aplicar Processos de renovacao generalizados baseado em Gumbel para predicao de

eventos raros.

« Utilizar e aplicar algoritmos de otimiza¢do no método de maxima verossimilhanca

para estimar os parametros do modelo.
o Fazer simulacoes de Eventos.

o Estabelecer métricas de tomada de decisao para o objeto de estudo.
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2 Trabalhos relacionados

Nesta secao sao abordados alguns trabalhos relacionados a utilizagao da Distribui-
¢do de Gumbel em eventos raros, onde pode-se encontrar pontos relevantes relacionados
ao tema deste trabalho. Foram encontrados diversos trabalhos que de alguma forma con-

tribuiram no entendimento do estudo, entre eles estao:

No artigo (CAMARGO et al., 1993), foi estudado a probabilidade de ocorréncia
de temperaturas minimas absolutas mensais e anuais no estado de Sao Paulo utilizando
Gumbel, metédo de maxima verossimilhanca e o teste de Kolmogorov-Smirnov onde o
modelo se mostrou bom no ajuste entre as freqiiéncias estimadas e as observadas. Neste
estudo, as maiores probabilidades de ocorréncia de baixas temperaturas foram observadas
em junho-agosto, com valores entre 60 e 95% para as regides serranas e sudoeste do
Estado..

J4 no trabalho (ROCHA JUNIOR et al., 2022), o assunto era a anélise de extre-
mos de temperatura do Sul do Brasil, estudando a variabilidade climatica nessa regiao,

buscando tendéncias e utilizando dados em grade de alta resolugao.

No estudo (SANSIGOLO, 2008), foi utilizado diversas distribui¢oes tedricas de pro-
babilidade incluindo a Normal, Gumbel, Fréchet, Weibull, LogNormal e Pearson 3, foram
ajustadas aos extremos anuais de precipitagdo maxima didria, temperatura maxima e mi-
nima absolutas e velocidade instantdnea do vento em Piracicaba, SP (1917-2006).Foram
utilizados também o MV e os testes X2 e KS. A distribuicao de Gumbel foi a que melhor

se ajustou aos dados de temperaturas méaximas absolutas.

Outro trabalho semelhante ao anterior mas com enfoque a Iguatu - CE e somente
as temperaturas maximas foi (AR,AUJO et al., 2010) que também aplicou diversas distri-
buicoes de probabilidade, sendo 6 testadas. A série estudada abrangeu um periodo de 45
anos (1961 a 2005). A distribui¢do que melhor se adequou a série de dados foi a Normal e a
de pior desempenho foi a distribuicdo Gumbel tipo I. Foram utilizados testes de aderéncia

Qui-quadrado e Lilliefors.

Em (ALVES et al., 2013), foram analisados dados de precipita¢oes méximas na
cidade de Cuiba - MT, este trabalho utilizou a distribuicaio Gumbel e GEV para compa-
racado. Além disso utilizou também Método de Maxima Verossimilhanga e de Momentos
para analisar qual o que se saia melhor na estimagdo de parametros e para comprovar a
aderéncia, Anderson-Darling e Kolmogorov-Smirnov. Como resultado a distribuicao GEV
estimada pelo método da maxima verossimilhanca foi a que melhor se adequou a série

historica presente.
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No artigo (CRISTINO; ZEBROWSKI; WILDEMEERSCH, 2020), os intervalos de
tempo entre recessoes econdmicas foram estudados e estimados utilizando o Processo de
Renovacao Generalizada, Gumbel e a estimacao de parametros utilizando o Método de

Maxima Verossimilhanga. O GuGRP mostrou-se bem na captura de sucessao de recessoes.

Todos esses trabalhos e artigos aqui mencionados foram citados por usar distribui-
¢oes de probabilidade como Gumbel ou por fazer analises de temperaturas maximas ou
minimas. Nao foram encontrados muitos artigos que utilizem ao mesmo tempo Gumbel
e Processo de Renovacao Generalizada para dados de ondas de calor, principalmente no
Brasil. Esses trabalhos relacionados somados com a fundamentacao tedrica do capitulo a
seguir, facilitaram em entender o contexto do problema e possiveis modelos e andlises que

poderiam ser feitas nas estimativas de ondas de calor do presente estudo.
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3 Fundamentacao teodrica

Esta secao apresenta os conhecimentos necessarios para um melhor entendimento
desse trabalho. A secdo inicia com a apresentacao das condigoes ideais de cultivo,manejo
e colheita da manga, mercado da manga no Brasil, do entendimento do que é ondas de
calor, de algoritmos de otimizacao e Processos de Renovacao Generalizados. Também é
apresentado os conceitos da distribuicao de Gumbel, Método da Maxima Verossimilhanca
e testes de aderéncia. Esses conceitos serao a base para buscar estimar a possibilidade de

ondas de calor durante o ano, possibilitando uma tomada de decisao do agricultor.

3.1 Manga

A manga é reconhecida como a fruta fresca mais consumida em todo o mundo
(ABRAFRUTAS, 2023). Ela é o fruto da mangueira (Mangifera indica L., pertencente a
familia Anarcadiaceae), popularmente conhecida como "pé de manga”, de origem asidtica,
mais precisamente indiana, estima-se que chegou ao Brasil no século XVII por meio dos
colonizadores portugueses. Por sua origem, o fruto se adaptou facilmente ao clima tropical
do Brasil.

Segundo diversos estudos como (OLIVEIRA et al., 2011), (GONGALVES et al.,
1998),(REIS et al., 2019), a fruta traz diversos beneficios a satide, ela possui fibras, an-
tioxidantes, vitaminas como A e C e sdo fontes de minerais como calcio, zinco, potassio,

ferro e magnésio. Entre os beneficios estao:

o Imunidade, por possuir vitaminas A e C.

o Alivia a constipagao por conter fibras.

o Faz bem para o coragao pelos antioxidantes e fibras.

» Protege a visao, pois possui carotenoides e vitamina A.
o Retarda o envelhecimento da pele - vitaminas A e C.

« Melhora a concentragdo e a memoria - pela composigao do dcido glutdmico (gluta-

mina).

o Aumenta a absor¢ao do ferro - Vitamina C.
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3.1.1 Mercado brasileiro da manga

Segundo dados da Abrafrutas (ABRAFRUTAS, 2022), a manga foi a fruta mais
exportada pelo Brasil em 2021. Existindo diversas variedades do fruto, os principais tipos

no Brasil sao a tommy, palmer, rosa, espada e Keitt.

A manga é cultivada em todas as regioes do Palis e, segundo dados da Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecudria (Embrapa), atingiu o dpice da sua expansdo entre
as décadas de 1980 e 1990. (SEMIARIDO, 2010). Hoje, é uma das queridinhas entre as

frutas tropicais, uma vez que seu cultivo tem grande potencial de rentabilidade.

Em termos de exportacdo, a variedade de manga mais comercializada é a tommy,
preferida de 85% dos consumidores europeus e a segunda ¢ a palmer, mais procurada
entre os asidticos (ABRAFRUTAS, 2019). Gragas a irrigacao e a indugéao floral, a produ-
¢do de manga no Nordeste dura o ano todo, o que fez ter vantagens a frente de outros
paises como a Africa do Sul, que s6 a produzia durante quatro meses (ABRAFRUTAS,
2018)(CORREIO, 2018).

3.1.2 Etapas da producao da manga

De maneira bastante resumida as principais etapas da producao de manga sao as

seguintes:

[. Preparo do solo: Quando é decidido plantar e cultivar a manga ¢é necessario ter
uma etapa de pré producio, consiste em escolher e preparar o terreno. E importante
levar em consideracgao as propriedades fisicas, quimicas e bioldgicas e os aspectos eda-
foambientais (insolagdo, altitude, precipitacao e distribui¢do das chuvas).Também
pode incluir o uso de adubos organicos e quimicos, ara¢ao, nivelamento e irrigacao

para prepara¢ao do terreno.

No Submédio do Vale do Sdo Francisco, em solos de textura arenosa, como o0s
Neossolos Quartzarénicos, faz-se a limpeza da area por meio do destocamento e

rocagem da vegetacao, 3 a 4 meses antes do plantio, sem o uso da aracao e da
gradagem (EMBRAPA SEMIARIDO, 2015).

II. Produgao de mudas: Pode ser feita por sementes ou pelo método da enxertia.
III. Plantio: As mudas sao plantadas em covas com distancia especifica entre as plantas.

IV. Cuidados com a planta: Os cuidados envolvem irrigacao, adubagao e o controle
de pragas e doencas. Para facilitar a colheita e a remocao de galhos doentes ou
mortos ou até mesmo controlar o tamanho e a forma da planta, podem ser feitos

algumas podas na mangueira.

V. Florada: E o perfodo em que a planta produz as flores e acontece a polinizaco.
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VI. Frutificacdo: Epoca em que ocorre a formacio e o desenvolvimento dos frutos a

partir das flores polinizadas.

VII. Colheita: A idade do fruto é um método bastante seguro para avaliar a maturagao
de mangas. Geralmente, dos 110 aos 120 dias ap6s a floragao, os frutos encontram-se
em ponto de colheita (EMBRAPA SEMIARIDO, 2004).

Mas, o tempo ainda pode variar de acordo com a variacao plantada da manga
e com as condigbes climéticas. Os frutos devem ser cuidadosamente manipulados

para evitar danos e contaminacoes.

VIII. Pés-colheita: A pés-colheita da manga envolve a selecao e classificacao dos frutos;
Eliminacao de pedinculo; Limpeza; Tratamento fitossanitario, controle de fungos e

moscas ; Aplicacao de cera; Pré-resfriamento; Embalagem; Armazenamento.

Em condigoes ideais, as drvores com menos de 10 anos de idade podem florescer e

frutificar regularmente a cada ano. O florescimento é fortemente afetado pelo clima.

3.1.3 Condicoes ideais de temperaturas e como altas temperaturas podem

afetar a manga

Segundo informacoes sobre a produgdo de manga no site da Embrapa ,Teixeira
(2021), a faixa de temperatura considerada ideal para o cultivo da mangueira situa-se
entre 24°C a 30°C.

Mas é importante lembrar que o intervalo de temperatura ideal varia conforme a
etapa da producdao em que se encontra o fruto. Algumas doengas por exemplo, podem
aparecer na manga, como o fungo L. theobromae, e é atribuido as condig¢oes da planta
durante a indugao floral, pois altas incidéncias da doencga sao observadas em condi¢des de
estresse hidrico e nutricional (BATISTA; BARBOSA., 2008) pode causar morte de mudas

quando a infeccao se da na regiao da enxertia.

As temperaturas muito elevadas (> 32°C) quando associadas & baixa umidade
relativa e ventos intensos poderao prejudicar o florescimento e frutificacao da manga
(MANCIN; MELO; SOUZA, 2003), afetando negativamente o desenvolvimento dos frutos

e a qualidade dos mesmos, algumas das possiveis consequéncias incluem:
o Redugao da producao de flores: Afetar a producao de flores na mangueira, resultando
em uma reducao na produgao de frutos.

e Queda precoce dos frutos: Afetar o desenvolvimento dos frutos, fazendo com que

caiam precocemente da arvore antes de atingirem a maturidade.
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o Frutos pequenos e de ma qualidade: Durante a frutificagdo podem afetar o cresci-
mento dos frutos, fazendo com que sejam menores e de ma qualidade, com menor

teor de aguicar e maior suscetibilidade a doengas e pragas.

e Retardo no amadurecimento dos frutos: Temperaturas muito altas durante a etapa
de frutificacdo podem retardar o amadurecimento dos frutos, fazendo com que de-

morem mais tempo para atingir a maturidade e ficarem prontos para a colheita.

Para evitar esses problemas, é importante monitorar as condigoes climaticas du-
rante a etapa de frutificacdo e tomar medidas para reduzir o estresse térmico na planta.
Isso pode incluir a utilizacao de técnicas de irrigagao eficientes, o uso de cobertura para
reduzir a incidéncia direta do sol nas plantas, e a aplicagao de fertilizantes e nutrientes
adequados para manter a saude da planta (INSTITUTE, 1995).

3.1.4 Importancia da manga para o Vale do S3o Francisco e Petrolina

O Vale do Sao Francisco compreende a regiao drenada pelo rio Sao Francisco e
seus afluentes localizado nos estados de Minas Gerais, Bahia, Pernambuco, Sergipe e
Alagoas. J4 o Submédio do Vale do Sao Francisco é mais delimitado na regiao sertaneja,
no semiarido do Nordeste do Brasil e norte do estado da Bahia, compreendido portanto
entre o estado de Pernambuco, onde a cidade de Petrolina faz parte e também o estado
da Babhia.

Como no presente trabalho foi escolhido analisar os dados de temperatura da regiao
de Petrolina e essa esté contida no Vale, foi preferido contextualizar os resultados do Vale

do Sao Francisco.
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Figura 1 — Regiao do Vale do Sao Francisco

VALE DO
SAO FRANCISCO

Polo Petrolina-PE/Juazeiro-BA

Petrolina

EEEE ALAGOAS
a0 FrancisS5™

Mateis

MINAS GERAIS

Fonte: Imagem retirada do site da Embrapa

No Vale do Sao Francisco, Santos conta que cerca de 90% das grandes empresas
do setor e que cultivam manga, atuam para exportar, ficando apenas uma fatia de 10%
para atender ao mercado interno (FRUTA, 2022).

O Submédio do Vale do Sao Francisco ¢ o maior exportador de uvas finas de
mesa e mangas do Brasil.Sendo inclusive a manga a fruta mais exportada do Brasil em
2021, com mais de 270 mil toneladas exportadas (ABRAFRUTAS, 2022). Em virtude do
desenvolvimento tecnolégico e da disponibilidade hidrica, a regiao se destaca na producao
de frutas, gerando emprego e renda na parte central do Semiarido brasileiro, contribuindo,

assim, para a reducao da pobreza.

Estima-se que a fruticultura do Vale do Sao Francisco é responsavel por gerar cerca
de 60 mil empregos diretos e 200 mil indiretos (ABRAFRUTAS, 2023). Paulo Roberto
Lima, diretor presidente da Adagro em sua fala também reforcou a grande importancia

do Vale na economia(ABRAFRUTAS, 2023):

“A producdo é exportada para mais de 30 paises e gera uma receita
média anual de 180 milhoes de délares, impactando positivamente no

PIB agricola de Pernambuco e do Brasil”.

Especificando mais algumas condigoes favoraveis que fazem a regiao do Submédio
do Vale do Sao Francisco ter destaque na produgao de frutas segundo a Revista A Lavoura:

Insolacao anual de trés mil horas — equivalentes a 300 dias de sol por ano,

temperatura média de 26° C, umidade relativa de 50% e precipitagao
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média anual de 450 mm fazem do Vale do Submédio Sao Francisco uma
regido unica para a produgao de frutas. (SOCIEDADE NACIONAL DE
AGRICULTURA, 2014)

Além disso, devido ao desenvolvimento da agricultura irrigada e aplicacao no Vale
do Submédio Sao Francisco, foi possibilitado a producao da manga o ano todo, o que os

da uma grande vantagem competitiva pois podem vender para diferentes localidades.

3.2 Epoca de floracio colheita da manga - Brasil

A flora¢ao natural da mangueira na regiao do Vale do Sao Francisco ocorre com
maior intensidade entre junho e agosto, mas por inducao floral pode acontecer em dife-
rentes periodos como no periodo de maio a agosto (MOUCO; ALBUQUERQUE, 2002).
A época portanto pode variar de acordo com o plantio e a época em que o agricultor quer

colher as mangas.

A época de colheita da manga pode variar se utiliza-se tecnologia de inducao da
floracao, das condig¢oes naturais ou da variedade da manga, além do objetivo do agricultor
para producgao para exportacao ou importacao. No geral, no Nordeste a colheita ocorre de
outubro a fevereiro (em condigbes naturais) e de agosto a outubro (com inducao artificial
da floragao), e no Centro-Sul, de novembro a dezembro (MANCIN; MELO; SOUZA, 2003).

3.3 Ondas de calor

A identificacdo de uma onda de calor varia de uma agéncia meteorolbgica para

outra, cada uma possuindo seus critérios para tal identificacao.

Em geral, uma definicdo genérica, comum entre todas as agéncias, é a caracte-
rizacdo da onda de calor como um fenéomeno meteorolégico prolongado e relativamente
incomum com temperaturas extremamente altas para regiao e persistentes durante varios

dias ou até semanas.

Ondas de calor intenso podem levar a diversos problemas como secas, desequilibrio
de biomas, incéndios florestais, desidratagdo e mortes (UNDRR, 2020). A Europa por
exemplo estd sentindo cada vez mais a intensidade de ondas de calor, gerando focos de
incéndio e alertas maximos. No ano de 2022 o Reino Unido excedeu 40°C pela primeira
vez na historia(PORTAL G1, 2022). A problemadtica é tdo grande que estima-se que a
Onda de calor provocou mais de 15.000 mortes na Europa (OMM, 2023) em 2022 e 72
mil mortes em 2003 (UNDRR, 2020).

O fendémeno da onda de calor nao é algo exclusivo da Europa e é sentido em todo

o mundo. No Brasil ndo é comum ocorrer 6bitos, mas ainda assim ¢é algo que afeta o corpo
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e também as plantas e o seres vivos em geral.

Constantemente o Inmet emite alertas e resumos climaticos do Brasil, em 2020
o instituto mostrou que mais de 50 cidades brasileiras registraram as maiores tempera-
turas do ano em setembro, muitas ultrapassando temperaturas acima de 40°C (INMET,
2022)(INMET, 2022a). Normalmente o Inmet também pode associar a onda de calor com
umidade e temperaturas elevadas. Altas temperaturas também ocorreram nas cidades do

Nordeste inclusive em algumas que fazem parte do Vale do Sao Francisco.

A qualidade ou previsibilidade dos produtos agricolas sdao afetados diretamente
pelas variagoes bruscas de temperaturas, na manga por exemplo, as plantas podem vegetar
ao invés de florir se os eventos extremos ocorrem durante a fase de vegetacao , efeito esse
que foi sentido em 2020 pela safra em Monte Alto/Taquaritinga (SP) para o tipo de
manga palmer (ABRAFRUTAS, 2020). Para piorar a situacao, temperaturas elevadas em
determinadas fases ou solos podem acarretar maiores chances de incidéncia de doencas

nos frutos.

Voltando sobre a definicao de ondas de calor, varias agéncias meteoroldgicas pos-
suem suas formulas diferentes umas das outras e discordancias quanto ao tempo de dura-
¢ao de temperaturas elevadas para ser identificado o evento. Pela Organizagao Mundial
de Meteorologia (OMM)(PETERSON, 2001) por exemplo, suas férmulas se baseiam em
temperaturas maximas didrias com pelo menos 5°C acima da normal climatolégica da
temperatura maxima da regiao e do més de referéncia, com duracao de no minimo 5 dias.
Ja em (OFFICE, 2022) e (METSUL, 2022), o evento ¢ definido por temperaturas maximas
diarias, que tem duracao de no minimo 3 dias consecutivos e ultrapassam os limiares esta-
belecidos de acordo com as tltimas normais climatologicas antes da data analisada para a
regiao. Em (DINIZ; GONCALVES, 2018) também sao usadas a referéncia de duragao de
no minimo 3 dias e a variavel de temperatura maxima, mas usando o limiar de acima do
90° percentil da temperatura maxima diaria do periodo climatolégico de referéncia. Além

dessas citadas, existem varias outras com duracao e calculos diferentes.

Neste trabalho sera usado a técnica do percentil 90 semelhante ao trabalho de
(DINIZ; GONCALVES, 2018) e de outros que também utilizam essa técnica. Serd con-
siderado portanto uma Onda de Calor, temperaturas maximas didrias maiores que o
percentil 90 para a época e regiao de Petrolina. A utilizagdo dos 5 graus centigrados do
trabalho (PETERSON, 2001) acima da temperatura méxima média do més e da regiao
nao foi escolhida por nao ter tantos dados que entrassem nos critérios, pelo menos para

a area de Petrolina, logo nao sendo suficientes para a modelagem.
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3.4 Normais climatoldgicas

Para cada vez mais entender a variabilidade climatica e fazer comparacoes no
decorrer dos anos, foram definidos normais climatolégicas, em resumo, dados climaticos
médios dentro de um periodo de tempo. Sendo a atualizacao e acompanhamento das nor-
mais extremamente importantes para o agronegocio, risco climatico de seguros agricolas,

mercado financeiro, setor de geragdo de energia, entre outros (INMET, 2022b).

Um guia de instrugoes para o estabelecimento e célculos para normais climatolo-
gicas podem ser encontrados em (OMM, 2017). Nesse guia, é recomendado usar periodos
de referéncia de 30 anos nas definicoes para as normais. E pelo site do INMET ¢é pos-
sivel encontrar os periodos de 1961 a 1990, 1981 a 2010 e 1991 a 2020 para as normais
climatolégicas brasileiras (INMET, 2022b).

Para temperaturas, o célculo estabelecido nos guias (INMET, 2022b) e (OMM,
2017) sao:
X;;
- DX )

N

em que (Xj;,) é o valor observado da variavel (X) (temperatura, por exemplo), no dia
(k), do més (i), do ano (j), e (V) é o nimero de dias no més (i), do ano (j), para os quais

se dispoe de observagoes.

A OMM recomenda que, nestes casos, se adote a regra 3:5, descartando-se os
meses com auséncia de dados em trés ou mais dias consecutivos, ou cinco ou mais dias

alternados.

Entendendo essas referéncias quanto a normais, é possivel verificar anomalias e a

variabilidade dos dados no decorrer dos anos.

3.5 Percentil

O percentil é uma medida estatistica que divide um conjunto de dados em 100
partes iguais. Essa medida é utilizada em diferentes aplicagoes e para identificagoes de
eventos como Ondas de calor. Para tal identificagao, utilizando temperaturas maximas
acima do 90 percentil, ou seja, acima de 90% dos dados, como no trabalho de (PERKINS;
ALEXANDER, 2013) e que também sera utilizado no presente estudo.

3.6 Separacdo em treinamento e teste

A separacao dos dados em treinamento e teste serve para avaliar a capacidade
de generalizacao de um modelo, pois a separagdo em dois subconjuntos distintos ajuda a
evitar o problema de sobreajuste (overfitting), ou seja, quando um modelo se ajusta muito

bem aos dados de entrada mas nao consegue generalizar bem para novos dados.
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O sobreajuste pode ser identificado quando o modelo ao ser avaliado usando o
conjunto de teste, tem o seu desempenho significativamente pior do que no conjunto de

treinamento, indicando a presenca do sobreajuste, precisando ser reaajustado.

3.7 Processo de renovacao generalizado

Para explicar sobre o Processo de renovagao generalizado é importante explicar a
sua base, o processo de renovagao, esse ultimo, se baseia em modelar o tempo entre os
eventos de falha ou reparo de um sistema. Ela é muito 1til para otimizar a programacao
de manutencao preventiva ou para prever o desempenho futuro do sistema, na figura 2

tem uma representacao simplista do ciclo de vida, linha do tempo de um sistema.

b

I .I'l * I? + + If. 1 + :-I:j + Lifetime /Real Time
t 1 tQ tis ti

Figura 2 — Linha do tempo do PR e PRG.

Fonte: Montagem da prépria autora com base no ciclo de vida do sitema em PR e PRG.

Um sistema, ap6s um reparo, pode retornar ao funcionamento em uma das seguin-

tes formas (YANEZ; JOGLAR; MODARRES, 2002):

tao bom quanto novo;

e tao ruim quanto velho;
o melhor do que velho mas pior do que novo;
e melhor do que novo;

e pior do que velho.

O processo de renovacao puro e simples nao reflete tdo bem a influéncia das inter-
vencoes, do tempo decorrido desde a tltima renovacao ou o nimero de falhas anteriores.
Baseado nisso, surgiu o Processo de Renovacao Generalizada sendo uma extensao do PR

mas introduzindo, para melhor interpretar as suposi¢oes de reparo, o conceito de idade
virtual nos processos pontuais (VEBER; NAGODE; FAJDIGA, 2008).

A idade virtual é uma medida de tempo que indica a média ponderada da idade
atual de um sistema com base no tempo que ja se passou desde a tltima renovagao ou
reparo. Uma possivel representagao para a formula da idade virtual é (YANEZ; JOGLAR;
MODARRES, 2002):

V=t+(1-F())/f(t) (3.2)
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em que:

V é a idade virtual do sistema;

t é o tempo decorrido desde a tltima renovagao ou reparo;

o F(t) é a funcao de distribuigao acumulada do tempo entre as renovagoes ou reparos;

f(t) é a fungao densidade de probabilidade do tempo entre as renovagoes ou reparos.

O conceito de idade virtual junto com um pardmetro de envelhecimento/rejuvenescimento

¢, mostra a relacao e o impacto da falha observada dentro do sistema com as outras falhas

e reparos antecedentes para explicar o processo presente no tempo operacional.

Os valores assumidos pelo pardmetro ¢, grau de renovacgao da idade atual do sis-
tema, possibilitam a representagao dos tipos de reparos que pode ser feito da seguinte
maneira (MOURA, 2007):

e ¢ = 0: corresponde a um reparo perfeito, ja que a idade virtual x,, ¢ sempre anulada

apos a n-ésima acao de reparo;

0 < g < 1: corresponde a um reparo imperfeito, ja que x,, é uma fracdo da idade

real tn ;

e ¢ = 1: corresponde a um reparo minimo, ja que x,, é exatamente igual & idade real
t .

q < 0: reparo melhor do que antes. Esse caso considera uma mudanca de tecnologia

do sistema, por exemplo;

q > 1: reparo pior que antes da intervencao.

O processo de renovagao generalizado por ser um processo de contagem estocastica
de eventos pontuais, descreve a evolugao de probabilidade ao longo do tempo, aos quais
entre tempos de eventos ou falhas consecutivas sdo varidveis aleatérias (r.v) e seguem
alguma distribuicao probabilistica.As aplicagoes do PRG sdo assumidas quando o tempo
do evento de parada é instantdneo em relacdo ao tempo operacional e assumem que a

distribuicao é renovada em intervalos regulares.

E possivel avaliar o i-ésimo tempo ¢i de falha através da funcao de distribuicdo
acumulada condicionada na idade virtual xi — 1, como segue (MOURA, 2007; KIJIMA;
SUMITA, 1986):

F(tz + 177;_1) — F(mi—l)
1-— F(ZL’Z'_1>

F(ti|zi) = P(T < |T > tiq) = (3.3)
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3.8 Distribuicao de probabilidade

Existem muitas distribuicoes de probabilidade, cada uma adequada para descrever

diferentes tipos de fenémenos aleatérios.

3.8.1 Termos PDF, CDF e EDF

PDF, CDF e EDF sao termos relacionados a probabilidade e estatistica e descre-

vem diferentes aspectos de distribui¢oes de probabilidade.

PDF - em inglés Probability Density Function - ou funcao densidade de probabi-
lidade, é utilizada principalmente para variaveis aleatorias continuas. Ela é uma funcao
matematica que descreve a probabilidade de uma variavel aleatéria cair em um intervalo

especifico de valores.

CDF - em inglés Cumulative Distribution Function - ou funcao de distribuicao
cumulativa , é utilizada tanto para variaveis aleatérias continuas quanto discretas. A
CDF é uma funcao matematica que descreve a probabilidade acumulada de uma variavel

aleatoria ser menor ou igual a um determinado valor.

EDF - em inglés Empirical Distribution Function - ou funcao de distribui¢ao empi-
rica, ¢ uma funcao que descreve a distribuicao de probabilidade empirica de um conjunto
de dados. Em outras palavras, a EDF é uma fun¢do que descreve a probabilidade acu-
mulada de um conjunto de dados. A EDF é uma estimativa nao paramétrica da CDF e
¢é frequentemente usada em analises exploratérias de dados para descrever a distribuicao

de probabilidade de um conjunto de dados.

Em resumo, PDF descreve a probabilidade de uma variavel aleatoria assumir valo-
res em um intervalo especifico, CDF descreve a probabilidade acumulada de uma variavel
aleatéria ser menor ou igual a um determinado valor e EDF descreve a distribuicao de

probabilidade empirica de um conjunto de dados.

3.8.2 Teoria dos valores extremos

A teoria dos valores extremos também conhecida como analise de valores extremos
ou andlise de eventos raros é uma area da estatistica que se concentra no estudo de
valores extremos, ou seja, valores incomuns. Na andlise grafica é possivel observar como
os chamados outliers, que estao muito acima ou abaixo da média dos outros dados. A
teoria dos valores extremos usa as distribuicbes de Gumbel e Fréchet para modelar o
comportamento de eventos extremos e tem varias aplicagoes praticas em varias areas.

Para ilustrar essa teoria, considere o seguinte Teorema:

Teorema 3.8.1. Seja (Z,) uma sequéncia de varidveis aleatorias, v.a.’s, independentes e

identicamente distribuidas com distribuicdo comum F'. Se existe constantes normalizadoras
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c, >0, d, € R e alguma distribuicao nao degenerada H tais que:

Y (M, —d,) -5 H (3.4)

n

entao H pertence a um dos tipos de distribuicoes a sequir:

0, 2 <0
e [Lréchet: ®,(z) =
exp(—27%), z>0,a>0

o Weibull: V,(2) =

e Gumbel: A(z) = exp(—e~?), z € R.

Z~®, & log(Z)~AN & —Z71~ 0,

As fungoes de distribuicao ®,,¥,, A como apresentadas no Teorema 3.8.1 sdo
chamadas de Distribuigao Padrao de Valores Extremos e as correspondentes v.a.s de V.As
de Padrao Extremo . A prova do Teorema 3.8.1 pode ser encontrada em (EMBRECHTS;
KLUPPELBERG; MIKOSCH, 2013).

3.8.3 A distribuicio Gumbel

De acordo com (COLES et al., 2001), a distribuigdo de Gumbel é uma distribuigao
de valores extremos e é frequentemente usada para modelar eventos extremos. A funcao

de distribui¢do acumulada para o modelo Gumbel é dada por:

Fx(z|a,B8) =1 —exp {— exp (x ; O‘)} . (3.5)

A correspondente funcao densidade de probabilidade é:

1 Tr—Q T—
elolad) = gex | <20 e (152 (3.5
5 B
O parametro de escala () representa a dispersao dos dados e afeta a altura e
a forma da curva de distribuicao. Por exemplo, um valor maior de escala indica que os
dados sao mais dispersos e a curva de distribuicao é mais achatada e ampla. J4 um valor

menor de escala indica que os dados sao menos dispersos e a curva de distribuicao é mais
estreita e alta (COMEZ; BOLFARINE; GOMEZ, 2019).
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3.9 Processo de Renovacdo Generalizada baseada na distribuicao
Gumbel (GuGRP)

Relembrando a Secao 3.7, o processos de renovagio generalizada (GRP - sigla em
inglés) é um processo de contagem de eventos pontuais para os quais os tempos entre
dois eventos consecutivos sao variaveis aleatérias nao negativas, seguindo algum modelo
probabilistico. A distribui¢ao do i-ésimo incremento de tempo depende somente do valor
da soma parcial S;_; = 22;11 X; e é baseada no conceito de idade virtual (KIJIMA;
MORIMURA; SUZUKI, 1988). Tais processos explicitam o impacto de intervengoes sobre
o sistema de acordo com o grau da atual “idade” do sistema (FERREIRA; FIRMINO;
CRISTINO, 2015; OLIVEIRA; FIRMINO; CRISTINO, 2019).

Nesse trabalho serd considerada a seguinte estratégia de modelagem. Seja T;_; a
idade atual de um sistema no qual ocorre o (i — 1)-ésimo evento, e quando a respectiva
idade efetiva é v;_;, chamada idade virtual, Seja x (> 0) o incremento de tempo até o
i—ésimo evento. Entao (KIJIMA; MORIMURA; SUZUKI, 1988) propde que o sistema
tem tempo acumulado até o i-ésimo evento, T}, tem distribuigdo probabilistica de acordo

com a seguinte definic¢ao:

Fr(r+via|via) = Fr(z+vi|via)

Fr(z +vie1) = Fry (vie1)

1-— FTl(Ui—l) (37)

A partir da primeira Equagao (3.7), pode-se ver que o GRP é baseado na conside-
ragao eu a soma de tempos entre a primeira intervencao e a idade virtual esta totalmente

determinada pela familia de distribui¢coes que modelam tempos entre intervencgoes.

O modelo GuGRP modela o tempo de chegada da ocorréncias de eventos por
meio do Processo de Renovagdo Generalizado baseado na distribuicao de Gumbel. Este
modelo foi testado para predizer os eventos de recessoes econdmicas em (CRISTINO;
ZEBROWSKI; WILDEMEERSCH, 2020).

Nesse trabalho sera utilizado esse modelo para predizer também os eventos de
ondas de calor.A Figura 4, é a representacao grafica dos eventos de falha do sistema
(ondas de calor) no decorrer do tempo, em que X é o tempo que o sistema estd abaixo do
limiar para ser considerado uma onda de calor, T' é o tempo de duracao da onda de calor
e L é a intensidade da onda de calor (temperatura méxima alcangada durante a falha -
limiar). O limiar aqui considerado serdo as temperaturas maximas acima da temperatura
média maxima do més de referéncia das normais climatoldgicas, mas também poderiam

ser facilmente trocadas para qualquer limiar de temperatura maxima nao desejados.
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Figura 3 — Representacao dos eventos de interesse (ondas de calor) no modelo GuGRP.
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Figura 4 — Possivel representagdo da ocorréncia de ondas de calor. Fonte: a autora.

O GuGRP definido por (CRISTINO; ZEBROWSKI; WILDEMEERSCH, 2020)
considera o modelo de distribuicdo Gumbel como base do processo de renovagao genera-

lizada. Nesse caso, tem-se como funcao de distribuigao:

oo o (=50)] (1o o (5]
1— (1 — exp [— exp (%)D

— 1—exp {exp {%} —exp [w} } (3.8)

A respectiva funcao densidade de probabilidade é:

Fr(x +vi1|vii;0,8) =

d
fri(@ +vii]vicia,B) = Fr(e +vie1[viei; 0, )
= % exp {x — a; i exp {x — a;_ vil] + exp [—a —;vil] }(3.9)
Os mesmo autores definem as seguinte idades virtuais:
Vi =V, + q(l — exp [— ()\(Ti, LJ)DIB“ (3.10)

vl = q[vé'fl + <1 — exp [ — ()\(Ti, LJ)])JJZ], (3.11)
para as quais \(7;, L;) é uma funcdo do tempo de duragdo do evento de interesse, 7; e
a intensidade do evento, L;. Verificou-se que (7, L;) = 67; + dL; é uma fungiao ade-
quada para esse trabalho, com d;,0, > 0. Os valores de ¢, parametro de envelheci-

mento/rejuvenecimento, é como discutido na Segao 3.7

Como em (FERREIRA; FIRMINO; CRISTINO, 2015) e (OLIVEIRA; CRISTINO;

FIRMINO, 2016) a idade virtual é uma combinacao convexa das v} e v}

v; = v, + (1 =)o (3.12)

7
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com v € [0, 1].

3.9.1 Teste de aderéncia para o GuGRP

A fim de se concluir que determinada sequéncia de tempos entre ocorréncias de

eventos de interesse sdo aderentes ao modelo GuGRP utiliza-se o seguinte Teorema:

Teorema 3.9.1. Seja (W1, W, ... . W), n > 1, um vetor aleatdrio tal que

Xi+ Vi1 — |
B g
em que X;+Vi_1,i=0,1,...,n condicionadas a (i — 1)-ésima idade virtual (V;){—, seque

um GuGRP com parametros o e 3. Entdo:

1. W; sequem uma distribuicao exponencial com parametro 1;

2. Wi, ..., W, sdo identicamente distribuidos e mutuamente independentes.

Férmula de transformacao : A demonstracao deste do Teorema 3.9.1 pode ser
encontrada em (CRISTINO; ZEBROWSKI; WILDEMEERSCH, 2020)

No Algoritmo 1 a seguir, é apresentado o modelo geral de aplicacdo do Teorema
3.9.1 como teste de aderéncia proposto. No Algoritmo, (x;) sdo os temos entre eventos
(de interesse) consecutivos, (7;) é a duragao de cada evento i e (L;) é a “intensidade” do

evento, definida no contexto da aplicacao.

3.10 Técnicas de estimacao de parametros

As técnicas de estimacgao de pardmetros sao amplamente utilizadas em diversas
areas do conhecimento, como estatistica, econometria, engenharia, entre outras. Essas
técnicas visam estimar os valores dos parametros de um modelo estatistico com base em

dados observados. Existem varias técnicas de estimacao de parametros, incluindo :

Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).

Méxima Verossimilhanga (MV).

Métodos Bayesiano.

Método dos Momentos.
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Algoritmo 1: Teste de aderéncia para o processo de renovacao generalizado
baseado na distribuicdo Gumbel.

input ¢ (wi, 7, L;)i=1.n, para cada evento; o nivel de significincia para o teste de
aderéncia para o GuGRP, (.
output : A conclusdo do teste de aderéncia para o GuGRP.
begin
GugrpFitTest((x;, i, Li)i=1.n):
/* 0 melhor modelo GuGRP ajustado a (x1,...,x,) baseado no estimador
de maxima verossimilhanga & tomado */

(&, 8,9, 01,062, q) < MLE((2), (73), Ls)
/* 0 vetor proposto pela transformagfo do Teorema 3.9.1
w = (wy,...,w,) & tomado */
vy = 0

for i <~ 1 to n do
v =4 q 0t (1= el ) gy (1= 3) Yl g+ (1 emfimdabe) g
// veja Equagdo (3.12)

w; = exp [WT*_O‘} — exp [Ui*é_d] // Veja Teorema 3.9.1

end

/* 0 p-valor, p*, do GugrpFitTest de w para a distribuig&o
Exponencial & tomado x/

p* < ExponentialPValue(w,1) // O nivel de significancia de w para a
distribuigdo Exponencial com média 1

if p* > ( then

Nao rejeite Hj: existe evidéncia que x1,...,z, vem de uma GuGRP com
parémetros (da B? ’3/7 513 327 (j)
else
| Rejeite Hy: exite evidéncia que (z1,...,z,) ndo vem de um GuGRP ...
end

end

3.10.1 Método de Maxima Verossimilhanca

Maxima Verossimilhanga (MV) é uma técnica de estimagao de pardmetros am-
plamente utilizada em modelos probabilisticos. A MV estima os valores dos parametros

do modelo que maximizam a verossimilhanca ou probabilidade de observar os dados que
foram observados. (CASELLA; BERGER, 2001)

Sendo a distribuicdo de Gumbel escolhida nesse trabalho, esse necessita que seus
parametros sejam estimados a partir das amostras, sendo o Método de Maxima Verossimi-
lhanca bastante 1til para a obtencao desses estimadores dos parametros da distribuicao.
Varios métodos podem ser utilizados para a obtencao dos estimadores dos parametros da
distribuicao de Gumbel, sendo o método dos momentos e o método da méaxima verossi-

milhanga os mais utilizados.

Embora o método dos momentos tenha sua implementacao mais simples, em ge-
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ral, o método da maxima verossimilhanca é considerado mais eficiente do que o método
dos momentos porque leva em consideragao mais informacgoes sobre os dados observados,
como a variancia e a covariancia dos dados. A abordagem do MV baseia-se na ideia de
que a distribuicao que melhor explica os dados observados é aquela que tem a maior pro-
babilidade de gerar esses dados, por sua vez a dos momentos baseia-se na ideia de que
os momentos da amostra fornecem uma estimativa confidavel dos momentos teédricos da
distribuicao.

Seja X = (Xi,...,X,) um vetor aleatério e seja f(X |6) sua funcdo densidade
de probabilidade conjunta. Aqui # é um parametro ou um conjunto de pardmetros. No
caso da estimagao de 6, a partir de uma amostra x = (z1,...,z,), considera-se a seguinte
funcao:

L(Ox) = f(x]0) (3.14)

denominada funcao de verossimilhanca de 6 relativa a X. Deve-se notar que se as variaveis

X,’s sao mutuamente independentes, entao:
L(0|z) = ﬁfxi(fi 10), (3.15)
i=1
e se tais variaveis sdo identicamente distribuidas:
L(62) = [fx(x10)]" (3.16)

A férmula de maxima verossimilhanga para estimar os pardmetros de um modelo

pode ser escrita da seguinte forma:
0 = argmax L(6 | z), (3.17)

em que L ¢é a funcao de verossimilhanca que descreve a probabilidade dos dados observados
x dado um conjunto de parametros 6, e argmax indica o valor de # que maximiza a funcao
de verossimilhanca. Aqui 0 indica que se trata de uma estimativa e nao do valor verdadeiro
dos parametros do modelo. Em outras palavras, o estimador de maxima verossimilhanca

considera o conjunto de parametros que melhor explica a amostra.

A funcao de verossimilhanga é o produto das func¢oes de densidade ou de pro-
babilidade de cada observacao no conjunto de dados.A forma matematica da funcao de
densidade de probabilidade ou de massa de probabilidade depende do tipo de modelo
estatistico utilizado e dos parametros do modelo. Como escolhido a distribuicago GuGRP

para o estudo, a fungao utilizada serd (3.8).

3.10.2 Log-Verossimilhanca

O logaritmo da funcao de verossimilhanga simplesmente é a transformacao loga-

ritmica da funcao de verossimilhanca.
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A utilizagdo do logaritmo na verossimilhanca do modelo é bastante utilizada para
facilitar os calculos matematicos de nimeros grandes da férmula original. A transformagcao
logaritmica transforma o produto em uma soma, em consequéncia pode ajudar a evitar

problemas de underflow ou overflow numérico.

Em termos de equivaléncia, maximizar a verossimilhanca é o mesmo que maximizar

o logaritmo da verossimilhanca, logo produzem em teoria as mesmas estimacoes.

3.11 Algoritmos de otimizacao

A area de Otimizacao trata do estudo para buscar a solugao ideal para um determi-
nado problema, encontrando a melhor combinagao de varidveis que minimize ou maximize
a fungao objetivo, respeitando as restrigoes impostas (PEDREGAL, 2004). Diversos algo-
ritmos tratam dessa drea cada um contendo seus prés e contras, cabendo ao pesquisador

identificar qual o ideal para o problema proposto.

3.11.1 Algoritmo de enxame de particulas

O algoritmo de enxame de particulas é baseado em comportamentos sociais de
enxames de animais e funcionam criando uma populacao de particulas que se movem pelo
espaco de busca para encontrar a solugao 6tima. Eles podem ser eficazes para lidar com
eventos extremos, pois sao capazes de explorar uma ampla gama de solugoes e encontrar
solugdes incomuns (CLERC, 2010).

O PSO comeca com um conjunto de particulas aleatérias em um espago de busca
multidimensional. Cada particula representa uma solucao candidata para o problema de
otimizagdo. As particulas se movem pelo espago de busca em busca da melhor solugao
possivel. A posicao de cada particula é atualizada em cada iteracdo com base na sua

posicao atual, na melhor posicao ja encontrada pela particula e na melhor posicao ja
encontrada por todo o enxame (KENNEDY; EBERHART, 1995).
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Figura 5 — Analogia de um bando de passaros em um espaco de busca de 3D. Conside-
rando um problema de maximizacao, o passaro azul é a particula de solugao
otima do problema.

Fonte: Imagem retirada do site - Computacao Inteligente

O enxame é amplamente utilizado em problemas de otimizagao nao-lineares e nao-
convexos, em problemas de treinamento de redes neurais artificiais e em outras aplicagoes
de aprendizado de maquina. E uma técnica de otimizacao global, ou seja, pode encontrar

a solugao 6tima global em vez de ficar preso em um minimo local (CLERC, 2010).

Entre os parametros do algoritmo de Enxame de Particulas sao o nimero de par-
ticulas da populagdo, nimero maximo de iteragoes e dimensdo da funcao teste (SILVA,
2017).

Na figura 6 estd um fluxograma do algoritmo apresentado no trabalho (NETO et

al., 2012) explicando como funciona.
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Figura 6 — Fluxograma do algoritmo de Enxame de particulas.
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Fonte: Imagem retirada do trabalho - Melhoria de seguranca dinamica baseada em analise
estocastica e metaheuristica

3.12 Testes de aderéencia

Os testes de aderéncia sao utilizados para verificar se uma amostra de dados segue

uma determinada distribuicao tedrica. Entre os testes de aderéncia ¢ possivel citar:

Teste de Kolmogorov-Smirnov.

Teste de Lilliefors.

Teste de Shapiro-Wilk.

Teste de Anderson-Darling.

Para testar a aderéncia de uma amostra de dados ao Processo de Renovagao Ge-
neralizada baseada na distribuicdo Gumbel, o teste escolhido nesse estudo foi o teste de
Kolmogorov-Smirnov por ser mais simples e mais facil de interpretar do que os outros
testes de aderéncia e ao mesmo tempo poderoso o suficiente para detectar desvios da

distribuigao teédrica.
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3.12.1 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O Teste nao paramétrico de kolmogorov-Smirnov é utilizado para comparar o
quao proximo os dados amostrais estao de uma distribuicao de probabilidade de referéncia
(FRANCISCO; SIMGES, 2021). Ele pode ser aplicado até mesmo para pequenas amostras.

A estatistica de teste Kolmogorov-Smirnov (KS):
D,, = sup[|F(x)—S(z)|] (3.18)

em que F(z) é a distribuigao acumulada teérica e S(x) é a distribuigdo acumulada empi-

rica. O teste KS utiliza o teste de hipotese intrinsecamente, em que:

Hy: F(x) = S(x) - A amostra provém de uma distribuigao teérica especifica.

H, : F(z) # S(z) - A amostra nao provém de uma distribuicao teérica especifica.

Neste trabalho a distribuicao tedrica especifica é Gumbel.

A estatistica do teste espera que quando H, é verdadeira, as diferencas entre
Sn(Xi) e Fy(X;) sejam pequenas e estejam dentro do limite dos erros aleatérios. (SCU-

DINO, 2008) O teste focaliza o maior dos desvios chamado de desvio maximo.

3.13 Box plot

Um gréfico box plot possibilita o entendimento da média dos dados, mediana e dos
valores discrepantes dentro de uma distribuicdo. Na 7 é possivel ver como se deve fazer
uma leitura desse grafico. Onde os dados sao separados em torno da média e mediana,
25% até a mediana, sendo o primeiro quartil, da mediana 50% até 75% sendo o terceiro
quartil. Os valores maiores do terceiro quartil sendo os limites superiores, atipicos, assim

como os valores abaixo do primeiro quartil.
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Figura 7 — Representagdo de um grafico box plot, ()1 é o primeiro quartil, a mediana é o
segundo quartil, ()2, e Y3 é o terceito quartil. L; e L limites inferior e superior,
respectivamente. RIC' é a regido do intervalo de confianca.
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Fonte: a autora.

3.14 Definicao de Risco
Define-se risco de um evento como (HENLEY; KUMAMOTO, 1996):
R(E)=P(FE) x C(E), (3.19)

em que R é o valor da possivel perda atrelado ao item (nesse caso, a manga), P é a
probabilidade do evento ocorrer um evento (indesejado) F e C' o custo, consequéncia ou

o valor investido desse evento.

Esta definicao é utilizada como fator de decisdo em muitos casos. Neste trabalho,
o risco de um exemplo pode ser usado na tomada de decisao de agricultores em fazer ou
nao o manejo de seus cultivos em determinada época do ano, levando-se em consideracao
os precos de venda na época da colheita, o custo de uma queda de producao devido a

eventos condicionantes, tais como ondas de calor, na época da floracao das plantas.
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4 Metddos e ferramentas

O método empregado para a execucao deste estudo é constituido pela utilizacao de
estatistica, do Processo de Renovacao Generalizado baseado em Gumbel, do Método de
Maxima Verossimilhanca e Log-Verossimilhanga utilizando o algoritmo de otimizacao de
Enxame de Particulas e o findMaximum do Wolfram e o teste de Kolmogorov-Smirnov. A
linguagem de programacao ¢ Python, versao 3.8.3, além das bibliotecas de Python Numpy,
Pandas, Pandas Profiling, Feature Engine, Scikit-Learn, Imbalanced-Learn, Yellowbrick,
Seaborn e Matplotlib, nas versoes mais recentes e também com a utilizagdo do programa

Wolfram Mathematica na versdo Notebook Edition.

4.1 Selecdo da base de dados

A base de dados escolhida é das temperaturas da regido de Petrolina disponiveis no
site do instituto Nacional de Meteorologia - INMET. Essa base de dados no site, abrange
os anos de abril de 2003 até os dias atuais, a medicao é realizada diariamente todos os
dias do ano pelo laboratério (INMET, 2023). J4 os dados referentes a prego de Venda da

Manga no mercado interno foram retirados da fonte Hortifruti/Cepea.

4.2 Pré-processamento de Dados

Conforme foram sendo analisadas as bases de dados disponiveis no site do INMET
foi necesséario fazer a limpeza e padronizacao dos dados,retirando cabecalhos desneces-
sarios, renomeando colunas, contando valores vazios da tabela de meses que nao foram
preenchidos na base como por exemplo o ano de 2003 que nao contém os meses de ja-
neiro e fevereiro até o dia 21 de fevereiro. Assim como 2003, o ano de 2023 nao contém o
preenchimento dos dados de temperatura de todo o ano de 2023 ja que o ano ainda nao

terminou no momento em que este trabalho estava sendo feito.

Além disso, a base de dados de temperaturas continha os dados de temperaturas
maximas medidas de hora em hora, para nao atrapalhar no momento da leitura diaria das
temperaturas foi realizada a filtragem da maior temperatura maxima do dia e colocada

em outro dataframe para continuar as anélises.

Nos dados dos valores de venda da Manga foram separadas os dados pelas variagoes

Palmer e Tommy para uma melhor analise de precos.

Diversas verificagoes de inconsisténcias foram executadas sobre os dados observa-

dos por meio da linguagem de programacao Python e das bibliotecas de Python Pandas
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e Pandas Profiling durante a etapa de pré processamento de dados.

4.3 Processamento dos dados

4.3.1 Analises iniciais de temperaturas

Foram realizados andlises exploratorias dos dados com objetivo de entender um
pouco melhor as caracteristicas dos dados, insights e possiveis problemas que possam

afetar a validade dos resultados.

4.3.2 Andlises iniciais do Preco de Venda da Manga - Brasil

A base de dados dos precos de venda da manga do Vale do Sao Francisco foram
plotados em graficos de linha, coluna e box plot para leitura visual rapida de quais meses

tiveram valores com maiores médias a titulo de comparagao também.

4.3.3 Calculo para as probabilidades de ocorréncia de Ondas de Calor
4.3.3.1 Contagem de Ondas de Calor que ocorreram em Petrolina

Para comecar a contagem dos eventos extremos, mais precisamente a Onda de

Calor, foi necessario definir qual seria o conceito para aplicar na metodologia:

O conceito escolhido foi a definicao de Onda de Calor como um Evento em que as
temperaturas maximas diarias estariam acima do 90 percentil do més de referéncia para
a regiao de Petrolina. Além disso, sendo necessario que as temperaturas extremamente
elevadas ocorressem por pelo menos trés dias consecutivos. Também a titulo de infor-
macao, alguns graficos foram feitos mostrando os dados que ficaram acima das normais

climatolégicas de referéncia.

4.3.3.2 Separacio de dados em treinamento e teste

Sera feita a separagao dos dados na proporgao 80% treinamento e 20% teste. Isso
ajuda a verificar se o0 modelo é capaz de generalizar para novos dados. A separacao sera

feita pela cronologia dos dados.

4.3.3.3 Utilizacdo - Gumbel, PRG, MV, Teste KS

o Foi realizado a contagem de Ondas de Calor ocorridas, guardando 2 informagoes
de cada evento para serem passadas para a funcao de maxima verossimilhanca: o
tempo em anos entre o estado de falha do dado atual e anterior(Onda de Calor);
a duragao do evento em dias. Também foi guardadas outros dados como a inten-

sidade, essa ultima definida como a diferenca de temperatura méaxima do evento
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e da temperatura maxima média para a época de referéncia, ano do evento e més
mas nao foram passadas para a fungdo objetiva. Os dados depois da contagem dos

eventos foram separados em treinamento e teste.

o Posteriormente, com a fun¢gdo de Maxima Verossimilhanga do Processo de Renova-
¢ao Generalizada baseada em Gumbel, utiliza-se o algoritmo Enxame de particulas
ou findMaximum do Wolfram para estimar os parametros da distribuicao pelos da-

dos de treinamento.

« Para se calcular a idade virtual de cada evento, é feito uma transformacao dos dados

utilizando a funcao 3.13.

» Para ser testada a aderéncia da distribuicdo, o teste de Kolmogorov Smirnov é

utilizado .

« E feito a extrapolacao das predicoes para testar as predi¢oes para os dados de teste

e calculo das probabilidades do evento ocorrer em determinado tempo.

Para a estimacao de parametros com o Método de Maxima Verossimilhanga e
Log-Verossimilhanca a funcao foi escrita e definida baseada na fungdo de densidade da
probabilidade do modelo GuGRP em perspectiva de estimagao de pardmetros pelo Log-
Verossimilhanga, sendo passada como fungdo objetivo para o algoritmo de otimizagao
escolhido, o Enxame de Particulas, para isso utilizando a biblioteca PySwarms e a utili-
zagao do método findMaximum do Wolfram Mathematica.Para a validacao do modelo foi

realizado o teste de Kolmogorov-Smirnov.

4.3.4 Cruzamento das estimacoes do Evento com os investimentos e precos

da Manga

Com o modelo de estimagoes do Evento em maos é possivel calcular o risco e deixar
com que o agricultor decida se é muito alto ou nao para se enfrentar. Caso nao queira se
arriscar em uma “grande”perda, ele podera escolher outra época ou més em que o risco

seja menor.
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5 Resultados e discussoes

5.1 Analises iniciais

5.1.1 Observacoes importantes

E importante destacar que diversos dias estao mal formatados ou com o nao pre-
enchimento da coluna de temperaturas maximas. Na contagem da série histérica de 2004

a 2023 foram encontrados 390 dias distribuidos em varios anos, nessa condigao.

5.1.2 Grafico de colunas de temperaturas médias maximas

Média de Temperaturas maximas de cada més da série historica
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Figura 8 — Temperaturas médias maximas de cada meés.

Fonte: Anélise da prépria autora.

Gréfico de barras plotados 8 em cima da andlise das temperaturas maximas médias
de cada més de toda a amostra coletada, é possivel notar que maiores médias de tempera-
turas maximas foram nos meses de outubro e novembro e a menor em julho. Do més de
abril a julho com tendéncia a decrescer as temperaturas e de agosto a outubro/novembro

crescer.

5.1.3 Desvio padrao, média e mediana dos dados

Na tabela 1 tem um breve resumo dos dados ja filtrados, ou seja, dados que ja

passaram pelo tratamento de linhas vazias, entre outros.
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Tabela 1 — Descri¢ao basica dos dados de temperaturas maximas da série historica anali-
sada.

- Temperatura maxima

Quantidade 6379
Mediana 31.512102
Desvio padrao 2.493103

Min 22.30

25% 29.70

50% 31.70

75% 33.50

Maximo 38.00

Fonte: Elaborada pela autora.

5.1.4 Box plot das temperaturas

Figura 9 — Box plot de temperaturas maximas de todos os meses e da série histérica entre
2008-2022.
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Fonte: Anélise da prépria autora.

Na plotagem do box plot de temperaturas maximas de todos os meses entre os
anos de 2008 e 2022 na figura 9 ¢é possivel notar a presenca de alguns outliers, ou seja,
alguns valores atipicos de temperaturas maximas tanto "bem”abaixo quanto alguns muito
“acima”. Lembrando que os outliers plotados no box plot da 9 representam as temperaturas
maximas individuais que foram atipicas e nao exatamente indicam a presenca explicita
do Evento de Onda de Calor, ja que para ser caracterizado assim precisaria obedecer os

critérios determinados nesse trabalho.
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5.1.5 Histogramas das temperaturas

Figura 10 — Histograma das temperaturas maximas médias.
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Fonte: Analise da prépria autora.

Pelo histograma 10 de temperaturas médias maximas de todos os meses da série
histérica coletada é possivel observar a distribuicdo dos dados. A maior frequéncia de
temperaturas médias maximas esta centrada no centro do grafico, ou seja perto da média
(medida central), o que caracteriza o histograma como simétrico. Esse resultado pode dar
indicio que a distribuicao dos dados é normal, mas para confirmar se segue a normal ou

outra ¢é necessario a validagao no teste de Kolmogorov-Smirnov.

Em resumo, os dados entao principalmente entre as temperaturas médias maximas
de 30°C e 36°C, contendo poucas frequéncias com valores menores que 28°C ou maiores
9
que 36°C.

5.1.6 Dias com temperatura maxima acima da normal climatolégica

No gréfico de pizza 11, do total dos 2323 dados acimas, 28,97% das anomalias dos
dados de temperaturas maximas acima da normal climatologica de referéncia ficaram com

a estacao do verao, em seguida o outono com 27,51%, primavera com 22,73% e o inverno
com 20,79%.
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Figura 11 — Grafico de pizza de temperaturas maximas que ultrapassaram as normais
climatoldgicas separadas por estacao
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Fonte: Anélise da prépria autora.

5.1.7 Graficos de intensidade e duracao de uma Onda de Calor

Utilizando da técnica de percentil 90, as temperaturas maximas acimas e consecu-
tivas podem ser observadas do ponto de vista de intensidade e duragao segundo os graficos

abaixo.
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5.1.7.1 Intensidade

Figura 12 — Gréfico de barras da intensidade em graus da Onda de calor no decorrer dos
anos

2004 20052006 2007 2008 200220102011 2012 20132014 20152016 201720182019 20202021 2022

Fonte: Anélise da prépria autora.

Na figura 13, em termos de intensidade, ou seja, a variagdo em graus das tem-
peraturas maximas acima do percentil 90, os maiores valores de variagdo foram os anos
2019,2016,2013 e 2004 em Petrolina.
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5.1.7.2 Duracdo

Figura 13 — Grafico de barras da duragao da Onda de calor no decorrer dos anos
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Fonte: Anilise da prépria autora.

Pela técnica do percentil, utilizando os dados do Inmet, é possivel observar uma
alta duracao do evento de Onda de Calor no ano de 2013, seguido de 2015 e 2016 em

detrimentos dos outros anos.

5.2 Estimativas de temperaturas

5.2.1 Aplicacao do Metédo de Maxima Verossimilhanca e Log-Verossimilhanca

Com a funcdo de log-verossimilhanca estabelecida, os dados necessarios como
tempo de uma onda de calor para outra e a duracao do evento, foram aplicados e li-
dos na func¢ao, formando uma funcao objetivo para algoritmos de otimizacao estimar os

parametros.

5.2.2 Utilizacdo do algoritmo de otimizacdao enxame de particulas

Na utilizacao do algoritmo enxame de particulas utilizando a biblioteca PySwarms,
utilizou-se a funcao de log-verossimilhanca como fun¢ao objetiva mas nao obteve as me-

lhores estimagoes dos quatro parametros, que tornassem as distribui¢oes transformadas



Capitulo 5. Resultados e discussées 51

mais aderentes a uma distribuicdo exponencial de parametro 1. Entretanto, a fungao do
findMaximum do Wolfram Mathematica estimou os parametros e obteve boa aderéncia
para o modelo e a distribui¢ao esperada. A fungao findMaximum do Wolfram utiliza diver-
sos algoritmos de otimizagao para estimar os parametros da funcao do método de maxima

verossimilhancga ou log-verossimilhanca.

5.2.3 Parametros estimados

Os valores estimados para cada um dos 4 parametros utilizados na funcao de
densidade de probabilidade do modelo GuGRP na perspectiva de log de maxima verossi-

milhanga estao apresentados em valores aproximados na tabela 2.

Tabela 2 — Parametros estimados

p « B )
~ 1.53483 | ~ —345.71036 | ~ 64.84899 | ~ 17.29964
Fonte: Dado obtido no Wolfram Notebook.

5.2.4 Teste de aderéncia - Teste de Kolmogorov-Smirnov

Ao nivel de significancia de 0.05, o teste de Kolmogorov-Smirnov representado na
tabela 3 apontou que nao tinha evidéncias para rejeitar a hipotese nula que os dados
transformados nao seguiam uma distribuicao exponencial com parametro 1, em outras
palavras, significando que os dados se mostraram aderentes ao modelo GuGRP com a
medida de P — value de 0.280101.

Tabela 3 — Tabela do teste de aderéncia dos dados transformados na distribuicao expo-
nencial com parametro 1.

Teste Statistic ~ P-value
Anderson Darling 1.38515  0.20604
Cramér-von Mises 0.236713  0.206334

Kolmogorov-Smirnov 0.113701  0.280101
Kuiper 0.178486 0.0717222
Pearson z2 12.3151  0.340433
Watson U? 0.217264 0.0268756

Fonte: Dado obtido no Wolfram Notebook.
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5.2.4.1 Gréafico da aderéncia

Figura 14 — Grafico comparando os dados transformados com uma distribui¢ao exponen-
cial com parametro 1
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Fonte: Anélise da prépria autora em cédigo python.

5.2.5 Box plot estimativas
5.2.5.1 Box plot real x treinamento

No box plot 15 do treinamento, O eixo = representa o numero dos eventos e o
y os anos. O box representa a distribuicdo das estimativas para o evento utilizando a
distribuicao acumulada do modelo, enquanto a linha continua, a distribuicao com o que
de fato ocorreu de onda de calor. Para fazer os limites do box plot se assemelhando a
figura, foram realizados 999 interacoes em cada nimero de evento de onda de calor. E

possivel observar com isso, que as estimativas se adequaram bem ao que de fato ocorreu.
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Figura 15 — Box plot das estimativas da distribuicao x o que de fato ocorreu
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Fonte: Anélise da prépria autora em c6édigo python.

5.3 Andlises basicas do mercado da Manga

5.3.1 Analise de preco - Manga Tommy

A partir dos dados de preco de venda da manga da regido do Vale Sao Francisco,
sendo esses dados disponibilizados pelo Hortifrutti Cepea em seu site, na Figura 16 sao

apresentados os Boz plot do preco dessa espécie de manga ao longo do ano.

Pelo grafico nota-se que a mediana de prego de venda da manga Tommy se encontra
nos meses de fevereiro e marcgo e as menores medianas entre os meses de outubro,novembro
e dezembro. Nota-se também a presenca de varios outliers, que normalmente sao causados
por fatores externos como eventos extremos sejam eles enchentes, ondas de calor ou outros

eventos.
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Figura 16 — Box plot do preco de Venda - Manga Tommy.
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Fonte: Anélise da prépria autora.

5.3.2 Analise de preco - Manga Palmer

No boxplot 17 do preco de venda da manga Palmer da regiao do Vale Sao Francisco
também disponibilizados pelo Hortifrutti Cepea, a maior mediana encontra-se no més de
abril e os menores assim como a Tommy, nos meses de novembro e dezembro. A maior

discrepancia dos outliers no més de maio.
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Figura 17 — Box plot do preco de Venda - Manga Palmer.

Fonte: Anélise da prépria autora.
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6 Possiveis situacoes - Temperaturas eleva-

das x Precos de Mercado por més

Utilizando da distribuicao do modelo pode-se realizar estimativas de quando um

evento de onda de calor possivelmente pode ocorrer, pela extrapolagao dos dados.

Um exemplo pratico que poderia utilizar é: Se pela extrapolagdo conflitar com a
etapa de polinizacao e frutificacdo da manga a uma probabilidade de 28% pode-se calcular

o risco pela formula ja mencionada 3.19.

Onde, em uma situacao hipotética, o custo, investimento realizado na producao
da manga for cem mil reais, substituindo os valores com a probabilidade do evento que
possa prejudicar a manga (uma onda de calor) de 28% , obtém-se uma possivel perda de
28 mil reais como representado na equagao 6.1 e 6.2. Ao mesmo tempo, se o evento nao
ocorre-se, podendo estimar o lucro a se obter pela média de valores de venda do produto

menos o custo

R(E) = 0,28 % 100000 (6.1)
R(E) = 28000 (6.2)
Lu = (qtd x Vunit) — (Cunit x qtd) (6.3)

Onde em 6.3, Lu representa o lucro, gtd a quantidade de mangas, Vunit o valor

unitario para venda e o C'unit o custo unitario para produzir.

Sabendo portanto dessa probabilidade e da possivel perda ou lucro, cabe ao agri-
cultor escolher se cabe o risco de perder ou adiantar em alguns meses ou até atrasar a
producao, para nao sofrer possivel prejuizo ou também ter um cuidado mais especial nesse

possivel evento.

E importante destacar que essas probabilidades como o préprio nome ja diz, sao
estimacoes do evento, ndo significando que de fato ird acontecer com 100% de certeza, por

isso, utiliza-se os niveis de significadncia e probabilidade.
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7 Conclusao

A presente dissertacao teve o objetivo de encontrar tendéncias ou estimativas de
temperaturas extremamente elevadas, Ondas de Calor, no plantio, manejo ou cultivo da
Manga na regiao do Vale do Sao Francisco e portanto tornando um processo de apoio a
decisdo na producao da manga. Para tal, utilizando analises bésicas e o modelo GuGRP,
Processo de Renovacao Generalizado baseado na distribuicao de Gumbel, tendo seus para-
metros estimados pelo método de maxima verossimilhanca por algoritmos de otimizacao e
testes de aderéncias para garantir uma melhor estimativa desses eventos e apoio a decisao

ao agricultor.

Com relacao as dificuldades para o desenvolvimento do trabalho, os dados coletados
pelo INMET nao possui tantos anos de coleta das temperaturas disponiveis em seu site, o
que pode ocasionar alguns erros de precisao nas estimativas. Em termos de processamento,
ocorreram alguns overflows e limites de processamento para calcular os dados no Google
Collab, tendo uma melhor performance no Wolfram Mathematica. Além disso, ocorreu
uma dificuldade em validar os Eventos de Ondas de Calor encontrados nos dados com os
noticiarios da regiao. A qualidade dos dados de temperatura é de extrema importancia

para garantir uma andlise mais realista da estimacao.

Os dados de temperatura maxima que se mostraram mais aderentes a distribuicao
GuGRP, com os seus pardmetros sendo maximizados e estimados pelo método de Maxima
Verossimilhancga, foi utilizando a fun¢do findMaximum do Wolfram Mathematica, que
utiliza diversos algoritmos de otimizagdo para encontrar as estimativas para os parametros
em detrimento do método de otimizacao enxame de particulas utilizando a biblioteca

PySwarms. A aderéncia dos dados foram comprovadas pelo teste de Kolmogorov-Smirnov.

Pela extrapolacao dos dados da distribuicao do modelo utilizando temperaturas
maximas, é possivel estimar possiveis eventos de Ondas de Calor. Além disso, a titulo de
apoio a decisdao para o agricultor, os meses de margo, abril e maio para a Manga Palmer e
os meses fevereiro, margo e maio para a Manga Tommy sao os que possuem maiores médias
de prego na venda da Manga ou discrepancias de valores para o mercado interno(brasileiro).
Sabendo da probabilidade desses eventos é possivel ter uma maior aten¢do no manejo e
na producao da Manga ou até mesmo adiantando o plantio e consequentemente venda do

produto para evitar possibilidades de maiores prejuizos.

Como possiveis trabalhos futuros, com o objetivo de aprofundar e facilitar ainda
mais as tomadas de decisoes do agricultor da manga, poderiam ser realizados os seguintes
trabalhos:
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o Comparativos de distribui¢oes de probabilidade na estimacao de Ondas de Calor.
e Previsdo e estimacao de temperaturas minimas.

» Relacoes entre diferentes variaveis climaticas na qualidade do fruto.

» Predicao de intensidade das Ondas de calor.

» Utilizagao de teoria dos jogos na negociagao entre envolvidos do mercado da Manga.
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