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RESUMO

Uma Aplicagao da Teoria de Valores Extremos na Modela-
¢do da Qualidade do Ar Durante a Epoca de Fogos Extre-

mos em Portugal

Este trabalho analisou eventos extremos de polui¢do por PM;, nas regides Norte e Centro de
Portugal (2011-2020), com énfase nos impactos dos incéndios florestais. Aplicou-se a Teoria
dos Valores Extremos (TVE), utilizando modelos GEV e GPD, estaciondrios e ndo estaciona-

rios.

Os modelos nédo estaciondrios, incorporando covaridveis como tempo, temperatura, vento e
drea ardida, proporcionaram melhor descri¢do das variagdes dos extremos. Destaca-se o GPD
ndo estaciondrio com escala log-linear dependente da drea ardida, que evidenciou esta varia-

vel como principal fator de severidade dos episédios.

Os resultados confirmam que maiores dreas ardidas estdo associadas a aumentos nos niveis e
variabilidade de PM;, reforcando a relagdo entre incéndios e degradagdo da qualidade do ar.
A modelagdo proposta constitui uma ferramenta eficaz para avaliagdo de risco e apoio a gestdo

da qualidade do ar em cendrios de vulnerabilidade climética crescente.

Palavas chave: Teoria dos Valores Extremos, PM;o, poluigdo atmosférica, ndo estacionarie-

dade, Portugal.
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ABSTRACT

An Application of Extreme Value Theory in Air Quality Mo-

deling During the Extreme Fire Season in Portugal

This study investigates extreme PM;, air pollution events in Northern and Central Portugal
during 2011-2020, focusing on the impact of wildfires. Extreme Value Theory (EVT) was ap-
plied, using both block maxima (GEV) and threshold exceedance (GPD) models in stationary

and non-stationary forms.

Non-stationary models, incorporating covariates such as time, temperature, wind speed, and
burned area, provided a more realistic description of extreme variability. The log—linear non-
stationary GPD, with scale dependent on burned area, performed best, highlighting this vari-

able as the main driver of extreme PM;, events.

Results indicate that larger burned areas are associated with higher PM;, concentrations and
variability, reinforcing the link between wildfires and air quality deterioration. The proposed
modeling approach offers a robust tool for risk assessment and air quality management under

increasing climate vulnerability.

Keywords: Extreme Value Theory, PM;,, air pollution, non-stationarity, Portugal.

ii



O UNIVERSIDADE
DE EVORA

1

INDICE

INTRODUGAO ......eercinesesnessessesssssessssssssessessessessessessesssssessessessessessessessessessessessessessessessesss 1

1.1 Descrigdo do problema ..o 1
1.2 CONEXTUAIIZAGAOD ...ttt ettt ettt ettt b et 3
1.3 ODJEEIVOS .ottt 5
1.4 DeScricAo A0S dAadOS .....eoveieieuirierieieirieereee ettt 6
1.4.1  Varidveis em @StUAO ....cc.ccueeruiririeieirieeecete ettt ettt 7
1.4.2  Ar€a de @SEUAO ....eoveeeeeeeeceee ettt naees 9
TEORIA DE VALORES EXTREMOS ......ucoiintiiniirinrnniinniiesisissisesisssisessessssssessssessessssssens 11
2.1 INETOAUGAOD ...ttt ettt et 11
2.2 MOdElOS ASSINEOLICOS ....veuveureuieiiriiieieiirieetesteteee ettt ettt et r e 12
2.3 Parametros de INEEIESSE ......ccoeruirieriiiririencieeeertcreetet ettt 14
24 Modelo dOS MAXIMOS ANUAIS...c..cveuveuereeerenieieieiertestetet ettt ettt se s e e neenes 15
24.1  Modelo GEV €StaCiONATIO. ....coueueeuirrerieieieiieierieteteeei ettt sae et sae e ee 16
24.2  Modelo GEV NA0 €StaCIONATIO ....eeverveveuieiieienieteieeritetentetetei et 21
2.5 MEtOdO de EXCEAENCIAS ....vveueiereieiciiriceterteee ettt 25
251  Modelo GPD eStaCiONATIO ....cc.ecueueererrerieieiieierienteteeeieereseeteeeeseesreseeee e sae e e e e 26
2.5.2  Modelo GPD N80 €StaCiONATIO .....couerveueieiieierieieieeritetentetetee et sae e ee 29
ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS ...couuuurrsssssmmmssssnissssssssssmsssssssssssssssssns 33
3.1 Método dos MAEAXIMOS ANUAIS «.c.veveuveuiriieienieieieieriertetet ettt ettt re e eenes 33
3.1.1 Estatistica descritiva das Varidveis..........ccceereruerieirirenienieieenesreneeeeeeesseseeeeeenene 34
3.1.2  Ajuste do modelo GEV eStacion&rio.........ccocouvvveiieeniiiiiiiece, 41
3.1.3  Ajuste do modelo GEV ndo estacionario .........ccocoeevveeeiiiiiiineieeee, 46



O UNIVERSIDADE
DE EVORA

3.2 Método de EXCEdNCIAS. ...c..curuiririeiiiriirietceeerteect ettt 53
3.2.1 Estatistica descritiva das Varidveis..........ccceereruerieirinencnienieeneseneeeeeesreseeeeeenene 53
3.2.2  Ajuste do modelo GPD eStacionario.........ccocoveveiiiieriniiiiiecee, 56
3.2.3  Ajuste do modelo GPD nao eStacionario ..........ccoevveveriiiiiininieeeeceeeen, 65

4 CONCLUSOES ..ouuucrrrmmncssssssmsssssssssssmsssssssssssmsssssssssssmsssssssssssmsssssssssssmsssssssssssmssssssssssssssss 75
BIBLIOGRAFIA .....uueiiernninnrssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssosssssssssass 77

vi



O UNIVERSIDADE
DE EVORA

INDICE DE FIGURAS

Figura 1: Regides de Portugal (NUTII). Estdo assinaladas as estagdes de monitorizagdo da
qualidade do ar (n=21) representadas pelos tridngulos vermelho e as esta¢des meteoroldgicas
(n=23) representadas pelos tridngulos azuis utilizadas neste estudo. Fontes: Agéncia Portuguesa
do Ambiente (APA) e Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera (IPMA). ....ccceeceevenirnnvenenenneenns 10
Figura 2: Histograma da concentracdo PM;, (ug/m?3), temperatura do ar (°C), velocidade do
vento (m/s), e drea ardida (ha). Dados recolhidos nas regides Norte e Centro de Portugal, de

B = T2 02 O R 36
Figura 3: Séries Temporais de PM;, (ug/m?3), Temperatura (°C), Vento (m/s) e Area ardida (ha)
nas Regides Norte e Centro de Portugal (2011-2020).........cceurmriiiiiiiiniiininiiiciiceeicciceins 37

Figura 4: Distribui¢do mensal de PM;,, temperatura, vento e drea ardida (2011-2020). Boxplots
mostram a mediana, quartis e outliers. Datas indicam outliers. ...........ccccocoviviviniiinniniiinnnnns 38
Figura 5: Matriz de correlagdo mostrando as relagdes lineares entre 0os méximos mensais de
PM;, (Max_PM10), temperatura (Max_TEMP), velocidade do vento (Max_WS) e drea total
ardida (Max_AreaTotal_ha). As cores indicam a forca e dire¢do da correlagdo: azul para c
correlacdo positiva, vermelho para correlagdo negativa e branco para correlagdo fraca ou nula.
A intensidade da cor representa a magnitude da correlagdo, conforme a escala a direita. Dados
referentes ao periodo de junho a outubro, de 2011 a 2020, nas regides Norte e Centro de
POTTUZAL ...ttt s 39
Figura 6: Gréficos das fung¢des de autocorrelagdo e de autocorrelagdo parcial do PMy........... 40
Figura 7: Gréficos do ajustamento das maximas mensais de PM;, da regido Norte e Centro a
distribuicdo GEV @StaCiONATIO. c..cveveuiruiriirieieieieiertesteteteest ettt ettt sa e 43
Figura 8: Ajuste do modelo GEV ndo estaciondrio para PM;, (modelo 1,4), em que a localizagdo

depende linearmente do tempo e da drea ardida, a escala é constante e o parametro de forma

L 0 (o TSROSO 50
Figura 9: Distribui¢do das varidveis PM,, Temperatura, Velocidade do Vento e Area Ardida
................................................................................................................................................................ 55

Figura 10: Distribuicdo anual da serie dos mdaximos didrios de quatro varidveis: PM,,
Temperatura, Velocidade do Vento e Area Ardida ao longo de um periodo de 10 anos, de 2011

Figura 11: Distribui¢do dos valores médximos didrios de PM;, (limiar > 45 u g/ 1501 JUTOTTTR 58

vii



O UNIVERSIDADE
DE EVORA

Figura 12: Distribuicao de PM,, em relagdo ao limiar de 45 u g/ 0 0 AR 60
Figura 13: Gréficos do ajustamento de PM;, didrios da regido Norte e Centro a distribuigdo
GPD et 61
Figura 14: Gréficos de diagnéstico para o modelo GPD néo estaciondrio ajustado.................. 70

viii



O UNIVERSIDADE
DE EVORA

INDICE DE TABELAS

Tabela 1: Estatistica descritiva das varidveis em estudo .........cccoeueveveieieeieiccicee 34
Tabela 2: Estimativas dos parametros do modelo GEV estaciondrio para os mdximos mensais
de PMlo. ................................................................................................................................................. 41

Tabela 3: Resultados do teste de razdo de verossimilhanga para comparagéo entre os modelos

GEV e Gumbel na modelacdo dos maximos mensais de PMig. ...ccceeeevienieiriieneninieieseeeeeeene 44
Tabela 4: Estimativa de niveis de retorno de PM;, (ug/m?3) para diferentes periodos. ............ 45
Tabela 5: Probabilidade de excedéncia para diferentes concentragdes de PMg .......c.cccueuunnnes 45
Tabela 6: Quantis extremaisS de PMig. ..couiceviieieeereeeereeeeee ettt et eetee et eeeaeeeereeeneeereeenns 46
Tabela 7: Resultados dos modelos GEV (U, 0,&), cereeiererenieeieeeeeeeeeeeeie sttt 48
Tabela 8: Resultados dos modelos GEV (ut, 04 = expf0 4+ BLA, &) weoveverirenencieinenecieenne 48

Tabela 9: Estimativas dos parametros do modelo GEV ndo estaciondrio (modelo 1,4) para
PM10, em que o parametro de localizacdo depende linearmente do tempo e da drea ardida, a
escala é constante e 0 parametro de forma € fiXo. ..........ccceccueuiiiiiiiiiiniiiiiiiii 50

Tabela 10: Estimativa dos niveis de retorno de PM;, (ug/m?3) para diferentes periodos de

11051010 JOU OO OO OSSP P PO UPRRT PR 51
Tabela 11: Probabilidade de excedéncia para diferentes limiares de PMq.......ccccoeevrvrviuininnnnes 52
Tabela 12: Quantis extremais estimados de PM;, (ug/ m?) para junho de 2025.............cc........ 52
Tabela 13: Estatistica descritiva dos méximos didrios das varidveis em estudo..........ccccceuc...... 54

Tabela 14: Estatisticas descritivas das excedéncias acima de 45 pg/m® da concentragéo didria
A PIMi0. ittt s 57
Tabela 15:Estimativas dos parametros do modelo GPD estaciondrio para PMg ........ccccuevueeee. 61
Tabela 16: Resultados do teste de razdo de verossimilhanga para comparagdo entre os modelos
GPD e modelo exponencial na modelagdo dos méaximos mensais de PM10............cccccceuvuennnes 62

Tabela 17: Estimativas dos niveis de retorno de PM;, (ug/m?3) para diferentes periodos de

110251010 JUU OO O OSSP OSO U O TR P PO TP SRR 63
Tabela 18: Probabilidade de excedéncia para diferentes limiares de PMg.......ccccoeevririiuininnnnes 64
Tabela 19: Quantis extremais estimados de PMyg (HZ/M>) c..vuiueieniueieneineieeineieeeneeeeseeseineneens 64
Tabela 20: Resultados dos modelos GPD com parametro de escala linear ..............ccccccueveneee. 67

ix



” UNIVERSIDADE
DE EVORA

Tabela 21: Resultados dos modelos GPD com parametro de escala log-linear......................... 68

Tabela 22: Estimativas dos parametros do modelo GPD néo estaciondrio para PMjq.............. 68

Tabela 23: Estimativas dos niveis de retorno de PM;, (ug/m?) para diferentes periodos de
retorno no modelo GPD nao eStacioNArio ..........cccccvviiuiiiiiniiiiiiiiicc e 72

Tabela 24: Probabilidades de excedéncia de PM;, (ug/ m?) no modelo GPD néo estacionario

Tabela 25: Quantis extremos estimados de PM;, (ug/ m?) no modelo GPD n3o estaciondrio 73



O UNIVERSIDADE
DE EVORA

ABREVIATURAS & ACRONIMOS

AIC: Critério de informacao de Akaike (do inglés, Akaike Information Criterion)
BIC: Critério de informagdo Bayesiano (do inglés, Bayesian Information Criterion)
TVE: Teoria de Valores Extremos (do inglés, Extreme Value Theory)

FDA: Fungéao de distribuicdo acumulada
GEV: Distribui¢do Generalizada de Valores Extremos (do inglés, Generalized Extreme
Value)

GPD: Distribui¢do Generalizada de Pareto (do inglés, Generalized Pareto distribution)
IC: Intervalo de confianca

ii.d.: Independente e identicamente distribuida

QQ: Griéfico Quantil-Quantil

MLE: Estimadores de méxima verosimilhanga (do inglés, Maximum likelihood estimator)
PP: Gréfico Probabilidade-Probabilidade

POT: Método das excedéncias (do inglés, Peaks Over Threshold)

RV: Razdo de Verosimilhancas

TRV: Teste de Razdo de Verosimilhangas

v.a.: Varidvel aleatoria

xi






CAPITULO 1

1

INTRODUCAO

Os incéndios florestais sdo um perigo ambiental recorrente que afeta védrias regides em
todo o mundo e representam ameacas significativas para a satde ptblica (Monteiro dos
Santos et al., 2024).

A complexa relacdo entre incéndios florestais, varidveis meteoroldgicas e polui¢ao do
ar requer uma andlise aprofundada para melhor compreender as suas implicagdes.
Este projeto tem como objetivo aprofundar o conhecimento sobre o impacto multifa-
cetado dos incéndios florestais com énfase no estudo da qualidade do ar em Portugal

durante as épocas de incéndios de 2011 a 2020.

1.1 Descri¢ao do problema

Portugal tem enfrentado nas dltimas décadas um aumento na frequéncia e severidade
dos incéndios florestais, particularmente durante os meses de verdo, caracterizados
por condi¢des meteoroldgicas propicias a ignicdo e propagacao do fogo (Cruz et al.,
2025) Estes eventos, que por vezes atingem proporcdes extremas em termos de drea
ardida e duracdo, representam uma ameaca significativa ndo apenas para os ecossis-
temas e a economia, mas também para a qualidade do ar e a satide publica (Monteiro
dos Santos et al., 2024).

Os incéndios florestais extremos em Portugal constituem um desafio ambiental e social
de elevada complexidade, cuja andlise exige uma abordagem que transcenda as con-
digdes meteoroldgicas locais. A sua ocorréncia esta estreitamente relacionada com fa-
tores climdticos de maior escala, como as variagdes de temperatura, humidade e velo-
cidade do vento, que influenciam de forma determinante a intensidade e a propagagao
do fogo (Carmo, 2022). Esta perspectiva mais abrangente evidencia que os incéndios

ndo devem ser encarados como eventos isolados, mas sim como parte de padrdes
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climéticos complexos, cuja andlise em multiplas escalas temporais e espaciais é funda-
mental para compreender a sua dindmica e sustentar estratégias eficazes de prevencao
e gestdo de risco (Campos et al., 2023)

Para uma gestdo de risco eficaz, é crucial integrar diversas fontes de dados. A combi-
nacdo de informagdo meteoroldgica, climdtica e de uso do solo permite uma melhor
antecipacdo dos incéndios extremos e a definicdo de medidas adequado de protegao
civil e planeamento florestal. Este tipo de abordagem multidisciplinar e adaptada as
especificidades regionais é essencial para o desenvolvimento de politicas robustas de
prevengdo e gestdo de incéndios florestais em Portugal.

A queima de biomassa florestal liberta para a atmosfera grandes quantidades de po-
luentes, entre os quais se destaca o material particulado inaldvel. Este inclui as parti-
culas com didmetro aerodindmico inferior a 10 micrémetros (PM;,) e as particulas finas
com didmetro inferior a 2,5 micrémetros (PMs). Ambas conseguem penetrar no sis-
tema respiratério humano, estando associadas a efeitos adversos comprovados na sa-
ude respiratéria e cardiovascular (O.M.S, 2021). Em situacdes de fogos extremos, a
magnitude das emissdes pode levar a episédios de polui¢do do ar de intensidade tam-
bém extrema, expondo vastas dreas e populagdes a concentragdes elevadas de PM;,
por periodos prolongados.

A modelagdo da qualidade do ar em cendrios de incéndios florestais constitui um de-
safio particularmente complexo, condicionado por multiplos fatores, entre os quais se
destacam a quantidade e a composi¢do da biomassa queimada, as condi¢des meteoro-
l6gicas (como temperatura, velocidade e dire¢do do vento) e as caracteristicas topogra-

ficas da regido afetada.

A qualidade do ar durante os incéndios florestais em Portugal constitui um tema de
estudo relevante, com diversas investigacbes a demonstrarem que a populacdo fica
exposta a particulas poluentes (PM;, e PM:s), 0 que pode ter efeitos significativos na
satde e na mortalidade (Augusto, 2020; Carmo, 2022; Slezakova ef al., 2013)

Apesar disso, é necessdrio aprofundar a investigagdo sobre a modelacdo estatistica
para prever picos de concentracdo de PM;, durante os incéndios. A influéncia de vari-
dveis como a temperatura, a velocidade do vento e a drea queimada na qualidade do
ar ainda precisa de ser mais bem compreendidas. E crucial perceber como eventos
como as ondas de calor e as secas podem interagir com os incéndios, criando fenéme-

nos em cadeia que afetam ndo s6 o pafs, mas também a Europa (Sutanto ef al., 2020;
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Vitolo et al., 2019). Estudos no Norte de Portugal ja confirmaram que os niveis de par-
ticulas no ar aumentam de forma significativa durante os incéndios (Slezkova et al.,
2013). Em suma, é necessdria uma abordagem multidisciplinar para compreender e
reduzir os efeitos dos incéndios na qualidade do ar em Portugal (Carmo, 2022).

Neste contexto, a Teoria de Valores Extremos (TVE) constitui uma abordagem estatis-
tica particularmente adequada para o estudo de fenémenos de ocorréncia rara, mas de
elevada intensidade, permitindo caracterizar e quantificar a probabilidade de eventos
extremos, como picos de concentracdo de poluentes atmosféricos.

A sua aplicagdo a modelagdo dos extremos de PM,, em Portugal, durante episédios de
incéndios florestais severos, e a andlise da sua relagdo com varidveis como a tempera-
tura, a velocidade do vento e a drea ardida, permanece ainda pouco explorada.
Este trabalho pretende colmatar esta lacuna, aplicando a Teoria de Valores Extremos
para avaliar como estas varidveis influenciam a ocorréncia e a magnitude dos episé-
dios de poluigdo atmosférica, contribuindo assim para o desenvolvimento de estraté-

gias de mitigacdo e sistemas de alerta mais eficazes.

1.2 Contextualizacao

O ar que respiramos é fundamental para a satide humana e para o equilibrio ambien-
tal. Contudo, a polui¢do atmosférica, proveniente de atividades humanas e de fontes
naturais, constitui um problema global com efeitos negativos amplamente documen-
tados (Associacdo Portuguesa dos Recursos Hidricos, 2020). Em Portugal, a Agéncia
Portuguesa do Ambiente (APA) é responsdvel pelo monitoramento da qualidade do
ar, avaliando poluentes como material particulado (PM;, e PM,5), ozono troposférico

(O3), diéxido de azoto (NO,), didxido de enxofre (SO,), monéxido de carbono (CO) e

benzeno (CsHg). Os padroes de qualidade do ar resultam da conjugagdo de evidéncias
epidemioldgicas com critérios de viabilidade regulatéria, seguindo as diretivas euro-

peias e recomendagdes da Agéncia Europeia do Ambiente (APA, 2022).

A Organizacao Mundial da Saidde (O.M.S.) estabelece diretrizes baseadas em evidén-

cias robustas, recomendando valores mais restritivos do que a legislacdo europeia:
para PM;,, uma média anual de 15 ug/m3 e didria de 45 ug/m?3, e para PMzs, 5 ug/m?3
(anual) e 15 ug/m?3 (didria) (World Health Organization [WHO], 2021).A legislacdo euro-

eia e nacional permite limites didrios de 50 yg/m?3 para PM;, (com até 35 excedéncias
p p g p
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por ano) e 25 g/ m?3 anuais para PMy 5, refletindo uma abordagem que combina satde

publica e viabilidade técnica e econémica. Eventos extremos, como incéndios flores-

tais, podem provocar aumentos abruptos de PMy,, representando riscos agudos para
a saude, particularmente nas regides Norte e Centro de Portugal (WHO, 2021; Moreira,
2020).

A qualidade do ar em Portugal é afetada por fontes antropogénicas, como trafego ro-
dovidrio, industria e agricultura, e por fontes naturais, como poeiras do Saara, aeros-
s6is marinhos e incéndios florestais (APA, 2022). Entre estas, os incéndios tém vindo a
aumentar em frequéncia e intensidade devido a condi¢gdes meteoroldgicas favoraveis
aignigdo e propagagdo, como altas temperaturas, baixa humidade e ventos fortes (Mo-
reira, 2020). Estes episédios extremos libertam grandes quantidades de poluentes, des-
tacando-se o PMy,, cuja inalagdo estd associada a agravamento de doencas crénicas e
aumento da mortalidade (WHO, 2021). A relagdo entre incéndios e aumento de PM10
tem sido estudada em Portugal (Augusto, 2020; Chen et al., 2021; de Souza Fernandes
Duarte et al., 2021; Faustini et al., 2015; Hanninen et al., 2009; Slezakova et al., 2013), e
os dados de monitoriza¢do confirmam aumentos significativos durante e ap6s grandes
incéndios (APA, 2023). Estudos também analisaram o papel de varidveis meteorolégi-
cas, como temperatura e vento, na propagacdo do fogo e dispersdo dos poluentes
(Campos et al., 2023; Couto et al., 2022; Turco et al., 2013, 2017, 2019; Viegas, 2018).

A interacdo entre incéndios, poluentes e varidveis meteoroldgicas em Portugal conti-
nua pouco explorada. Condigdes de calor extremo e seca favorecem a propagacao dos
incéndios, libertando poluentes que degradam significativamente a qualidade do ar.
A ocorréncia simultanea destes perigos, denominada risco composto, bem como a sua
manifestagdo sequencial (eventos em cadeia), evidencia como as condi¢des meteorold-
gicas podem amplificar tanto a frequéncia como a intensidade dos incéndios e da po-
lui¢do resultante, aumentando os riscos de morbilidade e mortalidade por doengas

cardiorrespiratérias (Sutanto et al., 2020; Tarin-Carrasco et al., 2021).

A modelacdo estatistica de eventos extremos de PM;, durante incéndios severos é de-
safiadora devido a sua natureza rara e a elevada variabilidade. Métodos tradicionais
apresentam limita¢des na caracterizagdo da cauda da distribui¢cdo, comprometendo a

andlise das situagdes mais criticas. A Teoria de Valores Extremos (TVE) constitui uma



CAPITULO 1

abordagem robusta para estudar eventos raros e de grande magnitude em diferentes
dominios, incluindo o ambiental (Coles, 2001). Apesar do seu potencial, a aplicagdo da
TVE a PM;, em contextos de incéndios em Portugal, considerando varidveis como
temperatura, velocidade do vento e drea ardida, é ainda escassa na literatura. A quan-
tificagdo da probabilidade e magnitude destes eventos é essencial para uma avaliagdo
mais rigorosa dos riscos a satide publica e para o planeamento de estratégias de miti-

gacdo e alerta.

Esta tese propde, assim, a aplicagdo da TVE na modelagao da qualidade do ar durante
a época de incéndios severos em Portugal, com foco em PM;o. O estudo avaliard a
influéncia de varidveis meteoroldgicas e da drea ardida na ocorréncia e intensidade
dos eventos extremos, gerando conhecimento cientifico relevante para a gestdo da qua-

lidade do ar em cendrios de incéndios de grande intensidade.

1.3 Objetivos

O objetivo geral desta tese consiste em aplicar a Teoria de Valores Extremos para mo-
delar os eventos extremos de concentracdo de PM;, durante a época de incéndios se-
veros em Portugal, no periodo de 2010 a 2020, avaliando a influéncia de varidveis me-

teorolégicas, como temperatura e velocidade do vento, e da drea ardida. Pretende-se

assim investigar a relacdo entre a ocorréncia de incéndios e os niveis de PM;,, com foco

na detecdo de eventos extremos de polui¢do e na avalia¢do dos riscos a satide humana
decorrentes da exposi¢do aguda e crénica. A caracterizacdo desses episédios é funda-
mental para fundamentar politicas puiblicas de mitigacdo e adaptacao, particularmente
em contextos de crescente pressao climética.

De forma a conseguir alcancar o objetivo geral desta tese, apresentamos os objetivos

especificos que indicam os passos adotados neste estudo:

e Analisar o comportamento individual das varidveis em estudo, identificando
padrdes e caracteristicas relevantes;

e Investigar as associagOes entre as varidveis analisadas, de forma a compreender

interagOes relevantes para a modelacdo da polui¢do atmosférica extrema;
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e Aplicar metodologias paramétricas de Estatistica de Extremos univariada, a fim
de caracterizar a qualidade do ar durante a temporada de incéndios florestais,
com base em dados de area ardida, concentragdes de poluentes e varidveis me-
teorolégicas;

e Ajustar modelos de regressdo para eventos extremos, estabelecendo relagdes
entre as varidveis independentes em estudo e uma varidvel resposta represen-

tativa da qualidade do ar;
e Comparar o desempenho dos diferentes modelos de regressao, identificando

aqueles que melhor se adequam a descrigdo dos eventos extremos de PM,.

1.4 Descri¢ao dos dados

Em Portugal, os incéndios florestais representam uma fonte significativa de emissoes

atmosféricas, com impacto direto no aumento das concentragdes de material particu-

lado, especialmente as fragdes PM,,. Para o efeito, foi construida uma base de dados
integrada, composta por séries hordrias de concentra¢do de PMo, variaveis meteoro-
logicas, area ardida e georreferencia¢do das estacbes de monitoramento. As concen-

tracdes de PM,,, expressas em pg/ m3, foram registadas em 21 esta¢des de fundo da
APA localizadas nas regides Norte e Centro de Portugal continental — areas estraté-
gicas devido a sua elevada vulnerabilidade a fendmenos climdticos extremos, como
secas prolongadas, ondas de calor e incéndios florestais, cuja frequéncia e severidade
tendem a intensificar-se sob o efeito das alteragdes climaticas (Turco et al., 2019). A
partir das séries hordrias, foram obtidas estatisticas didrias e mensais (médias e maxi-
mos), restritas ao periodo critico de incéndios (junho a outubro). Todos os dados utili-
zados sdo de dominio publico e acessiveis via plataforma QualAR (https://qua-
lar.apambiente.pt).

A base de dados QualAR, gerida pela APA, classifica as estagdes de monitorizacdo da
qualidade do ar com base em dois critérios: o contexto geogréfico (urbano, suburbano
ou rural) e o tipo de influéncia emissiva predominante (fundo, trafego ou industrial),
conforme estabelecido pela Decisdo da Comissdo Europeia 2001/752/CE, de 17 de ou-
tubro de 2001. As estagdes classificadas como “de fundo” localizam-se em &reas geo-

gréficas distantes de fontes antropogénicas diretas, tais como vias de grande trafego
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ou zonas industriais, o que as torna particularmente adequadas para avaliar o impacto
de fenémenos de larga escala, como os incéndios florestais. A rede de monitorizagao
da APA opera em conformidade com a legislacdo europeia vigente, nomeadamente a
Diretiva 2008/50/CE, de 21 de maio de 2008, que define os padrdes e procedimentos

para a avaliacdo e gestdo da qualidade do ar ambiente.

Os dados meteorolégicos utilizados neste estudo foram cedidos pelo Instituto Portu-
gués do Mar e da Atmosfera (IPMA; www.ipma.pt/). Foram analisadas observagoes
horédrias provenientes de 23 esta¢des meteoroldgicas distribuidas pelas regides Norte
e Centro, incluindo: temperatura do ar a 2 m acima da superticie e velocidade do vento
a 10 m de altura em m/s. Essas varidveis foram selecionadas pela sua relevancia na
modulacdo da dispersdo de poluentes atmosféricos e na dindmica de propagacdo de
incéndios florestais. A partir das séries hordrias, foram calculados valores médios did-

rios e mensais, permitindo a caracterizagdo das condi¢des meteorolégicas durante o

periodo critico de incéndios e sua associagdo com os niveis de PMy,.

Os dados de drea ardida (em hectares; ha) utilizados neste estudo foram disponibili-
zados pelo Instituto da Conservacdo da Natureza e das Florestas (ICNF;
https:/ /www.icnf.pt/), referentes ao territério continental portugués no periodo de
2011 a 2020, com resolugao didria. Esses valores sdo estimados a partir da integracao
de observacées in situ e dete¢des por sensoriamento remoto, permitindo mapear com
precisdo a extensao espacial dos incéndios. A delimitacdo das dreas queimadas consi-
dera informacges detalhadas sobre o momento de ignicdo e extingdo de cada evento,
conforme metodologias validadas por Pereira et al. (2011). Adicionalmente, as séries
histéricas sdo frequentemente utilizadas para analisar mudangas no regime de incén-
dios, particularmente em resposta a variagdes climdticas e a eficdcia de politicas de

gestdo do fogo, como discutido em Parente et al. (2016, 2019).

1.4.1 Variaveis em estudo

As varidveis analisadas neste estudo compreendem trés conjuntos principais, todos
georreferenciados e temporalmente alinhados para o territério continental portugués
entre junho de 2011 e outubro de 2020:
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1. Varidveis meteorolégicas: temperatura do ar a 2 m de altura (°C) e velocidade
do vento a 10 m (m/s) distribuidas estrategicamente por regides com elevada
recorréncia de incéndios, incluindo as zonas Norte e Centro — coincidentes es-
pacialmente com as estagdes de monitorizacdo de PMy,.

2. Area ardida (hectares; ha): estimada com base em dados integrados de obser-
vagdo terrestre e detegdo por satélite, fornecidos pelo ICNF, com resolugao dia-
ria. Esses dados permitem quantificar a extensdo espacial dos incéndios e sua

evolugdo temporal ao longo da década estudada.

3. PM;,: concentracOes horarias de material particulado com didametro inferior a

10 um (pg/m?), fornecidos pela QualAR (APA), localizadas nas regides Norte e
Centro de Portugal. Essas estagdes foram selecionadas por estarem distantes de
fontes emissoras pontuais (como trdfego ou industria), tornando-as adequadas

para captar a influéncia de incéndios florestais na qualidade do ar.

A base de dados utilizada neste estudo foi composta por observagdes didrias das vari-

dveis PM10, temperatura, velocidade do vento e area ardida nas regides Norte e Cen-

tro de Portugal. A partir desses dados, foram calculadas tanto as meédias diarias
quanto os maximos didrios, que, posteriormente, foram agregados em maximos men-
sais, considerando o periodo de 2011 a 2020, correspondente a época de maior susce-
tibilidade a incéndios florestais (junho a outubro). Para cada més (série dos maximos),
selecionou-se o valor mdximo entre as duas regides, originando a série temporal de-
signada NorCentro. Esta série constitui uma medida consolidada das condi¢des mais
extremas, permitindo uma avaliacdo integrada e robusta do risco de incéndios flores-
tais no territorio.

As varidveis: temperatura, velocidade do vento e drea ardida foram submetidas a nor-
malizagdo Z, de forma a padronizar suas magnitudes e permitir comparabilidade entre
séries. A normalizagdo consiste em subtrair a média de cada varidvel e dividir pelo seu
desvio padrao, resultando em séries com média zero e desvio padrdo unitdrio. Este
procedimento assegura que todas as varidveis contribuam de maneira equilibrada
para andlises subsequentes, incluindo a avaliacdo de extremos e a integracdo das con-
digdes meteoroldgicas e ambientais na série NorCentro.

Todos os dados passaram por um rigoroso protocolo de controlo de qualidade, inclu-

indo preenchimento de falhas, detecdo e remocdo de outliers, e correcdo de
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inconsisténcias temporais ou espaciais, assegurando a robustez estatistica das andlises

subsequentes.

1.4.2 Area de estudo

Portugal situa-se no sudoeste da Europa, na Peninsula Ibérica, com extensa costa atlan-
tica a oeste e sul (Figura 1), posicionando-se numa zona de transicdo climdtica entre as
latitudes médias e o dominio subtropical. O territério continental apresenta, predomi-
nantemente, clima mediterraneo: quente e seco no verdo (Csa, segundo a classificacdo
de K&ppen-Geiger) no Sul, e com verdes mais amenos (Csb) na maior parte das regides
Norte e Centro, onde se insere a drea focal deste estudo. Localmente, observam-se
ainda pequenos nticleos com clima semidrido (BSk).

As regides Norte e Centro foram selecionadas como foco da investigacdo devido a sua
elevada vulnerabilidade a fenémenos climaticos extremos — nomeadamente secas se-
veras, ondas de calor e incéndios florestais — cuja frequéncia e intensidade se projetam
aumentar com as alterac¢Ges climadticas (Turco et al., 2019). Essa combinacgao de fatores
torna a drea particularmente relevante para estudos sobre os impactos atmosféricos do
fogo. A Figura 1 apresenta a localizagdo das esta¢des de monitorizacdo utilizadas, es-
trategicamente distribuidas para captar a variabilidade espacial e temporal das varia-
veis em andlise. Para este estudo, apenas os meses de junho—julho-agosto—-setembro-
outubro de 2011-2020 foram considerados pois representam o periodo seco com maior

frequéncia de incéndio florestais.
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Portugal (NUTS Il) - Norte & Centro

41°N
A
AREA METRQPOLI A LISBOA

ALEN

ALGAR
37°N

(]_I<4%1—gu —A— Estacées de Qualidade do Ar (Norte & Centro)
—&— Estacdes Meteoroldgicas (Norte & Centro)
12°wW 8°W

Figura 1: RegiGes de Portugal (NUTII). Estdo assinaladas as esta¢des de monitorizac¢do da qualidade do ar (n=21)
representadas pelos tridngulos vermelho e as estagdes meteoroldgicas (n=23) representadas pelos tridngulos azuis
utilizadas neste estudo. Fontes: Agéncia Portuguesa do Ambiente (APA) e Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera
(IPMA).
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2

TEORIA DE VALORES EXTREMOS

O presente capitulo tem como objetivo fornecer a base conceptual e tedrica que funda-
menta a metodologia e a andlise desenvolvida nesta tese. Abordam-se os principais

pilares tedricos necessdrios a modelacéo estatistica de eventos extremos de concentra-

¢do de PM,;, durante a época de incéndios florestais em Portugal. Comeca-se por apre-
sentar a Teoria de Valores Extremos (TVE), explicitando seus principios fundamentais
e as distribui¢des estatisticas centrais para a andlise de eventos raros: a Distribuicdo de
Valores Extremos Generalizada (GEV) e a Distribuicdo de Pareto Generalizada (GPD).
A articulacdo destes conceitos fornece o suporte necessdrio para a compreensao da
metodologia adotada e para a interpretacdo dos resultados apresentados nos capitulos

subsequentes.

2.1 Introducao

A TVE representa uma drea da estatistica dedicada a andlise do comportamento de
ocorréncias pouco comuns, situadas nas extremidades das distribui¢des de probabili-
dade. Estes eventos, embora pouco frequentes, podem ter impactos desproporcionais,
sendo frequentemente objeto de estudo em dreas como hidrologia, climatologia, finan-
cas, engenharia e, mais recentemente, nas ciéncias ambientais (Coles, 2001).

Diferentemente da estatistica convencional, que se foca na média e na dispersdo dos
dados, a TVE dedica-se a modelagao dos valores mais excecionais, sejam eles maximos
ou minimos, que se afastam do padrdo “tipico” da distribuigdo. A sua relevancia é
particularmente notéria na avaliagdo de riscos ligados a catdstrofes naturais, a niveis

de poluicédo elevados, ou a outros fenémenos agravados pelas mudangas climaticas. O

11
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aumento da ocorréncia de eventos extremos, como vagas de calor, periodos de seca
intensa e grandes incéndios florestais, sublinha a urgéncia de dispor de abordagens

sélidas para a sua quantificagdo e previsao (IPCC, 2021).

Os alicerces tedricos da TVE residem em principios assintéticos da teoria da probabi-
lidade, nomeadamente o teorema de Fisher-Tippett-Gnedenko. Este teorema postula
que a distribui¢do dos valores mdximos (devidamente normalizados) de uma amostra
tenderd a convergir para uma das trés familias de distribuigdes de valores extremos:
Gumbel, Fréchet ou Weibull. A distribui¢do generalizada de valores extremos (GEV)
permite unificar estas trés formas, sendo frequentemente empregada na modelagao
baseada em blocos (Coles, 2001).

Por outro lado, para andlise de valores que ultrapassam um determinado limiar ele-
vado, recorre-se a distribui¢do generalizada de Pareto (GPD), que descreve o compor-

tamento limite das caudas da distribui¢do (Pickands, 1975).

Este capitulo apresenta os fundamentos da TVE, com énfase nos modelos assintéticos,
nas abordagens baseadas em mdximos anuais (GEV) e nas excedéncias (GPD), tanto
em cendrios estaciondrios como nao estaciondrios. As ferramentas aqui introduzidas
fornecerdo a base metodoldgica para a andlise estatistica dos episédios de poluigdo
extrema associados a fogos florestais em Portugal, que serd desenvolvida nos capitulos

seguintes.

2.2 Modelos assintoticos

A estrutura tedrica da TVE baseia-se em principios assintéticos que descrevem o com-
portamento dos valores mais elevados de uma sequéncia de varidveis aleatérias (v.a.’s)
independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.). O teorema central que sustenta
esta teoria é o de Fisher-Tippett-Gnedenko, o qual estabelece que, mediante uma nor-
malizagdo apropriada, a distribuicdo dos maximos converge para uma das trés fami-
lias de distribui¢des de valores extremos: Gumbel, Fréchet ou Weibull (Embrechts et
al., 1997; Coles, 2001).

Seja (X4, X;, ..., X;;) uma sequéncia de v.a.’s i.i.d. com fungdo de distribui¢cdo acumulada

(FDA) F. Definimos 0 maximo da amostra como:
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M, = max(Xy, X5, ..., Xn)-
A FDA do méximo, M,, é dada por:
P(M, < 2z) = F(2).

No entanto, esta expressdo tende para 0 ou 1, quandon — oo, ndo permitindo inferén-
cias sobre o comportamento assintético. Para ultrapassar esta limitagao, aplica-se uma

normalizagao linear:

considerando sequéncias apropriadas de constantes normalizadoras a, >0, b, € R (Co-
les, 2001). Sob condicdes gerais, a distribui¢do de Z, converge, quando n — oo, para

uma distribui¢do limite ndo degenerada G (z) (Fisher, 1928) e escreve-se

lim P (M"—_b" < Z) = G(2).

n - oo an

O Teorema de Fisher-Tippett—-Gnedenko estabelece que G(z) pertence a uma das trés
classes de distribui¢des de valores extremos: Gumbel, Fréchet ou Weibull (Leadbetter,
1983). Estas podem ser unificadas na Distribuicdo Generalizada de Valores Extremos
(GEV), cuja fungao de distribuigdo é dada por (Coles, 2001):

G(z) = exp {— [1 +¢& (Z;'u)]_l/f} , paral+¢ (%) >0

em que:
e u € Ré o parametro de localizagao,
e 0 € R" é 0 parametro de escala,

e ¢ € Ré o parametro de forma.

O parametro ¢ determina o tipo de cauda da distribuicao:

13
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o &> 0: Fréchet (cauda pesada),
e ¢ = 0: Gumbel (cauda exponencial),

e ¢ < 0: Weibull (cauda limitada).

Este enquadramento é apropriado para a modelagdo de méximos por blocos (ver sec-
¢do 2.3), como mdximos anuais de concentragdo de poluentes ou de temperaturas ex-
tremas (Ambrdsio, 2024).

Em alternativa a abordagem por blocos, a teoria das excedéncias acima de um limiar

elevado conduz a Distribuicdo Generalizada de Pareto (GPD), com FDA:

1
H@y)= 1—/1+€%) 5, pamy>0,el+f§> 0,
onde o > 0 é o parametro de escala, £ € R é o parametro de forma da distribuicdo e
Y é a v.a. representa os excessos acima de um limiar u, ou seja, Y = X —u|X > w.
Esta abordagem é frequentemente preferida quando os dados contém multiplos even-

tos extremos por bloco, como picos de poluicdo em épocas de incéndios (Davison,
1990) (ver sec¢do 2.4).

A escolha entre os modelos GEV e GPD depende da estrutura dos dados disponiveis

e da natureza do fendmeno em estudo.

2.3 Parametros de interesse

Os modelos, GEV e GPD, representam solugdes assintéticas que permitem inferir so-
bre a ocorréncia de eventos raros fora do intervalo observado. Para além dos parame-
tros associados a cada um dos modelos, a andlise de valores extremos permite derivar
outras medidas importantes para a avaliacdo de risco em contextos ambientais e de
qualidade do ar (Coles, 2001; Beirlant et al., 2004) como: a probabilidade de excedéncia,

o nivel de retorno, o periodo de retorno e os quantis extremais.

Probabilidade de excedéncia

A probabilidade de excedéncia fornece a frequéncia esperada de eventos que ultrapas-

sam um limiar critico v:
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1- G(U, u, o, E)r X NGEV/
1 - H(w;0,8), X~GPD.

Esta métrica é util para estimar a ocorréncia de episédios de poluicdo extrema, permi-

p(x>v)={

tindo decis6es de mitigagdo e prevencdo mais fundamentadas.

Niveis de retorno, periodos de retorno e quantis extremais
Um dos principais objetivos da modelagdo de valores extremos € a estimacado de niveis
de retorno, isto é, quantis associados a periodos de retorno T. O nivel de retorno zy

corresponde ao valor que, em média, é excedido uma vez a cada T periodos (Coles,
2001):

1
P(X > ZT) -_ T.
Equivalentemente, zt € obtido por inversdo da FDA da distribui¢do GEV ou da GPD:

1
¢! <1 - =
T

H1 (1 1, f) X ~GPD
T, ) ) .

;u,a,f), X ~GEV,

Zr:=

Esta medida é essencial em estudos ambientais, permitindo estimar concentrages cri-
ticas de poluentes atmosféricos ou intensidades de fenémenos climdticos em diferen-

tes horizontes temporais (Katz, Parlange, & Naveau, 2002).

O periodo de retorno do nivel elevado u, obtém-se a partir da equagéo,

1
X ~GEV
1-G6Gu 0,8’
T(u) = (1# $)
m, XNGPD.

Um quantil extremal, x,,, com p pequeno, normalmente, p < 1/n é tal que
P(X>x,)=p

e, portanto, um quantil extremal ndo é mais do que um nivel de retorno, i.e., Xp: = Zy/p-

2.4 Modelo dos maximos anuais

Nesta secgdo iremos apresentar 0 modelo dos méximos anuais ou modelo GEV em

contexto estaciondrio e ndo estaciondrio. Para cada uma das abordagens
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apresentaremos os procedimentos inferencias associados a estimagao dos parametros,
os métodos de diagndstico da qualidade do ajuste realizado e de sele¢do do melhor

modelo.

2.4.1 Modelo GEV estacionario

O modelo dos médximos por blocos é uma das metodologias centrais da TVE e é am-
plamente utilizado para caracterizar a distribuicdo de valores extremos de uma se-
quéncia de v.a.’s i.i.d. A ideia fundamental é dividir uma sequéncia temporal {X,}{_,
em blocos de igual duragdo (por exemplo, ano) e selecionar apenas o maximo obser-

vado em cada bloco (Coles, 2001; Beirlant et al., 2004). Assim, define-se:

Zi = méx{ X(i—l)T'+1’X(i—1)T+2’ "'lXiT}) [ = 1, W, n

onde r é o tamanho do bloco e n 0 ndmero total de blocos. Na prética, assume-se que
os Z; seguem aproximadamente uma distribuicdo Generalizada de Valores Extremos
(GEV), com FDA, G(z) (ver pdg. 15). Quando se assume que o comportamento estatis-
tico dos mdximos ndo se altera ao longo do tempo, ou seja, ndo hd tendéncia ou mu-
dangas estruturais, diz-se que o modelo é estaciondrio. Nesse caso, os parametros
(u,0,¢) sdo considerados constantes durante todo o periodo analisado (Fisher & Ti-
ppett, 1928; Gnedenko, 1943; Coles, 2001).

Inferéncia no modelo GEV estacionario

A inferéncia no modelo GEV estaciondrio é essencial na aplicagdo da TVE, uma vez
que permite estimar os parametros (i, o, §) e obter indicadores essenciais para quanti-
ticar a probabilidade e a intensidade de eventos extremos. A precisdo destas estimati-
vas influencia de forma decisiva as conclusdes obtidas em estudos de natureza ambi-
ental, hidroldgica ou climatolégica (Coles, 2001; Beirlant et al.,2004). A estimagdo dos
parametros da distribuigdo GEV pode ser realizada através de diferentes metodolo-

gias, cada uma com vantagens e limita¢6es especificas.

O método da Méxima Verosimilhanga (MLE, do inglés “Maximum Likelihood Estima-
tion”) é o procedimento mais comum e robusto na inferéncia paramétrica. Ele procura

os valores dos parametros que maximizam a probabilidade de a amostra observada
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ter ocorrido, expressa pela fun¢do de verosimilhanga (L). Para uma amostra de tama-

nho n de uma distribui¢do GEV, a fungéo de verosimilhanga é dada por:

n

Ly, 0,82, .00,2y) = n%exp {_ [1 +¢ (Zi ; ,U)]—l/f} [1 re (Zi ; u)]—l/f—ll

i=1

As estimativas (y,0,§) sdo obtidas numericamente ao maximizar esta funcdo. A
grande vantagem do MLE reside nas suas propriedades assintéticas desejaveis. Para
grandes amostras, as estimativas convergem para os verdadeiros valores (consistén-
cia), ttém a menor variancia possivel (eficiéncia) e seguem uma distribui¢do normal, o
que facilita a construcéo de intervalos de confianga e a realizagdo de testes de hipéte-
ses. No entanto, a sua principal limitagdo reside em cendrios com amostras reduzidas
ou quando o parametro de forma (§) se aproxima de —1/2, o que pode levar a proble-
mas de estabilidade numérica e a estimativas instdveis (Smith, 1985; Davison & Huser,
2015).

Uma alternativa de grande relevancia é o método dos momentos-L, introduzido por
Hosking (1990). Este procedimento baseia-se em combinagdes lineares de estatisticas
de ordem e apresenta propriedades de robustez acrescida face a presenca de outliers e
a tamanhos amostrais reduzidos. Devido a estas caracteristicas, é extensivamente apli-
cado em dreas como a hidrologia e a climatologia, onde a disponibilidade de dados
pode ser limitada e a ocorréncia de valores extremos pode enviesar outras técnicas de
estimacdo (Hosking & Wallis, 1997).

Mais recentemente, tém ganho destaque as abordagens Bayesianas, que permitem a
incorporacdo explicita de informacédo prévia sobre os pardmetros do modelo. Este en-
quadramento possibilita ndo apenas a obtencado de estimativas pontuais, mas também
a caracterizagdo completa da distribuicdo a posteriori, fornecendo intervalos de credi-
bilidade e quantificacdo formal da incerteza associada. Estas metodologias revelam-se
particularmente tGteis em contextos onde a informacéo € escassa ou onde se pretende
integrar conhecimento proveniente de estudos anteriores, sendo aplicadas com su-
cesso em problemas de modelagdo ambiental e avaliagdo de riscos (Martins & Stedin-
ger, 2000; Cooley, 2009).
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A quantificagdo da incerteza é um passo crucial na andlise de valores extremos, com-
plementando a estimacdo pontual dos parametros do modelo GEV. Néo ¢ suficiente
obter as melhores estimativas para a localizagdo, escala e forma; é igualmente vital
compreender a sua fiabilidade e a gama de valores plausiveis. Este processo é funda-
mental para a tomada de decisdes em contextos de risco, como o dimensionamento de
infraestruturas ou a avaliagdo de impactos de eventos climatéricos extremos (Coles,
2001; Beirlant et al., 2004).

No enquadramento da estimacdo, a incerteza dos parametros estimados é expressa
através de intervalos de confianca. Estes intervalos baseiam-se nas propriedades as-
sint6ticas dos estimadores MLE, que tendem a seguir uma distribui¢do normal com
um desvio padrdo que pode ser aproximado pela matriz de informagdo de Fisher. A
matriz de covaridncia assintética, que € a inversa da matriz de informagédo de Fisher,
fornece as variancias individuais das estimativas dos parametros. Assim, um intervalo

de confianga (IC) de 95% para um parametro 6 é dado por:

[Co59,(6) = [9 +1.96 X /Var(é)l.

onde 0 é a estimativa pontual do pardmetro e Var(8) é a estimativa da variancia assin-

toética.

Quando as aproximagdes assintéticas ndo sdo fidveis, sobretudo em amostras peque-
nas, recorre-se a métodos de reamostragem, como o bootstrap (Efron & Tibshirani,
1993).

Como alternativa, a abordagem Bayesiana quantifica a incerteza de forma mais direta
e intuitiva através dos intervalos de credibilidade. Estes intervalos sdo construidos a
partir da distribuicdo a posteriori dos parametros, que reflete a atualizagdo das crengas
iniciais (distribuigdo a priori) com a informacdo dos dados observados. Por exemplo,
um intervalo de credibilidade de 95% para o parametro § é o intervalo que contém 95%
da drea total da sua distribuicdo a posteriori. Esta metodologia é particularmente ttil
quando a amostra é reduzida, pois permite incorporar conhecimento prévio, estabili-

zando a inferéncia (Martins & Stedinger, 2000).
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Diagnéstico de ajuste

A adequacdo do modelo GEV aos dados observados é uma etapa critica que deve ser
avaliada de forma rigorosa, utilizando tanto ferramentas graficas como testes estatis-
ticos formais. Esta validagdo assegura que as inferéncias e as estimativas de risco sdo

fidveis (Beirlant et al., 2004).

Os graficos Probabilidade-Probabilidade (PP) e Quantil-Quantil (QQ) sdo ferramentas
visuais essenciais para comparar a distribuicdo empirica dos dados com a distribuigao
tedrica do modelo GEV ajustado. Num ajuste adequado, os pontos do grafico QQ de-
verdo alinhar-se ao longo da linha de 45 graus, indicando que os quantis observados
correspondem de perto aos quantis tedricos. Da mesma forma, no grafico PP, a proxi-
midade dos pontos a diagonal reflete a compatibilidade entre as probabilidades empi-
ricas e tedricas. Desvios significativos desta linha de referéncia podem indicar um
ajuste insatisfatério, sugerindo a presenca de outliers ou uma inadequacdo do modelo
GEV aos dados.

Para além da inspegdo visual, a validagdo da qualidade do modelo ajustado é reforcada
por testes formais de bondade de ajustamento. Testes como o de Kolmogorov-Smir-
nov e o de Anderson-Darling fornecem uma medida quantitativa da qualidade do
ajuste. A sua estatistica de teste avalia a distancia entre a FDA empirica e a FDA tedrica
do modelo GEV. Um valor-p elevado (geralmente > 0.05) sugere que ndo existem evi-
déncias estatisticas para rejeitar a hipétese nula de que os dados seguem a distribuicdo
GEV (Stephens, 1986).

Sele¢ao de modelos

Na familia GEV, o caso ¢ = 0 corresponde a distribui¢do de Gumbel e funciona como
fronteira entre as caudas limitadas (Weibull) e as caudas pesadas (Fréchet). Assim, o

teste mais simples é: Hy: & =0 (Gumbel) versus Hi: &€ # 0 (¢ > 0: Fréchet; & <0: Weibull).
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O Teste Deviance é um teste de hip6teses utilizado para testar as hipéteses acima des-

critas ao comparar as verosimilhancgas entre dois modelos e desta forma inferir sobre
o modelo que origina uma melhor qualidade do ajuste. Se M, e M; sdo dois modelos
encaixados ou aninhados, isto é, se M, ¢ M, a fungdo Deviance (Castillo et al.,2005)

é definida como,
D = 2{maxt,;(M;) — maxt,(M,)},

onde, £,(M,) = logL (M,) e £1(M;) = log L (M), sdo, respetivamente, os valores da
funcdo de log-verosimilhanca para os modelos ajustados, M, e M;. Definindo o vetor

de parametros, 8 := (u,0,§) entdo 0 = o, é’ ). Para a distribuicdo GEV vem,
D=2 {maxf (§G€|Zl, ...,Zn) - max{’(960|21, ...,Zn)},

onde ¢ (§G€|Zl, s Zn) e f(éao |Z4, ..., Zn)representam os valores das fun¢des de log-ve-
rosimilhanga dos modelos GEV e Gumbel, respetivamente. Sob a validade de H,,
D % Q1~ X7

Em 1984, (Hosking, 1984) sugeriu uma modificagdo para melhorar a aproximagéo a
distribuicao Qui-quadrado (Castillo et al., 2005):

D
D" = 2.8 % Ql"*)(lz'
142
n

O teste assint6tico de nivel « rejeita Hy , ou seja, 0 Modelo Gumbel se D* = yZ(1 — a).
Estimacdo de parametros de interesse

A estimagdo dos parametros de interesse apresentadas na Seccdo 2.3 surge natural-

mente substituindo os parametros em estudo pelas suas estimativas pontuais.
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2.4.2 Modelo GEV nao estacionario

A abordagem néo estaciondria na modelacdo de valores extremos permite incorporar
variagOes temporais ou dependéncia de covaridveis nos parametros da distribuigao
GEV(u,0,¢). Esta generalizagdo é essencial quando se observam tendéncias, sazonali-
dades ou alteragfes estruturais nos maximos anuais, como é frequentemente o caso

em fendmenos ambientais sujeitos a mudangas climdticas ou impactos de incéndios
florestais (Coles, 2001; Katz, Parlange, & Naveau,, 2002)

No modelo GEV néao estaciondrio, um ou mais pardmetros podem ser expressos como
fung¢Ges de tempo t ou de covaridveis explicativas X, ; (que estdo indexadas no tempo).
Na presenca de mais do que uma covaridvel, estes modelos sdo usualmente designa-
dos de modelos de regressdo em extremos. Na formulac¢do adotada neste trabalho
assumimos que os parametros de localizagdo e de escala sdo fungdes lineares das co-
varidveis e que o pardmetro de forma se mantém constante (Henriques-Rodrigues,

Duarte, & Rodrigues, 2025). Deste modo, assumimos que

Zy ~ GEV(u, 04, &)

com
p
He = Yo + ZBth,j'
j=1
p
o, = exp| oy +Zijt'j )
j=1

onde:

e [, éointercepto (ordenada na origem);

e B} ey; sdo os coeficientes associados as covaridveis X ;.

Esta parametrizagdo permite modelar, por exemplo, aumentos graduais na concentra-
¢do de PM;, durante épocas de incéndios ou altera¢des na variabilidade dos maximos

ao longo do tempo.
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Inferéncia no modelo GEV ndo estacionario
O modelo GEV nao estaciondrio mantém a formulacao funcional da distribui¢ao GEV,

mas com pardmetros dependentes do tempo e/ou de covaridveis. A FDA de Z, é,

— -1/&; _
G (2¢; e, 01, Ee) ZQXP{— ll +ft(ZtT'ut)l }, 1+€’5(Zf—'ut)>0.

O

A estimagdo dos parametros é geralmente realizada por MLE, adaptando a funcéo de

verosimilhanga para refletir a dependéncia temporal e/ou das covaridveis:

L) = [1f=19s; ue, 01, &),

onde g(z;; ¢, 0, &) é a funcdo densidade da GEV no instante t e 6 representa o vetor

de todos os parametros (pg, 9o, &, By ) Bpr E1r s &p)-

Outras metodologias, como maxima verosimilhanca penalizada ou Bayesiana, podem
ser utilizadas para garantir estabilidade na estimacdo, especialmente quando o nu-

mero de observagdes extremas é limitado (Coles, 2001; Davison & Huser, 2015).

Na anélise da qualidade do ar durante a época de incéndios em Portugal, a modelacdo

ndo estaciondria permite detetar tendéncias temporais na intensidade dos picos de
PM;,, avaliar a influéncia de covariaveis meteoroldgicas ou de emissdo e ainda me-

lhorar a previsdo de eventos extremos futuros e o planeamento de medidas de mitiga-

¢ao.

Diagnoéstico de ajuste

Ap6s ajustar o modelo GEV ndo estaciondrio e obter estimativas pontuais e intervala-
res para os parametros, é necessdrio verificar o ajustamento do modelo. A heteroge-
neidade das suposicdes distribucionais entre observagdes obriga a pequenas adapta-

¢Oes dos procedimentos graficos usuais.

O modelo Z; ~ GEV(u;, 0, §) equivale a ter uma distribuigdo GEV diferente para cada

t (e para valor das covaridveis em estudo). Para aplicar os diagndsticos padrado, é
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necessario padronizar os dados de forma a tratar Y; como aproximadamente i.i.d. ao
longo do tempo (e das covaridveis). Usualmente, transforma-se o conjunto de maximos

-z

ndo estaciondrios para uma distribui¢do comum Gumbel, cuja FDA é F(z) = e~

A transformagédo desejada obtém-se igualando

F(z;) = GEV (x¢, i, G, 5)
e resolvendo a igualdade anterior em ordem a y; obtém-se,
ze = —In(—In(GEV (x, [i;, 6;, §))).

Depois de convertidos para uma distribuigdo comum, aplicam-se os diagndsticos gra-
ficos habituais. Em particular, comparam-se as probabilidades e os quantis empiricos
de {z;} com os respetivos valores tedricos da distribui¢do de Gumbel (graficos PP e QQ

de quantis residuais).

Sele¢ao de modelos

No processo de modelacdo estatistica, ¢ comum ajustar mais do que um modelo aos
dados, com o objetivo de identificar aquele que melhor representa o fenémeno em es-
tudo.

Depois de efetuado o diagnéstico dos modelos ajustados, e no caso de modelos ani-
nhados ou encaixados, podemos também realizar um teste de hipéteses para a selegdo

do melhor modelo, baseado na estatistica de teste Deviance.

Considerando dois modelos encaixados, M, € M, o Teste de Razdo de Verosimi-

lhangas (TRV) permite testar as hipéteses:
HO: 0 = 90 (Mo) VS Hl: 9 = 01 (Ml)'
A estatistica de teste é baseada na funcao Deviance

D = 2{maxt;(M;) — maxt,(M,)},
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onde, £,(M,) = logL (M,) e £1(M;) = log L (M), sdo, respetivamente, os valores da
funcédo de log-verosimilhanga para os modelos ajustados, M, e M. Sob a validade de

H,,

d 2
D —5x 01~ Xk

em que k € a diferenca de dimensionalidade de M; e M. O teste assintético de nivel
a rejeita Hyse D > yi(1 — a), onde yi(1 — @) é o quantil (1 — &) 100% da distribuigéo

Xk

Quando os modelos da hipétese nula e da alternativa ndo sdo aninhados, o TRV deixa
de ser apropriado. Nessa situagdo, a comparacado faz-se com critérios de informacao,
em particular o AIC (Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian Information Cri-

terion):
AIC = —2max 1, (0) + 2p
BIC = —2 max lM(é) +plinn,

Sendo [y, (é ) a log-verosimilhanga maximizada do modelo M, p o ntimero de parame-

tros do modelo e n, a dimensdo da amostra. Valores mais baixos de AIC ou BIC indi-
cam melhor compromisso entre ajustamento e complexidade. Para além disso, o AIC
e o BIC equilibram qualidade do ajuste com parcimonia, evitando a sobreparametri-
zagdo (Akaike, 1973; Schwarz, 1978; Burnham & Anderson, 2002). Esta abordagem ga-
rante ndo sé que o modelo escolhido se adapta bem aos dados, mas também que man-
tém interpretabilidade estatistica e aplicabilidade pratica, fatores essenciais em con-
textos de previsdo de fenémenos extremos e avaliacdo de risco ambiental (Beirlant et
al., 2004; Coles, 2001). Estes critérios podem também ser usados quando os modelos

sdo aninhados e em contexto estaciondrio.

Estimacao de parametros de interesse
No caso ndo estaciondrio a estimagdo dos outros parametros de interesse é mais com-

plexa dada a dependéncia do tempo e das covaridveis. Desta forma, é necessario
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considerar valores apropriados para as covaridveis e para o tempo de forma a obter
estimativas dos pardmetros do modelo e com base nestas obter as estimativas das

quantidades de interesse.

2.5 Método de excedéncias

A abordagem dos méximos por blocos, desenvolvida na seccdo 2.4, constitui uma das
principais metodologias da TVE. Contudo, pode ser pouco eficiente quando cada
bloco contém muitas observagdes, porque utiliza apenas o maximo de cada bloco, e
ndo considera informagao sobre outros valores, resultando numa perda substancial de
informacdo. Como alternativa, surge a abordagem das excedéncias acima de um limiar
(peaks-over-threshold, POT), que aproveita todos os valores que ultrapassam um deter-
minado nivel elevado, permitindo uma utiliza¢do mais eficiente da amostra (Davison
& Smith, 1990; Coles, 2001).

O resultado tedrico fundamental que sustenta esta metodologia é o Teorema de Pic-
kands-Balkema-de Haan, o qual estabelece que, sob condi¢des gerais, a distribui¢ao
dos excessos acima de um limiar elevado pode ser aproximada pela Distribuicdo Ge-
neralizada de Pareto (GPD) (Pickands, 1975; Balkema & de Haan, 1974). Esta distribui-

¢do é caracterizada por dois parametros principais: o pardmetro de escala (o) que con-

trola a dispersdo das excedéncias, e o pardmetro de forma (§) que define o comporta-

mento da cauda.

A abordagem POT apresenta diversas vantagens em relagdo ao modelo dos médximos
anuais. Em particular, permite uma maior eficiéncia estatistica ao considerar multiplos
eventos extremos por periodo, facto especialmente relevante em fenémenos ambien-
tais e climatoldgicos, como episédios de poluigdo atmosférica, cheias repentinas ou
ondas de calor (Davison & Huser, 2015). Contudo, a sua aplicacdo requer a escolha
criteriosa de um limiar adequado: demasiado baixo, introduz viés por incluir observa-
¢Oes ndo extremas; demasiado alto, reduz drasticamente o tamanho da amostra dispo-
nivel (Coles, 2001).
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Deste modo, o modelo das excedéncias constitui uma ferramenta fundamental da TVE,
complementando a andlise baseada nos méximos anuais e oferecendo uma caracteri-

zagdo mais detalhada e flexivel da cauda da distribui¢do de fenémenos extremos.

2.5.1 Modelo GPD estacionario

O modelo das excedéncias acima um limiar elevado baseia-se na aproximagéao assin-
tética proporcionada pela GPD. O Teorema de Pickands-Balkema-de Haan afirma
que, para uma larga classe de distribuig¢des, a distribui¢do condicional dos excessos
acima de um limiar suficientemente alto converge para a GPD (Balkema & de Haan,

1974; Pickands, 1975).

SejaY = X — u | X > uav.a. que representa os excessos (ou as excedéncias) acima
de um limiar u. A FDA da GPD é dada por:

~1/¢
H(y;a,§)=1—(1+g§) , ¥>0,1+&2>0.

No caso estaciondrio, assume-se que os parametros (o, ) permanecem constantes ao
longo do tempo, ou seja, ndo hd dependéncia de covaridveis nem variagdo temporal.
Este enquadramento fornece uma representagdo parsimoniosa e robusta dos valores
extremos, sendo particularmente adequado quando se dispde de dados homogéneos

e sem tendéncias estruturais (Coles, 2001).

O modelo GPD estaciondrio fornece uma descricao essencial da cauda da distribuigao,
permitindo inferir sobre probabilidades de excedéncia e niveis de retorno com base

numa formulagdo assintética rigorosa.

Inferéncia no modelo GPD estacionario
A estimagdo dos pardmetros da GPD em regime estaciondrio constitui uma etapa cen-

tral da abordagem POT. Tal como no caso da GEV, diferentes metodologias tém sido

desenvolvidas para inferir os parametros (o, {) cada uma apresentando vantagens e

limitages especificas em termos de eficiéncia estatistica, robustez e aplicabilidade pré-

tica.
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O método mais utilizado é o MLE, devido as suas propriedades assintéticas desejdveis

de consisténcia e eficiéncia (Smith, 1987). A func¢do de log-verosimilhanga para uma

amostra de m excedéncias (y;,y,, ..., ¥m) € dada por:

I(£,0) = —mIn(o) — (1 +§)z;’;1 ln(1 +§§), 1+ >0,

Embora a MLE seja assintoticamente eficiente, pode apresentar instabilidade numérica
em amostras pequenas ou quando ¢ assume valores préximos de zero, levando a esti-

mativas pouco fidveis (Davison & Smith, 1990).

Independentemente do método de estimagdo escolhido, a qualidade da inferéncia de-
pende fortemente da escolha do limiar u. Assim, a sele¢do do limiar é geralmente
acompanhada por andlises graficas, como o mean residual life plot ou pela avaliagdo da
estabilidade dos pardmetros ao variar o limiar (Davison & Smith, 1990; Coles, 2001).
Uma descrigdo dos métodos de escolha do limiar u pode ser consultada em (Ambrésio,
2024). Valores relativamente constantes dos pardmetros, a medida que o limiar au-
menta, indicam que a teoria assintética é vdlida e, portanto, que o limiar escolhido é

adequado para a modelagao.

Em sintese, a inferéncia no modelo GPD estaciondrio exige um equilibrio entre efici-
éncia estatistica, robustez e aplicabilidade prética. A escolha do método de estimacgio
deve considerar o tamanho da amostra, a qualidade dos dados e os objetivos do estudo
(Coles, 2001; Beirlant et al., 2004).

Diagnéstico de ajuste

A verificagdo da adequagdo do modelo GPD estaciondrio é essencial para garantir que
as inferéncias sobre probabilidades de excedéncia e niveis de retorno sejam confidveis.
Para isso, recomenda-se uma abordagem multifacetada, combinando ferramentas gra-
ficas, testes formais e andlise de estabilidade do limiar (Coles, 2001; Hosking & Wallis,
1997).

O gréfico QQ compara os quantis empiricos dos excedentes Y; = X; — u com os quantis
tedricos da GPD ajustada. Pontos préximos a linha de 45° indicam bom ajuste; desvios

sistemdticos sugerem inadequacdo do modelo ou a necessidade de ajustar o limiar
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u (Coles, 2001). O grafico PP compara as probabilidades acumuladas empiricas com as
tedricas. A proximidade dos pontos a diagonal reflete a compatibilidade entre o mo-
delo e os dados (Brabson & Palutikof, 2000).

Podem também ser aplicados os testes de ajustamento de Kolmogorov-Smirnov ou de

Anderson-Darling, referidos na seccdo 2.4.1.

Sele¢ao de modelos
A selecdo do modelo mais adequado constitui uma etapa essencial na anélise de valo-
res extremos, assegurando que as inferéncias e previsdes sdo robustas e fidveis. No

contexto do modelo GPD estaciondrio as hipéteses de interesse sdo:
Hy:E=0 (Exponencial) vs Hi:¢§+0 (Pareto ou Beta )

Sendo 6 := (0,¢) entdo 0 = (6, f), a estatistica Deviance, descrita na seccao 2.4.1, é

dada por
D=2 {maxf (§H§|Y1, ...,Ym) - max£(9H0|Y1, s Ym)}.

Sob a validade de HO, D —% x?.Reiss and Thomas (2007) propuseram a corregdo

n—-oo

abaixo de forma a melhorar a aproximagao da estatistica de teste a distribuicdo yZ.

D

1+
m

Estimacao de parametros de interesse

Para além da estimagdo direta dos parametros (o,¢), 0 modelo GPD estaciondrio per-
mite derivar medidas adicionais de grande relevancia para andlise e gestdo do risco de
eventos extremos. Estas medidas constituem ferramentas fundamentais na avaliagao
da probabilidade de ocorréncia e da magnitude de excedéncias raras, sendo ampla-
mente aplicadas em dreas como hidrologia, climatologia e ciéncias ambientais (Coles,
2001; Davison & Smith, 1990).
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Uma vez ajustado o modelo GPD as excedéncias, Y =X — u|X > u, o interesse reside

em estimar os parametros de interesse da varidvel original, X. Desta forma é necessario
proceder a estimagdo da taxa de excedéncia, 1,,. Dada uma série de n observagdes, em
que N, representam o nimero de excedéncias, a taxa é estimada por:

u =

P
n

A probabilidade de excedéncia acima de um nivel elevado, u, é entdo dada por

P(X >x) =1, (1 + Lﬁ)?

Os quantis extremais, x,, sdo obtidos a partir de

-&
p
Xp=U +§(<Z> — 1).

Utilizando as relagdes apresentadas na secgdo 2.3 obtém-se facilmente os niveis e o

periodo de retorno.

Em sintese, as quantidades acima descritas constituem extensdes diretas da inferéncia
sobre os parametros da GPD. A sua correta estimagdo é essencial para a avaliagdo
quantitativa do risco, permitindo traduzir resultados estatisticos em medidas operaci-
onais tteis para a gestdo ambiental e de riscos extremos (Coles, 2001; Davison & Smith,
1990; Embrechts et al., 1997).

2.5.2 Modelo GPD niao estacionario

A suposicdo de estacionariedade na GPD, isto é, de que os parametros permanecem
constantes ao longo do tempo, pode ser demasiado restritiva em contextos onde hd
evidéncia de variabilidade associada a fatores ambientais, climdticos ou sazonais.
Neste enquadramento, 0 modelo GPD néo estaciondrio surge como uma extensao na-

tural, permitindo que os parametros da distribuicdo sejam modelados como fungdes
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de covaridveis explicativas (Davison & Smith, 1990; Chavez-Demoulin & Davison,

2012).

Seja Y, = X; —u | X; > u a varidvel excedéncia acima de um limiar u. No caso ndo es-

taciondrio, a func¢ao de densidade de probabilidade de Y; ~ GPD(o;, §;) é dada por:
-1/§-1

) , yt>0,1+ft?>0,

t

1 y
h(ye; 00, &) = _<1 + Eta_t

Ot t
onde g; > 0 e {, dependem de covaridveis que variam em fungdo do tempo, t.

A dependéncia em relacdo a covaridveis é frequentemente especificada através de fun-
¢Oes lineares generalizadas. Na nossa abordagem e a semelhanga do efetuado para o
modelo GEV néao estaciondrio, assumimos que o parametro de forma é constante e que

apenas o parametro de escala varia em funcdo das covaridvies. Assim, o modelo

GPD(ay, ¢) caracteriza-se por:

p
log(oy) = o + z BiX¢
=

onde X, ; representam covaridveis (por exemplo, temperatura, humidade, indices de

seca ou indicadores sazonais), e 3}, j=0, ..., p, sdo coeficientes a estimar.

Esta formulacgdo assegura a positividade de g, e permite incorporar explicitamente a

influéncia de varidveis externas no comportamento das excedéncias.

Inferéncia no modelo GPD nao estacionario
A estimagdo dos parametros é realizada, em geral, por MLE, com a funcdo de log-

verosimilhanga definida como:
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sujeito a condicdo 1 + ¢ % > 0. Métodos Bayesianos também tém sido aplicados com
t

sucesso, oferecendo maior flexibilidade para lidar com incerteza e modelos complexos
(Eastoe & Tawn, 2009).

O modelo GP néo estaciondrio é especialmente relevante em situagdes onde os extre-
mos estdo sujeitos a variabilidade sazonal ou a mudancas de longo prazo. Exemplos

incluem:

e Andlise de precipitagdes extremas condicionadas pela estacdo do ano;
o modelacdo de excedéncias de polui¢do atmosférica em func¢do de indicadores
meteoroldgicos;

e avaliagdo de riscos climdticos sob cendrios de mudanca climaética.

Ao permitir que a intensidade e a forma da distribuigdo se adaptem dinamicamente a
covaridveis, este modelo fornece uma representacdo mais realista do risco extremo,
sobretudo em sistemas ambientais complexos e ndo estaciondrios (Coles, 2001; Cha-

vez-Demoulin & Davison, 2012).

Diagnéstico de ajuste

O diagnéstico do modelo GP néo estaciondrio é mais exigente do que no caso estacio-
nario, uma vez que a adequacao deve ser avaliada ndo apenas em termos globais, mas
também relativamente a influéncia das covaridveis e da estrutura temporal.
Procedimentos de validacgdo cruzada podem ser usados para avaliar o desempenho
preditivo do modelo em subconjuntos dos dados. Esta abordagem é ttil para verificar
se a inclusdo de covaridveis melhora efetivamente a capacidade de previsdo de exce-
déncias extremas (Cooley, 2009). Esta metodologia pode também ser aplicada no mo-

delo GEV néo estaciondrio.

O modelo Y; ~ GPD(gy, ) equivale a ter uma GPD diferente para cada t (e para valor
das covaridveis em estudo). Para aplicar os diagnésticos padrao, é necessario padroni-
zar os dados de forma a tratar Y; como aproximadamente i.i.d. ao longo do tempo (e

das covaridveis), de modo andlogo ao efetuado no modelo GEV néo estaciondrio.
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Neste caso, transforma-se o conjunto de excedéncias ndo estaciondrias para uma dis-

tribui¢do comum de Exponencial, cuja fungdo de distribuicdio é F(y) =1 —e™.

A transformagédo desejada obtém-se igualando
F(y¢) = GPD(x(; 6, §)
e resolvendo a igualdade anterior em ordem a y;, obtém-se
y: = —In(1 — GPD(x; 6, £)).

Depois de convertidos para uma distribuigdo comum, aplicam-se os diagndsticos gra-

ficos habituais.

Sele¢ao de modelos

Tal como discutido na secgdo 2.4.2, quando os modelos sdo encaixados, isto é, quando
um modelo é um caso particular do outro, a comparagao pode ser feita através de um
TRV, permitindo avaliar se a complexidade adicional resulta numa melhoria signifi-
cativa do ajuste (Coles, 2001; Castillo et al., 2005). Para modelos nédo encaixados, recor-

rem-se a critérios de informagao, como o AIC e o BIC.

Estimacao de parametros de interesse
As expressdes para a estimagao de quantidades de interesse mantém as equagdes apre-
sentadas no modelo GPD estaciondrio, escolhendo-se valores de referéncia para as co-

variaveis.
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3

ANALISE E DISCUSSAO DOS RE-
SULTADOS

Este capitulo destina-se a andlise e discussao aprofundada dos resultados obtidos na
investigacdo da qualidade do ar, especificamente nas regides Norte e Centro, durante
a época de incéndios. O foco recai sobre o periodo de junho a outubro, entre 2011 e
2020. Esta década foi particularmente desafiadora devido a ocorréncia de significati-
vos incéndios florestais que impactaram diretamente na qualidade do ar ao contribuir
para o aumento de concentragdes de poluentes como o PM,,. Para uma caracterizagao
robusta dos eventos extremos de poluigdo, foram aplicados e contrastados multiplos
métodos da teoria de valores extremos: o modelo GEV aos méaximos mensais; o modelo
GEV néo estaciondrio, uma abordagem que permite identificar e quantificar tendén-
cias ou sazonalidades nos extremos, como a variagdo da intensidade dos incéndios ao
longo do tempo; o método POT, em contexto estaciondrio e ndo estaciondrio, que per-
mite analisar todos os eventos que superam um patamar pré-definido, oferecendo uma
visdo mais completa da cauda da distribui¢do. A andlise dos modelos ndo estaciondrios
serd enriquecida pela consideragdo de covaridveis como temperatura, velocidade do
vento e drea ardida, para além do tempo, fornecendo um entendimento multifacetado

da dinamica da qualidade do ar em cendrios de extremos.

3.1 Método dos maximos anuais

A primeira abordagem empregada para investigar os eventos extremos de concentra-
cdo de PM,, consiste na andlise dos maximos mensais. A escolha dos méximos men-

sais, ao invés dos mdximos anuais, justifica-se pela elevada frequéncia de eventos
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extremos de poluigdo relacionados a incéndios florestais dentro de um mesmo ano e
pela necessidade de capturar varia¢fes sazonais intrinsecas ao fendmeno. Para cada
més (junho, julho, agosto, setembro e outubro) e para cada ano do periodo de estudo
(2011-2020), extraiu-se o valor méximo didrio de PM,,. Da série de maximos didrios de
PM,, obteve-se a série de mdximos mensais, para cada um dos meses e para cada ano

em estudo.

3.1.1 Estatistica descritiva das variaveis

A caracterizagdo inicial dos dados é fundamental para compreender a natureza e a
variabilidade das concentracdes de PM;, nos meses de estudo. Para cada um dos me-
ses (junho a outubro), a série de maximos mensais de PM;, (2011-2020) foi submetida
a uma andlise exploratéria detalhada.

Esta amostra € constituida por n = 50 observacdes de maximos mensais de todas as

varidveis da regido Norte/Centro, nos meses de junho-julho-agosto-setembro-outu-
bro, no periodo de 2011 a 2020.

Tabela 1: Estatistica descritiva das varidveis em estudo

Estatistica PM10 Temperatura Velocidade do Area ardida
(ug/md) (@) vento (m/s) (ha)
Média 41,94 24,74 4,73 1560,32
Mediana 34,44 24,98 4,58 889,64
Desvio Padrao 24,78 3,00 0,93 1928,65
Minimo 20,11 17,10 3,18 17,19
Maximo 169,80 30,30 7,89 7910,02
Assimetria 3,07 -0,62 1,05 1,79
Curtose 12,15 -0,20 1,36 2,59

Durante o periodo analisado, os niveis maximos de PM,, apresentaram uma média de
41,94 ug/ m?3. Em alguns momentos, as concentragdes chegaram a valores tdao baixos
quanto 20,11 ug/ m?, enquanto em outros atingiram picos préoximos de 169,80 ug /m3.
Essa distribuicdo mostrou-se assimétrica a direita, evidenciando que eventos de alta
concentracdo foram mais frequentes do que eventos muito abaixo da média. Além
disso, a presenca de uma curtose leptoctrtica indica que ndo apenas houve picos ele-
vados, mas que eles ocorreram com maior frequéncia do que se esperaria numa situa-

cdo estatisticamente “normal”, refletindo dias pontuais de poluicdo intensa.
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A temperatura médxima, por sua vez, oscilou entre 17,01°C e 30,30°C, com valores me-
dianos em torno de 24,98°C, sua distribui¢do apresentou assimetria a direita, suge-
rindo que houve mais dias relativamente frios do que extremamente quentes. A cur-
tose platictrtica reforca a ideia de estabilidade térmica, com menos ocorréncias de ex-
tremos e predominancia de dias com temperaturas mdximas moderadas, sem grandes
desvios.

No caso da velocidade maxima do vento, observou-se um padrdo intermedidrio: a
maioria dos dias apresentou ventos moderados, entre 3,18 m/se7.89 m/s, com medi-
anade 4,58 m/s. A assimetria positiva indica que, ocasionalmente, ocorreram dias com
ventos maximos mais fortes, mas sem frequéncia suficiente para gerar uma cauda
muito alongada. A curtose mesoctrtica confirma que a distribuicdo foi relativamente
equilibrada, sem excesso nem escassez marcante de eventos extremos.

Por fim, a andlise da drea ardida revelou que, embora a média tenha sido de 1560,32
hectares, a variacdo foi expressiva, indo de incéndios muito pequenos, com apenas
17,19 hectares, até ocorréncias mais graves, que chegaram a destruir 7910 hectares, a
assimetria positiva demonstra que, em alguns casos, as dreas queimadas foram signi-
ficativamente maiores do que a média. No entanto, a curtose platictrtica indica que
grandes incéndios ndo foram tao frequentes quanto se poderia esperar em uma distri-
buicdo com alta concentracdo de eventos extremos, revelando uma dispersao mais uni-

forme no tamanho das dreas afetadas.

35



CAPITULO 3

¥
©

Frequ
Frequéncia
w o

50 100 150 16 20 24 2
PM10 (ug/m?®) Temperatura (°C)

@

[
o

n

Frequéncia
o B
Frequéncia

=== O M
4 6 8 0 2000 4000 6000 8000
Velocidade do Vento (m/s) Area Ardida (hectares)

Figura 2: Histograma da concentracdo PMy, (ug/m?3), temperatura do ar (°C), velocidade do vento (m/s), e drea
ardida (ha). Dados recolhidos nas regices Norte e Centro de Portugal, de 2011 a 2020.

A andlise da Figura 2 indica que, na maior parte do tempo, a qualidade do ar, medida
pela concentracdo de PM,;, mantém-se dentro de padrdes aceitdveis (abaixo de 50
tg/m3). No entanto, observa-se que essa estabilidade é interrompida por episédios de
aumento abrupto nas concentragdes, possivelmente associados a incéndios de grande
dimensdo. Esses eventos libertam grandes quantidades de particulas em suspensao,
degradando rapidamente a qualidade do ar. As varidveis meteorolégicas ajudam a
contextualizar esses padrdes. As temperaturas elevadas, tipicas de um clima quente,
associadas a ventos predominantemente fracos, criam condig¢des propicias para a pro-
pagacdo de incéndios e a acumulagdo de poluentes na atmosfera. A assimetria acentu-
ada nas distribui¢des de PM,, e drea ardida sugere que ambas sdo influenciadas por
valores extremos, indicando a presenca de poucos eventos de grande magnitude, mas

com forte impacto ambiental.

As séries temporais, apresentadas na Figura 3, tornam evidente a relagdo entre o com-
portamento das varidveis: picos de PM,, tendem a coincidir com dias de grandes dreas
queimadas, sugerindo um vinculo direto entre a ocorréncia de incéndios florestais e a
deterioracdo da qualidade do ar. Essa associagdo reforca a importancia de integrar in-
formagdes meteoroldgicas e ambientais na previsdo e mitigacao de impactos causados

por incéndios.
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Figura 3: Séries Temporais de PMy (ug/m3), Temperatura (°C), Vento (m/s) e Area ardida (ha) nas Regides Norte
e Centro de Portugal (2011-2020)

A andlise da Figura 4, evidencia que as concentracdes de PM,, variam ao longo do
tempo, mantendo-se, na maior parte dos dias, abaixo de 50 u g/ m?3, mas apresentando
picos ocasionais que ultrapassam os 100 ug/m3. Entre esses eventos, destaca-se outu-
bro de 2017, quando foi registado um valor excecionalmente elevado, caracterizando
um episédio de poluigdo extrema. Outros picos menores também sdo observados em
diferentes periodos. A temperatura apresenta uma variacdo relativamente estreita, en-
tre aproximadamente 18°C e 28°C, seguindo um padrado sazonal bem definido, com
mdximos durante os meses de verdo (junho a setembro) e minimos no inverno.

A velocidade do vento, por sua vez, mostra flutuagdes irregulares ao longo do tempo,
sem um padrdo sazonal claro, permanecendo a maior parte do tempo abaixo de 6 m/s,
com episddios pontuais de ventos mais fortes. No que se refere a drea ardida, a maioria
dos valores registados é baixa, mas ocorrem picos significativos que chegam a atingir
cerca de 8.000 hectares, revelando incéndios de grande escala. Um desses eventos ex-
tremos, também em outubro de 2017, coincide com o pico mais alto de PM,,, refor-
cando a associagado entre incéndios florestais e deterioracdo da qualidade do ar. Assim,
os dados indicam que os picos de concentracdo de particulas estdo frequentemente
ligados a grandes areas queimadas, enquanto a temperatura mantém o comporta-

mento sazonal esperado e a velocidade do vento apresenta maior irregularidade.
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Figura 4: Distribui¢do mensal de PMy,, temperatura, vento e drea ardida (2011-2020). Boxplots mostram a medi-
ana, quartis e outliers. Datas indicam outliers.

A andlise mensal mostra que a mediana das concentracdes de PM;, apresenta uma
ligeira tendéncia de aumento ao longo do ano, atingindo os valores mais elevados nos
meses de setembro e outubro, periodo em que também se observa maior variabilidade,
sugerindo uma instabilidade crescente na qualidade do ar. Eventos extremos sdo evi-
denciados por outliers significativos, como os registados em agosto de 2016 e outubro
de 2017, que correspondem a episddios de poluigdo intensa. Esse comportamento in-
dica que a qualidade do ar tende a deteriorar-se nos meses finais do verdo e inicio do
outono. A temperatura, por sua vez, exibe um padrdo sazonal claro, com valores mais
altos entre junho e agosto e mais baixos em outubro, mantendo variabilidade relativa-
mente baixa ao longo do ano, exceto por um outlier em outubro de 2017, que aponta
para uma temperatura atipicamente baixa nesse més. J4 a velocidade do vento mostra
uma tendéncia de aumento gradual ao longo dos meses, alcancando valores mais altos
em setembro e outubro, acompanhada por maior variabilidade nessa época; destaca-
se ainda um outlier em agosto de 2020, associado a um episédio de vento excecional-
mente forte. Quanto a drea ardida, observa-se grande variabilidade durante todo o
ano, embora a mediana permaneca baixa, com picos ocasionais que revelam incéndios
de grande escala, como os registados em junho de 2011, agosto e setembro de 2013 e

em outubro de 2011 e 2017. Esses eventos demonstram que, embora a maioria dos
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incéndios tenha pequena extensdo, ocorrem, ocasionalmente, episédios capazes de

destruir dreas significativamente amplas.

A Figura 5, representa o gréfico da correlacdo entre quatro varidveis: o valor maximo
de PM,,, a temperatura médxima, a velocidade méxima do vento e a drea total maxima

ardida. Observa-se uma correlagdo positiva moderada entre 0 maximo de PM,, e a
area ardida maxima, o que sugere que, quanto maior a extensdo queimada, maiores
tendem a ser as concentragdes de particulas em suspensdo na atmosfera. Essa relagdao
é coerente com o impacto dos incéndios florestais na qualidade do ar, jd que a queima
de biomassa libera grandes quantidades de poluentes. Por outro lado, hd uma corre-
lagdo negativa moderada entre a temperatura maxima e a velocidade maxima do
vento, indicando que periodos mais quentes costumam estar associados a ventos mais
fracos, enquanto ventos mais intensos tendem a ocorrer em dias menos quentes. As
demais correlagdes observadas sado fracas ou proximas de zero, revelando auséncia de
uma relacdo linear marcante entre essas varidveis. Em sintese, os dados reforcam que
incéndios de maior dimenséo estdo ligados a niveis mais elevados de polui¢do atmos-
férica e que, de forma geral, o calor intenso costuma vir acompanhado de condigGes

de vento mais calmo.
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Figura 5: Matriz de correlagdo mostrando as relaces lineares entre os méximos mensais de PM;p (Max_PM10),
temperatura (Max_TEMP), velocidade do vento (Max_WS) e drea total ardida (Max_AreaTotal_ha). As cores indi-
cam a forca e direcdo da correlagdo: azul para c correlagdo positiva, vermelho para correlagdo negativa e branco
para correlagdo fraca ou nula. A intensidade da cor representa a magnitude da correlagdo, conforme a escala a
direita. Dados referentes ao periodo de junho a outubro, de 2011 a 2020, nas regides Norte e Centro de Portugal.
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Estacionariedade

A andlise dos graficos de autocorrelacdo e de autocorrelagao parcial (Figura 6) indicam
que a série de maximos mensais de PM, exibe independéncia. Para verificar a estaci-
onariedade foi feito o teste de Dickey-Fuller tendo-se obtido um valor-p de 0.05. Para
um nivel de significancia de 5%, ndo se rejeita a hipétese nula de presenga de raiz

unitdria, dando indicios que que a série é ndo estaciondria.
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Figura 6: Gréficos das fungdes de autocorrelacéo e de autocorrelagdo parcial do PMiy.

Como a andlise exploratdria inicial levantou duvidas relativamente a estacionariedade
da série de maximos anuais de PM,,, iremos proceder a sua andlise em contexto esta-
ciondrio e ndo estaciondrio. Embora o ajuste de um modelo GEV estaciondrio (con-
forme apresentado na Tabela 2) constitua um ponto de partida valido para uma carac-
terizagdo inicial, os resultados da andlise de dependéncia temporal justificam a explo-
ragdo de modelos GEV néo estaciondrios. Tais modelos permitirdo que os parametros
da distribuicdo GEV (localizagdo, escala e/ ou forma) variem em func¢do de covaridveis
temporais ou sazonais, abordagem que serd desenvolvida na Seccdo seguinte, com o

intuito de capturar a dindmica temporal subjacente e proporcionar uma representagao

mais precisa do comportamento dos eventos extremos de PM,.
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3.1.2 Ajuste do modelo GEV estacionario

Apo6s a andlise exploratéria de maximos mensais de PM;,, procedeu-se ao ajuste do

modelo de GEV a esta série. Este ajuste foi realizado sob a suposicdo de estacionarie-

dade, o que implica que os trés parametros da distribui¢do GEV — localizacdo (u),
escala (o) e forma (§) — sdo considerados constantes para todo o periodo de estudo e

para todos os meses da época de fogos incluidos na série.

O ajuste do modelo GEV foi realizado utilizando o método MLE, que fornece os valo-
res dos parametros que maximizam a fungado de verossimilhanca, ou seja, os valores
que tornam a probabilidade de observar os dados amostrais a mais alta possivel. Para
a implementacdo computacional, utilizou-se o ambiente de programacao estatistica R
(R Project for Statistical Computing), no ambiente RStudio, e com recurso a biblioteca

ismev, que oferece fung¢des para a estimagdo de modelos de valores extremos.

Tabela 2: Estimativas dos pardmetros do modelo GEV estaciondrio para os maximos mensais de PMjj.

Parametro Estimativa Erro Padrao IC95%
n (Localizagao) 30,90 1,62 [27,72; 34,08]
o (Escala) 9,88 1,44 [7,06; 12,70]
¢ (Forma) 0,38 0,14 [0,10; 0,66]

As estimativas dos parametros GEV obtidas para a série agregada de maximos men-

sais fornecem uma caracterizagdo geral do comportamento dos eventos extremos de

PM,, durante a época de fogos no periodo de estudo, sob a premissa de estacionarie-

dade. Analisando a Tabela 2, podemos constatar que as estimativas do modelo GEV

para os maximos mensais de PM;, durante a época de fogos fornecem evidéncias re-
levantes sobre o comportamento extremo da poluigdo atmosférica no periodo anali-
sado. A estimativa do parametro de localizacdo (2 = 30,90 ug/m3) indica o nivel de
referéncia em torno do qual se concentram os valores extremos, enquanto a dispersao
moderada associada a estimativa do parametro de escala (6 = 9,88 ug/m3) sugere va-

riagOes significativas entre diferentes episédios. A estimativa do parametro de forma

(€=0,38) é positiva e seu intervalo de confianga a 95% ([0.10; 0,66]) ndo inclui zero. Este
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resultado é crucial, pois indica que a distribuicio dos maximos mensais de PM,,
quando considerados em conjunto, pertence ao dominio de atragdo da distribuicao
Fréchet. Isso implica que cauda superior da distribuicdo é pesada, sugerindo uma pro-
babilidade ndo desprezivel de ocorréncia de eventos de polui¢do por PM;, de magni-
tude extremamente elevada. Essa caracteristica é particularmente relevante no con-
texto de incéndios florestais, que podem gerar picos de concentracdo muito altos e po-

tencialmente nocivos para a satiide publica.

Diagnéstico de ajuste

A validac¢do da adequagdo do modelo GEV estaciondrio ajustado aos méximos mensais
de PM;, é um passo fundamental para assegurar a confiabilidade das inferéncias e
previsOes. Para este fim, foram utilizadas diversas ferramentas de diagndstico gréfico,
as quais permitem uma avaliacdo visual da aderéncia do modelo aos dados observa-
dos.

Os resultados desses diagndsticos sao apresentados na Figura 7, composta por quatro
graficos distintos: o grafico PP, o gréfico QQ, o grafico dos niveis de retorno (do inglés,
Return Level Plot) e o gréfico da densidade ajustada (do inglés, Density Plot). A inter-
pretacdo conjunta destes graficos fornece uma compreensao abrangente da qualidade
do ajuste do modelo, bem como identifica possiveis dreas onde o modelo pode apre-

sentar limitacoes.
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Figura 7: Gréficos do ajustamento das maximas mensais de PMy da regido Norte e Centro a distribui¢do GEV es-
taciondrio.

A andlise gréfica sugere que o modelo GEV estaciondrio, ajustado aos méximos men-
sais de PM;,, proporciona um bom ajuste global aos dados. Os gréficos PP e a densi-
dade ajustada, em particular, reforcam a adequagdo do modelo. Contudo, um ligeiro
indicativo de subestimagdo nos quantis e niveis de retorno mais elevados (observado
no grafico QQ e no Return Level Plot) constitui um ponto relevante a considerar. Os
dados mais extremos ndo apresentam um ajuste tdo bom e a estimacdo de niveis de
retorno para periodo de retorno elevados também sai dos limites de confian¢a do mo-
delo. Esta observagdo permite levantar a hipétese de que a premissa de estacionarie-
dade, ao considerar os paradmetros constantes ao longo do tempo, possa representar
uma simplificagdo para os eventos de PM;, de maior magnitude. Esta percecdo servira
de justificacdo para a exploragdo de abordagens ndo estaciondrias na seccdo seguinte,
visando aprimorar a capacidade de modelar e prever os eventos de poluicdo mais se-

veros.

Selec¢ao do modelo
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Para avaliar a significancia do parametro de forma ¢ na caracterizacdo dos maximos
mensais de PM, foi realizado um TRV comparando o modelo GEV completo com o

modelo Gumbel, que assume §=0. Os resultados estdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3: Resultados do teste de razdo de verossimilhanga para comparagdo entre os modelos GEV e Gumbel na
modelagdo dos maximos mensais de PM;j.

Estatistica Valor
LRstat 14,05
p-value 0,00017
Log-verossimilhanga GEV -204,23

Log-verossimilhanga Gumbel -211,25

A estatistica de razdo de verossimilhanca (LR = 14,05) e o valor-p (p = 0,0001) indicam
que a hip6tese nula Hy: & = 0 deve ser rejeitada ao nivel de significincia de 5%. Assim,
o parametro de forma é significativamente diferente de zero, justificando a escolha da
distribuicdo GEV em detrimento da distribuicdo Gumbel. Este resultado evidencia a
presenca de cauda superior pesada na distribui¢do dos méximos mensais de PM,,
confirmando que a ocorréncia de concentragdes extremamente elevadas é mais prova-
vel do que se assumisse uma distribui¢do Gumbel.

Em conjunto, estas andlises permitem concluir que os eventos extremos de PM,, par-
ticularmente durante periodos de incéndios florestais, apresentam variabilidade signi-
ficativa e uma probabilidade ndo desprezivel de ocorréncia de concentragdes elevadas,
sendo a utilizacdo da distribuicdo GEV adequada para modelar e prever estes extre-

mos.

Estimacao de parametros de interesse

Periodos e niveis de retorno

Os niveis de retorno calculados para as concentra¢oes de PM;,, com base no modelo
GEV ajustado aos méximos mensais durante a época de incéndios (junho-outubro),

encontram-se apresentados na Tabela 4. Estes valores representam as concentragdes

que se esperam ser ultrapassadas, em média, uma vez a cada T anos. A interpretagao
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destes resultados evidencia que, em média, concentra¢des de PM;, superiores a cerca
de 66 ug/m? sdo esperadas uma vez a cada 10 anos. Concentra¢des mais elevadas,
como 119 ug/m3, sdo eventos mais raros, previstos para ocorrerem, em média, uma
vez a cada 50 anos. Estes resultados permitem quantificar de forma robusta a ocorrén-
cia de episddios extremos de polui¢do atmosférica, fornecendo uma base sélida para a

avaliacdo de risco e planeamento de medidas de mitigacao.

Tabela 4: Estimativa de niveis de retorno de PMy, (ug/m?) para diferentes periodos.

Periodo de retorno Nivel de retorno

(anos) (ug/md)
10 66,04
20 85,27
50 119,40

Probabilidade de excedéncia

A Tabela 5 apresenta as probabilidades de ocorréncia de concentragdes de PM,, supe-
riores a determinados valores criticos, calculadas com base no modelo GEV ajustado

aos maximos mensais durante a época de incéndios (junho-outubro). Observa-se que

a probabilidade de ultrapassar 50 ug/m? é moderada (=21%), diminuindo progressi-
vamente para valores mais elevados de PM;,, como 100 pug/m? (=3%) e 120 pg/ m3
(=2%). Estes resultados permitem quantificar a frequéncia esperada de episédios de

poluicdo extrema, fornecendo uma base Util para planeamento e medidas de mitigacao

da qualidade do ar.

Tabela 5: Probabilidade de excedéncia para diferentes concentragdes de PMiq

Concentrag¢ao PM;, Probabilidade de excedéncia
(ug/md) P(X>v)
50 0,2091
75 0,0708
100 0,0324
120 0,0197
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Quantis extremais

A Tabela 6 apresenta os quantis extremos, correspondentes as probabilidades estima-

das de 90%, 95% e 99%, de concentragdo de PM;, estimados a partir do modelo GEV

ajustado aos maximos mensais durante a época de incéndios (junho-outubro).

Tabela 6: Quantis extremais de PMy,.

Quantil Concentragao estimada
(ug/md)
90% 66,04
95% 85,27
99% 154,18

A interpretacgdo destes resultados evidencia que, o quantil de 90% corresponde a uma
concentracao de 66,04 u g/ m?, indicando que 90% das concentragdes estimadas sdo in-
feriores ou iguais a este valor, enquanto apenas 10% dos registos o excedem. No quan-
til de 95%, a concentrac¢do estimada é de 85,27 ug/m3, o que significa que apenas 5%
das observacgdes apresentam valores superiores a este nivel. Por sua vez, o quantil de
99% apresenta uma concentracdo de 154,18 ug/m?3, evidenciando que apenas 1% dos
eventos ultrapassa este valor, caracterizando a ocorréncia de episédios extremos de

elevada concentracgao.

3.1.3 Ajuste do modelo GEV nao estacionario

Tradicionalmente, 0 modelo GEV assume que os dados seguem uma distribuicao es-
taciondria, ou seja, que as caracteristicas dos eventos extremos permanecem constantes
ao longo do tempo. No entanto, evidéncias sugerem que a qualidade do ar e os padrdes
de incéndios florestais estdo sujeitos a mudangas ao longo do tempo, influenciados por
fatores como as mudancas climaéticas, a variabilidade sazonal e a intensidade dos in-
céndios. Portanto, a suposicdo de estacionariedade pode ndo ser apropriada para os

nossos dados.

Vamos aplicar o modelo GEV néo estaciondrio, que permite que os parametros da dis-
tribuicdo GEV variem em funcdo de covaridveis relevantes, como a drea ardida, a tem-
peratura e a velocidade do vento. Ao ajustar um modelo GEV ndo estaciondrio, pode-

mos capturar tendéncias e mudancas nas caracteristicas dos eventos extremos de PM,
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ao longo do tempo, fornecendo estimativas mais precisas dos periodos de retorno e da
probabilidade de eventos de polui¢do extrema. Além disso, podemos avaliar a influ-
éncia das covaridveis nos extremos de PM,,, obtendo informagédo sobre os fatores que
contribuem para a degradacdo da qualidade do ar durante a época de incéndios flo-

restais.

O conjunto de dados utilizado neste estudo é composto por cinco varidveis principais.
A varidvel de interesse central é a concentragdo de PM;, expressa em microgramas por
metro ctbico (ug/m?3). As restantes varidveis, tempo (1), temperatura do ar (2), veloci-
dade do vento (3) e drea ardida (4), sdo consideradas covaridveis explicativas, utiliza-
das para avaliar a influéncia de fatores meteoroldgicos e da severidade dos incéndios
tlorestais na variabilidade das concentragdes de PM,,. Antes do ajuste dos modelos,
procedeu-se a normalizagdo das covaridveis, pelos métodos de normalizagdo Z e Min—
Max . Entre as alternativas avaliadas, a normalizagdo, subtracdo da média e divisao
pelo desvio padrao, apresentou o melhor desempenho nos testes preliminares, sendo,
portanto, adotada em todas as andlises subsequentes. Na modela¢do ndo estaciondria

da distribuigdo GEV, foram assumidos inicialmente os seguintes pressupostos:

. Parametro de forma (§): constante;

. Parametro de escala (0): constante, funcdo linear do tempo ou
funcdo linear da drea ardida;

. Parametro de localizac¢do (u): funcao linear das covariaveis.

Ajuste dos modelos GEV nao estacionarios

O processo de modelagéo iniciou-se com a avaliagdo de modelos contendo apenas uma
covaridvel. Nessa fase, verificou-se que o modelo em que o parametro de localizagao
depende linearmente da drea ardida, com escala constante e 0 modelo com pardmetro
de localizacdo dependente linearmente da drea ardida e com a log-escala dependente
linearmente da drea ardida, apresentaram os melhores desempenhos. Este resultado
destacou a relevancia da drea ardida como varidvel explicativa central, estabelecendo
a expectativa de que esta permanecesse como varidvel determinante na definicdo dos

modelos seguintes.
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Na etapa seguinte, foram testadas todas as combinag¢bes de duas covaridveis, man-
tendo os pressupostos previamente definidos para os pardmetros, prosseguindo-se de-
pois para modelos com trés e, finalmente, quatro covaridveis. Embora todos os mode-
los tenham sido ajustados, no presente trabalho apresentam-se apenas os que eviden-

ciaram os melhores resultados em cada grupo.

As Tabelas 7 e 8 apresentam os resultados dos modelos GEV néo estaciondrios, dife-
renciando-se pela formulagdo adotada para a escala e onde p representa o ntimero de
parametros do modelo. Na primeira coluna encontra-se a parametrizagdo adotada
para o pardmetro de localizagdo, y;. Assim, na primeira linha o parametro de localiza-
¢do é funcdo linear da 4rea ardida (4), na segunda linha é fungéo linear o tempo (1) e
da drea ardida (4). A interpretagdo das linhas trés e quatro segue o mesmo raciocinio.
Os critérios utilizados para a selegdo do modelo foram o simétrico da log-verosimi-
lhanga (nlh), o critério de informacédo de Akaike (AIC) e o critério de informagdo Baye-
siano (BIC), que permitem avaliar o equilibrio entre qualidade do ajustamento e par-

cimdnia do modelo.

Tabela 7: Resultados dos modelos GEV (y;, g, §),

U; (Covaridveis) p nlh AIC BIC
Area ardida (4) 4 193,6147 395,23 402,88
Tempo + Area ardida (1,4) 5 187,9678 385,94 395,50
Tempo + Temperatura + Area ardida (1,2,4) 6 1979799 407,96 419,43
Tempo + Vento + Area ardida (1,3,4) 6 197,6118 407,22 418,70
Tempo + Temperatura + Vento + Area ardida 7 187,5836 389,17 402,55
(1,2,3,4)
Tabela 8: Resultados dos modelos GEV (u;, 04 = exp(By + B14, )
U; (Covaridveis) p nlh AIC BIC

Area ardida (4) 5 191,759 393,52 403,08

Tempo + Area ardida (1,4) 6 186,3308 384,66 396,13

Tempo + Temperatura + Area ardida (1,2,4) 7 186,0223 386,04 399,43
7 186,1549 386,31 399,69
8

186,0227 388,05 403,34

Tempo + Vento + Area ardida (1,3,4)
Tempo + Temperatura + Vento + Area ardida
(1,2,34)
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Na comparacdo direta dos modelos, verificou-se que tanto a formulagdo com escala
constante como a formulagdo em que a escala depende exponencialmente da 4rea ar-
dida apresentaram os melhores resultados globais. Para comparar o modelo com es-
cala constante com aquele em que a escala depende exponencialmente da drea ardida,
foi aplicado o TRV. A estatistica do teste resultou em D = 3,274 com um valor-p apro-
ximado de 0,07, indicando que ndo hd evidéncia estatisticamente significativa para a
adogdo do modelo mais complexo. Dessa forma, o modelo com escala constante é con-
siderado mais parcimonioso e robusto, sendo selecionado como modelo final para a
andlise dos extremos de PM;,. Portanto, o modelo GEV néo estaciondrio mais ade-
quado ¢é aquele em que o parametro de localizacdo depende linearmente do tempo e
da drea ardida, a escala é mantida constante e o parametro de forma permanece fixo.
Este modelo representa o melhor compromisso entre simplicidade e qualidade de ajus-
tamento, sendo adotado para a interpretacao e estimacao das quantidades de interesse

associadas aos extremos de PM .

Diagnéstico de ajuste

A avaliagdo gréfica do modelo GEV néo estaciondrio (modelo 1,4), exibida na Figura
8, indica bom ajuste aos dados de PM,. Nos gréficos PP e QQ residuais, a maioria dos
pontos alinha-se a linha de referéncia, mostrando que o modelo descreve adequada-
mente as probabilidades e quantis observados, com pequenos desvios nos extremos
superiores, esperados em séries de maximos anuais. A auséncia de padrdes sistemati-
cos nos residuos, aliada aos menores valores de AIC e BIC e aos resultados do teste de
razdo de verossimilhanga, confirma que o modelo (1,4) é a melhor representagdo da

série, equilibrando parciménia e qualidade de ajustamento.
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Figura 8: Ajuste do modelo GEV néo estaciondrio para PM;o (modelo 1,4), em que a localiza¢do depende linear-
mente do tempo e da drea ardida, a escala é constante e o pardmetro de forma é fixo.

Tabela 9: Estimativas dos pardmetros do modelo GEV néo estaciondrio (modelo 1,4) para PM10, em que o para-
metro de localizagdo depende linearmente do tempo e da drea ardida, a escala é constante e o pardmetro de forma
é fixo.

Parametro Estimativa Erro Padrao IC 95%
Localizagao (intercepto) 40,89 2,14 [36,73; 45,06]
Localizagao (tempo) -0,29 0,08 [-0,44; -0,14]
Localizagdo (drea ardida) 7,45 0,81 [5,86; 9,04]
Escala (constante) 7,11 1,02 [5,11;9,11]
Forma (constante) 0,38 0,13 [0,12; 0,65]

Os resultados obtidos na Tabela 9, mostram as estimativas dos parametros do modelo
e indicam que os extremos de PM;, aumentam com a drea ardida e diminuem leve-
mente ao longo do tempo. O parametro de escala constante sugere que a variabilidade
dos extremos se mantém estdvel, enquanto o pardmetro de forma positivo (§ = 0,38)
indica a presenga de eventos extremos significativos, com cauda moderadamente pe-

sada.

Os intervalos de confianca a 95% mostram que todos os parametros da localizacdo sdo

estatisticamente significativos, confirmando a influéncia relevante de tempo e 4rea
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ardida sobre os valores maximos de PM;,. O modelo apresenta bom ajuste aos dados,
refletido pelo valor do simétrico da log—verosimilhanga (nllh = 187,9678) e pelo desem-
penho gréfico, sendo considerado a melhor representa¢do para a série analisada, equi-

librando precisdo e parcimoénia.

Estimacdo de parametros de interesse

A partir do modelo GEV néo estaciondrio ajustado aos maximos mensais de PM, para
o periodo de 2011-2020, em que o parametro de localiza¢do (u) varia em fungdo do

tempo e da area ardida padronizada, procedeu-se a estimativa das concentra¢des ex-

tremas esperadas para o més de junho de 2025, considerando uma 4rea ardida de 5,500
ha. Para este cendrio, a drea ardida foi padronizada (z=2,02), resultando nos seguintes

parametros estimados do modelo:
fizo2s = 40,89 — 0,29 * (2025 — 2020) + 7,45 * 2,02 = 54,49, 3 = 7,11, = 0,384

O valor médio esperado de PM,, para junho de 2025 é de 54,24 pg/m?>. Este valor re-
presenta a concentracdo de PM;, mais provavel naquele més, considerando as condi-

¢Oes de tempo e a area ardida. E o nivel tipico esperado, sem considerar eventos extre-

mos.

Niveis de Retorno

Os niveis de retorno correspondem as concentragées de PM;, que se esperam ser ul-

trapassadas, em média, uma vez a cada T anos. Para junho de 2025, com 4rea ardida

de 5,500 ha, os niveis de retorno estimados sdo apresentados na Tabela 10:

Tabela 10: Estimativa dos niveis de retorno de PM;, (ug/m?3) para diferentes periodos de retorno.

Periodo de Retorno  Nivel de Retorno

(anos) (ug/md)
10 79,66
20 93,66
50 118,60
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A anélise mostra que concentracdes superiores a =79,7 ug/ m?3 poderdo ocorrer, em mé-
dia, uma vez a cada 10 anos, enquanto valores na ordem dos 118,6 ug/m? sdo extre-
mamente raros, associados a um periodo de retorno de cerca de 50 anos. Estes valores

sdo significativamente superiores aos observados no modelo estaciondrio, refletindo o

impacto da drea ardida na intensificagdo das concentragdes maximas de PMy,.

Probabilidade de excedéncia

A Tabela 11 apresenta as probabilidades de ocorréncia de concentracdes de PM;, su-

periores a valores criticos sob 0 mesmo cenario (junho de 2025, 4rea ardida = 5,500 ha).

Tabela 11: Probabilidade de excedéncia para diferentes limiares de PM;,.

Concentracio PM;, Probabilidade de excedéncia

(u g/ms) PX>v)
60 0,3896
80 0,0981

100 0,0384
120 0,0192
150 0,0087

Observa-se que a probabilidade de ultrapassar 80 ug/m3 é de cerca de 9,8%, e a de
ultrapassar 100 ug/m? é de 3,8%. Estes valores indicam uma probabilidade ndo des-
prezdvel de ocorréncia de episddios severos de poluigdo atmosférica durante periodos

com elevada érea ardida.

Quantis extremais
A Tabela 12 resume os quantis extremos correspondentes as probabilidades de 90%,

95% e 99%, obtidos a partir da distribui¢do ajustada.

Tabela 12: Quantis extremais estimados de PM;, (ug/ m?) para junho de 2025.

Quantil Concentragao estimada

(ug/md)
90% 79,66
95% 93,66
99% 144,11

Estes quantis mostram que 90% dos valores esperados estardo abaixo de aproximada-

mente 80 ug/m?3 mas que hd uma probabilidade de 1% de ocorrerem concentragdes
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superiores a 144 pig/m?3 em junho de 2025, sob condi¢des meteorolégicas e de drea ar-

dida extremas.

3.2 Método de Excedéncias

Ap6s a andlise baseada no método dos maximos anuais, utilizando agregados mensais
da concentracdo de PM,,, optou-se por avangar para o método das excedéncias, apli-
cando agora a GPD aos dados didrios. Esta mudanca justifica-se pela maior resolucao
temporal que a série didria proporciona, permitindo identificar e caracterizar epis6-
dios de poluigdo extrema de forma mais rigorosa. Com efeito, fendmenos criticos po-
dem ser atenuados ou mesmo nao detetados quando se utilizam séries agregadas men-
salmente, ao passo que a abordagem didria preserva a variabilidade intrinseca dos
eventos extremos.

A abordagem POT permite analisar o comportamento da cauda da distribuicdo dos
dados, focando especificamente na frequéncia e magnitude dos eventos que excedem
um determinado limiar. Esta metodologia é particularmente ttil quando se dispoe de
dados com uma frequéncia temporal mais elevada, como os dados didrios utilizados
neste estudo, complementando a andlise dos médximos mensais abordada anterior-
mente.

Assim, esta sec¢do detalha o processo de aplicagdo do método POT, incluindo a crucial
etapa de selecdo de um limiar apropriado para a concentracdo de PMy,, o ajuste da
GPD aos excessos identificados, a avaliagdo da adequagdo do modelo ajustado através
de diversas ferramentas de diagndstico, e a subsequente estimacgdo de quantis extre-

mos e dos seus respetivos periodos de retorno.

3.2.1 Estatistica descritiva das variaveis

A caracterizagdo inicial dos dados é essencial para compreender a estrutura e a varia-
bilidade das concentrag¢ées didrias de PM;, no periodo em estudo. Para cada més (ju-
nho a outubro), a série de méaximos didrios de PM;, entre 2011 e 2020 foi submetida a
uma andlise exploratdria detalhada. O conjunto de dados retine observagdes didrias
na regido Norte/Centro, restritas aos meses indicados ao longo de 2011-2020, perfa-

zendo por estagdo até 153 dias por ano (30+31+31+30+31) e, no mdximo, 1 530
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observagdes. Na Tabela 13 encontram-se sumariadas as principais medidas descritivas

das variaveis em estudo.

Tabela 13: Estatistica descritiva dos maximos didrios das varidveis em estudo

Estatistica PM10 Temperatura Velocidade do Area adida
(ug/md) (@) vento (m/s) (m?)
Média 21,11 14,40 3,04 35,17
Mediana 18,36 13,75 2,81 2,08
Desvio Padrao 11,29 5,78 1,11 87,71
Minimo 4.33 1,14 0,99 0
Maéximo 169,80 30,30 9,77 960,63
Assimetria 2,27 . 1,25 4,50
Curtose 12,94 -0,91 2,25 25,90

A andlise descritiva evidencia padrdes distintos entre as varidveis em estudo. As con-
centracdes de PMj, e a Area Ardida demonstram uma acentuada assimetria positiva e
uma curtose elevada, caracteristicas que apontam para a presenga de valores extremos
e distribui¢bes com caudas pesadas. Este perfil é, de facto, coerente com a natureza
dos fenémenos de poluigdo atmosférica e dos incéndios florestais. Em contrapartida,
a Temperatura e a Velocidade do Vento tendem a apresentar distribui¢des mais simé-
tricas ou com assimetria ligeira, e uma curtose mais baixa, 0 que sugere uma menor
propensdo para a ocorréncia de valores extremos de magnitude excecional. Estes co-
nhecimentos iniciais refor¢am a pertinéncia da aplicagdo de metodologias especificas,

como a TVE, para uma compreensdo mais aprofundada dos eventos mais severos de
PM;,.
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Figura 9: Distribuicdo das varidveis PMy,, Temperatura, Velocidade do Vento e Area Ardida

Através da Figura 9, podemos observar que as varidveis PM;,, Velocidade do Vento e
Area Ardida apresentam uma, assimetria a direita, dando indicios que os dados sdo
dominados por medig¢des de baixo valor (baixa poluicdo, ventos leves e incéndios pe-
quenos ou inexistentes). A presenca de uma cauda longa indica a existéncia de eventos
extremos que, embora pouco frequentes, podem ter um grande impacto. Por exemplo,
um grande incéndio (na cauda da distribuicdo de Area Ardida) ou um dia de poluigao
intensa (na cauda de PM,) sdo eventos de baixa probabilidade, mas de alta relevancia
para a gestdo ambiental.

A distribuigdo de temperatura, que se assemelha a uma distribui¢do normal, sugere
um comportamento mais previsivel. A maioria das medicdes se agrupa em torno da
média de 10°C, e a frequéncia de temperaturas muito altas ou muito baixas diminui
de forma simétrica. Essa é a distribuicdo mais "bem-comportada” entre as quatro, in-
dicando que a temperatura do local segue um padrdo sazonal relativamente estavel,
sem a mesma propensdo a eventos extremos raros que as outras varidveis. No gréfico
de Area Ardida observa-se que a grande maioria dos incéndios observados conduz a
uma drea ardida inferior a 250 hectares. A dispersdo subsequente, embora pareca in-
significante, mostra que eventos de incéndios com dreas ardidas acima de 500 hectares,

embora extremamente raros, ocorreram.
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Figura 10: Distribui¢do anual da serie dos méximos didrios de quatro varidveis: PM1o, Temperatura, Velocidade
do Vento e Area Ardida ao longo de um periodo de 10 anos, de 2011 a 2020.

Em primeiro lugar, a andlise da Figura 10, ndo mostra uma tendéncia clara de aumento
ou diminui¢do para nenhuma das varidveis ao longo dos 10 anos. Os dados de PM;,,
Temperatura e Velocidade do Vento mantiveram-se em faixas de valores consistentes,
sem um padrdo de mudanca significativa de ano para ano. Isso sugere que as condi-
¢Oes ambientais gerais na regido permaneceram relativamente estdveis durante o pe-
riodo. A Area Ardida, por sua vez, também ndo apresenta uma tendéncia de aumento

no nimero ou na escala dos incéndios ao longo do tempo.

Em resumo, os graficos mostram um sistema ambiental que, na maioria das vezes,
opera em condigdes normais, mas € propenso a eventos raros e de alto impacto que
merecem uma investigacdo mais aprofundada para entender as causas e as inter-rela-

¢Oes entre eles.

3.2.2 Ajuste do modelo GPD estacionario

Para a definicdo do limiar de excedéncia, foi adotado o valor de 45 ug/ m3, conside-
rando a sua relevancia de acordo com padrdes de qualidade do ar recomendados pela
Organizagdo Mundial da Sadde (OMS) para a concentragido de particulas inaldveis

com didmetro inferior a 10 micrometros (PM;,). Assim, a escolha deste limiar visa
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identificar excedéncias associadas a condigdes de risco a satide humana, permitindo
caracterizar adequadamente a cauda superior da distribuigio — componente central
da modelagem por valores extremos. Portanto, o uso do limiar de 45 ug/m?3 estd em
conformidade com critérios normativos internacionais e reforga o foco da andlise na

ocorréncia de eventos de poluicdo atmosférica potencialmente prejudiciais a satide pu-
blica.

Ap6s a defini¢do do limiar em 45 ug/m?3 para a concentragdo de PM;,, foram identifi-
cados todos os episddios didrios que ultrapassaram este valor. Estes casos constituem
a base da modelacdo da GPD. Antes do ajuste formal do modelo, procedeu-se a uma
analise descritiva destes excedentes, com o objetivo de caracterizar a sua distribuicao
e variabilidade. A Tabela 14 apresenta a estatistica descritiva dos valores de PMj,
acima do limiar de 45 pg/m?3. Foram identificados 148 episédios que ultrapassaram o
valor de referéncia, o que corresponde a uma fragdo relevante da série temporal e con-

firma a adequagdo do limiar escolhido para a andlise com base na GPD.

Tabela 14: Estatisticas descritivas das excedéncias acima de 45 pg/ m? da concentracdo didria de PMy,.

Estatistica Valor
Numero de excedéncias (N) 148
Média 56,51

Desvio padrao 14,04
Minimo 45,02

Mediana 52,67

Maéaximo 169,80
Assimetria 4,10

Curtose 27,27

O valor médio das excedéncias foi de 56,51 ug/ m3, com um desvio padrao de 14,04
Hg /m?3, refletindo uma variabilidade moderada em torno da média. O minimo obser-
vado (45,02 pg/m?) corresponde ao ponto de corte definido, enquanto a mediana

(52,67 pg/m?) indica que metade dos episédios extremos se situa relativamente pré-

ximo do limiar.
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Em contraste, 0 méximo registado (169,80 pg/m?) revela a ocorréncia de episédios de

poluicdo atmosférica particularmente severos, muito acima do valor limite adotado. A

assimetria positiva elevada (4,10) evidencia que a distribuicdo dos excedentes é forte-

mente enviesada a direita, traduzindo a presenca de valores muito altos em compara-

¢do com a maioria das observacdes. A curtose acentuada (27,27) reforca esta leitura,

demonstrando que se trata de uma distribui¢do com caudas pesadas e elevada pro-

pensdo para valores extremos.

Estes resultados sdo consistentes com a expectativa de que a poluicao por PM;, du-

rante a época de incéndios florestais se caracteriza por episddios raros, mas de grande

intensidade, o que justifica a aplica¢do de metodologias assintéticas da TVE na sua

modelacdo e avaliagdo de risco.

Figura 11: Distribui¢do dos valores maximos didrios de PMj, (limiar > 45 yig/m).
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A Figura 11 apresenta a distribuigdo dos valores méximos didrios de PM;, para o con-

junto total de observagdes, sendo o limiar de 45 pg/m? assinalado nos gréficos por

uma linha tracejada.
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No histograma observa-se que a maioria dos valores de PM;, se encontra concentrada
em niveis baixos, verificando-se uma redugdo acentuada da frequéncia a medida que
as concentra¢des aumentam. O limiar considerado localiza-se na extremidade direita
da distribuigdo, evidenciando que apenas uma pequena proporcao das observagdes

ultrapassa os 45 pug/m?®. No periodo analisado, as excedéncias correspondem a 148 re-

gistos, o que representa cerca de 4,1% do total, indicando que episédios de poluicao

mais elevada sdo pouco frequentes.

O boxplot mostra que tanto a mediana como o intervalo interquartil se situam clara-
mente abaixo do limiar definido. Os valores representados acima do limite superior
do diagrama correspondem a ocorréncias excepcionais, associadas a concentragdes de

PM;, consideravelmente mais elevadas. Estes valores extremos, embora raros, eviden-

ciam a existéncia de episddios pontuais de poluigdo intensa.

O grafico de densidade confirma o padrao identificado anteriormente, apresentando

uma distribuicdo fortemente assimétrica a direita. O maximo da densidade ocorre para
valores baixos de PM;,, enquanto a cauda da distribui¢do se prolonga para concentra-
¢Bes mais elevadas. A posi¢ado do limiar numa zona de baixa densidade reforca a ideia

de que a maioria dos valores observados se encontra abaixo dos 45 ug/ m3.

Em termos globais, a andlise evidencia que os niveis de PM;, sdo, na maioria do tempo,
relativamente reduzidos, ocorrendo apenas de forma ocasional episddios de concen-
tracdes elevadas, os quais justificam uma andlise especifica no dmbito do estudo de

valores extremos e da avaliagdo do risco associado a qualidade do ar.

Na Figura 12, os pontos azuis representam os dias em que as concentragdes de PMy,
ficaram abaixo ou iguais a 45 pg/m3, indicando condigdes de polui¢do consideradas
normais. Os pontos pretos correspondem aos dias em que os niveis de PM;, supera-
ram 45 ug/m3, evidenciando eventos extremos de polui¢do. A codificagdo por cores
permite identificar visualmente periodos de normalidade e anormalidade, facilitando

a andlise de valores atfpicos.
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Figura 12: Distribui¢do de PMyo em relagdo ao limiar de 45 ug/m3

Para modelar os valores extremos de PMio, foi necessdrio ajustar os parametros do
modelo estatistico selecionado. O ajuste foi realizado utilizando MLE, que permite es-
timar os parametros de forma a maximizar a probabilidade de observar os dados dis-
poniveis. A Tabela 15 apresenta as estimativas dos parametros do modelo GPD esta-

ciondrio ajustado aos valores extremos de PMio.

O parametro de escala (o) foi estimado em 10,048 ug/m?3 e reflete a variabilidade dos

excedentes de PM,, acima do limiar considerado. Valores mais elevados de o indicam

maior dispersdo dos extremos em torno do limiar.

O parametro de forma (£) foi estimado em 0,124. Um valor positivo sugere uma cauda
ligeiramente pesada, indicando que a ocorréncia de eventos extremos elevados de
PM, é possivel. Contudo, o intervalo de confianca a 95% de [-0,04; 0,29] inclui zero, o
que significa que ndo hd evidéncia estatistica suficiente para afirmar que a cauda seja
significativamente pesada. Assim, a cauda da distribuicdo pode comportar-se de
forma préxima de uma distribuicdo exponencial, com ocorréncia de extremos menos
frequente, embora valores positivos de § indiquem que eventos extremos ainda sdo

possiveis.
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Em suma, o modelo GPD estaciondrio permite caracterizar os extremos de PM;,, mos-
trando variabilidade moderada nas excedéncias e fornecendo uma base sélida para

avaliagdo de risco e planeamento de medidas de mitigagdo da polui¢do atmosférica.

Tabela 15:Estimativas dos pardmetros do modelo GPD estaciondrio para PM,

Parametro Estimativa  Erro Padrao IC 95%
Escala (o) 10,048 1,182 [7,73; 12,37]
Forma (€) 0,124 0,085 [-0,04; 0,29]

Diagnéstico de ajuste
A adequacdo do modelo GPD estaciondrio foi avaliada através da andlise de graficos

de diagndstico, conforme ilustrado na Figura 13. Estes graficos proporcionam uma va-

lidagao visual do ajuste.
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Figura 13: Graficos do ajustamento de PM; didrios da regido Norte e Centro a distribui¢io GPD
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Em resumo, o ajustamento do modelo GPD estaciondrio aos dados didrios das exce-
déncias de PM,, revelou-se eficaz para a sua modelagem, apesar de o parametro de
forma ndo ser estatisticamente distinto de zero. As estimativas dos parametros sdao
consistentes com a natureza dos fenémenos de poluicdo extrema e os diagndsticos gra-
ficos confirmam a boa qualidade do ajustamento. Este modelo estabelece uma base
s6lida para a compreensdo dos eventos extremos de PM,,, abrindo caminho para o
cdlculo dos niveis de retorno e para a investigacdo de modelos GPD néo estaciondrios

que possam incorporar a influéncia de covaridveis.

Selec¢ao do modelo
Para avaliar a significAncia do pardmetro de forma ¢ na caracterizagao das excedéncias
de PM;, acima de 45 ug/m?3, foi realizado um TRV comparando o modelo GPD com o

modelo exponencial, que assume §=0. Os resultados estdo apresentados na Tabela 16.

Tabela 16: Resultados do teste de razdo de verossimilhanga para comparagdo entre os modelos GPD e modelo
exponencial na modelagdo dos maximos mensais de PM10.

Estatistica Valor
LRstat 3,3683
p-value 0,0665
Log-verossimilhanga GPD -507,8745

Log—verossimﬂhanga Exponencial -509,5586

A estatistica de razdo de verossimilhanca (LR =3,3683) e o valor-p =0,0665 indicam que
a hipétese nula Hy: & = 0 ndo deve ser rejeitada ao nivel de significAncia de 5%, e que
deve ser rejeitada para um nivel de significancia de 10%. Assim, consoante o nivel de
significAncia adotado, ndo existe (existe) evidéncia suficiente de que o parametro de
forma seja diferente de zero, justificando que o modelo exponencial (GPD) seja ade-
quado para descrever as excedéncias de PM10 acima de 45 g/ m?3. Em dados ambien-
tais, as caudas pesadas ajustam melhor a probabilidade de eventos extremos, evitando
a subestimacdo de quantis elevados e periodos de retorno que ocorre com caudas ex-

ponenciais, e por este motivo o modelo escolhido é o modelo GPD.
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Estimacdo de parametros de interesse
Para caracterizar os eventos extremos de PM;, acima do limiar de 45 ug/m?, foram
calculadas as principais quantidades de interesse utilizando o modelo GPD ajustado

as excedéncias. As analises incluiram:

1. Niveis de retorno: indicam a concentracdo de PM;, esperada para diferentes
periodos de retorno (2, 5, 10, 20 e 50 anos), fornecendo uma medida direta da
magnitude de eventos raros e permitindo avaliar o risco associado a episédios
criticos de poluicao.

2. Probabilidades de excedéncia: estimadas em base didria e anual, fornecem a
chance de ultrapassar determinados limiares em um tdnico dia ou ao longo de
um ano, permitindo avaliar a frequéncia e a recorréncia de concentragdes ele-
vadas.

3. Quantis extremais: correspondem aos percentis superiores da distribui¢do das
excedéncias (90%, 95% e 99%), representando os episédios mais severos e for-
necendo informacdes essenciais para a gestdo ambiental e avaliacdo de impac-

tos a satide publica.

A combinagdo dessas estimativas oferece uma visdo abrangente da distribuicdo das
excedéncias de PM,,, evidenciando a utilidade do modelo GPD e/ou Exponencial
para capturar a cauda superior da distribui¢do e fornecer referéncias robustas para

avaliacdo de risco, planeamento e tomada de decisdo em politicas de qualidade do ar.

Tabela 17: Estimativas dos niveis de retorno de PM;, (1g/m?) para diferentes periodos de retorno

Periodo de retorno Nivel de retorno

(anos) (ug/m3)
2 74,53
5 87,85
10 98,98
20 11,12
50 128,86

A Tabela 17 apresenta os niveis de retorno estimados de PM,, para diferentes periodos
de retorno, calculados com o modelo GPD. Observa-se que os niveis de retorno do
modelo GPD aumentam de forma consistente com o periodo, variando de aproxima-

damente 74,5 ug/m? para um periodo de 2 anos até 128,9 ug/m? para 50 anos. Esse
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comportamento reflete a presenca de uma cauda “ligeiramente” pesada na distribui-
¢do das excedéncias, indicando que eventos de maior intensidade sdo menos frequen-

tes, mas possiveis em horizontes temporais mais longos.

A Tabela 18 apresenta as probabilidades estimadas de excedéncia de diferentes con-

centragdes de PM,,, calculadas com base no modelo GPD estaciondrio, ajustado as ex-
cedéncias acima do limiar de 45 ug/m?. As probabilidades foram calculadas conside-
rando a taxa de excedéncias observada na série. A probabilidade de se observarem
concentragdes acima de 60 g/ m3, é de aproximadamente 1%. A medida que o limiar
aumenta, as probabilidades diminuem rapidamente. Por exemplo, a probabilidade de

a concentragao ultrapassar 120 u g/ m3 é de cerca de 0,02%.

Tabela 18: Probabilidade de excedéncia para diferentes limiares de PM;,.

Concentracio de PM,;, Probabilidade de excedéncia

(ug/md) P(X>v)
60 0,01030
80 0,00224
100 0,00062
120 0,00021
150 0,00005

A Tabela 19 apresenta os quantis estimados de PM;, para os percentis 90%, 95% e 99%, consi-
derando o modelo GPD. Estes quantis fornecem uma medida clara da frequéncia e in-
tensidade dos episédios criticos de poluicdo, complementando a andlise baseada em
médias e medianas e permitindo avaliar os riscos ambientais e impactos potenciais na

saude publica.

Tabela 19: Quantis extremais estimados de PM;, (ug/ m°)

Quantil Concentragao estimada

(ug/m?)
90% 98,98
95% 111,12
99% 143,69
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As andlises de niveis de retorno, probabilidades de excedéncia e quantis extremos in-
dicam que o modelo GPD fornece estimativas mais realistas para eventos raros e in-
tensos de PM; o, enquanto o modelo exponencial tende a subestimé-los. Essas medidas
permitem avaliar a frequéncia e magnitude de episédios criticos, oferecendo referén-
cias robustas para gestdo ambiental e planejamento de mitigacdo da poluigdo atmos-
térica. Com base nesses resultados, torna-se pertinente avancar para o ajuste do mo-
delo GPD néo estaciondrio, que permite considerar a influéncia de varidveis explicati-
vas ao longo do tempo e capturar a dindmica temporal das concentracdes extremas de

PM;o.

3.2.3 Ajuste do modelo GPD nao estacionario

Dada a incerteza observada na estimativa do parametro de forma (§) do modelo GPD

estacionario, optou-se por ajustar um modelo GPD né&o estaciondrio, incorporando co-
varidveis explicativas relevantes, tempo (1), temperatura (2), velocidade do vento (3)
e drea ardida (4). A inclusdo dessas covaridveis permite modelar a variabilidade tem-
poral e as influéncias ambientais sobre os valores extremos de PM10, oferecendo uma

descricdo mais realista do comportamento da cauda da distribuicao.

O ajuste do modelo foi realizado utilizando o método MLE, estimando como os para-
metros de escala (o) e forma (€) da distribui¢ao GPD variam em func¢ao das covaridveis.
Esta abordagem possibilita avaliar se fatores ambientais especificos estdo associados a
aumentos na magnitude ou frequéncia de eventos extremos de PM,,, fornecendo uma

interpreta¢do mais detalhada do risco de polui¢do elevada em diferentes condigdes.

Modelos com parametro de escala linear
Na primeira formulagao, o parametro de escala foi modelado como uma fungéo linear

das covaridveis consideradas, ou seja:

(oF, :ﬁo + ﬁlt* + ﬁzV* + ﬁ3T* + ﬁ4A*,
onde tx, V¥, "T* e A" representam, respetivamente, as covaridveis tempo, velocidade

do vento, temperatura e drea ardida, normalizadas.
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Esta abordagem pressupde que o efeito de cada covaridvel sobre o parametro de escala

é aditivo e independente. Apesar de ser simples e de interpretacao direta, esta formu-

lagdo apresenta uma limitagdo tedrica importante: o modelo linear ndo garante que o

seja sempre positivo, o que é uma condi¢do necessaria para a validade da distribuigdo

GPD.

Modelos com parametro de escala log-linear:

Para ultrapassar essa limitagdo, considerou-se uma segunda parametrizacdo, de na-

tureza log-linear, na qual o logaritmo natural de o € modelado como uma combina-

cdo linear das covariaveis:

or = exp(fo + Pit™ + LV + [3T* + B.AY).

Esta formulacdo assegura que o parametro de escala é sempre positivo e permite uma

interpretacdo multiplicativa dos coeficientes. Assim, os pardmetros 8 podem ser inter-
pretados como o efeito percentual (em termos relativos) das covariaveis sobre o. Por
exemplo, um coeficiente 8, positivo indica que um aumento na variavel area ardida

conduz a um aumento exponencial do parametro de escala, refletindo uma maior va-

riabilidade e severidade nos eventos extremos.

A formulacdo linear é conceptualmente mais simples e adequada quando se pretende
avaliar relagdes diretas e aditivas entre as covaridveis e o parametro de escala. No en-

tanto, a formulagado log-linear é estatisticamente mais robusta, garantindo a positivi-
dade de o e uma interpretacdo mais realista em contextos de modelacdo de extremos.
Por este motivo, ambas as formula¢des foram testadas e comparadas, de modo a de-
terminar qual delas apresentava o melhor ajustamento aos dados observados e a des-

cri¢do mais adequada do comportamento das caudas da distribuigéo.

Com base nas duas formulagdes descritas anteriormente, foram ajustados diferentes
modelos da GPD, considerando diversas combinag¢des de covaridveis nos parametros
de escala (o) e de forma (§). O objetivo desta etapa foi identificar a especificagdo que
melhor representa o comportamento das caudas da distribui¢do, avaliando simultane-

amente a influéncia das varidveis explicativas na severidade dos eventos extremos.
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Para a comparacdo entre modelos, recorreram-se aos critérios simétrico da log-verosi-
milhanga, AIC e BIC, os quais permitem avaliar o equilibrio entre a qualidade do ajuste

e a complexidade do modelo.

Na formulagao linear, os modelos que inclufam simultaneamente o tempo e a drea ar-
dida apresentaram os menores valores de nllh, indicando bom ajustamento aos dados.
Contudo, entre estes, o modelo que incluiu apenas as varidveis Tempo + Area ardida
apresentou o menor valor de AIC (1014,27), revelando ser o mais parcimonioso dentro

desta categoria, como se pode observar na Tabela 20 a seguir:

Tabela 20: Resultados dos modelos GPD com paradmetro de escala linear

Cova- Parametro de Escala(o) Parametro de nllh AIC BIC

riaveis forma(§)

(4) 0,10 8,5853e-16 908,16 1020,33 1026,33

(1,4) 8,54 + 0,0004t*+ 1,61A*  0,0949 503,12 1014,27 1026,26

(1,3,4) 8,41+0,0004t*-0,26V*+ 0,0898 503,11 1016,23 1031,22
1,61A*

(1,2,3,4) 8,09+0,004t*-0,16T*- 0,0871 503,11 1018,38 1036,36
0,18V*+ 1,69A*

(1) Tempo; (2) Temperatura; (3) Velocidade do Vento; (4) Area Ardida

Por outro lado, na formulacado log-linear, apresentado na Tabela 21, o modelo em que

o parametro de escala é dado por

o; = exp(2,16 + 0,1256A4")
§=0,1003
isto é, 0o modelo que considera apenas a varidvel “Area ardida” como covaridvel, apre-
sentou os valores mais baixos de AIC (1012,62) e BIC (1021,62).

67



CAPITULO 3

Tabela 21: Resultados dos modelos GPD com paradmetro de escala log-linear

Cova- Parametro de Escala (o) Parametro de nllh AIC BIC

riaveis Forma (§)

4) exp (2,16 + 0,1256A%) 0,1003 503,31 1012,62 1021,62

(1,4) exp (2,2927 + 0,000143t* + 0,386A*) -0,0653 515,72 1039,43 1051,43

(1,3,4) exp(2,07 + 0,004t + 0,06V* + 0,112 505,70 1021,40 1036,39
0,199A%)

(1,2,34) exp(1,893+0,00016t*— 0,0913 508,13 1028,26 1046,26

0,0968V-0,2289T*+ 0,0380A%)
(1) Tempo; (2) Temperatura; (3) Velocidade do Vento; (4) Area Ardida

A andlise comparativa das duas formulagdes permitiu concluir que, embora a aborda-
gem linear apresente resultados satisfatérios, a formulagao log-linear revelou-se mais
adequada a modelagdo dos extremos. Para além de garantir a positividade do parame-
tro de escala (o), esta parametrizagdo proporcionou um melhor ajustamento global aos
dados, refletido nos menores valores de AIC e BIC obtidos. Entre os modelos testados,
aquele que incluiu apenas a variavel “Area ardida” como covariavel no parametro de
escala apresentou o melhor desempenho, evidenciando que esta varidvel é o principal
fator explicativo da variabilidade e severidade dos eventos extremos. Assim, o modelo
GPD com parametro de escala log-linear e dependente exclusivamente da drea ardida
foi selecionado como o mais parcimonioso e representativo para descrever o compor-

tamento das caudas da distribuicéo.

Na Tabela 22 sdo apresentadas as estimativas dos parametros do modelo e os respeti-
vos intervalos de confianga a 95% admitindo que a formulagdo log-linear para o para-

metro de escala.

Tabela 22: Estimativas dos pardmetros do modelo GPD né&o estaciondrio para PMjg

Parametro Estimativa Erro Padrao IC 95%
Escala (intercepto) 2,160 0,127 [1,910; 2,411]
Escala (Area Ardida) 0,126 0,043 [0,041; 0,210]
Forma (€) 0,100 0,082 [-0,06; 0,260]
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O parametro de forma, ¢, foi estimado em 0,100. O valor positivo indica que a distri-
buicdo dos excessos é do tipo cauda pesada, um comportamento caracteristico de fe-
némenos ambientais extremos, onde a probabilidade de eventos muito grandes decai
lentamente. No entanto, o Intervalo de Confianca a 95% para ¢ ([-0,060; 0.260]) inclui
o zero. Este facto implica que o pardmetro de forma nao é estatisticamente significativo
ao nivel de 5% em relagdo a um modelo exponencial (§=0). Apesar da evidéncia empi-
rica apontar para uma cauda pesada, a auséncia de significincia estatistica exige a in-

terpretacdo cuidadosa das estimativas de risco associadas.

A andlise do parametro de escala é crucial para quantificar a influéncia da covariavel.
O coeficiente de regressdo para a Area Ardida (8,) foi estimado em 0,126. O intervalo
de confianga a 95% para este coeficiente ([0,041; 0,210]) ndo inclui o zero, o que con-
tirma a significincia estatistica da covaridvel no modelo. Em resumo, o aumento da
Area Ardida estd diretamente associado a um aumento da variabilidade e da magni-
tude esperada dos picos de poluigdo de PM,,. Esta conclusdo valida o papel da Area
Ardida como um fator determinante e significativo na intensidade dos eventos extre-

mos de poluicao, justificando a sua inclusdo no modelo de risco extremo.

Diagnéstico de ajuste
A avaliagdo da qualidade do ajustamento do modelo GPD foi realizada através da ana-

lise dos graficos de diagnoéstico de residuos, representado na Figura 14.
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Figura 14: Gréficos de diagndstico para o modelo GPD néo estaciondrio ajustado

O Griéfico de PP dos residuos demonstrou um ajuste linear a diagonal de 45 graus, o
que fornece uma forte evidéncia de que a FDA do modelo é altamente adequada para
descrever a distribuigdo dos excessos observados sobre o limiar. Contudo, o bom ajus-
tamento global, o grafico QQ dos residuos revelou uma ligeira limitagdo na modelagao
dos valores mais extremos. Embora a maior parte dos dados se alinhe estreitamente a
linha de referéncia, o desvio para cima no quantil superior indica que o modelo GPD

tende a subestimar a magnitude dos valores residuais maximos.

Consequentemente, apesar de o modelo ser considerado robusto para a maior parte
dos dados da cauda, os resultados decorrentes da estimagao de quantis muito elevados
(como niveis de retorno para grandes periodos) devem ser interpretados com a devida
cautela. O ponto de maior desvio deverd ser investigado em detalhe, pois constitui um
potencial outlier ou um indicio de que a cauda da distribuicdo empirica é marginal-

mente mais pesada do que a modelada pela GPD.

Selec¢ao do modelo
O teste da razdo de verosimilhanga entre 0 modelo GPD n&o estaciondrio e o modelo
exponencial poderia ter sido utilizado para determinar qual o melhor modelo nio es-

taciondrio para descrever adequadamente o comportamento da cauda das excedéncias
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de PM;, acima de 45 ug/m?. No entanto, e tendo em conta que o modelo exponencial
tende a subestimar as quantidades de interesse optou-se pelo modelo GPD néo estaci-

onario descrito.

Estimacao de parametros de interesse
A partir do modelo GPD néo estaciondrio ajustado as excedéncias de PM;, acima de

45 pg/m?3, para o periodo de 2011-2020, em que o parametro de escala (log(o)) varia

em funcdo da area ardida padronizada, procedeu-se a estimativa das concentragdes
extremas esperadas, considerando uma drea ardida de 550 ha. Embora a 4rea ardida
de 5500 ha tenha sido usada como cendrio extremo na anéalise GEV (méximos mensais),

no caso do modelo GPD — ajustado as excedéncias didrias — tal valor encontra-se

muito acima da gama de calibragdo (= 62 desvios padrdo acima da média histdrica).

Para garantir a validade estatistica e fisica das previsdes, optou-se por utilizar uma
area ardida de 550 ha, correspondente a cerca de 5,9 desvios padrdo acima da média.
Este valor representa um evento extremo plausivel, compativel com episédios histori-
cos de grande severidade, sem gerar extrapolagdes irrealistas nos parametros de escala

e forma do modelo GPD.

Para este cendrio, a drea ardida foi padronizada (z=5,87), resultando nos seguintes pa-

rametros estimados do modelo:

6 = exp(2,160 + 0,127 % 5,87) = 18,27; & = 0,100

Periodo e niveis de retorno

A Tabela 23 apresenta os niveis de retorno estimados pelo modelo GPD néo estacio-
ndrio, correspondentes aos valores extremos de PM;, para diferentes periodos, consi-
derando uma drea ardida de 550 ha e os dias efetivamente observados entre junho e

outubro.

Observa-se que os niveis de PM;, aumentam com o periodo de retorno, refletindo

eventos mais raros e severos: por exemplo, espera-se que, em média, uma
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concentragao didria de 138 pg/m? ocorra uma vez a cada de 10 anos e a concentragéo
de 186 pg/ m3, uma vez a cada 50 anos. Estes resultados, apesar de sobrestimarem as
concentragdes de PM;,, demonstram que podem ocorrer concentragdes elevadas de

PMi,, 0 que é relevante para a gestdo e prevengao de episddios extremos de poluicao

do ar.

Tabela 23: Estimativas dos niveis de retorno de PM;, (Ug/ m?) para diferentes periodos de retorno no modelo
GPD nao estaciondrio

Periodo de retorno Nivel de retorno

(anos) (ug/m3)
2 96,99
5 119,51
10 137,97
20 157,76
50 186,11

A Tabela 24 apresenta a probabilidade de excedéncia de PM,, para diferentes concen-
tragdes, considerando uma drea ardida de 550 ha. Observa-se que a probabilidade di-
minui & medida que a concentragdo aumenta: por exemplo, 1,84% para 60 ug/m? e
0,04% para 150 pg/m3. Estes resultados permitem quantificar a frequéncia esperada
de dias com valores elevados de PM,,, sendo relevantes para a gestdo de episddios

extremos de poluigdo do ar.

Tabela 24: Probabilidades de excedéncia de PM;, (Ug/ m?) no modelo GPD néo estaciondrio

Concentracio PM,;, Probabilidade de excedéncia

(pg/mS) P(X>'U)
60 0,01840
80 0,00702
100 0,00291
120 0,00130
150 0,00043

A Tabela 25 apresenta os quantis extremos de PM;, estimados pelo modelo GPD néo
estaciondrio, considerando uma drea ardida de 550 ha. Estes valores permitem identi-
ficar as concentragdes raras e severas esperadas. Valores como o quantil 99%, préximo
de 2094 ug/m?3, indicam a magnitude das concentra¢des mais elevadas que podem
ocorrer em dias criticos. A semelhanca do ocorrido nos niveis de retorno também se

observa uma sobrestimagdo dos quantis extremais. No entanto, constituem elementos
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indicadores para avaliar a exposicdo a episddios extremos de poluicdo e para apoiar
decisdes de gestdo da qualidade do ar, permitindo priorizar agdes preventivas e de

mitigagao.

Tabela 25: Quantis extremos estimados de PM;, (ug/ m?®) no modelo GPD nio estaciondrio

Quantil Concentragao estimada

(ug/m?)
90% 137,97
95% 157,76
99% 209,35
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4

CONCLUSOES

O presente estudo permitiu caracterizar de forma detalhada os eventos extremos de
poluicdo por PM;, na regido Norte e Centro de Portugal, com especial foco na época
de incéndios florestais, utilizando abordagens estatisticas robustas da Teoria dos Va-

lores Extremos. A analise compreendeu tanto modelos de médximos mensais (GEV)
como de excedéncias acima de um limiar critico (GPD), considerando versdes estacio-
ndrias e ndo estaciondrias, com incorporagdo de covaridveis ambientais relevantes

(tempo, drea ardida, temperatura e velocidade do vento).

Os resultados demonstram que os extremos de PM; o sdo eventos raros, mas de elevada
intensidade, caracterizados por distribui¢es assimétricas a direita e caudas pesadas.
O modelo GEV estaciondrio, concentracdes maximas anuais de PM;, de cerca de 66
ug/m?® poderdo ser ultrapassadas, em média, uma vez a cada 10 anos, enquanto even-
tos mais raros, como 119 pg/ m3, correspondem ocorrem em média uma vez a cada 50
anos. No caso do modelo GEV, a modelagdo ndo estacionaria revelou que a area ardida
é o principal determinante dos mdximos mensais de PM,,, enquanto a tendéncia tem-
poral apresenta ligeira diminuicdo ao longo do periodo analisado. O modelo final se-

lecionado — com parametro de localizagdo dependente linearmente de tempo e area
ardida, escala constante e parametro de forma fixo — apresentou o melhor compro-
misso entre parcimoénia e qualidade de ajustamento, permitindo estimar niveis de re-

torno e quantis extremos de forma robusta.
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Para a modelacdo por excedéncias, o modelo GPD estaciondrio demonstrou que con-
centracdes de PM;, de cerca de 99 g/ m3 poderdo ser ultrapassadas, em média, uma
vez a cada 10 anos, enquanto eventos mais raros, como 129 ug/ m3, correspondem a
periodos de retorno de 50 anos. A analise ndo estacionaria do GPD evidenciou que a

area ardida exerce um efeito estatisticamente significativo sobre o pardmetro de escala,
aumentando a variabilidade e a magnitude esperada dos picos de poluigdo. O para-
metro de forma positivo sugere a presenca de cauda ligeiramente pesada, indicando

que eventos extremos raros, mas severos nao podem ser negligenciados.

A comparacdo entre modelos lineares e log-lineares para o parametro de escala do
GPD mostrou que a parametrizagdo log-linear é mais adequada, garantindo positivi-
dade, maior robustez estatistica e melhor ajustamento global. Entre as covaridveis ava-

liadas, a drea ardida destacou-se como o fator mais relevante, consolidando a relagédo

direta entre a intensidade dos incéndios florestais e os niveis extremos de PM;,.

Os niveis de retorno, quantis extremos e probabilidades de excedéncia obtidos permi-
tem uma avalia¢do detalhada do risco ambiental e da exposi¢do humana. Estes resul-
tados evidenciam que a gestdo da qualidade do ar durante a época de incéndios deve
considerar ndo apenas médias histéricas, mas também os eventos extremos que, apesar

de raros, tém elevado potencial de impacto sobre a satide ptblica e os ecossistemas.

Em sintese, a integracdo de modelos GEV e GPD, estaciondrios e ndo estaciondrios,
fornece uma ferramenta poderosa para compreender a dindmica dos extremos de
PM,,, identificando os principais fatores de risco e permitindo estimativas mais preci-
sas de niveis criticos e periodos de retorno. Este estudo contribui significativamente
para o planeamento ambiental, politicas de satide publica e gestdo de incéndios flores-
tais, oferecendo uma base cientifica s6lida para a antecipagdo e mitigacdo de episddios

severos de polui¢do atmosférica.
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