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Resumo: Neste trabalho utilizamos a Andlise de Regressdo Linear Miiltipla para modelar a velocidade
do vento na cidade de Fortaleza-CE, com o objetivo de encontrar um modelo estatistico capaz de tor-
nar possivel a realizacdo de previsdes para o comportamento dos ventos. Para o estudo foi analizado
0 banco de dados fornecido pelo INMET. O modelo de regressdo linear gerado apresentou um bom
ajuste de acordo com o grdfico de residuos, e as varidveis explicativas deste modelo apresentaram uma
correlacdo linear moderada com a varidvel de interesse, o que pode ser confirmado com o coeficiente
de determinacdo encontrado que mostra que 53% da varidncia da velocidade do vento é explicada pela
variacdo da temperatura e da umidade. Além de que o método bayesiano, também indicou que o ajuste
em questdo é adequado.
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Abstract: In this paper we use the Multiple Linear Regression Analysis to model the wind speed in the
city of Fortaleza, with the goal of finding a statistical model able to make possible the realization of
predictions for the behavior of the winds. For the study was analyzed the database provided by INMET.
The linear regression model showed a good fit generated according to the residual graph, and the expla-
natory variables of the model showed a moderate linear correlation with the variable of interest, which
can be confirmed with the determination coefficient found showing that 53 % of the variance of the wind
speed is explained by variations in temperature and humidity. In addition to the Bayesian method, also
indicated that the adjustment in question is appropriate.
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Introducao

Uma melhor compreensdo da variabilidade temporal e espacial da velocidade e dire¢do do vento é
fundamental para a modelagem de diferentes fendmenos a ele relacionados, incluindo a erosdo do solo
(JONSSON, 1992), a dispersdo do polém e sementes (FRIEDMAN; BARRET, 2009; JONGEJANS;
TELENIUS, 2004), a geracdo de energia (PIMENTA et al, 2008), etc. Por isso, neste trabalho ana-
lisaremos a velocidade dos ventos por meio da Andlise de Regressdo Linear Multipla, com o objetivo
de encontrar um modelo matemético capaz de descrever de forma satisfatéria o real comportamento da
velocidade dos ventos em estudo, a fim de que se possam fazer possiveis previsdes para tal fendmeno.

Os métodos Bayesianos tem sido aplicados com sucesso nos tltimos anos no ajuste de modelos de
regressdo, como mostram Varona et al. (1997), Blasco et al.(2003), Simdes (1981), entre outros. Em
uma abordagem Bayesiana, tentaremos encontrar uma distribui¢do para os parimetros da regressdo que
represente probabilisticamente o conhecimento que se tem sobre eles antes da realizacdo do experimento.

A cidade escolhida para este estudo foi Fortaleza-CE, pois os ventos nesta localidade chegam a
atingir em média de 12 a 14 Km/h, podendo chegar até 40 Km/h durante os meses mais frios do ano,
de acordo com o site da Secretaria da Ciéncia, Tecnologia e Educacdo Superior do Ceard (SECITECE,
2011). Além de que o estado apresenta um grande potencial em energia edlica.
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Material e métodos

Os dados utilizados neste trabalho sdo de uma estacao meteoroldgica automadtica, sobre administragao
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2012), referentes a cidade de Fortaleza. As 261 obser-
vacdes foram medidas no periodo de 1 de novembro de 2011 a 26 de janeiro de 2012, colhidas 3 vezes
por dia, as 0k, as 124 e as 18h pelo horario oficial de Brasilia.

Definicao do modelo de regressao

A Andlise de Regressdo Linear aborda os efeitos lineares produzidos por um conjunto de varidveis.
Este estudo € feito através de uma funcdo matemética que pode ser representada por:

Y = f(X1,X0,...,Xk),

onde Y ¢ a varidvel resposta, e os X;, (j = 1,...,k) sdo as varidveis explanatérias. O objetivo da Andlise
de Regressao € exatamente conhecer esta fungao matemdtica para entao saber qual € o comportamento da
varidvel resposta “explicado”’pela(s) varidvel(is) explanatéria(s), bem como os efeitos que sao produzidos
entre elas, e assim fazer possiveis previsdes para a varidvel de interesse principal.

As variaveis observadas foram: A velocidade (Y) dos ventos (m/s), a temperatura (°C), a umidade
(%), a pressao (hPa) e a nebulosidade (Décimos). A Tabela 1 mostra a correlacdo linear calculada entre
as varidveis. E para compor o modelo de regressdo, escolhemos apenas as varidveis que apresentam
correlagdo linear, entre as varidveis e a velocidade dos ventos, superior a 30%, neste caso, nosso modelo
serd composto apenas pelas varidveis Velocidade dos ventos ('), Temperatura(X;) e Umidade (X).

Tabela 1: Correlagdo linear entre as varidveis

Correlacao linear

Variaveis Velocidade dos ventos
Temperatura 0,6164
Umidade -0,3948
Pressao 0,2315
Nebulosidade 0,1752

Resultados e discussoes

Com uso do Software R (R CORE TEAM, 2012) encontraremos as estimativas para os parametros
da regressdo, que serdo dados pela matriz

B =(X'X)" XY,

onde cada elemento correspondera aos valores dos parametros de acordo com as varidveis explanatdrias.
Dessa forma, calculando a matriz 3 teremos:

—0,0799
B=| 0,2607
—0,0548
Em seguida, utilizamos a Anélise da Variancia para testar se existe ou ndo regressao linear entre as
variaveis, como mostra a Tabela 2.
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Tabela 2: Andlise de variincia da regressdo para o modelo estimado — ANOVA.

Variacdo Grau de lib. Soma de quad. Quadrados médios F
Regressdo 2 208,1109 104,0554 148,6566
Residuo 259 181,2927 0,6999
Total 261 389,4035 -

Desse modo, com um nivel de significancia de 5% e de acordo com a andlise da varidncia, o teste F
mostra que existem evidéncias a favor da hipétese de que o modelo estimado parece apresentar de fato
uma regressao linear com pelo menos um par de pardmetros que diferem estatisticamente de zero e entre
si. Essa conclusdo pode ser reafirmada com o P-valor do teste, que apresentou valor estatisticamente
pequeno (2,2x107!%). O modelo de regressio estimado serd dado por:

¥i=—0,0799 +0,2607x;; — 0,0548x2;,

com i representando o nimero de observagdes das varidveis em estudo.

A Figura 1 mostra o ajuste do modelo por meio da andlise dos residuos e a Figura 2 mostra o grafico
do QQplot. Aparentemente, dada a aleatoriedade dos residuos no grafico, o modelo parece estar bem
ajustado.
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Figura 1: Gréfico de residuos do modelo. Figura 2: Grafico QQ plot

O coeficiente de determinagdo, dado pela estatistica r> = gg;f}f = 0,5344, indica a propor¢ao da
variancia da velocidade dos ventos explicada pela variabilidade das varidveis explicativas do modelo de
regressao estimado.

Abordagem Bayesiana

Especificamos a distribui¢do condicional de y; dado um vetor de predigdo X; de dimenséo (1 x k) (k
¢ o niimero de parametros da regressdo) considerando o modelo de regressdo em estudo

yi=XB+e,
em que € ~ N(0,6?). Neste caso, teremos a seguinte Funciio de Verossimilhanca para a regressdo:
_ 1 '
Pl B.0) o (07) " 2exp {1 (¥ - XB (¥ - XB)}.
A distribuico a priori hierdrquica:

p(B,6%) = p(c?)p(Blo?).
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Entio, finalmente podemos sugerir que p(c?) é uma Distribui¢cdo a Priori para 62, onde p(c?) ~
2
Inversa-Gamma(c2;ag, bo), com ag = 2 eby= % Assim,

2
2\ o (2)~ 2+1 _ YoSo
p(0?) = (63 * e (- 522 ).

Distribuicao da Posteriori

Com a priori agora especificada, a distribuicao a posteriori pode ser expressa como

p(B,6*|Y,X) = p(Y|X,B,0%)p(Blo*)p(c?) o (62)_"/zexp(—2702(Y—XB)T(Y—XB))

X(Gz)iK/zeXp(_ZL(ﬂ(B_,UO)TA(B—‘uO) % (62)(ao+1)exp(_%))

A expressdo acima pode ser rescrita de maneira que, a média a posteriori u, do vetor de pardmetro 3
pode ser expressa em termos do EMQ de [3 e a média da priori o com a *for¢ca’ da priori indicada pela
matriz de precisio da priori Ag, onde u, = (XTX +Ag) ' (XTX 6 + Aopo)

A Figura 3 mostra o comportamento das Posterioris para os parametros da regressao, bem como uma
série preditiva com 1000 iteragdes. E a Tabela 3 a seguir mostra os Intervalos Bayesianos com nivel de
credibilidade de 95% e as médias a posteriori empiricas para os parametros da regressao.
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Figura 3: Série de previsdo posteriori com 1000 iteragdes (a esquerda) e Distribui¢des a Posteriori (a
direita)

Tabela 3: Intervalo Bayesiano e média a Posteriori dos paradmetros

Parametro da regressdo Intervalo com 95% de credibilidade Meédia Posteriori empirica
Intercepto [0,2835; 3,825] 2,0384
Temperatura [-1,1272; 2,652] 0,7483
Umidade [-2,1067; 1,557] -0,2606
c? [0,8548; 1,216] 1,0186
Conclusoes

O modelo de regressao linear foi gerado de forma satisfatéria e apresentou um bom ajuste de acordo
com o gréfico de residuos. Este grafico ilustrou o comportamento dos residuos e apresentou uma boa
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aleatoriedade entre os eles, portanto o ajuste do modelo parece estar adequado. Entretanto, as varidveis
que formaram o modelo apresentaram uma correlacdo linear moderada com a varidvel de principal inte-
resse, o que pode ser confirmado com o coeficiente de determinac@o encontrado que mostra que 53% da
variancia da velocidade dos ventos é explicada pela variagdo da temperatura e da umidade. Além de que
o método bayesiano, também indicou que o ajuste em questao ¢ adequado.

Para estudos futuros, sugerimos a técnica de Anamorfose. Isto, provavelmente, faria com que o
modelo fosse melhor ajustado ocasionando previsdes mais satisfatdrias.
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