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RESUMO

Este trabalho investiga a aplicacao da estatistica direcional na anélise dos padroes dos
ventos em Campina Grande, Paraiba, com o intuito de fornecer informacoes tuteis para
areas como o planejamento de energia edlica e o urbanismo sustentavel. A estatistica
direcional é crucial para dados ciclicos ou angulares, como os de dire¢ao de vento, pois
trata de forma adequada a natureza circular destes dados, onde angulos de 0° e 360° repre-
sentam o mesmo ponto. Os dados analisados foram coletados pela estacao meteorolégica
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) durante o primeiro semestre de 2022,
totalizando 4.344 observacoes. Este periodo foi escolhido por garantir dados completos e
confidveis, permitindo uma analise robusta e, futuramente, a comparacao com dados de
outros periodos para identificacao de padroes sazonais. O trabalho aplica métodos de es-
tatistica circular, comegando com uma analise descritiva que calcula medidas de posicao
(diregdo média e mediana) e dispersdo (variancia e desvio padrao circular). A direc¢ao
média foi calculada usando vetores unitarios correspondentes aos angulos, respeitando a
estrutura ciclica dos dados. Em seguida, foram aplicados testes de uniformidade, como os
de Rayleigh e Watson, para verificar se os ventos seguem uma distribuicao uniforme e se
h& predominancia de certas diregoes. Também foram utilizados modelos circulares, como
a distribuicao de von Mises, que é analoga a distribui¢ao normal em estatisticas lineares,
e a distribuicao cardioide, adequada para dados com baixa concentragao. Estes modelos
ajudaram a entender a distribuicao dos ventos em torno de uma direcao média, com a
distribuicao de von Mises sendo especialmente 1til para dados com alta concentracao di-
recional. A andlise revelou uma predominancia de ventos do leste, com concentracao entre
135° e 175°, sugerindo a influéncia de fatores geograficos e climéticos locais. Os resultados
obtidos podem apoiar o planejamento urbano, auxiliando na orientacao de construcgoes
para maximizar a ventilagao natural, na agricultura, para a otimizacao de praticas de
irrigacao, e na energia edlica, contribuindo para a localizagao estratégica de turbinas.
Este estudo oferece uma contribuicao relevante para a estatistica, a meteorologia e o

desenvolvimento sustentavel da regiao.

Palavras-chave: Estatistica Direcional. Direcao dos Ventos. Modelos de Regressao.



ABSTRACT

This study investigates the application of directional statistics in analyzing wind patterns
in Campina Grande, Paraiba, aiming to provide useful information for areas such as wind
energy planning and sustainable urban development. Directional statistics are essential for
cyclic or angular data, like wind direction data, as they appropriately address the circular
nature of these data, where angles of 0° and 360° represent the same point. The analyzed
data were collected by the meteorological station of the National Institute of Meteorology
(INMET) during the first half of 2022, totaling 4,344 observations. This period was chosen
to ensure complete and reliable data, allowing for robust analysis and, in the future,
comparison with data from other periods to identify seasonal patterns. The study applies
circular statistical methods, beginning with a descriptive analysis that calculates position
measures (mean and median direction) and dispersion (circular variance and standard
deviation). The mean direction was calculated using unit vectors corresponding to the
angles, respecting the data’s circular structure. Then, uniformity tests, such as Rayleigh
and Watson tests, were applied to verify if the wind directions follow a uniform distribution
and if certain directions predominate. Circular models were also used, including the
von Mises distribution, analogous to the normal distribution in linear statistics, and the
cardioid distribution, suitable for data with low concentration. These models helped
understand how wind directions distribute around a mean direction, with the von Mises
distribution being particularly useful for data with high directional concentration. The
analysis revealed a predominance of eastward winds, with concentration between 135° and
175°, suggesting the influence of local geographic and climatic factors. The results can
support urban planning by guiding building orientation to maximize natural ventilation,
assist agriculture by optimizing irrigation practices, and aid wind energy development by
informing the strategic placement of turbines. This study makes a valuable contribution

to statistics, meteorology, and the sustainable development of the region.

Keywords: Directional Statistics. Wind Direction. Regression Models.
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1 INTRODUCAO

A estatistica direcional é um ramo fascinante e complexo da estatistica, que lida com
dados cujo dominio nao ¢ linear, mas sim direcional ou angular. “Eles surgem comumente
em Biologia, Geografia, Geologia, Geofisica, Medicina, Meteorologia e Oceanografia, e em
muitas outras dreas” (Fisher, 1995, p. XV, Traducao nossa). Diferentemente dos dados
tradicionais, que podem ser representados ao longo de uma linha reta (ou em um plano
cartesiano), os dados direcionais sdo mais adequadamente representados em um circulo
ou esfera, tornando suas andlises estatisticas inicas e desafiadoras.

Uma das principais caracteristicas dos dados direcionais é que eles sao ciclicos. Por
exemplo, um angulo de 0° é o mesmo que um angulo de 360°. Dada a forma como os
dados sao melhor representados, “sao necessarios métodos direcionais especiais que levem
em conta a estrutura desses espagos amostrais” (Mardia; Jupp, 2000, P. XIX, Tradugao
nossa). Apesar dos dados circulares serem medidos em graus, as vezes é ttil medi-los em
radianos, no qual suas medidas angulares podem ser convertidas de graus para radianos
multiplicando por 7/180.

Um dos primeiros passos no estudo da estatistica direcional pode ser rastreado até o
trabalho de Mardia (1972), que estabelece as bases tedricas para a andlise de dados direci-
onais. Ele introduz conceitos fundamentais como a distribuicao de von Mises, que possui
uma importancia analoga a distribuicao normal em estatisticas lineares, mas definida em
um espaco circular.

A importancia da estatistica direcional é evidenciada em sua aplicacao pratica:

Em diversos campos cientificos, as medidas sao dire¢ées. Por exemplo,
um bidlogo pode estar medindo a dire¢ao do voo de um péssaro ou a
orientagao de um animal, enquanto um gedlogo pode estar interessado
na dire¢ao do pélo magnético da Terra. Tais diregoes podem ser em duas
dimensoes como nos dois primeiros exemplos ou em trés dimensoes como
o ultimo (Jammalamadaka; Sengupta, 2001, p. 01, Traduc@o nossa).

Um exemplo clédssico de tipos de dados na area da geologia é o estudo da orientacao de
cristais em segoes perpendiculares a xistosidade, que mostra a melhora no alinhamento
dos cristais causada por deformagao progressiva (Borradaile, 2003). Outro exemplo é o
uso de dados de petrofabrica, que dizem respeito a orientacao dos eixos cristalograficos
ou das dimensoes longas dos graos, onde os eixos nao possuem sentido de dire¢ao, sendo

qualquer um dos dois azimutes possiveis igualmente vélidos (Borradaile, 2003).



11

A andlise de dados direcionais nao se limita apenas ao plano bidimensional. A es-
tatistica direcional tridimensional é igualmente importante, como demonstrado por Mar-
dia e Jupp (2000), em seu trabalho sobre dados esféricos. Essa extensao é crucial em
campos como a astrofisica, no qual os objetos sao posicionados e movem-se em um espaco
tridimensional.

Apesar de sua aplicabilidade, a estatistica direcional ainda é um campo relativamente
menos explorado e compreendido quando comparado a outras dreas da Estatistica, lhe
transformando-a em uma grande oportunidade para pesquisas e uma area com muito
potencial de desenvolvimento e inovagao.

A medida que se avanca, torna-se cada vez mais evidente que a estatistica direcional
desempenhara um papel crucial em muitos campos cientificos. Sua capacidade de extrair
resultados significativos de dados complexos e orientados é inestiméavel. Assim, o estudo
e a compreensao dessa area pode ser um diferencial para cientistas e pesquisadores que
buscam fazer pleno uso dos dados a sua disposicao.

A energia edlica, uma das principais formas de energia sustentavel, desempenha um
papel crucial na transicao global para um futuro mais sustentavel e menos dependente de
combustiveis fésseis. Esta transicao nao é apenas uma questao de inovacao tecnologica;
ela é impulsionada por uma compreensao profunda e continua dos padroes de vento, sua
variabilidade e previsibilidade.

O vento, como uma fonte de energia, oferece vantagens significativas: é abundante,
renovavel e nao emite gases de efeito estufa durante a geragao de eletricidade. No entanto,
sua natureza intermitente e imprevisivel apresenta desafios tinicos. Um estudo detalhado
dos ventos abrangendo sua velocidade, direcao e padroes sazonais é fundamental para
otimizar o aproveitamento da energia edlica. Compreender esses padroes nao apenas
facilita a localizagao estratégica de turbinas edlicas, mas também melhora a eficiéncia e a
confiabilidade das previsoes de geracao de energia.

No cenario atual, marcado pelo avanco das tecnologias de big data e aprendizado de
maquina, o estudo dos ventos também se beneficia de analises de dados mais sofisticadas.
Estas tecnologias permitem nao apenas uma modelagem mais precisa dos padroes de
vento, mas também uma melhor integracao da energia edlica nos sistemas de energia,
otimizando tanto a geracao quanto a distribuicao de energia.

Deste modo, o objetivo geral deste estudo é realizar uma andlise e modelagem dos
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dados de direcao dos ventos na cidade de Campina Grande, Paraiba, coletados no obser-

vatério A313 durante o ano de 2022, tendo como objetivos especificos:

a) visualizar o comportamento dos dados via estatistica descritiva circular;

b) realizar testes de uniformidade a fim de verificar se os dados da diregao dos ventos

de fato seguem uma distribuicao uniforme; e

¢) realizar a modelagem via regressao circular-linear dos dados das diregoes dos ventos.

Esta pesquisa visa nao apenas compreender os padroes predominantes de vento na regiao,
mas também desenvolver modelos preditivos que possam fornecer resultados valiosos para
diversas aplicagoes praticas. A cidade de Campina Grande, com suas caracteristicas
climaticas e geogréficas unicas, apresenta um cendrio ideal para estudos edlicos. A anélise
desses dados, utilizando métodos da estatistica direcional, permitirda uma compreensao
mais profunda da variacao espacial e temporal dos ventos. O intuito é gerar informacoes
cruciais que podem ser aplicadas na avaliacao do potencial para geragao de energia edlica.
Este estudo nao apenas contribuira para o campo académico da Estatistica e Meteorologia,
mas também pode fornecer dados valiosos para impulsionar o uso de energia renovavel e

sustentavel na regiao.
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2  ESTATISTICAS DESCRITIVAS CIRCULARES

Como mencionado anteriormente, devido a natureza dos dados circulares, a anélise
estatistica tradicional pode nao capturar plenamente suas caracteristicas. Portanto, neste
capitulo, serao apresentadas técnicas estatisticas direcionais que sao mais apropriadas
para esse tipo de dado e podem proporcionar resultados mais precisos e informativos.

“Uma observacao circular pode ser considerada como um ponto em um circulo de raio
unitario, ou um vetor unitdrio (ou seja, uma diregdo) no plano. Uma vez que uma diregao
inicial e uma orientagao do circulo tenham sido escolhidas, cada observacao circular pode
ser especificada pelo angulo da diregao inicial até o ponto no circulo correspondente a
observacao” (Mardia; Jupp, 2000, p. 01, Tradugao nossa). Quando se é falado sobre
angulos na estatistica direcional destacamos que normalmente o interesse para o estudo é

sobre a direcao e nao a magnitude do vetor.
2.1 Medidas de Posicao

2.1.1 Direcao Média

Quando sao estudados conjuntos de dados circulares unimodais, quase sempre se inicia
realizando uma analise exploratoria dos dados, incluindo medidas como a direcao média.
De acordo com os conhecimentos que se tem sobre a Estatistica, seria usual calcular a
média aritmética dos dados. Supondo que haja, para estudos, dados de duas medidas
sendo elas 30° e 330°, que representam a direcao do vento na cidade de Campina Grande,
Paraiba, em um determinado dia e hora, coletados na estacao de medicao A313, e dese-
jando calcular a direcao média dos mesmos, seria natural calcular que sua direcao média
é de 180°. Pode-se visualizar melhor essas informagcoes na Figura 1, onde fica evidenciado
que o uso desta forma de calcular a direcao média é equivocado, pois aponta para uma

direcao inadequada.
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Figura 1 — Representagao grafica da média aritmética em dados circulares.

30°

(0,0) 0°

180°

330°

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Interpretacoes inadequadas podem surgir ao utilizar diversas métricas estatisticas,
como média convencional, mediana, moda, variancia e desvio padrao. Para calcular cor-
retamente a dire¢cao média de dados circulares, é essencial tratar as observagoes (angulos)
como vetores unitarios. Dessa forma, a direcao média é determinada pela direcao do
vetor soma, resultante da combinacao desses vetores unitarios. Esta abordagem leva em
consideragao a natureza ciclica dos dados, fornecendo um resultado mais preciso e repre-
sentativo.

Assim, sejam os vetores unitarios xi,...,x, com angulos correspondentes 6; com 7 =
1,...,n. A direcdo média @ de 6, ...,0, éa direcdo da resultante z;+...+x, de 1, ..., Z,.
E também a direcao do centro de massa z de x4, ...,xz,. Como as coordenadas cartesianas
de x; sao (cos(0;),sen(6;)) para j =1,...,n, as coordenadas do centro de massa sao

(C’,S’), no qual

N - 1 &
C=—) cosh;, S==) senb;. (2.1)
n ; ! n i !
Portanto, # ¢é a solugao das equagoes
C = Reosf), S =Rsenf, R>0 (2.2)

em que, o comprimento médio resultante R é dado por

~ 1/2

R=(C?+5? (2.3)
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Note que @ nio é definido quando R =0. Quando R >0, § é dado explicitamente por

(2.4)

em que a funcdo tangente inversa “tan™'” (ou ‘arctan’) assume valores em [-7/2,7/2].

Observa-se que quando tratamos de estatistica circular # ndo significa (6; +...+6,) /n
(o que nao é bem definido, pois depende de onde o circulo é cortado). Um exemplo da

representacao da média direcional # e do comprimento resultante R é apresentado na

Figura 2.
Figura 2 — Representagao grafica da média direcional e comprimento resultante.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Também pode-se aplicar efeito de rotacoes na direcao média da amostra. Supondo

que uma nova direcao inicial seja escolhida, fazendo um angulo o com a direcao inicial

original. Entao os pontos de dados correspondem a angulos

0=0;-a, j=1,...,n,

J

neste novo sistema de coordenadas. Coloque

~! 1 & ! Qr 1 & !
C :—Zcos S =—Zsen0j
n]:I nJ:I

(2.5)

(2.6)
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Entao

C'=Rcos(0-a), S =Rsen(f-a). (2.7)
Se as coordenadas polares de (C_”, 5") Sa0 (R’, é’), entao
C"=R'costl', S'=R'senfl. (2.8)
A combinagao de 2.7 e 2.8 d&
0'=0-a, R =R. (2.9)
Assim, a direcdo média de 6; -, ...,0, —a é 0 — «, ou seja, a direcio média da amostra
¢é equivariante sob rotagao.
2.1.2 Direcao Mediana

Quando se trata de realizar uma estimacao robusta é util ter uma versao da mediana
amostral que trate adequadamente os dados circulares. Uma dire¢ao mediana da amostra

6 dos angulos 61, ..,0, é qualquer angulo ¢ que:
(i) Metade dos pontos de dados estejam no arco [¢, ¢ + 7);
(ii) A maioria dos pontos de dados seja mais préximo de ¢ do que de ¢ + 7.

Quando o tamanho da amostra n é impar, a mediana da amostra é um dos pontos de
dados. Quando n é par, é coveniente tomar a mediana da amostra como o ponto médio

de dois pontos de dados adjacentes apropriados.
2.2 Medidas de Concentracao e Dispersao
2.2.1 Variancia Circular

Como ja foi visto anteriormente em 2.3, o comprimento médio resultante R que foi

introduzido como o comprimento do vetor do centro de massa z e é dado por
R=(C?+ 8?2,
Como x1,...,x, sao vetores unitarios,

0<R<I. (2.10)
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Observa-se que se as direcoes dos angulos 61, ...,0, estiverem fortemente agrupadas,
entdo R serd quase 1, por outro lado, se as direcoes dos angulos estiverem amplamente
dispersas o R serd quase 0. Tendo isto em mente evidencia-se que o R é uma medida
de concentracao dos dados. Observe que qualquer conjunto de dados da forma 6,,...,0,,
Or+m,...,0,+mtem R=0. E importante destacar que R ~ 0 ndo implica necessariamente
que as direcoes estejam distribuidas quase uniformemente ao redor do circulo. Isso ocorre
porque o comprimento resultante médio proximo de zero também pode resultar de diregoes
que estao uniformemente distribuidas em duas antipodas, ou opostas, no circulo. Por
exemplo, se vocé tem um conjunto de dados em que cada direcao 6; é acompanhada por
outra direcdo que ¢é #; + m (ou seja, a diregdo oposta no circulo), o vetor soma dessas
diregoes sera muito pequeno ou préoximo de zero, porque elas se cancelam mutuamente.
Isso nao significa que as dire¢oes estao uniformemente espalhadas ao redor do circulo, mas
sim que existem duas dire¢oes predominantes opostas que resultam em um comprimento
resultante médio pequeno.

O comprimento resultante R é o comprimento do vetor resultante x; + ...+ x,,, onde
desta forma:

R=nR. (2.11)

Para a maior parte das andlises descritivas e inferenciais, a métrica de comprimento
médio resultante R é mais significativa do que outras medidas de dispersdao. Contudo,
quando se é comparado com dados lineares, pode ser vantajoso levar em conta medidas
de dispersao especificas para dados circulares. Entre essas medidas, a mais béasica é a

variancia circular da amostra, que é definida como
V=1-R. (2.12)

Segue de 2.10 que
0<V<I. (2.13)

2.2.2 Desvio Padrao Circular

Em certas ocasioes, pode ser proveitoso dispor de um paralelo ao desvio padrao dos
dados lineares para dados circulares. Uma estratégia para alcancar essa estatistica resu-

mida envolve a conversao da variancia amostral V. Entao tem-se que o desvio padrao
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circular é dado por:

v={-2log(1-V)}* = {-2log (lfi)}l/2 . (2.14)
2.2.3 Dispersao Circular
A dispersao circular amostral §é
. 1-R,
§= ———=, 2.15
em que Ry denota o comprimento médio resultante dos angulos 26, ... ,26,.

Entre as medidas de dispersao mencionadas, a variancia circular e o desvio padrao
circular s@o as mais comumente utilizadas em andlises de dados circulares. A variancia
é frequentemente preferida devido a sua simplicidade e facilidade de calculo, enquanto o
desvio padrao é escolhido por sua capacidade de fornecer uma interpretacao mais intuitiva,
especialmente quando se estd comparando dados circulares a dados lineares. A escolha
da medida de dispersao mais vantajosa pode depender do contexto especifico da anélise,
da distribuicao dos dados e dos objetivos do estudo. Portanto, é aconselhavel considerar

as caracteristicas dos dados e a audiéncia ao comunicar os resultados.
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3 MODELOS CIRCULARES

Aqui serao fornecidos alguns conceitos tedricos bésicos e alguns modelos para dados

circulares.
3.1 A Funcao de Distribuicao

Uma abordagem para definir uma distribuigao sobre o circulo unitério é através da
sua funcao de distribuicao. Partindo de uma direcao inicial e uma orientacao estabelecida
para o circulo unitario, pode-se tratar a distribuicao como a de uma variavel angular
aleatoria 6. A fungao de distribuicao F' é, entao, especificada como uma fungao definida

para todo R, conforme descrito a seguir.

F(z)=Pr(0<O <), 0<az<2m,
(3.1)
F(x+2m)-F(x) =1, —00 < I < 00.

A Equagao 3.1 simplesmente declara que qualquer segmento de comprimento 27 no
circulo unitario possui probabilidade 1, considerando que tal segmento representa a cir-
cunferéncia completa do circulo.

Para o < 8 < o+ 2mr,

B
Pr(a<@gﬁ):F(5)—F(a):/a dF (z), (3.2)

no qual a integral mencionada é uma integral de Lebesgue-Stieltjes. A funcao de distri-
buicao F' é uma fungao continua a direita. Diferentemente das fungoes de distribui¢ao na
linha real,

lim F'(z) = oo, lim F(x)=-o0

Tr—>00

e, por definicao,

F(0)=0, F(2r)=1.

Caso a funcao de distribuicao F' seja absolutamente continua, entao ela possui uma
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funcao de densidade de probabilidade f correspondente, de tal forma que

[ 1@d-F@)-F@). -w<asicm,

Uma funcao f ¢ a fungao densidade de probabilidade de uma distribui¢ao absolutamente

continua se e somente se
(i) f(0) >0 em quase todos os lugares de (—o0, 00);
(i) f(0+27m)=f(0) em quase todos os lugares de (-0, 00);
(iit) /7" f(0)d6 = 1.
3.2 Distribuicoes em Rede

Considere uma distribuicao discreta com

p
PT(G:v+ﬂ):P,,, r=01,...,m-1, (3.3)
m
€
m—1
P.>0, Y Pr=1.
r=0

Os pontos v+27r/m representam os vértices de um poligono regular com m lados, inscrito

no circulo unitario. No caso de todos os pesos serem iguais, entao
1
P.=—.
m
Essa distribuicao é chamada de distribuicao uniforme discreta em m pontos.

3.3 Distribuigcao Uniforme

A distribui¢do mais elementar em um circulo é a uniforme, frequentemente adotada
como o modelo de referéncia. Essa distribuicao se destaca por ser a tinica no circulo que
mantém a invariancia tanto em rotagoes quanto em reflexdes. Sua funcao de densidade
de probabilidade é caracterizada por

1

FO)=5- (3.5)
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Assim, para a < < a+ 2w

Pr(a<0£ﬁ):62;7r&,

ou seja, a probabilidade é proporcional ao comprimento do arco.

3.3.1 Direcao Média da Distribuicao Uniforme

Na estatistica direcional, a direcao média de uma distribuigao uniforme é um conceito
interessante, dado que a distribuicao ¢ isotrépica, ou seja, nao favorece nenhuma direcao
especifica. Para uma distribuicao uniforme no circulo, a direcao média nao é bem definida
da mesma forma que em distribui¢oes unimodais.

Dado que a funcao de densidade de probabilidade é constante ao longo do circulo, a
direcao média, quando calculada, resulta em um valor que nao reflete uma preferéncia
direcional. Isso se deve ao fato de que as contribuicoes de angulos opostos se cancelam.

Em termos matematicos, a direcao média pode ser expressa como:

j- arg(gewi), (3.6)

no qual #; sao os angulos de dados. Para uma amostra proveniente de uma distribuicao
uniforme, o vetor resultante se aproxima de zero, levando a uma direcao média que nao é
representativa.

Essa propriedade destaca a natureza distintiva da distribui¢ao uniforme em relagao a
outras distribuicoes circulares, em que a direcao média pode fornecer informacoes valiosas

sobre a tendéncia dos dados.
3.4 Distribuicao Cardidide

A modificacdo da densidade uniforme por uma funcao cosseno produz a distribuicao
cardi6ide C (i, p), cuja fungao de densidade de probabilidade é definida pela seguinte

expressao:

F6) =5 (14 2pc0s (0=}, <y (3.7)

O nome provém do fato de que a curva, dada em coordenadas polares por r = f(0)
com f assim como em 3.7, é uma curva cardidide. A distribui¢ao foi introduzida por

Jeffreys (1948).

O comprimento médio resultante da distribuigao cardidide C'(u, p) é dado por p e, se
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p >0, a direcao média corresponde a p. Caracteriza-se por ser uma distribui¢ao simétrica
e unimodal, com a moda localizada em g condicionalmente a p > 0. Quando p = 0, a
distribuicao cardidide se reduz a distribui¢ao uniforme. Valores pequenos de p indicam que
a C'(u, p) representa um ligeiro afastamento da uniformidade. As distribuigoes cardidides
sao comumente utilizadas como aproximagoes para baixa concentragao na distribuicao de

von Mises.
3.5 Distribuicoes Normais Projetadas

As distribui¢oes no circulo podem ser obtidas pela projecao radial das distribuicoes
no plano. Dado que z é um vetor bidimensional aleatério tal que P, (z =0) = 0. Entao
||| "'x é um ponto aleatério no circulo unitario. Uma instancia importante é aquela
em que x tem uma distribuicdo normal bivariada Ns (i, X)), caso em que ||x||~'x é dito
ter uma distribui¢ao PNj (11, %) normal projetada (ou gaussiana angular ou normal de
deslocamento).

E possivel mostrar que a funcao de densidade de probabilidade da distribuicao normal

projetada PNy (u,X) é

6 (011, 3) + [S[1V2D (0) B (D (0)) 6 (|12 (x7S71%) 2 x)

)
xT¥-1x

p(O;p,X) = (3.8)

em que ¢ (-;pu,X) denota a funcao de densidade de probabilidade de N5 (0,X), ¢ e @
denotam a funcao de densidade de probabilidade e a funcao de densidade cumulativa de

N(0,1), 7 = (cos(0), sen(9))",

o opTE X
ik xTo-1x!/2

e pAx=1sen(0) - pacos(d) com g = (1, it2)". Em particular,

1

730 (1) + eos(0) (usen(9)) @ (prcos(9)), (3.9)

p(07 (M; 0) 712) =

em que I denota a matriz identidade 2 x 2. A distribuigdo PN, (i, %) se reduz a distri-
buic¢ao uniforme se e somente se p =0 e 3 = 02I,. As distribui¢des normais projetadas
podem ser bimodais e/ou assimétricas.

As distribuigoes normais projetadas com p = 0 sao chamadas de distribuigoes gaussia-

nas centrais angulares. A funcao de densidade de probabilidade da distribuicao gaussiana
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central angular PN, (0,X) é

(1-02)"
0: %) = 3.10
p(0:%) 21 (1 =bcos(2(0—p)))’ (310)
em que
2 (b () - 2372 (1r () + 2f)12) ") 2o
b= 5 : tan(pu) = ———
(2trX)” +4|% o1~ 022
com
O'% 019
2 =
J12 O'%

Observe que p (6;¢X) = p(6; X) para qualquer ¢ diferente de zero, entao podemos assu-
mir sem perda de generalidade que %] =1. Como p(6;X) = p (0 +7;X), as distribuicoes

gaussianas centrais angulares fornecem modelos titeis para dados axiais.
3.6 Distribuicao de Von Mises

Do ponto de vista da inferéncia estatistica, talvez a distribuicao mais til no circulo
seja a distribuicao de Von Mises, foi introduzida por Richard von Mises em 1918 em seu
trabalho seminal sobre a teoria da probabilidade (Von Mises, 1918). No artigo de (Fisher;
Lee, 1992), a distribuigao foi empregada em modelos de regressao para respostas angu-
lares, onde o objetivo era prever direcoes com base em varidveis explicativas continuas,
destacando a adequacao da distribuicao de Von Mises em situacoes de concentracao em
torno de uma diregao média, tipica de dados circulares (Fisher; Lee, 1992). Além disso,
(Mardia, 1972) explorou a distribui¢do de Von Mises em seu livro cldssico sobre dados
direcionais, no qual examinou suas propriedades e aplicou a distribuicao em varios contex-
tos, como a biologia, para modelar movimentos e orientacoes de animais, e em geologia,
para a andlise de dire¢oes de falhas e dobras tectonicas (Mardia, 1972). A capacidade
da distribuicao de Von Mises de modelar dados circulares com concentragao em torno de
uma direcao especifica a torna uma escolha natural em andlises em que os dados apresen-
tam um padrao ciclico, como nas areas de meteorologia (dire¢oes do vento), engenharia

(orientac@o de objetos), e psicologia (anélise de respostas circulares).
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3.6.1 Definigao

A distribui¢ao de Von Mises M (1, k) é caracterizada por uma funcao de densidade de

probabilidade, que é expressa como:

1
0: 1, k) = —————ekeos0-1) g e0 27). 3.11
g(0; 1, k) 27r10(k)6 , 0¢€[0,2m) (3.11)

Nesta expressao, Iy denota a funcao de Bessel modificada de primeiro tipo e ordem zero.
A funcao de Bessel modificada de primeiro tipo para uma ordem p qualquer é apresentada

em (Abramowitz; Stegun, 1965, p. 376). e é representada pela seguinte férmula:

1 2m
L(k)=— f cos(ph)er <@ dp (3.12)
21 Jo
Contudo, especificamente para o nosso estudo, consideramos a fungao de Bessel de ordem

zero. Portanto, ao substituir p por zero na férmula acima, obtemos:

1 2
Iy(k) = — [} cos(00) - ek qg

27

1 2 kcos(0)
To(k) fo eFeos(®) g

" or

A fungao I tem expansao em série de poténcia dada por:

(3.13)

AR (&) (3.14)

O parametro u é a direcao média e o parametro k é conhecido como parametro de con-

centra¢ao. O comprimento médio resultante p é A (k), em que A é dada por:

A(k) =1 (k) [o (k). (3.15)

Observa-se que as distribuigoes M (u + 7, k) e M (u,—k) sdo, na verdade, idénticas. Para
resolver essa ambiguidade nos parametros p e k, é comum adotar a convencao de que

k> 0.

3.6.2 A Forma da Distribui¢ao

A distribuicao é unimodal e simétrica em torno de 6 = . A moda estd em 6 = e a

antimoda em 6 =+ . A razao da densidade na moda para a densidade na antimoda é
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dada por e2*, de modo que quanto maior o valor de k, maior é o agrupamento em torno
da moda.
A Figura 3 mostra a densidade para u=0e k=0.5,1,2,4. Para k = 4, mais de 99%

da probabilidade encontra-se no arco (-90°,90°).
Figura 3 — Grafico da funcao da distribuicao de von Mises M (0, k) para k = 0.5,1, 2e4.

0.8~
k=4

-180°-150 -120 90 60 -3¢0 O 30 60 90 120 150 180°

Fonte: (Mardia; Jupp, 2000)

3.6.3 Relacao com outras Distribuigoes

Quando k é igual a zero, a distribuigdo M (u, k) corresponde a distribui¢ao uniforme.
Utilizando a aproximacao exp (x) ~ 1 + x para valores pequenos de k, podemos observar
que

M (p, k)~ C (u, k/2), (3.16)

no qual C'(u,k/2) denota uma distribui¢ao cardidide, conforme definido na segao 3.4.
Assim, uma distribuicao de von Mises com pequeno parametro de concentracao pode
ser aproximada pela distribuicao cardiéide com a mesma média e comprimento médio
resultante. Como k — oo, a distribuigado M (u, k) torna-se concentrada no ponto 6 = p.

Se k for grande, coloque & = kY2 (0 -p). Entdo, de 3.11, a fungao de densidade de
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probabilidade de ¢ é proporcional a

ea:p{—k [1—003 (k’mé‘)]}. (3.17)

Para k grande,
1-cos (k™/%¢) = %k‘1§2 +0(k7?),

de modo que, de 3.17, £ ¢+ N (0,1). Portanto, para k grande
63 M(pu,k)=EY2(0-p)sN(0,1),k - oco. (3.18)

De maneira mais geral, qualquer distribuicao de von Mises pode ser aproximada por
uma distribui¢do normal envolta, conforme sera definido mais a frente. E apropriado igua-
lar as distribuigoes igualando seus primeiros momentos trigonométricos. Assim, utilizando
3.10, temos

M (u, k) 2 WN (u, A(k)), k- oo. (3.19)

Embora a aproximacao 3.19 tenha sido derivada aqui como uma aproximagao de primeira

ordem para k grande, (Kent, 1978), temos

Foar (05 10,k) = foar (O, A(R)) = O (K712), k= oo, (3.20)

no qual fyar (0;0u,k) e fuar (051, A(k)) denotam as densidades da distribuigao de von
Mises < (u, k). Foi verificado por (Stephens, 1963) numericamente que a aproximagao
3.19 é satisfatéria para valores intermedidrios de k. A pior correspondéncia (em termos
de diferenca absoluta méaxima das fungoes de densidade de probabilidade) entre uma
distribuicao de von Mises e uma distribuicao normal envolta aproximada ocorre para

k =1,4, porém mesmo neste caso as duas densidades sao muito proximas.

3.6.4 A fungao da distribuicao

A funcao de distribuigao de von Mises M (0, k) é

1 0
F(0;0,k) = T (k)fo ekeos(W gy, (3.21)
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e nao ¢ particularmente facil de avaliar numericamente. O resultado 3.19 significa que
a fungao de distribuigdo de N (u, k') fornece uma aproximacao para a funcao de distri-
buigao de M (u, k). Para k > 10, esta aproximagao é muito precisa.

Aproximacoes aprimoradas para as funcoes de distribuicao das distribuicées de von
Mises sao fornecidas por transformagcoes de normalizagao aproximadas que refinam a trans-
formacgao 6 — k'/? utilizada em 3.17. Uma aproximacao foi criada por (Upton, 1974) e
posteriormente, refinada por (G. W. Hill, 1976), é que se 6 ~ M (0, k) entao X + N (0,1),

em que
Y 20+ Ty 8yt +46y° + 17Ty
8k 128k2 3072k3

X=y-

Y= 2\/%5671(2) .

Algoritmos de computador para avaliar a funcao de distribuicao de von Mises foram

fornecidos por 7 e (G. W. Hill, 1977).



4 TESTE DE UNIFORMIDADE

A uniformidade circular ou isotropia é a hipdtese béasica mais fundamental em es-
tatisticas circulares. Se ela nao pode ser rejeitada, entao pode-se assumir razoavelmente
que a populagao da qual a amostra foi retirada estd distribuida de maneira uniforme ao
redor do circulo. Quando a uniformidade é rejeitada, os dados suportam alguma forma

de desvio da uniformidade.
4.1 Teste de Rayleigh

Um dos testes mais simples de uniformidade é o teste de Rayleigh. Considerando
que E [(0059, senH)T] = 0 quando 6 tem distribuicao uniforme, é intuitivamente razoavel
rejeitar a uniformidade quando a média amostral vetorial (C’,S’ ) esta distante de 0, ou
seja, quando R é grande. (Mardia; Jupp, 2000) explica que é 1itil utilizar a estatistica do
teste como 2nR2.

Formalmente uma boa justificativa para utilizar o mesmo é que ele é o teste de escore
de uniformidade dentro do modelo de von Mises 3.11. Tendo w = (kcosu, ksenjt) ", teremos
que w é o parametro natural deste modelo exponencial e a log-verossimilhanga baseada
em 6,...,0, é

l(w;01,...,0,) =nw'x —nlogly (k), (4.1)

em que

X = 1 Z (cosb;, send;)"
n

i=1

é a média amostral do vetor. o escore é

ol _ T
U= Pl nA (k) (cosp, senp) " . (4.2)
Entao, a estatistica de escore é
UTvar (U)' U = 2nR2. (4.3)

4.2 Teste de Watson’s U?

Outro teste utilizado para avaliar a uniformidade de uma distribuicao de dados dire-

cionais é o teste de Watson, diferentemente de outros testes que medem a discrepancia

28
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entre a funcao de distribuicao empirica e a funcao de distribuicao cumulativa uniforme
através do maximo desvio, o teste de Watson utiliza o desvio quadratico médio corrigido.
Essa abordagem permite uma avaliacao mais equilibrada das diferencas ao longo de todo
o circulo, evitando a énfase excessiva em desvios extremos. A estatistica de Watson é

citada em (Mardia; Jupp, 2000) e é dada por

U =n/02ﬂ {sn 0) -2 }2 L, (4.4)

%‘H 21
em que
27 1
,J:f {Sn(e)—i}—de
2r ) 27 A5
2 n&on

4.3 Regressao Circular

Com intuito de analisar o impacto de uma variavel linear em nossa variavel alvo do
estudo, serao utilizados utilizar de modelos de regressao circular, mais especificamente
o modelo circular-linear. Para isso utilizaremos da funcao [m.circular do pacote anteri-
ormente citado circular do software R que nos permite explorar o ajuste de um modelo
relativamente restritivo. Se possuimos um conjunto de n observagoes independentes,
(61,21),...,(0n,x,), no qual x; denota o vetor (z1j,...,xx;). Assume-se que 6; foram
extraidos de uma distribui¢ao de von Mises com direcao média p; e parametro de con-
centracao k, sendo que p; esta relacionado as variaveis explicativas X, ..., X}, de acordo

com a equagao 4.6)

pi=p+gnXs+. o+ Xy, (4.6)
no qual g e v1,...,79 sdo constantes que devem ser estimadas, assim como k. Para este
modelo a fungao de ligacao

g (u) =2tan™* (u) (4.7)

é geralmente utilizada. Para esta escolha de fungao de ligagao, g (0) = 0 (ent@o u pode ser
interpretado como a origem), e g (u) assume valores entre - e 7 conforme u varia de —oco
a oco. A funcao [m.circular usa a estimacao de méaxima verossimilhanca para estimar os

parametros desconhecidos. Para mais detalhes da teoria ler (Fisher; Lee, 1992) e (Fisher,



1993), sendo que esta se¢@o se baseia fortemente nestas duas publicacoes.

30



5 RESULTADOS
5.1 Dados Meteorolégicos

Os dados utilizados neste estudo foram fornecidos pelo Instituto Nacional de Meteo-
rologia (INMET). Especificamente, os dados compreendem registros horarios da diregao
dos ventos coletados automaticamente pela estacao meteorolégica situada em Campina
Grande durante o primeiro semestre de 2022. Este periodo foi escolhido para este es-
tudo por varias razoes fundamentadas. Primeiramente, na data da coleta de dados, o
ano de 2023 ainda nao tinha seus dados completamente disponibilizados. Para garantir a
integridade e a completude dos dados analisados, optamos por um periodo anterior cuja
disponibilidade de informagdes fosse total e confiavel.

Além disso, o primeiro semestre de 2022 oferece uma base sélida para analises futu-
ras. Ao utilizar este periodo, podemos comparar com os dados de 2023 quando estive-
rem completos, possibilitando a verificacao de padroes sazonais e mudancas significativas
que possam ter ocorrido. Este tipo de andlise longitudinal é importante para identificar
tendéncias consistentes ou variagoes relevantes ao longo do tempo.

O periodo de seis meses escolhido também se justifica pela quantidade significativa de
dados disponiveis, com um total de 4.344 observacoes. Essa amplitude de dados permite
uma andalise estatistica robusta, fornecendo resultados detalhados e confiaveis sobre os
padroes observados.

Campina Grande esta estrategicamente localizada no Nordeste do Brasil, uma regiao
sujeita a complexas dinamicas atmosféricas devido a sua topografia variada e a influéncias
oceanicas. A estacao local é dotada de equipamentos modernos e precisos, capazes de
realizar medicoes continuas de diversas variaveis meteoroldgicas, o que inclui a direcao
dos ventos. Esta coleta sisteméatica e meticulosa nao apenas garante medigoes precisas,
mas também captura nuances diurnas e sazonais nos padroes dos ventos, oferecendo um
panorama detalhado das condi¢oes climaticas locais.

O entendimento profundo desses padroes ¢é vital para o estudo, visto que a dire¢cao dos
ventos na regiao é influenciada por uma série de fatores geograficos, como a topografia
local e a proximidade ao Oceano Atlantico. Esses fatores podem alterar significativamente
as caracteristicas dos ventos, influenciando desde o clima até aspectos mais praticos da

vida cotidiana e da economia local. As informacoes obtidas sao extremamente valiosas
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para diversas areas aplicadas. No urbanismo, por exemplo, a compreensao dos padroes
de vento auxilia no planejamento e no design de edificios e espacos urbanos, visando
otimizar a ventilacao natural e reduzir o uso de sistemas de climatizacao artificial. Na
agricultura, o conhecimento preciso da direcao dos ventos € crucial para a gestao eficaz de
praticas como a aspersao de pesticidas e a irrigagao, minimizando perdas e maximizando
a eficiéncia.

Os dados da base fornecida pelo INMET contém varias colunas, abrangendo uma gama
de variaveis meteoroldgicas. Para a construcao dos modelos de regressao, as colunas mais
relevantes selecionadas foram a da Temperatura Maxima e a da Velocidade do Vento.
Essa escolha se justifica pela relagao direta que essas varidveis tém com os padroes de
vento e sua influéncia nas condigoes climéaticas locais.

Este estudo busca nao apenas mapear a direcao dos ventos em Campina Grande,
mas também interpretar como essas diregoes impactam as condicgoes locais, contribuindo
para uma melhor previsao meteoroldgica e planejamento ambiental. A andlise detalhada
propiciada pelos dados coletados pelo INMET permite uma melhor compreensao das
interagoes entre os padroes de vento e outros elementos climaticos, como precipitacao e
temperatura, oferecendo uma base robusta para a formulacao de estratégias de adaptacgao
as mudancas climaticas que sao cientificamente embasadas e especificamente ajustadas as
necessidades da regiao.

Além disso, o estudo ajuda a fundamentar politicas de gestao ambiental e desenvolvi-
mento sustentavel, facilitando a tomada de decisoes informadas que podem levar a uma
melhor qualidade de vida e a um desenvolvimento economico mais sustentavel. Ao fornecer
resultados detalhados e cientificamente validados sobre os padroes climéaticos locais, este
trabalho nao apenas enriquece o corpo académico de conhecimentos meteoroldgicos, mas
também desempenha um papel importante na orientacao de politicas ptblicas e praticas

privadas em vérias esferas da sociedade.
5.2 Analise dos Dados

Antes de realizar qualquer anédlise, foi necessario realizar um pré-processamento dos

dados meteorologicos. Este processo envolveu as seguintes etapas:



33

5.2.1 Configuragao do Ambiente de Trabalho e Carregamento dos Pacotes

Primeiramente, foi configurado o diretorio de trabalho e carregados os pacotes ne-

cessarios para a analise:

setwd ("E:/Faculdade/TCC")

require(circular)
require(cplots)

library(plotrix)

5.2.2 Importacao e Verificacao dos Dados

Os dados meteoroldgicos referentes ao periodo de janeiro de 2022 a junho de 2022 foram
importados a partir de um arquivo CSV utilizando a funcao read.csv2. Em seguida, foi

realizada uma verificagao dos valores ausentes em cada coluna para garantir a integridade

dos dados:

dados <- read.csv2("Dados Metereologicos jan 2022 a jun 2022.csv")

# Contando valores ausentes em cada coluna

na_counts <- sapply(dados, function(x) sum(is.na(x)))

# Exibindo o resultado

print(na_counts)

Os resultados da contagem de valores ausentes indicaram que algumas colunas con-
tinham dados faltantes, especificamente nas colunas Temp..Max...C., Temp..Min...C.,
Umi..Min..... ,Pto.0Orvalho.Max...C.,Pressao.Max...hPa., ePressao.Min.. .hPa..
Esses valores ausentes foram tratados conforme as necessidades da andlise subsequente,

garantindo que os dados utilizados estivessem completos e consistentes.

5.2.3 Conversao das Direcoes dos Ventos para Dados Circulares

Para adequar a analise as caracteristicas circulares das diregoes dos ventos, a coluna

Dir..Vento..m.s. foi convertida para um objeto circular utilizando o pacote circular.



34

A escolha de manter as direcoes em graus facilita a interpretacao dos resultados e a

aplicagao das técnicas de estatistica direcional apropriadas:

circ_data <- dados$Dir..Vento..m.s.

circ_data <- circular(circ_data, type = "angles", units = "degrees")

O pré-processamento dos dados assegurou que todas as diregoes dos ventos fossem
adequadamente convertidas para um formato circular em graus, facilitando a utilizacao
de métodos estatisticos especificos para dados circulares. Além disso, a verificacdo e
tratamento dos valores ausentes garantiram a integridade e a confiabilidade dos dados

utilizados nas analises subsequentes, contribuindo para a robustez dos resultados obtidos.

5.2.4 Distribuicao Pontual dos Dados

A Figura 4 apresenta a distribuicao direcional das direcoes do vento, representadas em
um grafico circular. O circulo indica a direcao do vento em relacao ao norte geografico,
que esta no topo do circulo, enquanto o ponto 0 esta posicionado no leste geografico. As
direcoes sao distribuidas de forma que cada ponto no grafico representa uma observacao

de direcao de vento no local de estudo.

Figura 4 — Distribuicao Pontual dos dados.

Fonte: Do Autor, 2024

Observa-se uma maior concentragao entre 135° e 175°, indicando uma predominancia
de ventos vindos do leste. Este padrao destaca a frequéncia elevada dos ventos orientais
durante o periodo analisado, o que pode ser influenciado por caracteristicas geograficas es-
pecificas ou padroes climaticos regionais que favorecem essa direcao. Paralelamente, uma
concentracao menor de pontos em torno de 0° que sugere episddios menos frequentes de
ventos vindos do oeste. Essa observacao aponta para a ocorréncia esporadica desses ven-
tos, que, embora menos comuns, sao relevantes para uma andlise completa das dinamicas

de vento na regiao. O grafico destaca a variabilidade e a predominancia das direcoes
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do vento no local estudado, servindo como uma ferramenta importante para visualizar
a intensidade e a dire¢ao dos ventos ao longo do tempo analisado. Esta representacao

direcional é relevante para entender as dinamicas climaticas da area.

5.2.5 Medidas de Posigao e Dispersao

Utilizando do comando mean.circular(z) do pacote circular determinamos a dire¢ao
média do vento a partir das observagoes coletadas. Os cédlculos apontaram para uma
direcao média de aproximadamente 3.109 radianos, equivalentes a cerca de 178.14 graus.
Esta média, representada em um sistema circular onde o zero radiano ¢ alinhado ao oeste
geografico, indica que a dire¢ao predominante dos ventos durante o periodo em estudo foi
levemente direcionada ao leste. Este padrao nao é apenas uma caracteristica meteorologica
da regiao, mas também um indicador climético crucial que reflete a dinamica atmosférica
local. A predominancia dos ventos vindos do leste pode ser influenciada por fatores
geograficos especificos da regiao, como a configuracao do relevo e grandes corpos d’agua,
que modulam os padroes climéticos locais e regionais. A mediana dos dados foi de 3.106
que corresponde a aproximadamente 178 graus, esta proximidade dos valores da média e
da mediana circulares indica uma distribuicao simétrica das direcoes dos ventos ao redor
do oeste. Essa consisténcia sugere que os ventos vieram predominantemente do leste,
direcionando-se para o oeste durante o periodo de estudo.

E possivel utilizar o diagrama da Rosa na Figura 5 para visualizar de outra forma a
distribuicao dos dados. Este grafico revela uma predominancia de ventos provenientes do
leste, como indicado pelo setor mais largo e proeminente orientado para a esquerda do
diagrama, correspondendo a 180 graus. Além disso, uma concentragao menor de ventos
originados do oeste é visivel nos 0 e 360 graus, indicando que esses ventos sao menos

comuns ou mais fracos durante o periodo estudado.
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Figura 5 — Diagrama da Rosa.

Fonte: Do Autor, 2024

O comprimento do vetor médio, também conhecido como intensidade média ou médulo
do vetor médio, é uma medida crucial em estatistica direcional, pois indica a concentracao
dos dados de dire¢ao do vento em torno da média circular. Este valor varia entre 0 e 1, onde
0 representa uma dispersao completa das dire¢oes (dados uniformemente distribuidos) e
1 indica que todas as diregoes sao idénticas (dados completamente concentrados em uma
tnica diregdo). Para o nosso estudo o comprimento do vetor médio foi calculado como
0.775. Esse valor préoximo de 1 sugere uma alta concentracao das direcoes dos ventos, indi-
cando que os ventos durante o periodo analisado vieram predominantemente de diregoes
semelhantes, com pouca dispersao. A variancia circular dos dados foi calculada como
0.224 que sugere que as direcoes do vento sao bastante consistentes e estao concentradas
em torno da média e o Desvio Padrao dos dados foi calculado como 0.713 e sugere que,
embora haja alguma variacao nas direcoes do vento, esta variacao nao é muito ampla, re-
forcando a consisténcia observada nos dados. Essas estatisticas sao resumidas na Tabela
5.1.

Tabela 5.1 — Estatisticas Circulares

Estatistica Valor
Média Circular (graus) 178.1377
Mediana Circular (graus) 178
Comprimento do Vetor Médio | 0.7753
Variancia Circular 0.2247
Desvio Padrao Circular 0.7134

Como nao é prudente concluir acerca da uniformidade das direcoes de vento apenas
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com base nos dados e graficos visuais, foram empregados testes estatisticos apropriados:
o teste de Rayleigh e o teste de Watson. Os resultados desses testes sao apresentados na
Tabela 5.2, onde sao analisados os niveis de concentracao direcional e a distribuicao das

diregoes de vento.

Tabela 5.2 — Resultados dos Testes de Uniformidade

Parametros | Rayleigh | Watson
Estatistica 0.7753 200.8093
P-valor 0 <0.01

O teste de Rayleigh obteve uma estatistica de 0.7753, com um P-valor de 0, indicando
forte evidéncia contra a hipdtese nula de uniformidade, ou seja, as diregoes dos ventos
nao sao uniformemente distribuidas. O teste de Watson também avalia a uniformidade,
porém ¢é mais sensivel a distribuicoes bimodais. Nossos resultados mostram um teste
estatistico de 200.8093, com um P-valor significativamente menor que 0.01, confirmando

que as direcoes dos ventos nao seguem uma distribuicao uniforme.
Resultados do Modelo de Regressao Circular para Temperatura Maxima

O modelo de regressao relaciona a direcao do vento 6 (a variavel circular) a tem-
peratura maxima 7 (a variavel linear) utilizando uma distribui¢ao von Mises.

Obtivemos através do pacote Im.circular os seguintes paramétros:

Tabela 5.3 — Resultados do modelo de regressao circular

Parametro Valor

Parametro de Concentragao (k) 2.591724
Erro Padrao de « (se.kappa) 0.047726
Coeficiente de Regressao (53) 0.9194324

Covariancia do Coeficiente (cov.coef) 0.01198991
Erro Padrao do Coeficiente (se.coef)  0.1094984

Log-Verossimilhanca (log.lik) 3248.62
Valor-t () 8.396764
Valor-p (p) 0

Fonte: Do Autor
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O modelo é definido da seguinte forma:

0| T ~ Von Mises (i, k)

em que:

w=p-T=0.9194324 x T

Kk =2.591724

A funcao de densidade de probabilidade da direcao do vento 6 dado a temperatura maxima
T é:
CRED)

1
= 2.591724 cos (0 - 0.9194324 x T
2r Ty (2 501721) P (2591724 cos (6 - 0.9194324 7))

onde I5(2.591724) é a fungao de Bessel modificada de primeira espécie de ordem 0 avaliada

em Kk = 2.591724.

Equacao Final do Modelo

1
- 211(2.591724)

fO|17) exp (2.591724 cos (0 - 0.9194324 x T))

Além dos parametros do modelo, calculamos métricas de erro para avaliar a precisao das

previsoes:

e Erro Médio: 151.73 graus

¢ RMSE (Root Mean Square Error): 154.07 graus
Interpretacao dos Resultados

A Tabela 5.3 apresenta os resultados do modelo de regressao circular ajustado. A

seguir, sao detalhadas as interpretacoes de cada parametro estimado:

e Parametro de Concentracao (x): O parametro de concentragao da distribuigao
de von Mises é 2.591724. Valores maiores de x indicam que os dados estao mais

concentrados em torno da direcao média .

e Erro Padrao de x (se.kappa): O erro padrao da estimativa de x é 0.047726,

indicando a precisao dessa estimativa.
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e Coeficiente de Regressao (): O coeficiente de regressao ¢ 0.9194324, indicando a
relacao entre a variavel explicativa e a varidvel de resposta circular. Este coeficiente

sugere o quanto a variavel explicativa influencia a direcao da variavel de resposta.

e Covariancia do Coeficiente (cov.coef): A covariancia do coeficiente de regressao

¢ 0.01198991, fornecendo uma medida da variabilidade conjunta dos coeficientes.

e Erro Padrao do Coeficiente (se.coef): O erro padrao do coeficiente de regressao

¢ 0.1094984, indicando a precisao da estimativa do coeficiente.

e Log-Verossimilhanga (log.lik): O valor da log-verossimilhanga do modelo é

3248.62. Um valor maior indica um melhor ajuste do modelo aos dados.

e Valor-t (¢): O valor-t dos coeficientes da regressao é 8.396764, utilizado para testar
a hipotese nula de que o coeficiente ¢é igual a zero. Um valor alto indica que o

coeficiente ¢ significativamente diferente de zero.

e Valor-p (p): O valor-p associado ao valor-t é 0, indicando que o coeficiente de
regressao é estatisticamente significativo, geralmente considerado significativo se

p <0.05.

Os valores de Erro Médio e RMSE obtidos sao excepcionalmente elevados, indicando
que pode nao existir uma relagdo entre a temperatura maxima (7") e a dire¢ado dos ven-
tos (6). Um fator que pode estar influenciando é que o modelo circular-linear aplicado
assume uma relacao linear entre a temperatura maxima e a diregao média do vento. Se
a verdadeira relacao for nao linear ou influenciada por outros fatores, o modelo pode nao

capturar essa complexidade.

5.2.6 Resultados do Modelo de Regressao Circular para Velocidade do Vento

O modelo de regressao relaciona a direcao do vento 6 (uma variavel circular) a
velocidade do vento V' (uma varidvel linear) utilizando uma distribui¢do von Mises.

Obtivemos, através do pacote Im.circular, os seguintes parametros:
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Tabela 5.4 — Resultados do modelo de regressao circular para Velocidade do Vento

Parametro Valor
Parametro de Concentragao (k) 2.588748
Erro Padrao de  (se.kappa) 0.04766412
Coeficiente de Regressao (53) 85.09554
Covariancia do Coeficiente (cov.coef) 1221.35
Erro Padrao do Coeficiente (se.coef) 34.94782
Valor-t (t) 2.434931
Valor-p (p) 0.007447313

Fonte: Do Autor

O modelo ¢ definido da seguinte forma:

0|V ~

em que:

Von Mises(u, k)

=3V =85.09554 x V

K = 2.588748

A funcao de densidade de probabilidade da direcao do vento # dado a velocidade do

vento V é:

1

TO1V) = 5 assas)

exp (2.588748 cos (6 — 85.09554 x V)

no qual 7y(2.588748) é a funcao de Bessel modificada de primeira espécie de ordem 0

avaliada em k = 2.588748.

Equacao Final do Modelo

1

JOWV) = 5 resri)

exp (2.588748 cos (6 — 85.09554 x V'))

Além dos parametros do modelo, calculamos métricas de erro para avaliar a precisao das

previsoes:

e Erro Médio: 99.66 graus
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¢ RMSE (Root Mean Square Error): 107.45 graus

Interpretacao dos Resultados

A Tabela 5.4 apresenta os resultados do modelo de regressao circular ajustado. A

seguir, sao detalhadas as interpretacoes de cada parametro estimado:

e Parametro de Concentracao (x): O parametro de concentragao da distribuicao
de von Mises é 2.588748. Valores maiores de k indicam que os dados estao mais

concentrados em torno da dire¢ao média pu.

e Erro Padrao de k (se.kappa): O erro padrao da estimativa de x é 0.04766412,

indicando a precisao dessa estimativa.

e Coeficiente de Regressao (5): O coeficiente de regressao ¢ 85.09554, indicando a
relacao entre a variavel explicativa e a variavel de resposta circular. Este coeficiente

sugere o quanto a velocidade do vento V influencia a direcao da varidavel de resposta

6.

e Covariancia do Coeficiente (cov.coef): A covariancia do coeficiente de regressao

¢ 1221.35, fornecendo uma medida da variabilidade conjunta dos coeficientes.

e Erro Padrao do Coeficiente (se.coef): O erro padrao do coeficiente de regressao

¢ 34.94782, indicando a precisao da estimativa do coeficiente.

e Valor-t (t): O valor-t dos coeficientes da regressao é 2.434931, usado para testar a
hipétese nula de que o coeficiente é igual a zero. Um valor acima de 2 geralmente

indica que o coeficiente ¢ significativamente diferente de zero.

e Valor-p (p): O valor-p associado ao valor-t é 0.007447313, indicando que o coefi-

ciente de regressao ¢ estatisticamente significativo, ja que p < 0.05.

Os valores de Erro Médio (99.66 graus) e RMSE (107.45 graus) sao elevados, embora
menores do que os obtidos no modelo anterior que utilizava a temperatura maxima como
variavel independente. Isso indica que o modelo que considera a velocidade do vento
apresenta um desempenho melhor na predicao da direcao dos ventos, mas ainda enfrenta

desafios significativos em termos de precisao.
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6 CONCLUSAO

Diante do exposto, os métodos pertencentes a Estatistica Circular permitiram a ava-
liacao da direcao dos ventos em Campina Grande durante o primeiro semestre de 2022.
Este estudo utilizou técnicas especificas para dados circulares, como o calculo da média cir-
cular, mediana circular, variancia e desvio padrao circular, considerando a periodicidade
natural desses dados, técnicas essas que se diferenciam significativamente dos métodos
tradicionais de Estatistica.

A anélise dos dados revelou uma predominancia de ventos oriundos do leste, com uma
concentracao significativa entre 135° e 175°. A média circular foi determinada em apro-
ximadamente 178.14 graus, indicando que os ventos predominantes foram direcionados
levemente ao leste, um padrao influenciado por caracteristicas geograficas e climaticas
da regiao. Medidas de dispersao como o comprimento do vetor médio (0.775), variancia
circular (0.224) e desvio padrao circular (0.713) indicaram uma alta concentragdo das
direcoes dos ventos, com pouca dispersao em torno da média circular.

Para verificar a uniformidade das direcoes dos ventos, foram aplicados testes es-
tatisticos apropriados. O Teste de Rayleigh e o Teste de Watson foram empregados para
avaliar se as direcoes dos ventos seguem uma distribui¢ao uniforme ao longo do circulo.
O Teste de Rayleigh, com uma estatistica de 0.7753 e um p-valor de 0, indicou forte
evidéncia contra a hipétese nula de uniformidade, sugerindo que as dire¢oes dos ventos
sao concentradas e nao uniformemente distribuidas. O Teste de Watson, com uma es-
tatistica de 200.8093 e um p-valor significativamente menor que 0.01, também confirmou
que as direcoes dos ventos nao seguem uma distribuicao uniforme.

Os modelos de regressao circular aplicados a temperatura méaxima e a velocidade do
vento demonstraram robustez, com coeficientes de regressao significativos e altos valores de
concentracao, indicando que os dados estavam fortemente agrupados em torno da diregao
média. No entanto, as métricas de erro associadas a esses modelos revelaram desafios
significativos. O modelo que utilizou a temperatura maxima como variavel independente
apresentou um Erro Médio de 151.73 graus e um RMSE (Root Mean Square Error) de
154.07 graus. Embora o modelo que considerou a velocidade do vento tenha mostrado
uma melhoria, com um Erro Médio de 99.66 graus e um RMSE de 107.45 graus, ambos

os modelos ainda exibem erros consideraveis, indicando que a relacao entre as variaveis
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independentes e a direcao dos ventos nao esta sendo capturada de maneira satisfatéria.

Esses altos valores de Erro Médio e RMSE sugerem que existem fatores adicionais ou
relacoes mais complexas que nao foram devidamente incorporados nos modelos atuais.
Uma possivel causa é a suposicao de uma relacao linear entre as variaveis independentes
(temperatura méxima e velocidade do vento) e a dire¢ao média do vento. Se a verda-
deira relacao for nao linear ou influenciada por outras varidveis climaticas, os modelos
lineares utilizados podem nao estar adequados para capturar essa complexidade. Além
disso, a presenca de outliers ou dados anomalos pode estar distorcendo os resultados,
aumentando os erros de predicao. A dispersao elevada das diregoes dos ventos, mesmo
com um parametro de concentracao relativamente alto (k =2.591724), também contribui
para a dificuldade dos modelos em prever com precisao as direcoes observadas.

Para abordar esses desafios, recomenda-se uma revisao das fungoes de calculo utili-
zadas, especialmente a funcao de distancia angular, para garantir que os erros estejam
sendo calculados corretamente dentro do intervalo [0°, 180°]. Além disso, explorar mode-
los que permitam relagoes nao lineares ou a inclusao de multiplas variaveis explicativas
pode melhorar a capacidade preditiva dos modelos. A andlise e tratamento de outliers,
bem como o aumento da amostra de dados, sao passos cruciais para assegurar a robustez
e a representatividade dos modelos. Técnicas de validagao cruzada também devem ser
empregadas para avaliar a generalizacao dos modelos e evitar overfitting.

A aplicacao dessas técnicas revelou-se crucial para a interpretagao precisa dos padroes
de vento, que podem ter implicagoes praticas em diversas areas, como planejamento ur-
bano, agricultura e energia edlica. A compreensao detalhada dos padroes de vento em
Campina Grande pode informar politicas publicas e estratégias de gestao ambiental, con-
tribuindo para o desenvolvimento sustentavel da regiao. Embora os modelos atuais apre-
sentem limitacoes, os resultados fornecem uma base sélida para analises futuras, permi-
tindo comparacoes com dados de anos subsequentes para identificar tendéncias sazonais

e mudancas significativas ao longo do tempo.
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APENDICE A — Cédigo no R
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setwd ("E:/Faculdade/TCC")

require(circular)
require (cplots)

library(plotrix)

dados <- read.csv2("Dados Metereologicos jan 2022 a jun 2022.csv")

# Contando valores ausentes em cada coluna

na_counts <- sapply(dados, function(x) sum(is.na(x)))

# Exibindo o resultado

print (na_counts)

circ_data <- dados$Dir..Vento..m.s.

circ_data <- circular(circ_data, type = "angles", units = "degrees")

# Média Circular
media_circular <- mean.circular(circ_data)

print (paste("Média Circular:", media_circular))

# Mediana Circular
mediana_circular <- median.circular (circ_data)

print (paste ("Mediana Circular (graus):", mediana_circular))

# Comprimento do Vetor Médio
vetor_medio <- rho.circular(circ_data)

print (paste("Comprimento do Vetor Médio:", vetor_medio))

# Varidncia e Desvio Padréo

variancia_circular <- var.circular(circ_data)
desvio_circular <- sd.circular(circ_data)

print (paste("Varidncia Circular:", variancia_circular))

print (paste("Desvio Padr&o Circular:", desvio_circular))
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# Calcular a densidade circular

densidade <- demnsity.circular(circ_data, bw = 75)

par (mar = c(1,0,1,0)) # Set margin to have better layout

plot(circ_data, cex = 1.5, bin = 720, stack = TRUE, sep = 0.011,
shrink = 1.3,

xlim = c(-4, 1), ylim = c(-0.1, 0.1))

lines (densidade, col = "red", lwd = 2)

rose.diag(circ_data, bins = 10, col = "skyblue", border = "black",

ticks = TRUE, add = TRUE, tcl.text = -100, show.text = FALSE)

# Teste de Rayleigh

rtest <- rayleigh.test(circ_data)

print (rtest)

print (paste("Estatistica Rayleigh:", rtest$statistic))

print (paste("Valor-p Rayleigh:", rtest$p.value))

# Teste de Watson

wtest <- watson.test(circ_data)

print (wtest)

print (paste("Estatistica Watson:", wtest$statistic))

# Regressdo Circular-Linear

temp_max <- dados$Temp..Max...C.

vel_wind <- dados$Vel..Vento..m.s.

model <- 1lm.circular(type = "c-1", y = circ_data, x = temp_max, init

1, verbose = TRUE)
summary (model)
model2 <- 1lm.circular(type = "c-1", y = circ_data, x = vel_wind, init

= 1, verbose = TRUE)

summary (model2)

# Novos dados de Temperatura Maxima (C)

new_temp_max <- c(22.6, 22.2, 22, 21.3, 21.1, 20.8, 20.7, 20.8, 20.7,
20.8,

22.1, 22.4, 23, 23.4, 23.5, 25.3, 26.2, 26.9, 27.5, 26.5,

25.6, 24.8, 23.9, 22.9)
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# Novos dados de Velocidade do Vento (m/s) - utilizados na previsédo
baseada em velocidade

new_vel_wind <- c¢(1.3, 1.6, 1.3, 0.7, 1.2, 0.9, 0.1, 0.2, 0.5, 0.1,

0.9, 1.4, 1, 0.7, 0.8, 1.1, 2.5, 0.7, 2.5, 3.3,

2, 3.6, 3.9, 3.1)

# Diregdes do Vento Observadas para os novos dados

new_wind_dir_observed <- c(174, 176, 175, 176, 177, 169, 177, 175,
175, 174,

ir7, 181, 173, 177, 180, 181, 169, 180, 358, 203,

181, 185, 195, 171)

# Funcdo para ajustar &ngulos ao intervalo [0, 360) graus
adjust_angle <- function(angle) {

angle %% 360

# Funcdo para calcular a direcgdo prevista com base na Temperatura Ma
Xima
predict_wind_direction <- function(T, beta = 0.9194324) {
mu <- beta * T
mu_adjusted <- adjust_angle (mu)

return (mu_adjusted)

# Fungdo para calcular a diregdo prevista com base na Velocidade do
Vento
predict_wind_direction2 <- function(V, beta = 85.09554) {
mu <- beta * V
mu_adjusted <- adjust_angle (mu)

return(mu_adjusted)

# Calcular as diregdes previstas para os novos dados de temperatura méa
Xima

mu_pred_modell <- predict_wind_direction(new_temp_max)
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# Calcular as diregdes previstas para os novos dados de velocidade do
vento

mu_pred_model2 <- predict_wind_direction2(new_vel_wind)

# Exibir as diregbes previstas
print ("Previsdes - Modelo Temperatura Maxima:")

print (mu_pred_modell)

print ("Previsdes - Modelo Velocidade do Vento:")

print (mu_pred_model2)

# Funcdo para calcular a dist@ncia angular
angular _distance <- function(pred, actual) {
d <- abs(pred - actual) %% 360
d <- ifelse(d > 180, 360 - 4, d)

return (d)

# Calcular os erros angulares

error_modell <- angular_distance(mu_pred_modell, new_wind_dir_observed
)

error_model2 <- angular_distance(mu_pred_model2, new_wind_dir_observed

)
# Calcular métricas de erro
mean_error_modell <- mean(error_modell)
rmse_modell <- sqrt(mean(error_modell~2))
mean_error_model2 <- mean(error_model2)

rmse_model2 <- sqrt(mean(error_model2~2))

# Exibir as métricas de erro

print (paste("Modelo Temperatura Maxima - Erro Médio:", round(mean_
error _modell, 2), "graus"))
print (paste("Modelo Temperatura Madxima - RMSE:", round(rmse_modell, 2)

R "graus"))
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print (paste("Modelo Velocidade do Vento - Erro Médio:", round(mean_
error _model2, 2), "graus"))
print (paste ("Modelo Velocidade do Vento - RMSE:", round(rmse_model2,

2), "graus"))
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Listing A.1 — Estatistica Direcional
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