UNIVERSIDADE FEDERAL DE MATO GROSSO
INSTITUTO DE FiSICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM FiSICA AMBIENTAL

ESPECTRO CRUZADO E COERENCIA WAVELET:
UM ESTUDO DE VARIAVEIS MICROMETEOROLOGICAS
EM FRACOES URBANAS NA CIDADE DE CUIABA, MT

ANGELA FATIMA DA ROCHA

PROF. DR. CARLO RALPH DE MUSIS

Cuiaba, MT
Julho de 2018



UNIVERSIDADE FEDERAL DE MATO GROSSO
INSTITUTO DE FiSICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM FiSICA AMBIENTAL

ESPECTRO CRUZADO E COERENCIA WAVELET:
UM ESTUDO DE VARIAVEIS MICROMETEOROLOGICAS EM
FRACOES URBANAS NA CIDADE DE CUIABA, MT

ANGELA FATIMA DA ROCHA

Tese apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em Fisica Ambiental da
Universidade Federal de Mato Grosso,
como parte dos requisitos para
obtencéo do titulo de Doutora em Fisica
Ambiental.

ORIENTADOR: PROF. DR. CARLO RALPH DE MUSIS

Cuiaba, MT
Julho de 2018



Dados Internacionais de Catalogacio na Fonte.

R672e  Rocha, Angela Fitima da.

ESPECTRO CRUZADO E C[]I:‘._RENCIA WAVELET: UM ESTUDD DE
VARIAVEIS MICROMETEOROLOGICAS EM FRJ\I{,"."]ES URBANAS NA
CIDADE DE CULABA, MT / Angela Fitima da Rocha. -- 2018

xvi, 136 1 2 il color. ; 30 cm.

Orientador: Carlo Ralph De Musis.

Tese (doutorado) - Universidade Federal de Mato Grosso, Instituto de Fisica,
Programa de Pés-Graduacho em Fisica Ambiental, Cuiabd, 2015,

Inclui bibliografia.

1. Transforma Wavelet Cruzada. 2. Coeréncia Wavelet. 3. Temperatura do ar. 4.
Umidade relativa do ar. 5. Vento. . Titulo.

Ficha catalogrifica elaborada automaticamente de acordo com os dados fomecidos pelo(a) autor(a).

Permitida a reproducio parcial ou total, desde que citada a fonte.



UNIVERSIDADE FEDERAL DE MATO GROSSO

INSTITUTO DE FiSICA
Programa de P6s-Graduaciao em Fisica Ambiental

FOLHA DE APROVACAO

TITULO: ESPECTRO CRUZADO E COERENCIA WAVELET: UM
ESTUDO DE VARIAVEIS MICROMETEOROLOGICAS EM
FRACOES URBANA NA CIDADE DE CUIABA-MT

AUTORA: ANGELA FATIMA DA ROCHA

Tese de Doutorado defendida e aprovada em 11 de julho de 2018, pela comissdo julgadora:

(" " \\ N ‘;\» X)B \/\Qﬁ -
Wgt%‘ljj)r. \é’;rl l13/{\alph e &fu\;ﬁ\h Prof. Dr. (
Orientador Examinadot Interno
Universidade de Cuiaba - UNIC Universidade de Cuiaba/UNIC
~ /’/ | /,‘/, o
ﬁ Lot _..,,
Prof. Dr. ton’ Carlos Gaio Prof. Dr. Higo José Dalt{nagro
Examina Interno Examinador Externo
Instituto de Fisica - UFMT Universidade de Cuiaba — UNIC/Cuiaba

Prof. Dr. Jonathan Williaw Zangeski Novais
Examinador Externo
Universidade de Cuiaba — UNIC/Cuiaba



DEDICATORIA

Ao meu esposo e filhos,

A minha mae.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, a Deus, pela minha Vida, Ele fonte de toda a VIDA.

A minha familia, minha mée Terezinha Baptista da Rocha, também pela vida
e todo o Amor e carinho sempre dispensados; ao meu pai Pedro Vaz da Rocha
(in memorium) também pela vida e exemplo de forca e coragem; a minha tia
Conceicao Ap. B. Queiroz pela dedicagéo e apoio recebidos.

Ao meu esposo Ernany Paranagud da Silva pelo Amor compreensao e
incentivos sempre recebidos, aos meus filhos Enzo Rocha Paranagué e Raquel
Rocha Paranagua, minhas fontes de coragem e forca.

Ao Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia de Mato Grosso,
Campus Cuiaba - Octayde Jorge da Silva (IFMT), instituicdo em que trabalho.

Ao Prof. Dr. José de Souza Nogueira, coordenador do PPGFA - UFMT e a
Prof®. Dr2. Marta Cristina de Jesus Albuquerque Nogueira, pela dedicacéo e
empenho com a qual dirigem o PPGFA, e o fizeram, junto a todos os
professores, um programa de Exceléncia em Mato Grosso.

Ao meu orientador, Prof. Dr. Carlo Ralph De Musis, pela orientacdo e amizade
em todos os momentos. Ao senhor, professor, meus sinceros agradecimentos e
minha admiracao.

A todos os professores do PPGFA, em especial a Prof. Dré. Flavia M. M.
Santos, Prof. Dr. Denilton C. Gaio, Prof. Dr. Raphael S. R. Gomes, Prof. Dr.
Geraldo A. R. Neves.

Aos secretarios Cesario e Soilce, pela atengdo sempre recebida.

A Banca examinadora: pela leitura da tese e pelas importantes contribuicfes
dadas ao trabalho.

A todos os colegas que me ajudaram de uma forma ou de outra a ter mais
coragem.



Vi

EPIGRAFE

Entendamos

O objetivo da sua vida na Terra ndo constitui a autoridade, a beleza ou o conforto efémero.
E o aperfeicoamento espiritual.

A fraternidade pura ndo expressa faciosismo de classe ou crenga, patria ou partido.

E benc&o de amor e de entendimento.

A finalidade da educacdo ndo se resume no respeito cego a tradicionalismo e preconceito.
E disciplina aos impulsos proprios.

A maquina ndo existe para automatizar a experiéncia.

E recurso a prosperidade geral.

A evangelhizacdo da infancia ndo consiste em seu acondicionamento as nossas ideias.

E o processo da emancipacao infantil para a compreensao da justica e do bem.

O exercicio profissional ndo consubstancia concorréncia desonesta em louvor da ambig&o.
E ensejo de auxilio a todos.

O conhecimento maior ndo representa ingresso a felicidade contemplativa.

E libertac&o do erro com responsabilidade na consciéncia.

A caridade ndo exprime virtude, conforme a nossa inclinacgao afetiva.

E solugdo a qualquer problema.

A sua fé ndo significa exclusivo ideal para o futuro.

E forca construtiva para hoje.

O seu estudo ndo se restringe & padronizacao da sua existéncia a existéncia dos outros.

E arma viva para a reforma de vocé mesmo.

A melhoria moral ndo transparece desse ou daquele titulo honroso alcangado entre 0s
homens.

E luz manifesta em seu bom exemplo.

André Luis por Chico Xavier.



vii

SUMARIO

LISTADE FIGURAS..... .ottt iX
LISTADE TABELAS.......oo ottt Xi

LISTA DE ABREVIATURAS E SIMBOLOS........coeeeeeeeeeeenn, Xii
(R =1 11 T Xiv
ABSTRACT .ot res XV
1 - INTRODUGAO.........co ittt 1

1.1 - PROBLEMATICA. ..ottt 1

1.2 -JUSTIFICATIVA . ..ot 2

2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA........coviieeeeeeeeeeeeeeeeeee s 4

2.1 -SERIES TEMPORAIS......cooooioeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 4

2.2 - TRANSFORMADA DE FOURIER.........ccoiiiiiicee e, 5

2.2.1 - Transformada de Fourier Janelada.............ccooevveeeiiiiiie i, 6

2.3 - TRANSFORMADA WAVELET ..o, 7

2.3.1 - Modelo Tradicional TWC..........oooiiiiiiiiiieeeeee e 9

2.3.2 - Modelo Transformada Wavelet Discreta TWD ........cccccouvee.ee. 15
2.4 - MODELO CRUZADO. ...ttt 19
2.5 - COERENCIA WAVELET ..ottt 22
2.6 - MICROMETEOROLOGIA......c...c oot 24
3-MATERIAL E METODOS. ....ootteteeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeeeee et aesees 27
3.1 - CARACTERIZACAO DO LOCUS ......coooieveeeeeeeeeeeeeeeee 27
3.2 - AREA ESTUDO ...oooeoeeeeeeeeeeeeeeee e 28
3.3 - METODOS........oiuiiieeee ettt ee e 30
3.3.1 - Algoritmos trabalhados............ccceviiiiiiiiiii 31
3.3.2 - Transformada Wavelet Tradicional TWC ...........ccooevvvieeiiinecnen, 32
3.3.3 - Transformada Wavelet Cruzada TWX .......ccoccevvveivieeiiieeecrieeenee. 33
3.3.4 - Coeréncia Wavelet CW .......coooviiiiiei e 34
4 - RESULTADOS E DISCUSSOES......c.oiiiieieeeeeeee e 36
4.1 - ESTATISTICA EXPLORATORIA Fragdes Urbanas 1 e 2....... 36
4.2 - FRACOES URBANAS.........oivitieereeeesteeeeeeenssesissssenessen s 39
4.2.1 - Fragdo Urbana L..........ccoouvieieiiieie s 39
4.2.2 - Frag8o Urbana 2..........cooiieiiiiiie s 43
4.3 - ESCALOGRAMAS E ESPECTROGRAMAS WAVELETS.... 45
4.3.1 - TWC Frag0es Urbanasl € 2.........ccoccvveiieiieieiie e 45
4.3.2 - TWX Frag0es Urbanas 1 € 2......c.cceeiiiiiiiiiieee e 63
4.3.3 - CW Frag0es Urbanas 1 € 2.......ccceeereerienieiie e 71
5 - CONSIDERAGCOES FINAIS.......oooieveeeeieeeeceeeeeeeees s, 78
6 - REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ...oooooieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen 80
6.1 - Bibliografias Citadas ...........cccccereeiieieiie e 80

6.2 - Bibliografias Consultadas ...........cccceveiiniiiiienee e 88



viii

ANEXO - Algoritmos UtIHZados ..........ccoeeerinieiinieneee e 100

APENDICE - Fungdes de chamada .............co.ceveveeerreerreereereseseesesinean, 115



Figura 1
Figura 2

Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9
Figura 10
Figura 11
Figura 12

Figura 13

Figura 14
Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18

Figura 19

LISTA DE FIGURAS

Representacdo das Wavelets Analiticas.
Wavelet Analitica de Morlet representando o sinal no plano

tempo e frequéncia por meio dos parametros de escala “a” para
contracdo e dilatacdo, sendo (a) Wavelet Analitica de Morlet

com pacote Gaussiano e distorcdo de fase % , a=1; (b) espectro

de energia contendo o nimero ondas sinusoidais, a=1; (c) ondas
de baixa oscilagdo com frequéncia central proximas a fo, a=1;
(d) sinal sintético wavelet; (e) Wavelet comprimindo, a=0,5; (f)
Wavelet alongando, a=2

Caracteristica espectral da dizimag&o por 2

Caracteristica espectral da interpolacao por 2

Selecéo de estruturas coerentes

Corte esquematico do mapa fisico de Cuiaba

Fracdo Urbana 1 - topoclima em periodo seco do ano de 2015
Fracdo Urbana 2 - topoclima em periodo seco do ano de 2016
Fluxograma do pré-processamento dados

Fluxograma representativo da metodologia wavelets adotada
Disperséo das médias diérias e histograma das médias horarias,
Fracdo Urbana 1, (a) temperatura do ar e (b) umidade relativa
do ar

Dispersao das médias diarias e histograma das média horérias,
Fracdo Urbana 2, (a) vento

Dispersao das médias diarias e histograma das média horérias,
Fracdo Urbana 2, (a) temperatura do ar e (b) umidade relativa
do ar

Dispersédo das médias diarias e histograma das média horarias,
Fracdo Urbana 2, (a) vento

Séries de temperatura do ar, umidade relativa do ar e vento -
Fracdo Urbana 1, médias horarias

Médias diarias de temperatura do ar, umidade relativa do ar e
vento - Fracdo Urbana 1

Médias diarias de temperatura do ar, umidade relativa do ar e
vento - Fracdo Urbana 2

Médias diarias de temperatura do ar, umidade relativa do ar e
vento - Fracdo Urbana 2

(a) Escores Z das séries de temperatura do ar, umidade relativa
do ar e vento, e (b) variancia anual mével das variaveis - Fragdo
Urbana 1

10
11

16
17
23
27
29
29
30
31
37
38

38

39

40

42

43

45

46



Figura 20

Figura 21
Figura 22
Figura 23

Figura 24
Figura 25a

Figura 25b
Figura 25c
Figura 26

Figura 27
Figura 28

Figura 29
Figura 30
Figura 31
Figura 32a
Figura 32b
Figura 332
Figura 33b

Figura 34

Figura 35a

Figura 35b
Figura 36a

Figura 36b

a) Escores Z das séries de temperatura do ar, umidade relativa
do ar e vento, e (b) variancia anual mével das variaveis - Fracdo
Urbana 2

TWC de temperatura do ar original para Fra¢do Urbana 1, com
escalograma, espectrograma e linha do tempo

TWC de temperatura do ar original para Fra¢do Urbana 2, com
escalograma, espectrograma e linha do tempo

TWC para temperatura do ar e umidade relativa do ar
recortadas, Fragdo Urbana 1

TWC de vento recortada, Fracdo Urbana 1

TWC de temperatura do ar e umidade relativa do ar do periodo
seco do ano de 2015, Fracdo Urbana 1

TWC de vento do periodo seco do ano de 2015, Fracdo Urbana
1

TWC de vento, segundo periodo seco da série da Fracdo Urbana
1, ano de 2016

TWC de temperatura do ar e umidade relativa do ar do periodo
seco do ano de 2016, Fracdo Urbana 1

TWC de vento recortada, Fracdo Urbana 2

TWC para temperatura do ar e umidade relativa do ar
recortadas, Fragdo Urbana 2

TWC de temperatura do ar e umidade relativa do ar, do periodo
seco do ano de 2016, Fracdo Urbana 2

TWC de vento - periodo seco do ano de 2016, Fracdo Urbana 2
Séries de dados das varidveis de temperatura do ar, umidade
relativa do ar e vento, médias diarias em conjuntos - Fracao
Urbana 1

TWX temperatura do ar e umidade relativa do ar, temperatura
do ar e vento, em pares - Fragdo Urbana 1

TWX temperatura do ar e vento - Fracdo Urbana 1

TWX umidade relativa do ar e vento - Fra¢do Urbana 2

TWX de temperatura do ar e umidade relativa do ar,
temperatura do ar e vento, em pares - Fragcdo Urbana 2

Séries de dados das variaveis de temperatura do ar, umidade
relativa do ar e vento, médias diarias plotadas em conjunto -
Fracdo Urbana 2

CW de temperatura do ar e umidades relativa do ar - Fragéo
Urbana 1

CW de umidade relativa do ar e vento - Fracdo Urbana 1

CW de temperatura do ar e umidades relativa do ar, temperatura
do ar e vento - Fracdo Urbana 2

CW de umidade relativa do ar e vento - Fragcdo Urbana 2

47

49

50

51

54
56

57

57

58

59
61

62
63
64
66
67
68
69

70

72

72
74

75



Tabela 12

Tabela 1b

Tabela 2

Tabela 3

LISTA DE TABELAS

Estatistica exploratéria (testes de aderéncia): séries de
temperatura do ar, umidade relativa do ar e séries de vento.
Para periodo de abril/2015 a julho/2016 - Fracdo Urbana 1
Estatistica exploratoria: séries de temperatura do ar, umidade
relativa do ar e séries de vento. Para periodo de abril/2015 a
julho/2016 - Fragdo Urbana 1

Estatistica exploratdria: séries de temperatura do ar, umidade
relativa do ar e séries de vento. Para periodo de setembro/2015
a julho/2016 - Fracdo Urbana 2

Estatistica exploratéria ndo paramétrica: séries de vento -
Fracdes Urbanas 1 e 2

36

36

37

39

Xi



xii

LISTA DE ABREVIACOES E SIMBOLOS

Variavel observada
Tempo continuo (variavel real)
Funcéo de t
Frequéncia
Frequéncia central
Parametro escala da transformada
Parametro de translacdo da transformada
Deslocamentos no tempo
Localizacdo no dominio da frequéncia
NUmero de observagdes
Integral
Y (x) Funcdo wavelet (analitica)
Y(t) Funcéo wavelet-mée em tempo continuo
f Funcéo (sinal f)
fo Frequéncia central da wavelet-mae
f(® Sinal de tempo continuo t
f(x) Campo vetorial
g(t) Funcdo janela
Dx Derivada em relagéo a x
Dt Derivada em relagdo a t
TWC Transformada wavelet continua
TWX Transformada wavelet cruzada
TWI Transformada wavelet invertida
TWD Transformada wavelet discreta
Cw Coeréncia wavelet
WT Continous Wavelet Transform
XWT Cross Wavelt Transform
wC Coherencie Wavelet
WTC Coherence Wavelet Transform
Col Cone de influéncia
EPG Espectro de Poténcia Global
DP Desvio padréo
ErroP.  Erro padréo
Md Mediana
Ass Assimetria
UR(%)  Umidade relativa em percentual
T(°C) Temperatura em graus Celsius
V (m/s)  Velocidade do vento
P(kPa)  Pressdo atmosférica
L2 Espaco quadrado dos Reais
R Conjunto dos nameros reais
Z Conjunto dos numero complexos

—ZeXTPE O



O =
S e
p—

N I O§§€>

SX %

Periodo
Funcéo wavelt-pai

Funcédo wavelet conjugada complexa
Transformada Fourier da funcdo wavelet
Filtro passa baixa

Filtro passa alta

Filtro de sintese

Filtro de entrada

Dominio z

Fator de normalizacdo da densidade de energia
Eixo coordenado

Graus Celsius

Operador de suavizagdo na escala e no tempo
Parametro b transladado da wavelet-mée

Transformada wavelet no tempo e na escala em x
Transformada wavelet no tempo e na escala em y
Conjugado

Frequéncia da wavelet—-mae em relacéo a frequéncia central

Densidade de energia
Variancia mével

Xiii



Xiv

RESUMO

ROCHA, A. F. Espectro cruzado e coeréncia wavelet: um estudo de variaveis
micrometeorolégicas em frag¢des urbanas na cidade de Cuiaba, MT. Cuiaba, 2018,
126f. (Tese de Doutorado em Fisica Ambiental), Instituto de Fisica, Universidade
Federal de Mato Grosso.

O clima é um exemplo de um sistema que pode ser caracterizado como
complexo, sujeito as interferéncias humanas e de diversas varidveis naturais. Os
microclimas e topoclimas urbanos necessitam de metodologias eficazes na localizagédo
de fenbmenos coexistentes com abordagens multiescala que demonstrem seu carater
relacional. A temperatura do ar, a umidade relativa do ar e o vento sdo variaveis
microclimaticas que podem ser avaliadas quanto a suas caracteristicas qualitativas dos
fluxos de energia. Portanto, o objetivo deste trabalho foi analisar os espectros de
poténcia das séries de dados de temperatura do ar, umidade relativa do ar e vento por
meio das ferramentas Transformada Wavelet de Morlet Tradicional, Transformada
Wavelet Cruzada, com analise de Coeréncia Wavelet. As escalas diarias, mensais e
anuais foram estudadas e os resultados demonstraram as inter-relagfes significantes
entre as variaveis. As coeréncias wavelets encontradas foram validadas pelo Método
de Monte Carlo, escalogramas e espectrogramas representando frequéncias sazonais e
de ciclo diario. As fracdes urbanas apresentaram comportamento em conformidade
com a sazonalidade dos climas tropicais de cerrado, bem como, das interferéncias da
rugosidade urbana. As ferramentas Transformadas Wavelet Continua TWC,
Transformada Wavelet Cruzada TWX e Coeréncia Wavelet CW mostraram ser
adequadas em andlises de monitoramento e de planejamento urbanos, refletindo

qualitativamente a dindmica urbana dos microambientes.

Palavras-chaves: Transformada wavelet cruzada; Coeréncia Wavelet; Temperatura
do ar; Umidade relativa do ar; Vento.
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ABSTRACT

ROCHA, A. F. Cross-spectrum and wavelet coherence: a study of
micrometeorological variables in urban fractions in the city of, Cuiaba, MT.
Cuiaba, 2018. 126f. Thesis (Doctorate in Environmental Physics); Institute of Physic,
Federal University of Mato Grosso.

Climate is an example of a system that can be characterized as complex, subject to the
various natural and human variables interferences. Urban microclimates and
topoclimates need effective methodologies in locating phenomena coexisting with
multiscale approaches that demonstrate their relational character. Air temperature and
air relative humidity and wind are microclimatic variables which can be evaluated for
their qualitative characteristics of energy flows. The aim of this work was to analyze
the power spectra of the air temperature and air relative humidity data series using the
Traditional Morlet Wavelet Transform, Wavelet Crossed Transform, and Wavelet
Coherence Analysis. The daily, monthly and annual scales studied and the results
demonstrated the significant interrelationships between the variables. The wavelet
coherences found were validated by the Monte Carlo Method, scales and spectrograms
representing seasonal and daily cycle frequencies. The urban fractions presented
behavior in accordance with the seasonality of tropical climates of Cerrado, as well as,
the interference of the urban roughness. WTC, WTX and WC tools are adequate in
urban analysis, monitoring and planning, qualitatively reflecting the urban dynamics

of microenvironments.

Keywords: Cross Wavelet Transform; Coherence Wavelet; Air temperature; Air
relative humidity; Wind.



1 INTRODUCAO

1.1 PROBLEMATICA

A complexidade do clima é o que pode o tornar capaz de suportar as acdes
antrépicas ao longo do tempo, demonstrando seu comportamento aleatorio,
caracterizando sua linearidade ou ndo linearidade, sua dindmica. Portanto, trabalhar
com fendmenos ligados ao clima e ao tempo significa pensar em possibilidades, pois
ndo existem certezas absolutas. As mudancas climaticas por si s6 propdem discussoes
de natureza cientifica, e possibilitam varios objetivos e conclusGes especificas sobre
suas causas, efeitos e consequéncias.

A temperatura do ar e a umidade relativa do ar, como varidveis ou parametros,
sdo utilizadas comumente em andlises de clima e tempo e possuem papéis importantes
nos diversos processos fisicos naturais, sendo valiosas para quaisquer estudos e
modelos. Os microclimas e ou topoclimas urbanos e rurais no mundo devem ser cada
vez mais explorados, buscando metodologias eficazes na localizacdo de fenémenos
coexistentes em varias escalas de tempo. No Brasil, isto ndo é diferente, e as analises
do ambiente climético de um determinado local podem ser avaliadas pela
periodicidade, pelo comportamento de suas variaveis mais comuns, a temperatura do
ar, a umidade relativa do ar e o vento. O estudo pormenorizado de seus niveis
energéticos em escalas temporais, caso das ferramentas matematicas wavelets, e em
especifico das transformadas cruzadas e coeréncia wavelet, possibilitam uma
abordagem cientifica dificil de ser alcangada por meio de outros métodos.

O Estado de Mato Grosso, por possuir trés biomas (Cerrado, Pantanal e
Floresta Amazonica) deve participar de forma atuante dessas pesquisas e analises. Por
mais estudadas e verificadas que possam ser, 0 estudo das variaveis microclimaticas €
complexo, e geram continuados desempenhos dentro dos ambientes urbanos que estdo
em constantes mudangas, agug¢ando a nossa sensatez e discernimento como
pesquisadores.

O valor ambiental e econdbmico de uma por¢édo urbana, ou de uma porgéo de
floresta pode ser diferente, mas, a acdo antropica relacionada as mudangas no uso da
terra acontece e € decisiva para compreender e determinar a interagdo entre o clima e

a vulnerabilidade desse bioma. As ferramentas wavelets podem ajudar de duas



maneiras: como um nucleo de integracdo de analises para extrair informacdes sobre
processos e ou como uma base de representacao ou caracterizagdo de processos. Tanto
em bioma florestal, de cerrado ou pantaneiro, e até mesmo nos sistemas urbanos, esses
fendmenos ocorrem e a sazonalidade e os padrdes de ocorréncias captados por meio
das séries temporais de dados coletados nestes locais; levam a uma necessaria
preocupacdo quanto a mitigacdo das forcantes que induzem a todo ambiente, da
influéncia imediata sobre o ser humano e seu habitat. Pois, a disponibilidade natural
de agua, por exemplo, aliada ao uso da terra, alimenta a dindmica do uso dessa terra
seja onde for.

O municipio de Cuiabd, por estar inserido nestes contextos, com area urbana
em franca expansao, precisa ao longo de seus periodos “quente - umido” e “quente -
seco” de andlises de monitoramento frequencial da temperatura do ar, umidade relativa

do ar e vento, utilizando-se de ferramentas de anélise no tempo e no espago.

1.2 JUSTIFICATIVA

O estudo do ambiente urbano € pautado de analises e modelagens
microclimaticas dos proprios sistemas urbanos, onde a configuracdo do espaco e suas
relagbes com o microclima e ou topoclima sdo analisadas conjuntamente. A
temperatura do ar e a umidade relativa do ar sdo variaveis microclimaticas que podem
ser avaliadas quanto a suas caracteristicas qualitativas e quantitativas dos fluxos de
energia. Os padrbes temporais de alta e baixa frequéncia relacionados a dindmica
natural desses ecossistemas sdo complexos, e necessitam de variaveis que 0s
representem adequadamente.

Como na natureza a transformacdo é fendmeno incessante, os ambientes
urbanos ndo fogem dessa premissa. Séculos de conhecimento embasam e embalam os
pesquisadores na atualidade. Os problemas ambientais seguem lado a lado com as
novas teorias; forcando a sociedade, como um todo, a procurar caminhos sempre mais
objetivos e viaveis.

O uso de ferramentas matematicas e computacionais corroboram as analises
climaticas de forma assistida, sem as quais ndo se poderia expressar o clima urbano.
Por outro lado, essas mesmas analises, devem ser modeladas de forma pré e pos-

processos fisicos dos ambientes, ou frequentemente, em correlagdo com 0s mesmos,



ajudando a adequé-los a cada metodologia. As anélises Wavelets nas regides urbanas
obtém as caracteristicas das séries de dados coletados pelas estagdes
micrometeoroldgicas, fornecendo estudos em maior resolucdo espacial e temporal.
Desta forma, os comportamentos das varidveis ficam minuciosamente descritos, e, a
partir dai, pode-se mensurar, sugerir e monitora-los. Os estudos sobre temperatura do
ar, umidade relativa do ar e vento, favorecem o entendimento do microclima urbano,
bem como, da interacdo com as escalas de topoclima e mesoclima. Portanto, o objetivo
geral deste trabalho foi analisar séries de dados de temperatura do ar, umidade relativa
do ar e vento no dominio da frequéncia por meio de transformadas matematicas
Wavelets Cruzada. Para atingir esse objetivo foram desenvolvidos 0s seguintes
objetivos especificos:

e Caracterizar as wavelets das variaveis temperatura do ar, umidade relativa do
ar e vento individualmente do ponto de vista espectral, através da
Transformada Wavelet Continua Tradicional TWC, para duas fra¢cdes urbanas.

e Auvaliar coeréncia estatistica dos modelos obtidos por meio das Transformadas
Wavelets Cruzadas TWX para as frages urbanas, utilizando-se de Coeréncia
Wavelet CW.

Os estudos deste trabalho relacionam-se aos processos fisicos naturais que se
desenvolvem ao longo do tempo, mas ndo estacionando em nenhum deles. Portanto,
se faz necessario usar abordagens multiescala que demonstrem o carater relacional
desses processos. As escalas mais relevantes séo detectadas pelas TWC, TWX e CW
por meio dos sinais digitais das séries coletadas, analizando as relacdes entre as
variaveis e as correlacionando aos microambientes urbanos de Cerrado em Cuiab4,
MT.



2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 - SERIES TEMPORAIS

Segundo Ehlers (2009), uma série temporal é uma colecdo de observacdes
feitas sequencialmente ao longo do tempo. As anélises de séries temporais objetivam
compreender seus componentes estruturais, e predizer o comportamento futuro da
mesma. Bem como, descrever o comportamento da série caso ocorram padrdes,
tendéncias e periodicidades relevantes em conjunto com a analise espectral.

Seja B a varidvel observada e t a variavel no tempo, sendo a série temporal
definida por Bi, B2, Bs....Bn, nos tempos ti, to, tz....t,, onde B é uma funcédo de t,
simbolizada por B=f(t). Conforme Wilks (2006), Weeks (2012) e Andrade (2013),
existem duas formas de andlise de séries temporais: no dominio do tempo em que 0s
dados foram coletados e a funcdo de autocorrelacdo pode ser utilizada, e na anélise
espectral de poténcia, em que se analisa a variancia da série temporal coletada.

De acordo com De Paulo et al., (2015), um sistema dindmico pode ser
representado por um sistema de equacdes diferenciais que evolui com o tempo, sendo
matematicamente expresso como:

x=f(), f:RV> RN,x € RN (1)
O campo vetorial f(x), define um fluxo @(x, t) = @i(X) = RN, em que @i(Xo): -00< t < +oo
é a trajetoria solugdo do sistema que contém Xo. Sendo assim, um campo vetorial “x”,
esta sendo submetido a uma mudanga imposta por uma fungéo “f . Se esta fungédo néo
for linear, trata-se de um sistema néo linear (SILVA, 2015).

Segundo Morettin e Toloi (2006), os movimentos de uma série temporal sdo
constituidos por um conjunto de componentes nao observaveis de imediato. A
tendéncia, o ciclo, a sazonalidade e a aleatoriedade sdo componentes individuais
presentes no padréo basico de uma série historica de dados, analisada estatisticamente.

Pinheiro (2007) comenta que o elemento basico de uma série temporal € o ciclo,
em que uma completa descricdo do sistema contém as frequéncias de seus ciclos
dominantes. Considera como sistemas ndo lineares aqueles ecossistemas complexos,
onde a periodicidade, a tendéncia, o ciclo sdo caracteristicas que descrevem estes

sistemas, em relagdo ao tempo e ao espaco.



Silva (2015) apresenta séries temporais de temperatura do ar estudadas para
analises da dinamica das alteracdes climaticas, com séries temporais investigadas e
caracterizadas por meio de técnicas estatisticas que possibilitam compreender 0s

processos e 0s fendmenos fisicos envolvidos.

2.2 - TRANSFORMADA DE FOURIER

Conforme Oliveira (2007), no seculo XIX, o matematico e fisico francés Jean
Baptiste Joseph Fourier publicou estudos sobre ondas e calor, nos quais propde que
um sinal periédico qualquer pode ser representado por uma Unica expressdo analitica.
Ele acabava de criar uma das ferramentas mais utilizadas na andlise de sinais e que
leva seu nome, a “Anélise de Fourier” ou no método matematico da Transformada de
Fourier.

Silva (2005) apresenta Jean-Baptiste Joseph Fourier como um grande
matematico e fisico francés que comecou o estudo da decomposicdo de fungdes
periddicas em séries trigonométricas convergentes, conhecidas como Séries de
Fourier. Nesta técnica, pode-se representar qualquer série temporal por meio da
decomposic¢éo do sinal em conjuntos de bases de fungdes utilizando senos e cossenos
de diferentes frequéncias e calculando-se a integral de cada um desses produtos. Estes
tratamentos, que tem grandes aplicaces no tratamento de sinais estacionarios, recebeu
0 nome de Transformada de Fourier (TF).

Mariano (2008) dispde o uso da Transformada de Fourier como ferramenta
matematica importante na representacdo de um sinal continuo no tempo e no dominio
da frequéncia. A Transformada atua, transladando uma func¢éo no dominio do tempo
para 0 dominio da frequéncia. O sinal pode entdo ser analisado pelo conteudo da
frequéncia, ja que os coeficientes de Fourier da fungéo transformada representam a
contribuicdo de cada funcdo seno e cosseno a cada frequéncia. Como suas bases
matematicas sdo infinitas, ndo se permite determinar as caracteristicas do sinal em
escala e tempo. A TF ndo € adequada para a analise de sinais ndo estacionarios e ndo
é eficiente para a analise de sinais de curta duragdo. Pois seus momentos estatisticos,
como a média, variancia e outros, ndo variam ao longo do tempo, (STRANG, 1993).

Domingues et al., (2016) dizem que a transformada de Fourier de um sinal f(t)

para uma variavel real (t) € definida pela Equacéo 2 em que “f” satisfaz a Equacéo 3.



F(w) = [°_f(te @tdt 2)

IZ1f 17 dt < oo 3)

f(t) é o sinal de tempo continuo t; o a frequéncia angular em rad/s e F(®) o sinal
continuo na frequéncia . Para complementar todos esses entendimentos, traz-se 0s
apontamentos de Higuti e Kitano (2003), que fizeram uma andlise sobre sinais e
sistemas; eles tratam de representacdo de sinais, analise de sinais periddicos por meio
das séries de Fourier, da relacdo entre a TF de tempo continuo e os sinais periédicos,

amostragem e correlacgdo de sinais.

2.2.1 - Transformada Janelada de Fourier

No decorrer dos estudos sobre séries temporais, dos estudos sobre a TF, e
compreendendo as diferencas entre elas por meio dos pesquisadores da época,
apresenta-se a Transformada Janelada de Fourier TJF. Nela ha uma combinacdo dos
dominios frequencial e temporal, pois o interesse € conhecer que por¢do do dominio
temporal do sinal € responsavel por aquela caracteristica no espectro. A porcao
desejada do sinal pode ser obtida pela multiplicacdo do sinal original “f” por uma
fungéo que seja zero fora do intervalo desejado. Essa fungédo se chama janela, sendo
uma funcdo de tempo limitado e apresenta decaimentos suaves nas bordas afim de
minimizar a amplitude das partes laterais da transformada de Fourier. Na literatura
encontra-se uma variedade de janelas com esses propositos (MITRA, 2011). A
Transformada de Gabor é um caso particular da Transformada Janelada de Fourier,
sendo g uma janela Gaussiana, (MENEZES, 2014). Essa janela mostra uma
especificidade ao aplicar-se a Transformada de Fourier a janela, em que se obtem uma
Gaussiana no dominio da frequéncia. Apresentando-se a melhor resolugéo no tempo-
frequéncia, pois atinge o limite inferior estabelecido pelo principio de incerteza
Heisenberg-Gabor conforme Menezes, 2014; considera-se aqui 0 ponto de vista da
analise de sinais e ndo da fisica Quéantica. No entanto, para se utilizar o mapeamento
tempo-frequéncia (denominado de espectrograma de Gabor) do sinal analisado, toda
uma formulagdo matricial é necessaria para a obtencédo do espectrograma (MENEZES,
2014).



Conforme Domingues et al., (2005; 2016), a TJF é expressa por:

Fad = [~ F®)g(t —we ¥t 4)

Sendo “g” a funcéo janela, g*(0) # 0. Entdo, primeiramente retirando-se a parte
que se deseja do sinal e depois calculando-se a Transformada de Fourier da parte
retirada, e conhecendo-se f(t) apenas no intervalo em que g(t — u) é diferente de zero,
fornece-se informagdo de f na janela tempo-frequéncia. Portanto, sendo escolhida a
funcdo janela a resolucdo tempo-frequéncia é definida.

Em 1982, o geofisico Francés Jean Morlet percebeu duas consideracdes ao se
aplicar a Transformada Janelada de Fourier TJF em séries temporais: primeira, a janela
sendo fixa, ndo permitia modificacdo ap6s o inicio do processamento dos sinais;
segunda, as fungdes trigonométricas por serem fungdes limitadas por " + o e — co"
davam a ideia de possuir energia constante; por esse motivo foi desenvolvida uma
funcdo matematica hipotética “base (y)" que possui energia finita, com um inicio e
um fim, que é totalmente capaz de dilatar ou comprimir, eliminando a questdo da
relacdo fixa da TJF (MORLET, 1983; BOLZAN, 2006; BARBOSA, 2008; SILVA,

2009).

2.3 - TRANSFORMADA WAVELET

Pode-se considerar que a Transformada Wavelets TW teve origem em 1909
com A. Haar e posteriormente com Alex Grossman, Jean Morlet e Ingrid Daubechies.
Ja Stephany Mallat teve um papel importante no desenvolvimento das chamadas
Wavelets para aplicagdes em imagens por meio de sinais digitais. Mallat (1998), com
propriedade, apresenta a TW para sanar algumas das limitagdes da TF na representagéo
dos sinais, de forma a retirar informagdes que néo se encontravam perceptiveis. A TW
oferece uma resolucdo variavel no tempo, e as janelas temporais de comprimentos
variaveis levam a multiresolu¢do no plano tempo-frequéncia. Na andlise de TF, se
decompde os sinais em somas de ondas (waves) por meio de Senos e exponenciais
complexas e, para ser visualizada, tem-se que decompor o sinal em mddulo e fase. Na
analise de TW os sinais sdo decompostos na soma de Wavelets analiticas que

representam as fungdes (sinais) em dominio duplo.



Inspirados pelos modelos fisicos da termodindmica, os pesquisadores no
decorrer dos anos apresentaram novas definicdes matematicas e ou fisicas para as
Wavelets Analiticas. Diversos autores se utilizaram das Wavelets por elas propiciarem
um meio bastante fecundo para cada um deles. Segundo Torrence e Compo (1998),
elas lembram a forma de uma onda mecénica, com duragdo limitada, um valor médio
igual a zero e comportamento ciclico com a diferenca de serem irregulares e
assimétricas. Domingues et al., (2005) relatam que, em contraste com as funcgdes
senoidais de extensdo infinita (ondas longas), as Wavelets 1(x) sdo ondas breves
(ondas curtas). Este fato conjuntamente analisado com uma curva Gaussiana, permite-
se visualizar uma &rea sob seu gréfico de valor zero, conforme Equacéo 5, no dominio

do espectro, esta propriedade € equivalente ao espectro da Wavelet.

[f2wxyde=0 ()

Do mesmo modo, Holanda (2009) define as Wavelets Analiticas como uma
onda que é normalmente descrita como um movimento oscilatorio que varia no tempo
ou espaco. Um pulso ou pedaco de onda com energia que tem comeco e fim. O autor
acrescenta em seus termos que, matematicamente, as wavelets sdo funcgdes de base na
analise de sinais, decompondo estes sinais em componentes de diferentes frequéncias.
Uma caracteristica importante dessas funcdes de base € que elas estdo relacionadas
umas as outras através de simples dilatacGes e translacGes. Segundo Leite (2007), as
Wavelets Analiticas sdo ferramentas de andlise de sinais digitais, que englobam uma
sintese das técnicas classicas, como por exemplo, da Transformada de Fourier TF e da
Transformada Janelada de Fourier TJF. Vilani e Sanches (2013) entenderam as
Wavelet Analiticas como uma ferramenta que possibilita a analise espectral de um
sinal, descrevendo o espectro desse sinal, e sua composicdo na frequéncia, em
condig@es proprias. Silva (2005) entendeu a TW como ferramenta que evidenciasse
peculiaridades que ndo aparecem a primeira vista na série, por estarem escondidas no
ruido que acompanham os sinais em geral.

Conforme Bolzan (2004), as Wavelets Analiticas séo técnicas apropriadas para
analises de sinais ndo estacionarios. Sua marcante caracteristica de capturar
informagdes em diferentes escalas, a possibilidade de ter seus pardmetros de analise

variando de acordo com as caracteristicas de cada trecho do sinal estudado e a



realizacdo de calculos matematicos em diferentes resolucfes dao a esta ferramenta a
versatilidade de localizar as altas e as baixas frequéncias simultaneamente em um
mesmo trecho, tratando detalhadamente esses sinais.

Ainda segundo Nelson (2012), a TW possui inumeros usos, na filtragem
matematica, processamentos e analises, na compressdo de imagens, bem como, na
astronomia e previsao de sinais geofisicos. Rocha (2008) apresenta as utilizacdes das
Wavelets em acustica, engenharia nuclear, musica, na medicina com a ressonancia
magnética, na visdo humana com a Gtica, na neurofisiologia, no reconhecimento de

vozes, no estudo dos fractais e na turbuléncia atmosférica e nos radares.

2.3.1 - Modelo Tradicional TWC

A Transformada Wavelet Continua TWC de um sinal f(x) é uma transformada
linear. Neste trabalho, serd indicada simplesmente como Transformada Tradicional
(TWC). Contudo o termo mais apropriado e adotado ao chamamento das Wavelets foi
Wavelets mesmo, pois assim foi chamada por seu criador A. Haar em 1909 ou
Transformada Wavelet (TW).

A integral indicada na Equacéo 6 indica: b € (Reais) representante do parametro

x . 1 .- . ~ .
de translacdo, e o termo a igual a = atil a normalizacdo da energia de cada Wavelet

analitica (1) gerada. Enquanto que a>0 define o parametro de escala da transformada,
e 1 € o conjugado complexo da Wavelet 1. Entdo, {f(x), P4, (x) ) representa o
produto interno das duas funcdes definidas no espaco L? (R) (Reais). f(x) é a funcdo
caracteristica dos dados da série temporal analisada (DAUBECHIES, 1988; WENG e
LAU, 1994; BARBOZA, 2008).

Wpf)t=ba) = =[f@Ow (5)de  (6)

As analises Wavelets véem se desenvolvendo desde a década de 70 e tornando-
se necessérias por possuir dupla localizagdo, na frequéncia e no tempo, as Wavelets
buscam o equilibrio balanceado entre 0 dominio do tempo e o dominio da frequéncia.
A Figura 1 traz as interpretacGes envolvidas na Equacdo 5, que € a expressdo para

TWC, no plano tempo-frequéncia.
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Frequéncia

Tempo Tempo Tempo

(a) (b) (c)

Figura 1 - Representacdo das Wavelets Analiticas, em baixa, média e alta

frequéncia.
Fonte: Misiti (2017), Addison (2017)
Sendo assim, a Figura 1 na porcdo dilatada (a) do sinal interpreta a condi¢do em que a
escala de tempo visualiza as baixas frequéncias. E quando a escala de tempo é como a
porcdo comprimida (c) da figura, interpreta a condi¢cdo em que se observam as altas
frequéncias. Quando a transformada Wavelet ¢ a base, as altas frequéncias podem ser
bem localizadas no tempo, porém existe incerteza na localizacéo da frequéncia com o
aumento da frequéncia, ou seja, nas escalas maiores no dominio da frequéncia sao
implicitas as incertezas em sua localizacdo (HOLANDA, 2009). Por outro lado, na alta
frequéncia, o ajuste é mais fino, mais sensivel e de curta duracdo, permitindo a
visualizacdo do sinal analisado numa escala mais detalhada, localizada, com melhor
resolucéo temporal, principalmente para mudancas abruptas. Observa-se ainda que nas
frequéncias mais baixas, as wavelets sdo mais alongadas, enquadra o sinal numa escala
maior, menos detalhada, e mais suave, permitindo visualizar caracteristicas globais.
Além disso, na baixa frequéncia, a analise apresenta uma resolucdo de frequéncia mais
fina do que a temporal, tornando-se mais facil a localizacdo em frequéncia (FARIA,
1997).

As transformadas matematicas exigem propriedades elementares para que seus
calculos sejam devidamente obtidos. A TWC é linear pois corresponde ao produto
interno convolucional (WILKS, 2006) entre o sinal f e a wavelet analitica 1. Deve-se
observar ainda as diferenciacbes da covaridncia na translacdo e na dilatagéo,
conectando matematicamente o sinal f e a wavelet analitica ¥» com a TWC;
conjuntamente aos célculos de similaridade, regularidade e inversibilidade das

wavelets-filhas formadas (HOLANDA, 2009). Bem como, para wavelet-mae, a
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conservacao de energia sem perda da informac&o na transformacé&o do sinal, e a analise
das singularidades na funcéo (FARGE, 1992).

Segundo Torrence e Compo (1999), os estudos de Morlet deram origem a
primeira funcdo base geradora, nomeada de funcdo Wavelet de Morlet, e que sé&o
processos de escalonamentos por meio de um parametro a, e uma variavel b, formando
pequenas wavelets analiticas.

De acordo com Addison (2005, 2017), a Figura 2 nos leva a uma Wavelet
Continua e sua densidade de energia. A wavelet de Morlet é uma Wavelet de baixa
oscilacdo temporariamente localizada, onde f, é a frequéncia central da Wavelet-mée
(Figura 2). O eixo do tempo esta representado pelo parametro a, entdo: (a) envelope
Gaussiano contendo a componente real e a componente imaginaria do sinal analisado
com distorcdo de fase de w'/* e parametro a=1; (b) espectro de energia da Wavelet
com frequéncia central fo da sinusoide complexa, determinando o nimero de formas
de ondas sinusoidais significativas contidas no envelope, e com parametro a=1; (c)
frequéncias centrais de valores proximos e parametro a=1, com ondas de baixa
oscilacdo; e (d) sinal sintético no tempo, (e) e (f) mostram a compressdo e 0

alongamento da Wavelet analitica com parametros a de 0,5 e 2 respectivamente.
16()1°

(Densid.‘ade de Energia)
T T

——  Gauss T T T
—— Morlet (real)
Imaginaria

2.0
f (Frequéncia)

1 T T T T T 1 T T T T T

<~

1 L -1 I 1 1 1

>

A 1 1 '
-6 -4 -2 0 2 4 6

1 1 1 1 1 1 A 1 1 1 1
-6 -4 -2 0 2 4 6 -6 -4 -2 0 2 4 6

(e) ()

Figura 2 - Wavelet Analitica de Morlet representando o sinal no plano tempo e
frequéncia por meio dos parametros de escala a para contracdo e dilatacdo, sendo (a)

Wavelet Analitica de Morlet com pacote Gaussiano e distor¢ao de fase % , a=1; (b)
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espectro de energia contendo o nimero de ondas sinusoidais, a=1; (c) ondas de baixa
oscilacdo com frequéncia central proximas a fo, a=1; (d) sinal sintético wavelet; (e)
Wavelet comprimindo, a=0,5; (f) Wavelet alongando, a=2

Fonte: Addison (2017)

A equacdo da wavelet continua tradicional é escrita conforme Equacéo 7.

) _t?
ll}(t) — %eLZHfOte /2 (7)
T /4-

Conforme Bolzan (2004), para um sistema fisico complexo é importante buscar
relacBes entre os diversos fenémenos fisicos atuantes no sistema natural, sendo assim,
as WC propiciam um meio matematico adequado para esta busca.

Ainda segundo Barbosa (2007), as Wavelets possuem propriedades de
localizacdo, e representacdo de sinais de curta duracdo no dominio do tempo. Essa
propriedade de localizacdo é o que se chama caracterizar uma Wavelet no espaco
tempo-frequéncia. Pois a sua concentracdo de energia em determinadas regides,
fornece representacdo adequada do sinal no plano tempo e frequéncia; de onde séo
fornecidos os parametros correspondentes.

Conforme Barboza (2008), as ligacOes entre os filtros e as Wavelets foram
encontradas por meio de dois algoritmos criados por Mallat (1989); o primeiro deles
calculava os coeficientes Wavelets que dava origem a uma Transformada Wavelet
Répida e foram chamados de algoritmo piramidal de decomposicédo; e o segundo,
inverso do primeiro, chamado de algoritmo de recuperacdo e dava origem a
Transformada Wavelet Rapida Inversa. E interessante salientar, que Stépheane Mallat
descobriu um modo rapido para calcular os coeficientes em série de Wavelets com
geradores ortonormais e analise de multiresolugdo. Sendo, que a expansdo Wavelet
efetivamente ocorre se as funcgdes ¢ e p forem campos de atuagdo ortonormal, bem
como, um sistema ortonormal em wo. Barboza esclarece ainda que o conjunto de
fungdes ¢ e 1 sdo chamadas: ¢, de Wavelet-pali, e 1, de Wavelet-mae.

Segundo Depizzol (2008), as Wavelets sdo obtidas por meio de funcdes
protétipo chamadas de Wavelet-mde (y(t)) ou ainda chamada de funcdo base
geradora, que se dilatando ou se comprimindo (¥(t)) — (Y(2t)), bem como, se
transladando (y(t)) — (¥(t+1)), servem de base para o desenvolvimento de outras

funcbes pertencentes ao L2 (R) (Reais).
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Ainda, conforme Addison (2017) e Barboza (2008), sdo necessarios dois
operadores matematicos filtros para que as funcbes Wavelets saiam do dominio
temporal para o dominio de parametros duplos de tempo e escala, com a possibilidade
de ajustes.

Segundo Mariano (2008) e Goulart et al., (2015), a transformada Wavelet é
uma técnica bem adequada para uso em analises microclimaticas, pois a analise
espectral possui importancia fundamental para a verificacdo de periodicidades, nas
quais tempo, escala e intensidades de energia sdo variaveis parametrizadoras?.

Blain (2010) apresenta que as contribui¢des obtidas as variancias das séries
investigadas permitem as analises dos espectros das séries de dados utilizadas por meio
das oscilacGes em varias frequéncias.

Vilani (2011) e Menezes (2014) apresentaram a existéncia da Transformada
Wavelet Continuas TWC, e da Transformada Wavelet Discretas TWD. A mais
utilizada para visualizar a relagdo existente entre as componentes de diferentes
frequéncias em funcdo da escala temporal da série temporal estudada é a TWC. Dentre
as técnicas de TWC mais conhecidas, estd a de Chapéu Mexicano e a de Morlet.
Torrence e Compo (1998), em seu algoritmo, apresentam a TWC de Morlet
propriamente dita. Existem varia¢cbes com uso de wavelet Paul e a wavelet Dog. Neste
trabalho foi utilizado a wavelet de Morlet.

Conforme Bolzan (2004), os parametros a e b estdo relacionados com a funcgéo
analisadora, respectivamente, ao longo do sinal, conforme Equagbes 8 e 9. As
chamadas Wavelet filhas foram geradas considerando o parametro a, onde a dilatacéo

~ A 1
aconteceu quando a > 1, e a contragdo ocorreu quando 0 < a < 1. O parametro (\/—E)

mantém a energia da wavelet filha como da Wavelet-mé&e.

Y, (t) = Y,(t —b) — Translagio (8)

1 As técnicas paramétricas de estimacao espectral se baseiam na premissa de que o processo € gerado
por um sistema linear elucidado por um processo estocastico com estatisticas bem definidas, tal como
um ruido branco Gaussiano, estimando a energia da densidade espectral e determinando sua resposta
em frequéncia (MENEZES, 2014).
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Pa(t) = \/%ll}o (i) — Escalamento  (9)

Segundo Vilani (2011), na TW, quando o parametro a aumentar, a > 1, a
Wavelet se expandird, e carregara apenas informacdo dos periodos maiores, onde
ocorrem as baixas frequéncias; da mesma forma, quando o parametro diminuir, a <1,
a Wavelet se contraira, carregando informacdo dos periodos menores, as altas
frequéncias.

Ja Furon et al., (2008) descrevem também que o parametro de escala a de uma
Wavelet, se dilatando, carregara informagfes sobre o comportamento dos grandes
periodos, ou seja, das baixas frequéncias; se a se contrair, carregard apenas
informacdes dos pequenos periodos, portanto, altas frequéncias.

A expressdo fornecida pela Equacéo 10 é entdo simplificada, sendo o seu uso
mais conveniente, em uma escala a e posic¢ao b repetindo que, deve ter energia finita,

média de energia zero e demais condic¢Oes de admissibilidade da préopria fungéo.

Yap(®) = a2 (=2)  (10)

O operador matematico linear 1y € representante da funcdo primitiva mae

Y, (t), que substituida na Equagéo 5, forneceu as Equacdes 11 e 12.
1 o t-b
TWC(a,b) = =[*7 fow(5)de (1)

Wyf)ab) =7 [Fw (T)de  (12)

Esta Wavelet possui caracteristicas semelhantes aquelas do sinal que se deseja
analisar, tais como simetria ou assimetria, e variacdo temporal brusca ou suave.
Segundo a literatura, este & um critério para escolha da funcdo Wavelet mae, (WENG
& LAU, 1994).

Novamente, Torrence e Compo (1998), Addison (2005) e Vilani (2011)
utilizaram a Wavelet Continua de Morlet, apresentada por meio da Equacéo 13, como
a Wavelet mais adequada para tratamento de dados microclimaticos. ¥ é o valor da
Wavelet para um parametro ndo adimensional; wo fornece o numero de oscilages
dentro das Wavelets, o que quer dizer, a frequéncia; e t foi o periodo e ou a escala de

analise, e finalmente wo assumido, usualmente, como wo=6, a condi¢do de
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admissibilidade da Wavelet, implicando que os erros devido a média ndo igual a zero

foram menores que os erros tipicos de arredondamento.

Y(t) = m0BeWote=1/2t* pargw, > 6 (13)

Pode-se entender a Wavelet de Morlet como uma funcdo periédica combinada
com uma curva Gaussiana. A transformada de Fourier da Wavelet de Morlet é dada

pela Equacdo 14.

B(f) = w1/ Ze 3@ ~2mfo)? (14)

Que tem a forma de uma curva gaussiana deslocada ao longo do eixo da
frequéncia por f,. Esta f; (frequéncia central) do espectro gaussiano é geralmente
escolhida como sendo a frequéncia caracteristica da Wavelet de Morlet.

Addison (2017) esclarece que essa curva gaussiana deslocada nada mais é do
que a defasagem em um quarto de ciclo da parte real do sinal; & medida que se usa o
conjugado complexo na transformacdo, a parte imaginaria € invertida, levando a uma
forma de onda imaginaria que fica atrds de um quarto de ciclo da parte real, conforme

Figura 2 e representagdo da Equacéo 15.
" (%) _ #eiZn'fo[(—b)/a]e—%[(t—b)/a]z (15)
Para se finalizar este item, é apresentado a Transformada Wavelet Discreta
TWD. Esta é usada para decomposic@es e filtragens de séries temporais, com suas
respectivas transformadas inversas, de modo que ambas possibilitam representar uma
série temporal no dominio do tempo e da frequéncia, (YATES et al., 2006), (FURON
et al., 2008).

2.3.2 - Modelo Transformada Wavelet Discreta TWD

SA et al., (1999) apresentam que entre as técnicas de TWD mais conhecidas,
tem-se Haar, Meyer e a Biortogonal.

Conforme Rocha (2008), o que diferencia uma TWC de uma Transformada
Wavelet Discreta TWD, por exemplo, é justamente a discretizacdo dos intervalos
quanto ao escalonamento a e translagdo b. As variaces de escala e translagdes séo

baseadas em poténcia de 2, quer dizer, (a = 2/), sendo j o nivel de decomposicéo. A
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Equacdo 16 expressa a modificacdo que se deve realizar na Wavelet Continua, caso
fosse uma wavelet discreta.

Sendo:

Yor® = 29 (F) = Y = 7y (Fp) (16)

Considerando ao > 1 como um parametro fixo, e T, como um fator de translagao fixo,
isto implica que 7 dependa do fator de dilatagdo, eliminando a redundéncia da
informagdo gerada na TWC. Sendo assim, inserido neste contexto existe todo um
trabalho computacional de eliminacéo de ruidos.

Atualmente, existem algoritmos para determinar uma transformacéo de uma
funcéo (f) e depois reconstrui-la a partir dos coeficientes de escala a e de translagdo
b a valores discretos em um plano tempo-escala. Uma forma de se realizar este
procedimento é encontrada nas TWD, conforme Barbosa (2008) e Addison (2005,
2017). Conforme Oppenheim & Willsky (2013), uma janela de impulsos periddicos
expresso a partir de uma serie de Fourier discreta no tempo é espacada de 2n/M
radianos. A relacdo entre a entrada e a saida da funcéo interpoladora no dominio
discreto do tempo, resulta em um aumento da variancia do sinal de entrada, por
inser¢do de amostras nulas (valores zero). Sendo assim, significando em termos de
frequéncia, uma compressdo por M do espectro do sinal de entrada, seguido da
formacdo de M réplicas ou imagens do mesmo espectro, devido a periodicidade de
X(w). A este sistema geralmente esta associado um filtro interpolador, cuja funcdo ¢

eliminar as imagens indesejaveis do espectro. As Figuras 3 e 4 demonstram a

AR A
0 z . 2

i S 150 17n
8 8 8 8
x[n] ya[n]
A -(D
/\ ly )| /\ O
0 T T 7r 27 9%
4 4 4 4

Figura 3 - Caracteristica espectral da decomposicao por 2
Fonte :Barboza (2008)
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representacdo espectral da decomposicdo e da interpolacdo em duas bases
matematicas, respectivamente conforme (MENEZES, 2014) e (BARBOZA, 2008).

Um sistema de decomposicdo por um fator M de sinais discretos no tempo,
conforme Figura 3, demonstra a relacéo entre a entrada e a saida no dominio discreto
no tempo.

O sinal de saida yq[n] (Figura 4) é o resultado da amostragem do sinal de
entrada x[nM] com um periodo igual a M, para cada conjunto de M amostras, uma €é
retida. Esse processo geralmente é denominado de subamostragem (downsampling),
uma vez que o numero de amostra do sinal de saida é menor. O processo se passa pela
criacdo de um sinal auxiliar com a mesma taxa (valor) de Xxq[n]. Quer dizer, é o
resultado do produto do sinal original por uma janela de impulsos periddicos, que
podem ser expressos por uma série de Fourier discreta no tempo.

A . . K
|% ()] |y @)

x[n] <: ) yi[n]

Figura 4 - Caracteristica espectral da interpolacédo por 2
Fonte: Barboza (2008)
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A resolucdo espectral ¢ a capacidade de identificar frequéncias distintas,
inversamente proporcionais a quantidade de ciclos amostrados (MENEZES, 2014).

Weeks (2012), Rocha (2008) e Addison (2017) afirmam que os sinais de
entrada de uma representacdo no dominio tempo-frequéncia sédo determinados por
Bancos de Filtros. Estes, separam 0 espectro em subbandas ou canais de frequéncia,
gerando séries de tempo indexadas de coeficientes que representam a energia do sinal
em frequéncias localizadas dentro de cada banda.

Conforme Oppenheim e Willsky (2013), um sinal de entrada x(n) é filtrado
pelos filtros passa alta e passa baixa H1(z) e Ho(z) respectivamente, decompostos por
um fator 2 produzindo subbandas de sinais y1 e yo. As subbandas por sua vez séo

interpoladas por um fator 2 e entdo passadas por dois filtros passa alta (G1) e passa
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baixa (Go), somados para reconstruir o sinal produzido % = (n). Os autores
apresentam ainda, que os filtros necessitam de condi¢Ges de ortogonalidade no
dominio z, também conhecida como a propriedades de poder simétrico conforme
Barboza (2008), e representam a auto-correlacdo de Hi(z); e o termo Ho(z-1)*H1(2)
representam a correlagdo cruzada entre Hi(z) e Ho(z). A Equacéo 17 apresenta estas

afirmacdes, sendo h o filtro de entrada, g o filtro de sintese, i e j como de valor 1 para

passa alta e zero para passa baixa, com k € (R) Reais (ADDISON, 2017).

Lnhi(m)gi(n+2k) = 6@ —j)é(k) (17)

Para finalizar de forma mais completa esses assuntos, a Equacdo 18, deve ser
calculada somente na rede discreta do plano tempo-escala, sendo a = a,’ e b =
kboa,” onde ay >1; by, # 0; j,k € Z, sendo a, e by referéncias arbitrarias

quaisquer, na escala e na posicao no tempo respectivamente.

Zj,k ezWy [f1(a, b) (18)

Na TWD, novas variaveis j (escalonamentos) e k (deslocamentos) sao
necessarios. Assumindo a, = 2e b, = 1,setera: a= 27/ e b= k27 eafuncio

base Wavelet se torna como na Equagdo 19.
Yix(x) = 27/%p(2/x — k) (19)

A TWD e a sua TWDI sdo, entdo, representadas pelas Equacdes 20 e 21

respectivamente.

WG, k) = [ uf@)dx = (fGx),¥p)  (20)
FX) = XX 2u W0, k)P (21)

Aplicacdo de TWD em andlises pluviométricas foram realizadas por Guarienti
(2015), desenvolvendo uma técnica de processamento espago-temporal para dados
ambientais como precipitacdo. O trabalho apresenta uma técnica computacional de
processamento espago-temporal de varidveis climatologicas que utiliza busca por
similaridade e a possibilidade de comparagdo em vérias resolugdes temporais.
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Inimeros estudos sobre as TWD sdo encontrados na literatura.

2.4 - MODELO CRUZADO

As Wavelets Cruzadas foram aplicadas em diversas areas: no estudo de indices
climaticos e descargas de agua doce continental (LABAT, 2005), em estudos da
radiacdo solar e nebulosidade na China (SOON, 2011).

Freitas et al., (2014), com pesquisas em paisagens urbanas quanto as ac6es
dindmicas das sombras das edificacdes, bem como, uso e ocupacdo do solo, utilizaram
as Wavelets Cruzadas, Coeréncia e ferramentas GIS no potencial de uso de energia
solar.

Adamonwski (2008) aplicou wavelets em analises de previsdo de inundagdes
com series meteoroldgicas, se utilizando de ferramentas estatisticas variadas e método
de previsdo baseado em wavelets cruzadas, podendo ser usado como um método de
previsdo regional para previsdo de inundacéo em rios.

Addison et al., (2006) estudaram a luz das ferramentas Wavelets de baixa
oscilacdo, métodos de redistribuicdo de energia em estacas de fundagdes, os chamados
métodos ndo destrutivos de andlise de sinais de eco sonoro.

Atualmente, conforme Weeks (2012), esta transformada matemaética é utilizada
por ser sugestiva de causalidade entre as variaveis de duas séries originais de dados,
que podem ser ou ndo relacionadas, possuir ou ndo tendéncias. Portanto, a
Transformada Wavelet Cruzada TWX pode captar possiveis oscilagBes intermitentes
nas séries de dados das variaveis, extraindo suas caracteristicas.

Liu et al., (2014) verificaram algumas relacfes estatisticas de curtose quanto a
sinais transientes, estudando as Wavelets e os bancos de filtros.

Entretanto, segundo Addison (2017), os filtros sdo operadores matematicos que
atuam em um espaco L2 dentro de um intervalo (R) Real, convolucionando? no espago
L2. Portanto, tem-se um filtro de deslocamento entendido como uma f(x), e outro filtro

operador invariante no tempo (filtro linear) como uma g(x). As operagdes resultantes

2 Conforme Wilks (2006), o Teorema da Convolugéo reza que, duas fungdes convolucionam quando:
se obtem a integral do produto de uma das funcdes f(x) ou g(x) por uma cépia deslocada e invertida da
outra, sendo que a funcdo resultante depende do valor do deslocamento. Assim, a transformada de
Fourier de uma convolugdo de duas fungdes absolutamente integraveis é igual ao produto ponto a ponto
das transformadas de cada funcéo.
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de filtragem foram reconhecidas como representacdo da amplitude e da distorcéo de
fase de um sinal, e que se equivaleriam a fungédo de transferéncia de distor¢do dessa
fase. Addison (2017) diz ainda que, quando um sinal continuo (analdgico) é
transmitido a uma taxa insuficiente, seu respectivo sinal digital vird carregado de
frequéncias ditas fantasmas, e as funcdes de transferéncias dessas frequéncias
fantasmas, sdo chamados de aliasing, acompanhando as opera¢fes dos filtros passa
alta e passa baixa; atenuando os ruidos que acompanham o sinal transmitido por uma
série de dados.

Ainda segundo Barboza (2008), os sinais sdo limitados por um valor de
frequéncia absoluto de |w| <, sendo sua regido de baixa frequéncia centrada na

origem, e a regido de alta frequéncia préximo a r, conforme Equacdes 22 e 23.

6= Tgeto = {7 e T (g

Conforme Barboza (2008), a estrutura de um sistema Wavelet se compde de
escolha de uma funcdo (Wavelet-pai) que forme um conjunto ortonormal que satisfa
(certas caracteristicas) e gere analises de multiresolugio em L? nos R (Reais); bem
como, escolha de uma funcdo (Wavelet-mae) com base ortonormal em (W,) (ver
fungéo (y) anteriormente citada), sendo a Wavelet-mé&e sempre ortogonal a Wavelet-
pai.

A definicdo das TWC utilizadas passa por uma chamada da série temporal de
dados, em correlagdo cruzada através de seu sinal, por familias de funcgdes de
caracteristicas oscilantes (as chamadas fun¢Ges Wavelets). As TWC geram somatorios
de coeficientes Wavelets em fungdo das variaveis continuas quantitativas escala
(frequéncia), e translagdo (posi¢do no tempo), que se relacionam com a “Wavelet-
mae” utilizada (DEPIZZOL, 2008; FURON et al., 2008; ROCHA, 2008; EHLERS,
2009).

Conforme Grinsted et al., (2004), a Transformada Tradicional TWC passa um
filtro matematico consecutivo nas séries temporais, fazendo variar suas escalas, de

modo que, as séries de tempo ficam linearizadas proporcionalmente aos periodos
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caracteristicos dos filtros. Por sua vez, os espectros de poténcia ficam estacionarios
nesses periodos, e as variancias em uma dada escala da Wavelet séo simplesmente as
variancias nos espectros de poténcias das respectivas bandas.

Vale ressaltar mais uma vez, conforme Domingues et al., (2016), que a Wavelet
de Morlet € uma wavelet complexa e isso ajuda a capturar o comportamento oscilatério
dos dados quando o interesse esta em andlises de localizacdo de eventos no tempo,
como distdrbios dos sinais, ndo estacionariedades, outras singularidades, e transientes
no sinal analisado. Sendo assim, as fases dos coeficientes wavelets indicam as
variagcOes apresentadas apenas nas regides de maior energia; identificando mais
adequadamente a regido de descontinuidade dos sinais, e quais sinais sdo realmente
significativos.

Domingues et al., (2011) apresentam estudos sobre as Transformadas Wavelets
e analises de coeréncias, visando sinais atmosféricos e o uso de TWC, bem como de
uma TWD. Segundo os autores, outros métodos classicos de correlagdo cruzada, por
exemplo, poder ser usados para determinar as estruturas coerentes de dois sinais
apenas em relacdo a sua defasagem temporal, mas, eles falham quando existem
multiplos periodos. Sendo assim, observacdes devem ser feitas quanto a correlacoes
cruzadas wavelets, por gerarem coeficientes simétricos em relacdo a b; e pertencerem
ao intervalo [-1,1]. Outro método ainda, a correlacdo por escala pode ser utilizado no
estudo das relacdes entre diferentes escalas de dois sinais f e g analisados no dominio
da wavelet, e essa correlacdo € verificada por meio dos algoritmos utilizados com os
diferentes tipos de sinais. Portanto, possibilitando que os resultados do espectro
cruzado possam indicar resultados que sejam verificados como verdadeiros nos testes
de significancia de inter-relacdo entre duas séries temporais, 0 que permite a analise
dos resultados, e das analises da TWC, TWX e CW.

Segundo Leite (2007), as informagdes ndo disponiveis no formato original da
série temporal de dados, somente serdo reconhecidas se realizarem-se certos
procedimentos, quer dizer, uma transformada matematica sobre £ (t), no qual, se estara
trabalhando com x(n) valores, quer dizer, com sinais discretos no tempo.

A condicdo geral de uma Wavelets é a principal caracteristica que diferencia

uma analise de sinais onde se usou a TF por exemplo; pois em uma dada regido finita
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do espaco se localiza uma energia concentrada, em que, geralmente, se reapresenta por
meio de uma escala de cores (BARBOZA, 2008).

2.5 - COERENCIA WAVELET

A Coeréncia Wavelet CW é uma técnica baseada na TWC e permite detectar
semelhancas e correlacdes entre duas grandezas em termos de tempo-escala. Se dadas
duas grandezas é possivel analisar por meio desta técnica como suas respectivas
ocorréncias estdo correlacionadas (TORRENCE & WEBSTER, 1999).

|s(s‘1xwf,g(a,b))|2 (24)
(5—1|Wf(a,b)|2)5(s—1|Wg(a,b)|2)

WCf'g (a, b) = S

A Figura 5ab ilustra uma wavelet continua conhecida como chapéu mexicano,
e como a TW processa e seleciona estruturas coerentes em um sinal de tempo em varias
escalas. Considere-se um sinal qualquer, que atue sobre o eixo b (linha do tempo ou
dominio temporal); quando a transformada Fourier acontece, e o0 dominio temporal é
transformado em dominio espectral ou frequéncial, se a onda (wavelet) for positiva e
se o sinal analisado também for positivo, a contribuicdo junto a Equacdo da wavelet,
sera positiva, posicdo A (Figura 5a). Caso ambas as contribuicBes sejam negativas, a
contribuicdo junto a Equacéo 24 sera ainda positiva, posicdo B. Se o sinal e a wavelet
forem de sinais opostos, a contribuicdo sera negativa, posicdes C, D e E, conforme
Figura 5a.

Conforme Figura 5b, mostra-se uma wavelet dilatada em quatro pontos onde:
na posicdo b1, wavelet e sinal estdo praticamente em fase; na posicéo b2, por exemplo,
possuem contribui¢cdes negativa e positiva, podendo ou ndo serem anuladas e gerar
contribuicdo zero na integral; a posicdo b3, apresenta o sinal e a wavelet
essencialmente fora de fase, defasadas, gerando valores negativos; e na posi¢éo b4, os
sinais estdo defasados novamente, mas com contribuicbes médias. Portanto, este
processo é repetido numa gama de escalas até que todas as estruturas coerentes dentro

do sinal, do maior para 0 menor, possam ser identificadas.
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Figura 5 ab - Selecdo de estruturas coerentes
Fonte: Addison (2017)

Torrence e Webster (1999) aplicaram a anélise de Coeréncia Wavelet no estudo
das oscilacdes do EL Nifio e das Moncdes Indianas, considerando-a uma analise
robusta.

Grinsted et al., (2004) utilizam a Wavelet cruzada e de Coeréncia em séries
temporais geofisicas, onde o indice de oscilagdo do Artico e a espessura de gelo do
mar Baltico foram relacionados; bem como, estimativas do nivel de significancia da
coeréncia pelo Método de Monte Carlo. Apresentam ainda um Algoritmo livre sobre
anélises de Wavelet Cruzada e Coeréncia Wavelet.

Vieira e Bolzan (2008) apresentam estudo sobre variagdo da radiacdo solar
medidas pelo satélite Soho, usando espectro cruzado e coeréncia wavelet.

Gurgel (2013) usou a técnica da Coeréncia Wavelet na deteccéo de correlacdo
entre séries temporais meteoroldgicas de estacdes de coleta de dados do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET); usou séries de dados de vento, analisando no
espaco e do tempo. Foram obtidos escalogramas que demonstraram coincidéncias
entre as séries, e as fases entre os sinais.

Valdés-Barron et al., (2013) aplicam a técnica de Wavelet Cruzada e Coeréncia
Wavelet em estudos da radiagdo solar UVB no México.

Pinto Neto et al., (2013) apresentou estudos sobre a atividade solar e atividades

de trovoadas durante tempestades no Brasil, usando as TWX e Coeréncia.
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Biswas e Si (2011) identificou por meio da Coeréncia Wavelet a correlacéo
entre o armazenamento de agua do solo e seus fatores de controle em diferentes escalas

e locais.

2.6 - MICROMETEOROLOGIA

Segundo Oke (2006), o estudo do clima, bem como, da micrometeorologia
compreende tanto a formacdo resultante de diversos fatores geomorfologicos e
espaciais, quanto aos fatores climaticos, como a intensidade da radiacdo solar, latitude
e longitude, altitude, ventos, a continentalidade e a maritimidade, topografia,
vegetacdo e solo; sendo sua caracterizagdo definida por seus elementos climaticos, a
temperatura do ar, a umidade relativa do ar, pressdo atmosférica e precipitagéo.

Romero (2000) define que o clima de um lugar pode ser considerado como a
integracdo de uma série de elementos que se verificam em escalas diferentes,
abrangendo desde a macroescala, mesoescala e a microescala.

Segundo De Paulo et al., (2015), as variaveis microclimaticas como a
temperatura do ar estdo sujeitas a influéncias mutuas e de outras variaveis que se
caracterizam por periodicidades préprias; como a influencia do ciclo diario de 24 horas
determinado pelo movimento de rotagdo da Terra. Algumas varidveis podem ser
sensiveis ainda ao ciclo anual. As variaveis recebem influéncias de diversos fatores
caracterizados em diferentes periodos, e 0 seu comportamento ao longo do tempo é
bastante complexo; e essa complexidade do comportamento temporal é ampliada pela
influéncia de fenbmenos quase periddicos e de fatores estocasticos, 0s quais ndo
podem ser caracterizados por periodos bem definidos (NICOLIS & PRIGOGINE,
1989). Sendo assim, a conceituacdo do chamado espaco de fase, se torna interessante.
Conforme Prado (2017) o espaco de fases € um espaco abstrato representado por
vetores, x1(t), x2(t) ,..., xn(t). Pode ter um numero arbitrario de dimensdes, cujos eixos
coordenados sdo os eixos X1, X2 ,..., Xn, caracterizado pelo nimero de variaveis
independentes do sistema. Segundo Oliveira (2006), o espaco de fase possui
propriedades qualitativas das solucdes, que podem ser investigadas sem serem
totalmente determinadas. Portanto, as caracteristicas basicas de sistemas dinamicos
ndo lineares sdo a sensibilidade as condi¢des iniciais e a variacdo de seus parametros.

Assim, uma pequena variagdo em um parametro do sistema, pode iniciar uma mudanga
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repentina e abrupta no comportamento qualitativo (PRADO, 2017). Sendo assim, as
variaveis podem estar ligadas a processos deterministicos relacionados as leis e
fendmenos que sdo descritos, na maioria das vezes, por expressdes matematicas. A
determinacdo das principais frequéncias relacionadas as variaveis, se constitui em um
primeiro passo para a compreensdo da variabilidade temporal das mesmas
(ABARBANEL et al., 1993).

Lombardo (1985) define o clima urbano como um mesoclima que esta incluido
no macroclima e que sofre na proximidade do solo, as influéncias microclimaticas
derivadas dos espacos intra-urbanos.

Para Andrade (2005), o clima urbano resulta das interagdes entre os fatores
urbanos com o clima regional e com o meio fisico pré-existente. Cunha (2012) tece
considerac@es sobre albedo, o qual deve-se considerar no clima urbano.

O aquecimento e o resfriamento do ar séo determinados pelo chamado balanco
de radiacdo na superficie do solo e na vegetacdo. O balanco de energia na &rea urbana
¢ modificado devido as alteracdes promovidas pela substituicdo das superficies
naturais (solo nu, vegetacao, por exemplo) por superficies artificiais (pavimentaces e
construcdes), que armazenam parte da energia incidente na superficie que seria
utilizada na evaporacéo, portanto, aquecendo os ambientes urbanos e os tornando mais
guentes que as regides periféricas. Sendo assim, as maximas temperaturas do ar no
periodo noturno nas cidades sdo superiores as encontradas nas areas rurais, enquanto
que, a umidade relativa do ar da &rea rural é superior ao das cidades (SANTOS, 2012),
(MACIEL, 2011), (GARTLAND, 2010), (OKE, 1987).

Assim, por meio apenas da variavel temperatura do ar é possivel investigar e
caracterizar a dinamica climatica de um sistema. Bem como, a evolucéo temporal dos
parametros de dinamica ndo linear da temperatura do ar e a influéncia do fenémeno El
Nifio, por exemplo, sobre os padrdes néo lineares da dinamica climatica da variavel
(SILVA, 2015). O estudo das propriedades fisicas da atmosfera e dos processos pode
explicar sua evolugdo, e o entendimento dos estados futuros. Grandezas que
caracterizam o sistema climatico, sobretudo as variaveis com maior impacto sobre as
atividades, tais como temperatura do ar, umidade relativa do ar, vento, e precipitacao,
entre outras, sdo de interesses direto as previsdes climéticas, por exemplo,
(MALETZEKE, 2009).
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Quando o ar esta em deslocamento horizontal pode se dizer que ele esta
submetido a valores diferentes de temperatura do ar ou de pressdo atmosférica de um
ponto para outro. Este movimento, caracterizado por uma direcdo e uma velocidade é
0 que chamamos vento. A direcdo do vento € bastante variavel no tempo e no espaco,
em funcdo da situacdo geogréfica do local, da rugosidade da superficie, do relevo, da
vegetacao, do clima e da época do ano. E chamada direcdo predominante do vento a
direcdo em que o mesmo ocorre com maior frequéncia, sendo que o relevo da regido
influi diretamente nesta direcdo (OKE, 2006), (VIDAL, 2012).

Conforme BARBIRATO et al., (2007), as precipitacdes séo o resultado de
qualquer deposicdo em forma liquida ou sélida derivada da atmosfera. A evaporagdo
das aguas de superficie leva a formacdo de chuva e outras precipitacbes. A
condensacdo do vapor d‘agua em forma de chuva provém, em grande parte de massas
de ar imida em ascensdo, esfriadas rapidamente pelo contato com massas de ar frias.
No ambiente urbano, a precipitacdo ¢ maior do que em rela¢do ao campo, isto se deve
fundamentalmente, aos movimentos ascendentes do ar sobre a cidade devido as ilhas
de calor, bem como, da turbuléncia resultante de obstaculos préprios do ambiente da
cidade e da nebulosidade urbana, proveniente da presenca de particulas de aerossois
na atmosfera da cidade (MACIEL, 2014).

Nos estudos das areas urbanas ndo se pode deixar de mencionar a metodologia
de Katzschner (1997), que consiste em um método de estudo do espaco urbano
avaliando as condic¢des do clima urbano por meio de uma descricdo qualitativa do
espaco e de um sistema de classificacdo baseado nos padrdes térmicos e dinamicos do
clima urbano, em relacdo a sua topografia, ao uso do solo, as areas verdes e a altura
dada as edificacBGes. Tem-se ainda as metodologias de Bustos Romero e Matzarakis,
como por exemplo, Romero (2001) e Matzarakis et al., (1999). Todos essas pesquisas
e estudos se conectam com as ferramentas wavelets, pois estas possibilitam a obtencéo
das caracteristicas das séries temporais. Sendo assim, este tdpico sobre
micrometeorologia, se restringe ao que nos ajuda a compreender a importancia das
ferramentas wavelets citadas, como viabilizadoras de analises espaciais e temporais

em escalas locais dos ambientes urbanos.
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3 - MATERIAL E METODOS
3.1 - CARACTERIZACAO DO LOCUS

A cidade de Cuiab4, capital do estado de Mato Grosso, esté localizada entre as
coordenadas geogréaficas de 15°10° e 15°50° de latitude sul e 50°50° e 50°10° de
longitude oeste, altitude de 165 m e estd localizada na provincia geomorfologica
depressao cuiabana, onde predominam relevos de baixas amplitudes. Possui uma area
de 3.224,68km?, sendo 254,57km? de area urbana e 2.970,11km2 de é&rea rural
(CUIABA, 2008).

1
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* Distincia aproximada ** Em relagio ao nivel domar *** Em relagdo a Cuiaba

Figura 6 - Corte esquematico do mapa fisico de Cuiaba
Fonte: SANTOS, 2012

Na area urbana e seu entorno, assinalam-se sete unidades distintas, segundo o
modelo do relevo: canal fluvial, dique marginal, planicie de inundacg&o, &rea alagadica,
area aplainada, colinas e morrotes, que apresentam caracteristicas proprias e
comportamento especifico quanto as diversas formas de uso e ocupacdo do solo
(CUIABA, 2004).

A capital do Estado de Mato Grosso, Cuiaba, situa-se em regido de encontro
de trés importantes ecossistemas brasileiros, o Cerrado ao seu entorno, o Pantanal ao
sul, e a floresta Amazo6nica ao norte. A vegetacdo predominante na regido € o Cerrado,
cerraddo, e matas ciliares. A cidade possui diversos rios, ribeirdes e corregos
formadores da bacia do rio Cuiaba. Dentre os principais rios que banham a cidade

encontra-se o rio Cuiabd, o rio Coxipd, o rio Bandeira, bem como, os cérregos do



28

Moinho, Barbado, Prainha e o Salgadeira (CUIABA, 2012; SANCHES e SOUZA,
2016).

O clima regional de acordo com a classificacdo de Koppen é Aw, que
representa um clima tropical semi-umido, com duas esta¢cdes bem definidas, uma seca
(outono-inverno) e outra chuvosa (primavera-verdo), (ALVARES et al., 2013). As
temperaturas médias anuais oscilam entre 25 °C e 26 °C, enquanto as maximas,
frequentemente, ultrapassam 35 °C durante quase todo o ano. A temperatura média
anual maxima em Cuiaba varia de 31°C a 34°C. Ja a temperatura minima média anual,
varia entre 18 a 21°C. Enquanto que a umidade relativa do ar tem média anual de 70%,
no inverno a umidade relativa do ar diminui, chegando a niveis de 12%, ocorrendo
entdo a estacao seca.

A média da precipitacdo acumulada anual é de 1500 mm/ano conforme
Sampaio (2006) e (Vidal, 2012). A dire¢do do vento predominante é N (norte) e NO
(noroeste) durante grande parte do ano, e S (sul) no periodo do inverno. Cuiaba esta
situada em uma depressdo geografica o que faz com que a frequéncia e a velocidade
média dos ventos sejam extremamente baixas, minimizando o efeito das trocas
térmicas por conveccdo e ressaltando ainda mais a influéncia do espago construido
sobre a temperatura do ar (SANTOS e NOGUEIRA, 2012).

3.2 - AREA DE ESTUDO

Foram realizadas analises das séries de dados de esta¢cGes micrometeoroldgicas
pertencentes a Pds-Graduagdo em Fisica Ambiental (PGFA) da Universidade Federal
de Mato Grosso (UFMT). As éareas de estudo foram determinadas por conterem
diversidades na cobertura do solo. Bem como, por pertencerem a UFMT, o que
facilitou o processo de aquisicdo de dados por motivos de seguranca dos
equipamentos.

A medicdo das varidveis meteoroldgicas foi obtida por meio de duas estacoes
micrometeoroldgicas fixas. A primeira, que se encontra na Fracdo Urbana 1, é uma
estacdo da marca ONSET compostas por sensores do tipo datalogger com unidade de
armazenamento e transmissédo de dados remoto de temperatura do ar e umidade relativa
do ar, série n° 10262488, conforme Figura 7. Na Fracdo Urbana 2, encontra-se a

Estacdo Micrometeoroldgica da marca Davis Instruments, modelo Vantage Pro 2, série
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n° 10337080, conforme Figura 8, OKE (2004). Os dados foram coletados nos periodos
dos anos de 2015, 2016, até marco de 2017, e as variaveis estudadas foram:
temperatura do ar, umidade relativa do ar e vento. As imagens das Fracdes Urbanas 1
e 2 foram adquiridas pelo Google Maps (Google Earth Pro). As estacOes
micrometeoroldgicas nelas contidas estdo indicadas pelas Figuras 7 e 8.
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Figura 7 - Fracdo Urbana 1, topoclima (raio de 2000m) periodo seco do ano de

2015, Bairro Porto.
Fonte: Google Earth Pro

Figura 8 - Fracdo Urbana 2, topoclima (raio de 640 m) periodo seco do ano de 2016,
UFMT.
Fonte: Google Earth Pro
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3.3- METODOS

As FracOes Urbanas sdo ambientes considerados como sistemas abertos, onde
existem trocas de energia, matéria e quantidade de movimento com o entorno,
usualmente, fazendo parte de sistemas matemaéticos ditos sistemas dindmicos ndo
lineares.

Nas Fracdes Urbanas 1 e 2, todas as variaveis utilizadas foram trabalhadas
como séries temporais de dados originais (dados brutos), contendo falhas néo
preenchidas, na intencdo de ndo modificar a originalidade dos mesmos. Os dados
foram coletados de 5 em 5 minutos, e analisados em dois periodos secos e um chuvoso,
em recortes dos anos de 2015, 2016 e 2017. O primeiro periodo considerado para a
Fracdo Urbana 1 foi de 23 de abril de 2015 a 22 de setembro de 2015, estacdo seca.

Os softwares estatisticos utilizados para o cbmputo das estatisticas exploratérias
foram o IBM SPSS Statistics, versdo 16, a linguagem R, os pacotes TSA e TSeries,
bem como, o Software Matlab 2014a para o desenvolvimento das Wavelets.

Conforme Figura 9, os dados foram adquiridos e pré-trabalhados. As
verificagbes quanto a Normalidade dos dados foram efetuadas conforme Addison
(2017), para as andlises wavelets. Todos os testes estatisticos foram avaliados

considerando um nivel de significancia de 5%.

Inicio

Coleta
Dados brutos das Estacoes

-

Formatacédo dos dados das
Variaveis

:

Importacdo dos dados das
variaveis para Matrizes

Fim

Figura 9 - Fluxograma do pré-processamento dos dados
A Figura 10 resume o fluxograma dos trabalhos conduzidos. Os passos 3, 4 e

5 consideraram a Wavelet de Morlet.
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As variéveis foram analisadas e as suas caracteristicas, tendéncias, variacoes
sazonais, periodicidades dominantes estudadas, por meio da variavel frequéncia e ou
periodo, e da variavel espaco e ou posicao por meio das TWC, TWX e CW.

Por meio dos algoritmos estudados, foram decompostas as séries temporais de
dados em componentes de frequéncias em que 0s espectros encontrados traduziram as

caracteristicas fundamentais das séries coletadas.

Pré- 1 .| Confec¢do das 2
nicio o (NI %
Processamento médias horarias
Aplica § Aplica 4 Aplica 3
Fim Coeréncia |« Wavelet < Wavelet
Wavelet Cruzada Continua

Figura 10 - Fluxograma representativo da metodologia wavelet adotada

3.3.1 - Algoritmos trabalhados
Os algoritmos utilizados foram de C. Torrence e de Grinsted, J. C. Disponiveis
em: http://paos.colorado.edu/research/wavelets e http://noc.ac.uk/using-

science/crosswavelet-wavelet-coherence, respectivamente. Acessos em: 27 Out. 2016.

No entanto, ultimamente encontrados e disponiveis em: https://github.com/chris-

torrence/wavelets, e em: https://qithub.com/grinsted/wavelet-coherence,

respectivamente. Acessos em: Dez. 2017. Estes, daqui em diante, simplesmente
referidos como fungbes CTorrence e JGrinsted.

Na etapa 1, foi realizado o pré-processamento dos dados. Na etapa 2, foram
geradas as medias horarias utilizadas nas funcdes CTorrence e JGrinsted. Na etapa 3,
foi iniciada a funcdo Grinsted, e adicionados lateralmente o grafico do espectro global
das Wavelets advindos do algoritmo de C. Torrence; a fungdo CTorrence foi aplicada
nas Transformadas Wavelets Tradicionais TWC das varidveis temperatura do ar,
umidade relativa do ar, vento e pressdo atmosférica obtendo os graficos dos sinais das
séries, da TWC, do espectro global, e das variancias mdveis. A escala utilizada foi
horéria, tanto para as analises anuais, quanto para analises mensais e diarias.

Posteriormente, na etapa 4, a funcdo JGrinsted processou as Transformadas

Wavelets Cruzadas TWX. Na etapa 5, foram geradas as Coeréncias Wavelets CW


http://paos.colorado.edu/research/wavelets
http://noc.ac.uk/using-science/crosswavelet-wavelet-coherence
http://noc.ac.uk/using-science/crosswavelet-wavelet-coherence
https://github.com/chris-torrence/wavelets
https://github.com/chris-torrence/wavelets
https://github.com/grinsted/wavelet-coherence
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também pela funcdo JGrinsted, que possibilitou a deteccdo e a correlacdo entre as
variaveis estudadas, bem como, a verificacdo de semelhanca entre eventos temporais.

Inicialmente, as Wavelets sdo usadas para transformar o sinal investigado de
uma série em uma representacdo, que possibilite examinar amidde suas recorréncias.
Matematicamente, a Transformada Wavelet pode ser interpretada como uma
convolucdo de um sinal com uma funcéo analitica Wavelet. Sendo assim, tracar uma
Transformada Wavelet significa construir uma imagem sendo construida da correlacéo
entre a Wavelet em suas varias escalas e localiza¢cdes conjuntamente com seu sinal. A
escolha da Wavelet mais adequada para uma determinada aplicacdo depende tanto da
natureza do sinal como do que se deseja da analise, ou seja, que fendmenos fisicos ou
processos sdo interessantes (ADDISON, 2017).

Conforme Torrence e Compo (1998), Addison (2005), Vilani (2011), a Wavelet
de Morlet seria a mais complexa, pois carrega a heranca da frequéncia central da
wavelet-méae e carrega ainda, um termo de correcdo atuante sobre a média ndo nula da
sinuséide complexa dela mesma, dentro do pacote Gaussiano, (Figura 5). Em outras
palavras, ainda segundo Addison (2017), os sinais complexos podem ser transmitidos
a uma taxa insuficiente, ou seja, carregando frequéncias que causam ruidos no sinal,
sdo os chamados ruidos vermelhos aliasing. O algoritmo utilizado para as TWC, por
exemplo, apresenta modelo matematico de atenuacdo de ruidos vermelhos

denominados de Gaussiano complexo.

3.3.2 - Transformada Wavelet Tradicional TWC

No caso, reporta a Wavelet-mée de Morlet analitica aqui disposta, que filtra o
sinal em pleno dominio temporal, selecionando as estruturas, quer dizer, no plano
tempo-frequéncia captando e definindo a durag&o do sinal no tempo e o espalhamento do sinal
no dominio da frequéncia. Analiticamente falando, a TWC utiliza a transformada de
Fourier de valor zero para frequéncias negativas, onde os componentes de fase e
amplitude dentro do sinal podem ser separados. Dessa forma, fornece o conjugado
complexo da TWC e sua convolucdo é caracterizada pelo mesmo; assim, sdo chamadas
de Wavelets de baixa oscilagéo. Silva (2005) fez uma colocacéo interessante, que as
Wavelets sdo como microscépios matematicos que ampliam os sinais. A TWC oferece

uma resolucdo variavel no tempo, ou seja, comprimentos variaveis da janela temporal, 0 que
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leva & multiresolucéo no plano tempo-frequéncia. Para o caso de janela Gaussiana, a resolucéao
é representada pela area do sinal projetado no plano tempo-frequéncia (MENEZES, 2014).

Nestas condi¢des, as analises qualitativas wavelets foram escolhidas como
ferramentas para o estudo ora apresentado. Possibilitando visualizar a sazonalidade
das FracGes Urbanas, o ciclo, e as periodicidades dominantes, através dos
escalogramas e espectrogramas tragados.

Neste trabalho, foram plotados conjuntamente com as TWC geradas pela
funcdo JGrinsted, o grafico do Espectro Wavelet Global EWG da funcéo, e os graficos
escalogramas de cores da TWX, bem como, da Coeréncia Wavelet CW. A Equacéo

25 fornece a formulagdo da TWC usada nas fungdes CTorrence e JGrinsted.

TWC(a,b) = =" f(Ow (=) de (25)

3.3.3 - Transformada Wavelet Cruzada TWX

A TWX utilizada foi a definida por Hudgins et al., (1993) como de dois sinais
f(t) e g(t), em L2 [ab], como o produto da transformada wavelet f(t) com o
complexo conjugado da transformada wavelet de g(t), conforme Equacéo 29.

A fungdo f(t) L? (R) Reais foi desenvolvida pela decomposicéo da f(t) em uma
base (ortonormal) formada por fungbes Wavelets y(t). E conforme ainda, Torrence e
Webster (1999) foram geradas as duas TWX das séries de temperatura do ar, X(t), e
da umidade relativa do ar, Y(t), por exemplo; com suas respectivas transformadas
Wx(s,t) e Wy(s,t), e o conjugado denotado por (), onde s é a escala e t o tempo. O
produto entre elas é apresentado por meio das Equacdes 26, 27 e 28, em uma dada
escala a nas vizinhancas de (t=b). Da mesma forma, a transformada foi utilizada para

as variaveis vento e pressao atmosférica.
(F(©,90)) = [, f(&) * g©)dt (26)

Sendo a wavelet-mée com suas respectivas transformadas Wx(s,t) e Wy(s,t) e 0s seus

devidos conjugados (*):

XW; 4 (a,b) = Wr(a,b) * W,(a,b) (27

W (ab) =WP(ab) * WAY(ab) (28)
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Para examinar essa relacéo e a semelhanca entre os dois sinais, utilizou-se o Espectro
Wavelet Cruzado TWX, caracterizado pelo mddulo e pela fase da Transformada
Wavelet Tradicional TWC (VARANIS & PEDERIVA, 2011).

TWX = W/(a,b) + WY (a,b) (29)

Sendo assim, a partir de duas séries de dados originais se constroi uma Wavelet
Cruzada TWX; onde os espectros de energia sdo cruzados, e as duas séries testadas, e
expostas a verificagdes quanto as suas relacoes de fase ou anti fase no espago tempo-
frequéncia. A poténcia da TWX de duas séries temporais é a energia de fundo do
espectro, (Equacdo 29), nele o nivel de confianca geralmente utilizado é 95%
(TORRENCE & COMPO, 1998).

Portanto, adotou-se conforme Domingues et al., (2016), que:

...0s resultados do espectro cruzado podem indicar resultados que ndo séo
verificados como verdadeiros nos testes de significancia de inter-relacéo
entre duas séries temporais, 0 que dificulta a analise dos resultados. A
ferramenta auxiliar nestes casos, é a aplica¢do da coeréncia wavelets CW.

3.3.4 - Coeréncia Wavelet CW

A CW constitui o espectro normalizado de TWX, suavizado no tempo e na
escala, pelo espectro de energia de TWC individual. Os coeficientes do Espectro da
TWX revelam quando existe um grau elevado de correlagdo entre fungdes f(t) e g(t)
(TORRENCE & WEBSTER, 1999); esses coeficientes sdo estimadores qualitativos
da evolucdo temporal do grau de linearidade da interacdo entre duas series temporais
em uma dada escala. A Equacdo 30 apresenta o fator (s) utilizado para normalizar a
densidade de energia, e (S) é o operador de suavizacdo no tempo (b) e na escala (a)
utilizados.

|S(s-1xwﬁg(a,b))|2
(5‘1 |Wf(a,b)|2)5(s‘1 |Wg(a,b)|2)

WCs 4(a,b) = . (30)

. _w¥
Se: Wk —Wf,g

A correlacdo entre os dois sinais € em func¢do do tempo e da frequéncia, no caso, uma
medida de associacdo entre as duas séries de temperatura do ar e umidades relativas

do ar, por exemplo; a wavelet complexa permite que essa correlagéo seja visualizada
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como eventos coincidentes sobre as escalas e frequéncias, em cada instante de tempo
dos sinais das series (MISITI et al., 2005). Por fim, a CW ¢ verificada por meio de
procedimentos de Monte Carlo.

A TWX aparece, entdo, como procedimento Util para realcar regides de energia
coincidente entre os sinais no dominio da transformada, bem como, determinar a fase
relativa. A interpretacdo do local de fase como uma medida da diferenca entre os dois
sinais analisados no tempo (b) e na escala (a), pois a fase captura a coordenacao entre
as componentes. Como ela ndo € completamente localizada no tempo, surge a
necessidade de um artefato de borda chamado de cone de influéncia (COIl),
correspondente a um intervalo de confianga de 95% onde os efeitos de borda sao
verificados pelo algoritmo, (TORRENCE & COMPO, 1998).

O COI é uma regido do espectro Wavelet onde os efeitos de borda devem ser
analisados com atencdo, pois € uma regido de fronteira, que demonstra o tempo de
dobragem eletronica da onda de Morlet (MARAUN & KURTHS, 2004); ou, tempo de
defasagem, de valor 2 centésimos de segundos (e-folding time), este tempo deve ser
escolhido para que os efeitos de borda ndo sejam significativos além desse ponto.

O resultado é mostrado por meio de um mapa de cores, também denominado
de escalograma. O eixo horizontal representa o dominio temporal e o vertical as escalas
utilizadas. A Coeréncia Wavelet apresenta valores entre 0(zero) e 1(um). Usualmente
para valores proximos de 1(um) é alta e a cor com que se representa isso € o vermelho
escuro; para valores proximos de 0(zero) é baixa, e a cor representante é o azul escuro.

As cores azul claro, verde, amarelo e alaranjado, perfazem os valores intermediérios.
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4 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados da pesquisa em Cuiaba, regido urbana de cerrado mato-grossense,
onde as analises wavelets dentro do contexto em que se aplicam foram utilizadas, sdo
aqui apresentados. Primeiramente algumas consideracbes sobre as analises
exploratérias de verificagdo de normalidade dos dados, bem como, das medias
horérias, diarias, para verificacdo da temperatura do ar, umidade relativa do ar e vento
nos periodos das séries chamadas de recortadas das séries originais. Seguem-se depois,
a apresentacao dos escalogramas e espectrogramas fornecidos pelas TWC, TWX e CW

para as Fracdes Urbanas estudadas.

4.1 - ESTATISTICA EXPLORATORIA - Fragdes Urbanas 1 e 2

Para a Fracdo Urbana 1, a aderéncia das distribui¢Bes das variaveis a Normal e
a homocedasticidade, quanto a temperatura do ar, umidade relativa do ar e vento foram
avaliadas pelos testes de Wald-Wolfowitz, Kolmogorov-Smirnov e de Ljung-Box,
conforme Tabela 1a.

Tabela 1a - Estatistica exploratdria (testes de aderéncia): séries de temperatura do ar,
umidade relativa do ar e série de vento. Para periodo de abril/2015 a julho/2016 -
Fracdo Urbana 1.

Variaveis Wald- Ljung-Box Lillieforts
Wolfowitz (Kolmogorov-Smirnov)
T°C 0.689 0.271 0.000
UR % 0.352 0.174 0.000
V m/s 0.745 0.287 0.000

As estatisticas exploratérias utilizadas para descrever a distribuicdo dos
conjuntos de dados estéo dispostas na Tabela 1b e na Tabela 2 para as Fragdes Urbanas.
1 e 2 respectivamente, e nas Figuras 11 e 12 para Fracdo Urbana 1, e Figuras 13 e 14
para Fracdo Urbana 2, respectivamente.

Tabela 1b - Estatistica exploratéria: séries de temperatura do ar, umidade relativa do
ar e série de vento. Para periodo de abril/2015 a julho/2016 - Fracdo Urbana 1.
Variaveis | Média | Lim Lim Md Erro | Desvio | Ass. | Curtose
Inf Sup P.
T°C 27,61 | 2758 |27,64 |27,21 |0,013]4,85 0,040 | -0,264
UR % 70,67 | 7057 |70,77 | 74,10 |0,052]|19,04 |-0,61 |-0,516
V m/s 1,75 1,73 1,77 1,46 0,011 1,11 1,232 | 2,064
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As medidas de tendéncia central para as Fra¢Ges Urbanas 1 e 2, quer dizer, as
médias e as medianas quase ndo divergiram. Para as analises de amplitudes, a
assimetria da temperatura do ar foi moderadamente positiva, e para umidade relativa
do ar a assimetria foi mais acentuada a esquerda. As curtoses para temperatura do ar e
umidade relativa do ar indicaram achatamentos leves em relacdo a distribuicéo

Gaussiana (distribuicdes mesocurticas na Fracdo Urbana 1).

Tabela 2 - Estatistica exploratéria: séries de temperatura do ar, umidade relativa do ar
e série de vento. Para periodo de setembro/2015 a julho/2016 - Fracdo Urbana 2

Variaveis | Média | Lim | Lim Md Erro | Desvio | Ass. | Curtose
Inf. | Sup P.
Te°C 28,27 | 28,23 | 28,30 | 27,70 | 0,017 | 5,21 | 0,058 | -0,264
UR % 69,46 | 69,34 | 69,58 | 72,40 | 0,062 | 18,96 | 0,514 | -0,160
V mis 0,36 0,35 | 0,37 | 0,30 | 0,004 | 0,38 | 1,284 | 2,554

Para Fracdo Urbana 2, as andlises de amplitudes, de assimetria para a
temperatura do ar, bem como, para umidade relativa do ar, foi levemente assimétrica
a esquerda, a curtose para temperatura do ar e para umidade relativa do ar, foi
mesocurtica.
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Figura 11 - Disperséo das médias diarias e histograma das médias horarias, Fragéo
Urbana 1, (a) temperatura do ar e (b) umidade relativa do ar
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Urbana 2, (a) temperatura do ar e (b) umidade relativa do ar

A andlise exploratoria para a varidvel vento indicou que as estatisticas

paramétricas ndo se aplicaram a essas séries de dados, conforme testes de

Kolmogorov-Smirnov, neste caso o intervalo de confianca foi calculado por bootstrap.

A presenca de tendéncias foi avaliada por meio do teste ndo paramétrico de Wald-

Wolfowitz. A Tabela 3 indica esses resultados para as Frages Urbanas 1 e 2.
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Tabela 3 - Estatistica exploratoria ndo paramétrica: series de vento - Fracfes Urbanas

le2
Variaveis | Kolmogorov-Smirnov Ljung-Box Wald-Wolfowitz
Fracéo 1 2 1 2 1 2
V mis 0.855 0.679 0.164 | 0.287 0.000 0.000
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Figura 14 - Dispersdo das médias diarias e histograma das médias horérias, Fragdo
Urbana 2, (a) vento

Portanto, as séries coletadas de temperatura do ar, umidade relativa do ar e
vento nas FracOes Urbanas 1 e 2 estdo dentro das condi¢des para as analises wavelets.

4.2 - FRACOES URBANAS
4.2.1 - Fracédo Urbana 1

Os estudos das &reas urbanas externas, sdo, como um todo, relevantes devido
ao entendimento de qualidade de vida que os mesmos devem proporcionar; pois as
variabilidades ocorridas no espaco e no tempo fazem parte desses ambientes. A Fragdo
Urbana 1 possui uma parte consideravel de sua area como de zona de interesse
ambiental, por conter um dos meandros do rio Cuiaba, mata ciliar estreita e arborizagao
viaria esparca; existe presenca de atividades comerciais, de servicos, de turismo,
edificacBes pouco verticalizadas, e avenida com trafego de veiculos. Neste ambiente
topoclimatico, as séries de dados de temperatura do ar, umidade relativa do ar e vento,
foram, por meio da Figura 15, expostas em séries de medias horarias, para o periodo
de 23 de abril de 2015 a 25 de julho de 2016.
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Figura 15 - Séries de dados (a) temperatura do ar, (b) umidade relativa do ar e (c)
vento, Fracdo Urbana 1, médias horarias

O primeiro periodo considerado para a Fracdo Urbana 1 foi de 23 de abril de
2015 a 22 de setembro de 2015, estacdo seca. As médias mensais mais elevadas das
temperaturas do ar e umidades relativas do ar ocorreram em setembro, média
(30,7°C+3,7°C) em abril, e média (82,0%+6,9%) respectivamente; as médias mensais
mais baixas em julho (25,5°C+3,3°C) e em agosto (47,6%+8,2%); com amplitude de
5,2°C para temperatura e de 34,4% para umidade, compreendendo a estacdo do ano
outono; sendo a maxima e a minima diarias de temperaturas do ar, quer dizer, o dia
mais quente e o dia mais frio, com (29,3°C+3,3°C e 18,0°C+1,0°C) respectivamente;
bem como, o dia mais Umido e o mais seco, com umidades relativas do ar de
(95,1%=7,9% e 63,7%+14,8%). Para a estacdo do inverno, foram obtidos o dia mais
guente e 0 mais frio com (34,4°C+4,1°C e 17,1°C+1,1°C), e o dia mais Umido e o0 mais
seco com (90,4°%=7,6% e 31,0%9,7%), respectivamente.

Quanto ao periodo de 23 de setembro de 2015 a 21 de marco de 2016, estacédo
chuvosa, as médias mensais mais elevadas das temperaturas do ar e umidades relativas
do ar ocorreram em outubro (29,8°C+3,8°C) e janeiro (83,0%zx7,6%); as médias
mensais mais baixas em janeiro (27,5°C£1,6°C) e outubro (64,4%+12,8%),
respectivamente; com amplitude de 2,3°C para temperatura e de 18,6% para umidade.
Compreendendo a estacdo da primavera, a maxima e a minima diérias de temperaturas

do ar, quer dizer, as temperaturas do dia mais quente e do dia mais frio foram
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(34,9°C+4,1°C e 19,8°C+1,6°C), respectivamente; bem como, o dia mais imido e o
mais seco, tiveram umidades relativas do ar de (88,2%=2,7% e 42,0%+12,1%). Para o
verdo, o dia mais quente e o mais frio foram com temperaturas do ar de (31,6°C+3,7°C
e 25,0°C+1,5°C) e o dia mais imido e o mais seco com umidades iguais a (93,2%6,5%
e 63,3%+14,5%), respectivamente.

A partir de 22 de margo de 2016 a 25 de julho de 2016, novamente na estacao
seca com 0 outono-inverno, as médias mensais mais elevadas das temperaturas do ar
e umidades relativas do ar ocorreram em abril (28,0°C+4,3°C) e em maio
(79,7%+8,0%), respectivamente; as médias mensais mais baixas em junho
(23,4°C+3,5°C) e julho (57,0%9,4%); com amplitude de 4,6°C para temperatura do
ar e de 22,7% para umidade relativa do ar. Compreendendo a estacdo do outono, a
méaxima e a minima diarias de temperaturas do ar, quer dizer, o dia mais quente e o dia
mais frio, foram (31,7°C+3,7°C e 15,4°C+0,4°C), respectivamente; bem como, o dia
mais Umido e o mais seco, com umidades relativas do ar de (92,7%4,9% e
59,5%+13,1%). Para a estacdo do inverno foram obtidos o dia mais quente e 0 mais
frio com (32,4°C+4,8°C e 13,5°C+0,7°C) e o dia mais umido e o mais seco com
(94,6%+3,9% e 38,9%+16,2%).

Comeca aqui o entendimento do clima de cerrado o qual Cuiaba pertence. Com
caracteristicas de clima quente e seco para o outono-inverno, com médias diarias de
temperatura do ar e umidade relativa do ar de (27,6°C+3,1°C) e de (65,2%16,3%),
respectivamente, considerando o periodo seco. No entanto, para a primavera e o verao,
a caracteristica continua de clima quente, s6 que mais Umido. As médias diarias de
temperatura do ar e umidade relativa do ar foram de (28,9°C+2,3°C) e (73,6%10,9%),
respectivamente, (ALVARES et al., 2013).

Como as variaveis microclimaticas se encontram atreladas umas as outras,
criando entre si suas areas de atuacdo o chamado footprint das variaveis; e onde se
estudou o campo de atuagdo de cada uma delas, foram expostas por meio da Figura
16, as médias diarias ao longo do periodo estudado para Fragdo Urbana 1.

Por se tratar de fracdo urbana em uma das capitais mais quentes do Brasil,

ressalta-se a importancia da influéncia do espaco construido urbano sobre a
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vento, Fracdo Urbana 1

temperatura do ar, bem como, das consequéncias do clima quente em ambientes
urbanos; ressalta-se ainda, que apesar das médias diarias ndo indicarem valores muito
extremos, na estacao seca, as horas mais quentes do dia entre as 13:00 e as 14:00 horas,
a temperatura do ar maxima chega a 41,5°C+0,6°C aliado a 18,6%=0,5% de umidade
relativa minima do ar. A amplitude térmica de alguns dias, considerando a baixa

umidade relativa do ar provocam alarmantes quadros de desconforto térmico, alijando
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a saude humana a problemas variados. Nessas condicdes de extremos, e de
desconfortos, os estudos sobre os espacos microclimaticos e de topoclima sao
essenciais para a regido urbana considerando o exposto por Matzarakis et al., (1999);
bem como, os indices de Katzschner (1997). Todos esses estudos aliados as
ferramentas wavelets podem girar em prol do conforto térmico urbano, onde os
elementos atmosféricos temperatura do ar, umidade relativa do ar e vento, influenciam

diretamente os seres humanos, 0s animais e as plantas.

4.2.2 - Fracgéo Urbana 2

A Fragdo Urbana 2 situa-se em plena regido da UFMT, na presenca de
edificacbes verticalizadas espacadas, de avenida, ruas e estacionamentos com
arborizacdo e trafego de veiculos, formarando as condi¢bes as quais as variaveis
temperatura do ar, umidade relativa do ar e vento, expostas por meio da Figura 17,

foram naturalmente indicadas.
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Figura 17 - Séries de dados (a) temperatura do ar, (b) umidade relativa do ar e (¢)
vento, Fragdo Urbana 2, médias horarias
Para o periodo de 23 de setembro de 2015 a 22 de marco de 2016 na estagédo
chuvosa, compreendendo a primavera e 0 verdo, as médias mensais mais elevadas das

temperaturas do ar e umidades relativas do ar ocorreram em setembro (30,7°C+4,0°C)
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e em janeiro (81,2%x8,9%), respectivamente; as médias mensais mais baixas em
janeiro (27,9°C+1,9°C) e setembro (52,8%=+15,9%); com amplitude térmica de 2,8°C
para temperatura de e 28,4% para umidade.

No periodo de 23 de marco de 2016 a 27 de julho de 2016, j& na estacao seca,
compreendendo o outono e o inverno, as medias mensais mais elevadas das
temperaturas do ar e umidades relativas do ar ocorreram em abril (28,8°C+4,1°C) e
marc¢o (79,4%=5,4%), respectivamente; e as médias mensais mais baixas em marco
(24,0°C+1,3°C) e em julho com (54,0%=+10,0%), com amplitude térmica de 4,8°C para
temperatura de e 25% para umidade.

A partir de 23 de setembro de 2016 a 24 de marco de 2017, novamente na estacao
chuvosa (primavera-verao), as médias mensais mais elevadas das temperaturas do ar e
umidades relativas do ar ocorreram em outubro com (29,2°C+2,8°C) e em mar¢o com
(79,0%+6,7%), respectivamente; as médias mensais mais baixas em fevereiro
(27,4°C+1,3°C) e setembro (60,0%+16,1%), com amplitude térmica de 1,8°C para
temperatura e de 19% para umidade.

Mais uma vez, as caracteristicas foram de clima quente e tmido para primavera
e verdo, com médias diarias de temperatura do ar e umidade relativa do ar de
(29,5°C£2,6°C) e de (69,6%=4,7%), respectivamente; no entanto, para o outono-
inverno a caracteristica continuou de clima quente sé que seco. As médias diarias de
temperatura do ar e umidades relativas do ar foram de (26,8°C+3,8°C) e de
(64,6%=4,6%), respectivamente. Bem, por estar localizada na chamada faixa
intertropical, o cerrado matogrossense nas primaveras e verdes, estdo fadados a serem
quente e Umidos (CUIABA, 2015). Por conta desse clima urbano de cerrado, a
valorizacdo da importancia da influéncia do espago construido urbano sobre a
temperatura do ar, bem como, das consequéncias do clima quente em microambientes
urbanos na cidade é de suma importancia. Salienta-se, que, na estacdo seca as horas
mais quentes do dia, as temperaturas do ar maximas observadas foram de
39,0°C+4,0°C contra 15%+3,0% de umidades relativas minimas do ar. Este fato
também foi observado para a Fracdo Urbana 1. Destaca-se ainda, que, em periodo da
conhecida friagem cuiabana (NOGUEIRA et al., 2012), as vezes, as temperaturas e
umidades das horas mais quentes do dia, aliadas as rotineiras amplitudes térmicas,

sugerem quadros patologicos ndo s6 aos individuos, mas, também as construgdes. Pois
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estas, sofrem retracOes e dilatagOes variadas, causando fissuragcbes nos sistemas
estruturais e nos revestimentos (ROCHA, 2014; ANDRADE, 2005). A Figura 18

indica as meédias diarias das variaveis ao longo do periodo estudado, para Fracdo

Urbana 2.
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Figura 18 - Médias diérias de (a) temperatura do ar, (b) umidade relativa do ar e (c)
vento, Fragdo Urbana 2

4.3 - ESCALOGRAMAS E ESPECTROGRAMAS WAVELETS
4.3.1 - TWC Fracg6es Urbanas 1 e 2

Nas analises wavelets, os coeficientes resultantes das filtragens dos sinais
digitais das séries que foram capturados em diferentes escalas, em outras palavras, 0s
coeficientes que foram decompostos em componentes de diferentes frequéncias. Apos
minuciosa analise, apresentaram outros sinais ocorridos com eles, eram 0s sinais

chamados de ruidos vermelhos e que, deveriam ser distinguidos. Além disso, foram
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verificadas suas coeréncias por meio de fungdes que se relacionavam umas com as
outras em processos de escalonamentos das estruturas dentro dos sinais do maior para
0 menor, acrescidos ainda, de seus parametros de analise e com variacdo de acordo
com as caracteristicas de cada trecho do sinal.

As Figuras 19(a) e 20(a) possibilitam a visualizacdo da variabilidade da energia
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Figura 19 - (a) Escores Z das séries de temperatura do ar, umidade relativa do ar e

vento, e (b) variancias (c?) anual mével das variaveis - Fragdo Urbana 1

das series temporais de temperatura do ar, umidade relativa do ar e vento ao longo do
tempo para as Fragdes Urbanas 1 e 2.

As Figuras 19(b) e 20(b) trazem as variancias moveis dessas séries também
ao longo do tempo, com modelo de ruido branco gaussiano de 95% de confiabilidade,
mostrado acima da linha tracejada.

Conforme o exposto, as possiveis tendéncias e as varia¢des sazonais das séries
estudadas, bem como, as periodicidades desses eventos, demonstraram as
periodicidades chamadas de dominantes, ou seja, as que mais aconteceram. Além

disso, a medida que o nimero de observacgdes de cada série aumentou, as variancias
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dessas séeries foram sugestivas de estimativas mais consistentes como em (BARBOZA,
2008).

Para as FracOes Urbanas 1 e 2, observando-se todas as séries e seus graficos das
variancias moveis, Figuras 19(a) e 20(a), perceberam-se aumentos dos niveis de ruido
vermelho nos sinais temporais; o ruido vermelho ocorre mais frequentemente em

periodo seco, ficando sugestivo também, no periodo intermediario seco/Umido.
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Figura 20 - (a) Escores Z das séries temporais de temperatura do ar, umidade relativa
do ar e vento, e (b) variancias (c?) anuais moveis das variaveis - Fragdo Urbana 2.
Geralmente, nestas épocas do ano, as temperaturas diurnas do ar sdo altas e
podem decrescer rapidamente com a chegada das massas de ar do Atléantico, o
chamado vento Sul, em fendbmenos de inversao térmica (NOGUEIRA et al., 2012).
Resumindo, as frequéncias sazonais urbanas do Cerrado na cidade de Cuiaba, para 0s
periodos seco e chuvoso podem ser observadas por meio das Figuras 19(b) e 20(b).
Durante os primeiros 50 dias do periodo de 2015 e por volta do dia de 170 do
periodo de 2016 conforme Figuras 19(b) e 20(b), nos graficos de temperatura do ar e
umidade relativa do ar, ocorreram maiores niveis de ruido vermelho nos sinais, pois

aconteceram mudancas mais bruscas nas temperaturas do ar e umidades relativas do
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ar nas referidas épocas (SILVA, 2015); ficando por sua vez, sugestivo de aumento dos
niveis de ruido vermelho ocorrerem em periodos secos.

As rotinas utilizadas foram rotinas livres com trés algoritmos distintos, que
calcularam respectivamente as TWC, as TWX, e as CW. Essas rotinas estdo
disponiveis nos ANEXOS deste trabalho. No entanto, foi criada uma outra fungéo,
chamada aqui de funcdo de chamada, para simplificar o uso das demais, e esta
disponivel no APENDICE deste trabalho.

A TWC permite que seus parametros de analise variem de acordo com as
caracteristicas de cada trecho do sinal, portanto, é uma funcdo analitica capaz de
capturar informacdes globais e locais de cada processo fisico estudado. Como a
wavelet-mée utilizada foi a de Morlet, e os coeficientes da TWC forneceram valores
significativos para cada sinal proximo a uma determinada escala, o eixo horizontal do
escalograma representa o dominio temporal (eixo das translacdes Wavelet) e o eixo
vertical as escalas conforme a Wavelet utilizada. Esses escalogramas sdao mapas de
cores representando os coeficientes Wavelets encontrados. A funcdo CTorrence, citada
anteriormente, foi utilizada para o calculo do Espectro de Poténcia Global EPG, um
grafico utilizado para representar as escalas dominantes no sinal; o qual ndo pertencia
ao algoritmo e funcdo JGrinsted utilizado até entdo, sendo adaptado um script para
obtencdo das informacbes em altas e em baixas frequéncias. A separacdo destas
frequéncias pode ser observada pela linha pontilhada que possui especificacdo de 95%
de confiancga, acima desta, se encontram as altas frequéncias delimitadas pelo filtro.
Esse grafico mostra as densidades de energia nos dominios temporais mais frequentes
de forma mais direta. A partir da Figura 21, trazem-se as Wavelets para as Fracdes 1 e

2 estudadas.
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Figura 21 - TWC de temperatura do ar original para Fracdo Urbana 1, com
escalograma, espectrograma e linha do tempo
A Figura 21 apresenta a TWC para variavel temperatura do ar, entretanto, faz-se
as seguintes consideracoes:

« As falhas foram identificadas pelo algoritmo, pois ndo existiam valores nas
posicdes, e foram respeitadas as sequéncias das matrizes para que as falhas
aparecessem visualmente. Observa-se que nestas condicdes, o algoritmo reuniu
em cor vermelho escuro os coeficientes acima de 95% de coeréncia wavelet,
reunindo as falhas. Deve-se observar ainda que:

+ Mesmo com uma falha na Fracdo Urbana 1, (Figura 21) e duas falhas na
Fracdo Urbana 2, (Figura 22), visiveis nos escalogramas, eles indicam a
sazonalidade dos outros elementos: o final de periodo seco, todo o periodo
chuvoso, bem como, os periodos seco e chuvoso subsequentes, e as
periodicidades encontradas dentro deles;

» Para as séries recortadas somente houveram interferéncias nas proprias bordas
das falhas nos escalogramas, o restante das mesmas permaneceu praticamente
ao que eram, considerando a distribuigdo e o colorido dos coeficientes nos
escalogramas.

Estes fatos demonstram a versatilidade da ferramenta, pois as falhas ocorridas
e observadas nas séries originais de dados, ndo inviabilizaram a utilizacéo de parte das
séries temporais, as aqui chamadas de séries recortadas, bem como, ndo inviabilizaram
as analises.
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Figura 22 - TWC de temperatura do ar original para Fragcdo Urbana 2, com
escalograma, espectrograma e linha do tempo

Com as séries recortadas, (Figura 23), por exemplo, foram executados todas as
TWC, TWX e CW para as analises horarias e diarias. Pelas propriedades elementares
da Wavelet de Morlet, linearidade, conservacdo de energia, covariancia e localizacédo
no espago e na escala, bem como, nas condigdes de admissibilidade, similaridade,
inversibilidade e regularidade, conforme Addison (2017), Farge (1992), Collineau e
Brunet (1993) e Breaker et al., (2001), a TWC resulta em um escalograma colorido de
energia anual médio. Para a Fracdo Urbana 1 possibilita analises diarias e sazonais, e
essas frequéncias urbanas encontradas foram compativeis com o comportamento
sazonal do cerrado do Centro-Oeste Brasileiro, esses escalogramas e espectrogramas

Wavelets foram visualizados por meio das Figuras 23 e 24.
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Figura 23 - TWC de temperatura do ar e umidade relativa do ar recortadas, Fragédo
Urbana 1

A TWC para temperatura do ar, inicialmente, indicou o ciclo diario de 24 horas
de rotacdo do planeta representado por meio do periodo de 1 dia, que se extendeu por
todo dominio temporal (eixo x do escalograma). Destaca-se apos, as areas vermelhas
(aglomerados vermelhos) do escalograma, que representam os altos niveis de
significancia dos coeficientes. O aglomerado vermelho mais a esquerda e parte do
aglomerado vermelho a direita dele (proximos a 3500 horas), se mostraram como
periodo seco do ano de 2015, a outra parte do aglomerado a direita dele € sugestivo do
intermediario seco-umido. O periodo seco do ano de 2016, esta locado a direita do
escalograma, a partir de 8000 horas. Entre os periodos secos, encontra-se o periodo
chuvoso. Este € representado por alguns aglomerados alaranjados que possuem
aglomerados amarelos ao seu redor, indicando o decréscimo dos niveis de significancia
dos coeficientes, esse processo se encerra nos aglomerados esverdeados a azuis, onde
ndo se consideram mais as significancias. Enfim, se conhece, visualiza e mensura
matematicamente as quantidades de energia desses ambientes por meio das
significancias dos coeficientes encontrados para cada série temporal por meio da

TWOC,; isto quer dizer ainda que, no ambiente da Fracdo Urbana 1, as areas coloridas
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(principalmente as vermelhas escuro) representam a periodicidade com que esses
coeficientes aconteceram; se alta significancia, acontecem mais, ou melhor dizendo,
se repetiram mais. Essa constatacao, sugeri 0 comportamento das temperaturas do ar e
das umidades relativas do ar nas regides para os periodos estudados e que, foram
condizentes com a sazonalidade da regiéo.

O periodo seco de 2016 iniciou-se em um intermediario Umido-seco (7800 horas
aproximadamente), e o periodo seco propriamente dito (préximos a 8300 horas). O
aglomerado da direita, representa o periodo seco subsequente ao primeiro. Cabe
ressaltar-se aqui que, como se trabalhou com séries temporais ao longo de
determinados periodos, por exemplo, o periodo de 22 de mar¢o de 2016 até 25 de julho
de 2016, o referido periodo seco de 2016, com relacdo a série recortada que foi de 23
de abril de 2015 a 25 de julho de 2016, a determinacao por quantidades de horas ao
longo do dominio temporal do escalograma atuou de forma simplificadora, facilitando
as analises.

A percepcdo do ambiente natural entre periodos seco e chuvoso foi bem
suportado pelas analises wavelets. A literatura relata exemplos desses tipos de analises,
em que os dominios temporais estudados foram de varios anos com o uso de médias
mensais e até mesmo anuais, (TORRENCE & COMPO, 2008). Além disso, como se
trabalhou com médias horarias, obtidas de doze medic¢des de 5 em 5 minutos, foram
obtidos conjuntos de dados bem expressivos, o que corroboram as analises. Ressaltam-
se que: considerando os periodos secos e chuvoso, das séries de umidade relativa do
ar por exemplo, foram mantidas as significancias dos coeficientes. Percebe-se
claramente ainda, que, os aglomerados vermelhos se mantém por todo o dominio
temporal da série, representando matematicamente em forma de coeficientes wavelets,
a periodicidade dos fenémenos preponderantes da série. A inversibilidade fisica entre
temperatura do ar e umidade relativa do ar estd presente no escalograma, quer dizer,
foi visualizada e interpretada pelos posicionamentos contidos nele. Ao que se refere
ainda a inversibilidade, a qual se encontram os maximos coeficientes de temperatura
do ar, por sua vez, se encontram os minimos coeficientes de umidade relativa do ar.
Estes fatos séo ressalvados pela relagdo de defasagem de (180°) entre as variaveis de
temperatura do ar e umidade relativa do ar, a serem verificadas por meio da Figura 31

do item 4.3.2, mais adiante. Considerando ainda a TWC da umidade relativa do ar
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quanto ao periodo chuvoso acrescenta-se que: como se sabe que a quantidade de vapor
d’agua nessas épocas do ano sdo superiores, foram normalmente aumentados 0s
coeficientes naguela época também; entretanto, as definicdes dessas areas de energia
ficaram sujeitas as diferentes anélises ndo abordadas neste trabalho por ndo serem
objetivos do mesmo.

Do lado direito dos escalogramas, (Figura 23) por exemplo, encontram-se as
paletas de cores utilizadas que, possuem distribuicdo logaritmica atrelada a
significancia das amplitudes dos coeficientes encontrados pela TWC, acopladas aos
algoritmos (ADDISON, 2017). Foram verificadas ainda as fronteiras do espectro, onde
o cone de influéncia COI foi definido, para ruido branco de fundo nas &reas circuladas
em cor preta no dominio temporal (ADDISON, 2017), (TORRENCE & WEBSTER,
1999). Este fato foi bem evidente, para a variavel vento conforme Figura 24.

Os espectrogramas wavelets a direita das palhetas de cores (Figura 24) por
exemplo, séo os espectrogramas de Poténcia Global EPG, que forneceram os graficos
das variancias globais sendo interpretado como a contribui¢do da energia na escala, ou
seja, da energia total da funcdo Morlet em relacdo ao tempo. A linha tracejada
demarcatoria, informa que acima dela, encontram-se localizadas as altas frequéncia e
abaixo dela as baixas frequéncias, capturadas através dos sinais das variaveis aqui
estudadas. Visualizar-se-a da seguinte maneira, olhando os aglomerados vermelhos
dos escalogramas, corre-se o olhar ao espectrograma, local onde as frequéncias estao
demarcadas (DOMINGUES et al., 2016).

Para a variavel vento da Fracdo Urbana 1, Figura 24, a periodicidade do ciclo
diario ndo foi efetivamente uniforme ao longo do dominio temporal estudado. Ocorreu
um pico na alta frequéncia no espectro de poténcia EPG. Este pico sugeriu, um
aumento na quantidade de energia, possivelmente gerado pelo aumento nos ventos de
conveccao (BIUDES et al., 2009). Para o periodo seco do ano de 2016, as oscilagdes
diarias de 24 horas para o escalograma de vento, foram praticamente inexistentes. Os
aglomerados vermelhos do dominio temporal relativos a esses periodos secos,
apresentaram variadas periodicidades por todo dominio temporal, indicativos de
recorréncias dos ventos de convecgéo, tipicos desta epoca do ano (MOREIRA, 2000).
O espectrograma para a variavel vento, mostra esses eventos, como, de alta frequéncia.

Considerando a Fracdo Urbana 1, como de topoclima com presenca de um rio, 0s
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ventos da regido se tornam mais canalizados horizontalmente, e ascencionais
(AYOADE, 2007). Observando-se as variaveis temperatura do ar e umidade relativa
do ar, em relagdo a varidvel vento, ndo houveram dissonancias entre 0s
comportamentos sazonais. Observa-se no escalograma (Figura 24) que apesar das
baixas velocidades de vento da regido, essa variavel é perfeitamente identificada. Os
aglomerados vermelhos estdo circulados em preto, significando, que os coeficientes
ali representados estdo com significancia estatistica acima de 95%. Além disso, 0
periodo chuvoso é visualizado entre 6000 a 8500 horas, indicando a falta de

coeficientes significantes.

Espectro Wavelet Global
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Figura 24 - TWC da série recortada de vento, Fracdo Urbana 1

As Figuras 25a, 25b e 25¢ trazem as TWC das variaveis estudadas para o periodo
seco do ano de 2015 e periodo seco do ano de 2016, para a Fracdo Urbana 1. As Figuras
25a, 25b e 25c mostram as analises realizadas, considerando as periodicidades
quinzenais das variaveis temperatura do ar e umidade relativa do ar, para o periodo de
23 de abril de 2015 a 22 de setembro de mesmo ano. Os escalogramas demonstram,
que, somente na escala hordria, essas periodicidades quinzenais se mostraram mais
marcantes; apresentando, picos mais significativos na alta frequéncia. Acredita-se, se
tratar de periodicidades dominantes. Este fato € sugestivo, do comportamento
oscilatorio dos dados como: distdrbios dos sinais, ndo estacionariedade, outras
singularidades, e transientes no sinal analisado (ADDISON, 2017). Sendo assim, as
fases dos coeficientes wavelets indicaram as variacOes apresentadas apenas nas regides
de maior energia, identificando mais adequadamente as regides de descontinuidade

dos sinais, por exemplo, e considerando quais sinais foram realmente significativos.
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Na TWC da Figura 25a, quanto as variaveis temperatura do ar e umidade relativa
do ar com referéncia ao ciclo diario, essas periodicidades se mostraram mais marcantes
do que o comportamento citado para as TWC da Figura 23, por todo dominio temporal.
Observou-se, ainda, periodicidades de quatro e de oito dias, em ambas as TWC, mas,
deve-se ter cuidado em classifica-las como recorrentes e ou dominantes, por conterem
menores niveis de significancias. Os ambientes urbanos podem conter tracos de
atividades humanas temporarias, ndo pertencentes as mudancas do movimento da
atmosfera de fato, ndo significando recorréncias. Um exemplo sugestivo, seriam as
escavacOes para a instalacdo de uma edificacdo de médio porte com duracgdo de seis
meses; haveriam mudancas no microclima durante aquele periodo, mas, analisando-se
mais a longo prazo, alguns anos antes e depois da implantacdo da obra, aqueles
comportamentos ndo seriam recorrentes, nao seriam condizentes com os padrbes
observados para regiéo.

Temperatura do Ar Espectro Wavelet Global
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Figura 25a - TWC de temperatura do ar e umidade relativa do ar, periodo seco do
ano de 2015, Fracdo Urbana 1

Assim, verificando-se os escalogramas de todo o periodo seco (Figuras 25a, 25b
e 25c¢), frente ao da série recortada (Figura 24), observa-se que as periodicidades foram
mantidas. Domingues et al., (2017) ressalvam que a wavelet de Morlet por ser
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complexa, captura e rastreia essas oscilagdes dos sinais, localizando esses eventos no
tempo.

A identificacdo de periodicidades, que, aconteceram além das periodicidades do
ciclo diario, ajudam no entendimento das possibilidades das ferramentas wavelets
utilizadas neste trabalho. A cidade de Cuiabd, por possuir clima quente-imido no verao
e quente-seco no inverno, e ainda, por apresentar altos picos de temperaturas nas horas
mais quentes do dia, alimentam os quadros de elevado desconforto urbano (MACIEL,
2011), (RIBEIRO, 2016). Surgem-se, justificativas para analises mais detalhadas do
comportamento desses microambientes e ou topoclimas, principalmente, quando se
observam o desenvolvimento urbano e as a¢des antropicas na condi¢cdo de entendé-los
melhor (BIUDES et al., 2009), (MORAES, 2013).

As Figuras 25b e 25¢ mostram as TWC da variavel vento para todo o periodo
seco da série do ano de 2015 e do ano de 2016. Confirmam-se, as observacGes
referentes as TWC das séries originais (Figura 22), e séries recortadas (Figura 24),
relativas ao ciclo diario; bem como, para temperatura do ar e umidade relativa do ar,
Figura 25b. Confirmadas, também, as periodicidades relacionadas ao periodo seco de
temperatura do ar e umidade relativa do ar, bem como, da periodicidade quinzenal a
elas referentes, com alta recorréncia, reafirmando uma periodicidade dominante; nesse
contexto os valores menores que 4 dias, por exemplo, ndo foram interpretadas como
periodicidades dominantes.

Vento Espectro Wavelet Global
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Figura 25b - TWC da série de vento, periodo seco da Fracdo Urbana 1, ano de 2015
No periodo seco do ano de 2015, as temperaturas do ar foram elevadas, e as umidades

relativas do ar na maior parte do tempo foram baixas. Essas variagdes um pouco mais

bruscas entre temperatura do ar e umidade relativa do ar, aliadas, & pequena variacao
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da pressdo atmosférica, requerem cuidados na interpretacdo, pois podem pertencer as
variacoes especificas dos ambientes urbanos.

O espectrograma para a variavel vento informa as altas frequéncias das
periodicidades dominantes conforme Figuras 25b e 25c. Sugerem-se, novamente, 0
aumento da turbuléncia do ar, o que ficou demonstrado por meio do escalograma e
espectrograma. A Figura 25c confirmou ainda, os coeficientes significantes indicativos

da presenca de periodicidades quinzenais em alta frequéncia, para o segundo periodo
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Figura 25¢c- TWC da série de vento, segundo periodo seco da série da Fragcdo Urbana
1, ano de 2016.

seco das séries da Fracdo Urbana 1, para a variavel vento; que fora visualizado também
pela Figura 24.

Para as variaveis temperatura do ar e umidade relativa do ar para a estacdo seca
do ano de 2016 da Fracdo Urbana 1, conforme (Figura 26), o escalograma da
temperatura do ar demonstrou as periodicidades didrias e quinzenais em alta

frequéncia, encontrou-se menores significancias para a umidade relativa do ar.
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Figura 26 - TWC de temperatura do ar e umidade relativa do ar, segundo periodo
seco da série, ano de 2016, Fracdo Urbana 1

Do exposto até agora, ficou sugestivo, na interpretacdo da TWC da Fracdo
Urbana 1, a admitir-se, que no periodo chuvoso, como se sabe que a quantidade de
vapor d’agua na atmosfera ¢ mais expressiva do que no periodo seco; supdoem-se, que
o0s outros fluxos, como os fluxos de massa como COz, e Oz, por exemplo, e todas as
atividades estomatais das plantas nesses ambientes, como a evapotranspiracdo e 0s
balangos de energia, estejam presentes (ANDRADE et al., 2009). No entanto, os
mesmos nao se encontram representados aqui, apenas, admitidos para fins de analises
do ambiente. Reafirmam-se, que os processos fisicos do ambiente e 0s processos
estomatais das plantas, ndo permitem, que, esses, sejam visualizados sem as analises
de fluxos de carbono, por exemplo; é interessante ressaltar que, as ferramentas
wavelets podem ser utilizadas também nessas situacoes.

Seguem-se as investigacdes da Fracdo Urbana 2. A Figura 27 dispde as TWC

de temperatura do ar e umidade relativa do ar recortadas para Fragdo Urbana 2. Quanto
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a temperatura do ar e a umidade relativa do ar, encontraram-se periodicidades diarias
por todo dominio temporal, com picos na alta frequéncia.

Periodicidades de 8, 16 e 32 dias, visualizadas no aglomerado vermelho escuro,
da esquerda do escalograma de temperatura do ar, relativas ao final do periodo seco
de 2015 e inicio de periodo chuvoso de 2016, por volta de 800 a 1000 horas; a
sazonalidade entre periodos seco e chuvoso, ficaram visiveis por conta das
periodicidades de 16 e 32 dias repetidas no aglomerado vermelho escuro, no dominio

temporal entre 5000 e 6000 horas no periodo seco do ano de 2016.

Figura 27 - TWC de temperatura do ar e umidade relativa do ar recortadas, Fracédo
Urbana 2

Deduz-se, que, em ambos os periodos secos, as frequéncias relativas aos sinais
permaneceram na alta frequéncia. Sendo assim, sé foram encontradas periodicidades
dominantes quinzenais para temperatura do ar.

Para o periodo chuvoso dessa série, ndo houveram periodicidades dominantes.
Percebe-se, um aglomerado alaranjado por volta de 2800 a 3500 horas do dominio
temporal, mas, que, se considera sem regularidade. Para a série de umidade relativa do
ar, foram, observadas, apenas as periodicidades de 8 e 32 dias no periodo seco de 2015.
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Reafirma-se para esta série, periodicidades dominantes quinzenais. Concebe-se,
novamente, variagdes especificas urbanas temporarias, que, surgiram evidenciando
incrementos de temperaturas do ar, principalmente, para o periodo chuvoso; o que
também, é, verificado pelo escalograma da umidade relativa do ar.

Esse comportamento compativel entre escalogramas de temperatura do ar e
umidade relativa do ar, descreve, a inversibilidade das varidveis em forma de
coeficientes wavelets. Matematicamente falando, os mddulos dos coeficientes
wavelets mostram a amplitude desses sinais, e a densidade da energia fornecida por
eles (ADDISON, 2017), (MACIEL, 2011). Por meio da linha do tempo, Figura 20
foram identificados, que, os aumentos de ruido vermelho nas séries, ocorreram nos
mesmos dominios temporais identificados nos graficos de variancia anual mével das
TWC.

A Figura 28 indica a TWC de vento, para Fracdo Urbana 2. Para as
periodicidades encontradas da série de vento, tem-se: uma recursdo diéria conforme
ciclo do planeta, com pico na alta frequéncia para os periodos seco e chuvoso, do ano
de 2015; para o periodo seco do ano de 2016, a periodicidade diaria ndo foi
estabelecida. Sugeri-se, para este fato, 0 aumento da turbuléncia do ar, que, podem ser
agravados pelos fenbmenos de inversdes térmicas, trazidos pelas massas de ar, por
exemplo. Bem como, periodicidades de 16 e 32 dias, em dominio temporal de 500 a

2500 horas para o inicio do periodo chuvoso do ano de 2015, na baixa frequéncia.

Espectro Wavelet Global
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Figura 28 - TWC da série de vento recortada, Fracdo Urbana 2

Corroborando estes fatos, tem-se, a periodicidade do ciclo diario, que, se

apresentou em cor amarela, também circulada em preto, representando baixa
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correlagéo dos coeficientes wavelets recorrentes. Todas essas frequéncias e poténcias
nos diferentes dominios temporais, fizeram parte da dindmica das variaveis em
situacOes particulares da Fracdo Urbana 2, e seu entorno. Lembrando ainda que 0s
elementos de atuacdo temporaria fazem parte da dinamica de um ambiente, devendo,
portanto, serem observados.

Os gréaficos das variancias mdveis anuais, corroboraram o0s resultados
analisados, sendo que novamente, o comportamento sazonal entre periodo seco e
chuvoso foi observado, além, das periodicidades diarias e quinzenais.

Analisando-se, as Fragcdes Urbanas 1 e 2, entre os anos de 2015 e 2016, pode-se
dizer que, possuem um comportamento semelhante quanto a temperatura do ar e
umidade relativa do ar, tanto para o periodo seco, quanto para o periodo chuvoso. Os
escalogramas da Fracdo Urbana 2, sugerem, um periodo chuvoso com temperaturas
mais altas, do que, da Fracdo Urbana 1; isto €, sugestivamente mais quente por ser um
topoclima em regido urbana mais densamente povoada (GARTLAND, 2010). Pode-se
dizer, ainda, que os elementos climaticos estdo obedecendo a ritmos proprios, ligados
aos microclimas existentes, (PRADO, 2017). Quanto ao comportamento do vento para
periodo seco e chuvoso, diz-se, que, existem semelhangas entre os escalogramas das
TWC de vento, entre as Fragdes Urbanas 1 e 2. Quanto aos espectrogramas, a Fragéo
Urbana 1 apresenta altas frequéncias, sendo que, a Fracdo Urbana 2, apresenta baixas
frequéncias. Esse comportamento para a variavel vento era esperado, por trata-se de
uso e ocupacéo de solos diferentes.

As Figuras 29 e 30 trazem as TWC, das varidveis estudadas sob analise das
periodicidades quinzenais, para o periodo seco do ano de 2016 na Fracdo Urbana 2.

A Figura 29 mostra as analises, realizadas para o periodo de 23 de marco de 2016
a 27 de julho do mesmo ano. O escalograma da temperatura do ar demonstra que na
escala horaria, a periodicidade quinzenal se mostrou marcante, apresentando picos
mais significativos na alta frequéncia; acredita-se, que, trata-se de periodicidade

dominante.
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Figura 29 - TWC de temperatura do ar e umidade relativa do ar, periodo seco do ano
de 2016, Fracdo Urbana 2
O escalograma de umidade relativa do ar ndo apresentou a periodicidade
quinzenal como dominante, como era de se esperar, mas, o fato de haver ocorrido uma
inversdo térmica na época, desencadeou uma oscilacdo brusca, modificando o
comportamento usual dos dias quentes. Seguiram-se dias com temperaturas baixas
para Cuiaba, portanto, a periodicidade diaria foi brevemente interrompida, e a
periodicidade quinzenal da umidade relativa do ar ndo apresentou coeficientes
coincidentes a ponto de formar areas vermelho escuro; pois, com as temperaturas
baixas, as umidades ndo estavam tdo baixas, quanto estariam caso as temperaturas
fossem altas. Estes fatos sdo sugestivos do comportamento sazonal dos dados,
conforme, Addison (2017), e, Domingues et al.,, (2017). Observa-se, ainda,
periodicidades de 4 e 8 dias, em ambas as TWC, mas, deve-se ter cuidado, em
classifica-las como dominantes, por conterem menores niveis de energia.
O escalograma do variavel vento indicado pela Figura 30, ndo demonstrou
alteracbes novas; periodicidade didria em alta frequéncia, nas demais, alta

significancia em baixa frequéncia.
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Figura 30 - TWC da série de vento, periodo seco do ano de 2016, Fracdo Urbana 2

Para os ambientes urbanos, repetidamente diz-se, que, podem conter tracos de
atividades humanas temporarias, ndo pertencentes as mudancas do movimento da
atmosfera de fato, e ndo significando efetivas recorréncias. Por fim, verificando-se 0s
escalogramas de todo o periodo seco (Figura 25b), com os escalogramas das séries
recortadas, Figuras 27 e 28, observam-se, que, as periodicidades foram todas mantidas,

e a recorréncia da periodicidade quinzenal também, portanto dominante.

4.3.2 - TWX Frac6es Urbanas 1 e 2

As Transformadas Wavelets Cruzadas TWX foram construidas a partir das séries
originais de dados horérios. A Figura 31 indica as médias diarias advindas das séries
de dados das variaveis em médias horéarias, em formacao de conjuntos, pares de séries
em apoio as analises das TWX para Fracdo Urbana 1.
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Figura 31 - Séries de dados das variaveis temperatura do ar, umidade relativa do ar e
vento, médias diarias em conjuntos - Fracdo Urbana 1

As series de temperatura do ar, umidade relativa do ar e vento foram cruzadas
duas a duas, formando os escalogramas das Figuras 32a e 32b. A funcdo JGrinsted
testou as séries das variaveis, quanto as relacdes de fase entre elas, e verificou, a
semelhanca entre os dois sinais digitais (GRINSTED, MOORE, JEVREJEVA, 2004).
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Por todo dominio temporal, encontraram-se, as areas detectadas pelas inter-
relacBes entre as variaveis, sendo que, a fase foi a medida da diferenca entre os sinais.
Para verificar significancias das inter-relacGes entre variaveis, aplicou-se a Coeréncia
Wavelet CW; essas areas foram traduzidas em escala de cores pelo proprio algoritmo.
As éreas circuladas em cor preta, indicam as verificacGes para nivel de significancia
de 5% assumidas pelo algoritmo, quanto as relacdes de fase ou anti-fase no espaco
tempo-frequéncia. Cabe ressaltar, que, essas areas sdo representadas pela cor vermelho
escuro, tanto para coeficientes indicativos de fases, como, para anti-fases. Esses
coeficientes sdo identificados do maior (vermelho) para o menor (azul). As cores azul,
verde, amarelo, alaranjado e vermelho claro, representam as &reas onde os coeficientes
indicam situac6es intermediarias entre fase e anti-fase (TORRENCE & WEBSTER,
1999), (OLIVEIRA, 2006). Nestas condicdes, tratar-se-d0 as regides de energias

coincidentes dessas areas, por periodicidades.
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Figura 32a - TWX de temperatura do ar e umidade relativa do ar, temperatura do ar
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Figura 32b - TWX umidade relativa do ar e vento - Fracdo Urbana 1

Para a periodicidade dominante de 24 horas devido ao ciclo do planeta, e para
todas as outras periodicidades, considerar-se-a, que: a variavel temperatura do ar e a
variavel umidade relativa do ar, por exemplo, Figura 32a, estdo em anti-fase, com setas
indicativas da direita para a esquerda; caso as setas indicassem da esquerda para
direita, as variaveis estariam em fase. Sendo assim, foram representadas pelas cores
vermelho no centro e alaranjado e amarelo nas laterais, para todas as séries, todas as
TWX da Figura 32b. Paraa TWX de temperatura do ar e umidade relativa do ar, Figura
32a, foram observadas cinco pequenas areas em vermelho escuro circuladas em preto
nos centros dos aglomerados vermelhos, bem como, essas mesmas cinco localizages,
se encontram nas demais TWX. Essas areas sofreram um crescimento na analise da
TWX de temperatura do ar e vento, Figura 32b, como também, um decréscimo na
analise da TWX de umidade relativa do ar e vento; todas elas revelando periodicidades
variadas, resultando mais notadamente, nas periodicidades dominantes quinzenais,
para ambos 0s periodos secos. Da mesma forma, como ja citado anteriormente, para o

periodo chuvoso ndo houveram periodicidades recorrentes, devido a variabilidade de
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um dos elementos mais importantes presentes na atmosfera, a &gua (MILLS et al.,
2015), (ABREU, LABAKI & MATZARAKIS, 2015), (QUERINO, 2017),
(GRIMMOND, 2006).

As Figuras 33a e 33b mostram as TWX que trazem os espectros de energia das
séries originais cruzados, e formadores dos espectros resultantes nos escalogramas,
para as variaveis temperatura do ar, umidade relativa do ar e vento para a Fracéo
Urbana 2, para os anos de 2015 e 2016. Bem como, a Figura 34 indica as séries de
dados em médias diarias em formacao de conjuntos, em pares de séries para apoio das

analises com as TWX para Fragdo Urbana 2.
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Figura 33b - TWX da temperatura do ar e umidade relativa do ar, temperatura do ar
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vento, médias diérias plotadas em conjunto - Fracdo Urbana 2

Assim, a periodicidade dominante de 24 horas foi encontrada em todas as TWX.

Para a TWX de temperatura do ar e umidade relativa do ar, por exemplo, Figura 33b,

as setas estdo indicando da direita para a esquerda, quer dizer, 0s sinais estdo em anti-

fase. Isso ndo aconteceu ha TWX da temperatura do ar e do vento, em que, as variaveis

estdo em fase, com setas indicando da esquerda para direita. Para a Fragdo Urbana 2,

praticamente, ndo houveram outras periodicidades. Para TWX da temperatura do ar e
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umidade relativa do ar, bem como, para a TWX de umidade relativa do ar e vento,
Figura 33a, somente duas pequenas areas vermelho escuro circuladas em preto foram
encontradas no aglomerado da esquerda, para o periodo seco do ano de 2015; para a
TWX de temperatura do ar e de vento, duas periodicidades aconteceram, uma em cada
aglomerado vermelho escuro, para os dois periodos secos subsequentes. Nestas
condicdes, nao se pode definir periodicidades dominantes, apenas uma sugestdo de
comportamentos semelhantes entre os periodos. Ja a sazonalidade entre periodos secos
e chuvoso foram evidentes. Como Cuiabéa pertence a uma regido de baixas altitudes, e
sob condicBes de invernos quentes e secos e verdes quentes e imidos, acredita-se, que,
o comportamento foi semelhante & Fracdo Urbana 1. Salienta-se, que, como surgiu
uma periodicidade de 12 horas, representada em cor verde, a mesma indica uma
periodicidade sistémica quando ao periodo de insolagdo. Sugere-se, cautela quanto aos
resultados obtidos para a Fracdo Urbana 2, pois, existem condicGes especificas da

mesma e de seu entorno.

4.3.3 - CW Fracdes Urbanas 1 e 2

As verificagOes das coeréncias wavelets CW foram realizadas conforme fungéo
JGrinsted. O algoritmo processou as séries das varidveis originais em pares, e seus
resultados sdo indicados atraves das Figuras 35a e35b para a Fracdo Urbana 1, e das
Figuras 36a e 36b para Fracdo Urbana 2. Em todos esses graficos, as setas indicam a
diferenca de fase entre os sinais. Setas para a direita indicam que ndo existe uma
diferenca de fase entre 0s sinais nas respectivas escalas e localiza¢des; enquanto que
as setas para a esquerda indicam diferenca de fase de 180° entre os sinais, acusando
uma anti-fase. Ou seja, o crescimento de um sinal foi e é correlacionado com o
crescimento de outro, e acontece 0 mesmo para o decréscimo, e assim, sucessivamente,
conforme Figura 5 (Selecdo de estruturas coerentes), citada na revisdo bibliografica
como um exemplo (TORRENCE & WEBSTER, 1999), (ADDISON, 2017).
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O escalograma da CW de temperatura do ar e umidade relativa do ar, Figura 35a,
apos os testes de significancia de inter-relacbes entre as series, mostrou um
escalograma praticamente tomado pela cor vermelho escuro; abrangendo as &reas
representantes da periodicidade de 24 horas conforme ciclo do planeta e as areas acima
delas. E das demais periodicidades, as quinzenais dominantes, e as especificas dos
ambientes urbanos, encontradas para o periodo seco do ano de 2015, com nivel de
significancia menor que 95 %. As frequéncias e amplitudes dos sinais das séries de
temperatura do ar e umidade relativa do ar foram semelhantes, mesmo possuindo
defasagens (invertibilidade). Para os escalogramas da CW de temperatura do ar e
vento, e CW de umidade relativa do ar e vento, Figura 35b, demonstram alta correlacdo
na regido do ciclo de 24 horas, bem como, nas regides referentes as demais
periodicidades, percebe-se que o vento influencia mais a temperatura do ar do que a
umidade relativa do ar, mas, as inter-relacdes dessas variaveis foram bem menores do
que, por exemplo, de temperatura do ar e umidade relativa do ar.

As Figuras 36a e 36b dispdem os escalogramas CW para a Fracdo Urbana 2. O
escalograma da CW de temperatura do ar e umidade relativa do ar (Figura 36a),
mostrou inter-relagbes entre as séries, novamente como na Fra¢do Urbana 1, com
escalograma praticamente tomado pela cor vermelho escuro. As frequéncias e
amplitudes dos sinais das séries de temperatura do ar e umidade relativa do ar foram
semelhantes, mesmo possuindo defasagens. Para os escalogramas da CW de
temperatura do ar e vento, e, escalograma de CW de umidade relativa do ar e vento, a
Figura 36b, demonstram alta correlacdo na regido do ciclo de 24 horas, bem como, nas
regides referentes as demais periodicidades; percebe-se que o vento na Fra¢do Urbana
2, influencia quase que igualmente a temperatura do ar quanto a umidade relativa do
ar, mas, as inter-relagdes entre essas variaveis, foram também menores do que, as CW

de temperatura do ar e umidade relativa do ar.
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Por fim, esses comportamentos foram obtidos de areas urbanas com uso e
ocupacdo do solo diferentes, como por exemplo, entre as Fragfes Urbanas 1 e 2; ou,
por outro lado, mostrando a fragilidade dessas inter-relacdes entre as variaveis de uma
mesma fracdo urbana, principalmente por se encontrarem diferentes microambientes
em um topoclima. Alem disso, a questdo da baixada cuiabana pertencer a relevos de
baixas altitudes, ndo se mostrou nessa CW, a sugestdo é do comportamento advir da
densidade de uso e ocupagdo do solo somado as condi¢Bes singulares da Fracdo
Urbana 2.

Destarte, se levantam discussdes sobre comportamentos provaveis dos
microambientes e de suas variaveis; ampliando o entendimento sobre o papel e a
importancia das inter-relagdes existentes e do complexo funcionamento dos ambientes
naturais. Sendo assim:

. Que a maior ou menor arborizagdo, a vegetagdo como um todo nas

fragcdes urbanas, levam a obter-se perfis de temperaturas do ar desiguais, e que

em determinados horarios do dia esses perfis se diferem ainda mais; e que pelo

fato de se encontrarem diferentes microambientes dentro de um mesmo
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topoclima, o sombreamento causado por essa vegetacdo nos mesmos, diminui
o fluxo de calor da radiacdo térmica, que por sua vez, pode diminuir a
temperatura do ar. No entanto, no topoclima da Fracdo Urbana 1, além dessas
consideragbes, 0 aumento da vegetacdo das margens pode causar uma
diminuicdo da velocidade dos vortices adentrados na regido pelas margens do
rio Cuiaba, aumentando a temperatura do ar na regido;

. Uma outra questdo, considerando o rio Cuiab4, ¢ a distancia entre suas
margens, que proporciona uma espécie de canion, canalizando os ventos, bem
como, 0s vortices e aumentando a velocidade em sua regido central,
diminuindo a temperatura do ar nesta localidade; outra consideracdo é a
presenca de uma maior quantidade de agua no topoclima como um todo (caso
da Fracdo Urbana 1), que aliada a velocidade do vento e as temperaturas do ar,
possibilitam maiores trocas térmicas por convec¢do, diminuindo a temperatura
do ar; além disso, como na superficie d"adgua ocorre absorcdo de calor e
liberacdo de vapor de agua para a superficie, ora se diminuird a temperatura do
ar proximo a lamina d"agua;

. O albedo sendo equivalente a percentagem da radiacéo solar incidente
que é refletida pelas superficies, influencia na quantidade de calor das mesmas;
no caso da Fracdo Urbana 1 devido as aguas do rio Cuiaba, fica sugestivo do
albedo ser pouco elevado, mas, superior ao da vegetacao das margens e demais
areas verdes por exemplo, proporcionando maior absorcdo da radiagdo,
aumentando a temperatura do ar; no entanto, a diversidade de uso e ocupagao
do solo no restante do topoclima, também influenciard; quanto ao albedo da
Fracdo Urbana 2, as parcelas que contribuem s&o mais equalizadas devido a
maior uniformidade dos tipos de superficie.

. Outro ponto a se considerar, € que geralmente, nos dias de maior
nebulosidade, algumas fracGes urbanas por conta de sua tipologia e da
rugosidade do relevo (por exemplo no caso da Fragcdo Urbana 1), apresentam
uma menor quantidade de radiacdo recebida, diminuindo a temperatura do ar;
0 que ndo acontece por exemplo, em fragbes urbanas como a Fragédo urbana 2,
que possui menor arborizagdo, mas, uma maior capacidade de armazenamento

de energia de radiacdo devido aos diversos materiais de construgédo existentes,
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sugerindo menor albedo e entdo aumento da temperatura do ar mesmo com
maior nebulosidade;

. De forma geral, os microclimas urbanos mais centralizados por
exemplo, apresentam uma maior rugosidade da superficie devido a geometria
(altura e distribuicdo das construcbes na superficie), ocorrendo uma
diminuicdo da velocidade dos ventos e vortices, refletindo em maiores
temperaturas do ar; deixando para as regies mais descentralizadas ou
periféricas a impressdo de serem mais frescas; mas, nem sempre isso acontece,
existe uma gama de fatores a serem analisados e considerados, como por
exemplo, a falta de vegetacéo, fato comum em empreendimentos populares.
Deve-se levar em conta ainda, todas as questdes sobre as Ilhas de Calor urbano,
que merecem ser avaliadas nos estudos dos microclimas e topoclimas nas
cidades;

. Quanto ao calor antropogénico, 0 mesmo gera possivel aumento da
temperatura do ar devido aos acumulos de calor por movimentacbes de
automoveis principalmente nos horarios de pico em locais especificos. Bem
como, dos aumentos de calor das superficies devido as radiacdes de ondas

longas.

Isto posto, gerando cada uma dessas reflexdes, analises diferenciadas das inter-
relacBes entre as varidveis e 0s aumentos de complexidade na dindmica desses

ambientes.
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5 - CONSIDERACOES FINAIS

Para avaliar qualitativamente um sistema urbano, a técnica de analise tempo-
frequéncia proposta na presente tese, favorece no sentido de que, quando se assume
valores sem se analisar mais profundamente o que os mesmos significam, corremos o
risco de falsa interpretacdo dos resultados, modificando o perfil energético e parte da
dindmica real de um microclima ou topoclima urbano.

Com as TWC fizemos uso do sinal analitico de Morlet via mapeamento do
dominio tempo-frequéncia, que leu o contetdo espectral de cada sinal de temperatura
do ar, umidade relativa do ar e vento, por meio do processo de multiresolucéo temporal
na resolugdo no plano tempo-frequéncia, para cada uma das séries temporais
estudadas. A caracterizacdo das varidveis foi assim determinada pois foram
encontradas as localizac6es no espaco tempo-frequéncia.

Por meio das TWX, encontramos as inter-relacdes e os coeficientes que
representam essas inter-relacbes entre as variaveis; obtivemos as padronagens
indicativas das poténcias das TWX das séries temporais cruzadas. Avaliamos a
coeréncia estatistica do modelo por meio da Coeréncia Wavelet CW sobre as
padronagens das densidades de energia obtidas pelas TWX, e estas verificadas pelos
testes de Monte Carlo.

Por outro lado, consideremos uma analise quantitativa com balancos de energia
efetivos, descrevendo por exemplo, uma area urbana para fins de planejamento. O
risco de interpretacdo equivocada ainda estaria presente na analise pela complexidade
natural, afinal, trata-se de um ambiente vivo, que sofre mudancas continuadas. As
vezes, 0s valores numeéricos das variaveis, nao sao suficientes para compreendermos o
conjunto dos fatos. Neste entendimento, surge a analise qualitativa, complementando
a fundamentacdo de propostas de planejamento de construgdes, reformas e
implantagcOes urbanas em geral.

Portanto, os objetivos deste trabalho foram alcangados com as anélises de
monitoramento frequéncial estudando as variaveis micrometeoroldgicas temperatura
do ar, umidade relativa do ar e vento. Sendo os efeitos dos ambientes sobre as
variaveis, bem como, as a¢des humanas sobre 0os ambientes, sugestivamente expressos

pelas inter-relacGes encontradas. A profundidade dessas analises faz das TWC, TWX
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e CW uma anélise robusta para fins de gestdo urbana. O desempenho técnico desse
monitoramento, depende de uma boa estimativa da estatistica do sinal digital estudado,
0 que representa, por sua vez, maior cuidado na gestdo e implementacao de indicadores
de mudancas estruturais derivados de modelagem no dominio da frequéncia. Portanto,
as melhorias no conforto térmico anterior e posterior a um empreendimento urbano,
dos progndsticos de consumo energético, e da sustentabilidade como um todo, sédo
exemplos que podem fazer uso das ferramentas propostas.

Os empreendimentos urbanisticos fundamentados na ambiéncia local, séo
capazes de oferecer embasamentos técnicos reais; no entanto, se realizados por corpo
técnico competente para tal mister, e efetivamente respeitadas as prescri¢fes para cada
caso. Salientamos, gque a nivel académico isso acontece, mas, ainda € pouco viabilizado

quanto aos interesses publicos.
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ANEXO - Algoritmos utilizados:

Chris-Torrence: Paos Colorado - NINO3

Aslak Grinsted: Continous WT

Cross Wavelet Transform XWT

Wavelet Coherence WTC
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%******************************************************************%

oo
o

oe

WAVETEST Example Matlab script for WAVELET, using NINO3 SST dataset
See https://github.com/chris-torrence/wavelets/tree/master/wave matlab
Written January 1998 by C. Torrence

o\

oe
o©

oe oo
ol oo

oe

Modified Oct 1999, changed Global Wavelet Spectrum (GWS) to be sideways,
changed all "log" to "log2", changed logarithmic axis on GWS to
a normal axis.

oe
o©

oe
oe

oo
o

Ak khkhkhkhkhkhkhkhhkhkhkhkhhkhkhhkhkhkhhkhkhrhkhkhkhhkhkhrhkhkhkhhkhkhrhkhkhkhhkkhkhrhkhkhkhhkkhkhrhkhhkhkhkhhhkhkkkxkh*k

oo
oo

load 'sst nino3.dat' % input SST time series
sst = sst nino3;
T Computation

o°

normalize by standard deviation (not necessary, but makes it
asier

to compare with plot on Interactive Wavelet page, at
"http://paos.colorado.edu/research/wavelets/plot/"
variance = std(sst)"2;

sst = (sst - mean(sst))/sqrt(variance) ;

()

o oe

n = length(sst);
dt = 0.25 ;

time = [0:length(sst)-1]*dt + 1871.0 ; % construct time array
xlim = [1870,2000]; % plotting range

pad = 1; % pad the time series with zeroes (recommended)

dj = 0.25; % this will do 4 sub-octaves per octave

sO = 2*dt; % this says start at a scale of 6 months

31 = 7/dj; % this says do 7 powers-of-two with dj sub-octaves
each

lagl = 0.72; % lag-1 autocorrelation for red noise background
mother = 'Morlet';

% Wavelet transform:
[

wave,period,scale,coi] = wavelet(sst,dt,pad,dj,s0,jl,mother);
power = (abs(wave)).”2 ; % compute wavelet power spectrum

% Significance levels: (variance=1 for the normalized SST)
[signif, fft theor] = wave signif(1.0,dt,scale,0,1lagl,-1,-1,mother);
sig95 = (signif')*(ones(l,n)); % expand signif --> (J+1)x(N) array
sig95 = power ./ sig95; % where ratio > 1, power is

significant

Q

% Global wavelet spectrum & significance levels:

global ws = variance* (sum(power')/n); % time-average over all
times
dof = n - scale; % the -scale corrects for padding at edges

global signif = wave signif(variance,dt,scale,1,lagl,-1,dof,mother);
% Scale-average between El Nino periods of 2--8 years

avg = find((scale >= 2) & (scale < 8));

Cdelta = 0.776; % this is for the MORLET wavelet

scale avg = (scale')*(ones(l,n)); % expand scale --> (J+1)x(N)
array

scale _avg = power ./ scale avg; % [Eagn(24) ]


https://github.com/chris-torrence/wavelets/tree/master/wave_matlab

scale_avg = variance*dj*dt/Cdelta*sum(scale avg(avg,:));
% [Egn (24)]

scaleavg_signif = wave signif (variance,dt,scale,2,lagl, -
1,02,7.9],mother) ;

whos

= Plotting

Q

%—--- Plot time series

subplot ('position', [0.1 0.75 0.65 0.2])

plot (time, sst)

set (gca, 'XLim',xlim(:))

xlabel ('Time (year)')

ylabel ("NINO3 SST (degC) ")

title('a) NINO3 Sea Surface Temperature (seasonal)')
hold off

102

%——-- Contour plot wavelet power spectrum

subplot ('position', [0.1 0.37 0.65 0.28])

levels = [0.0625,0.125,0.25,0.5,1,2,4,8,16] ;

Yticks = 2.7 (fix (log2 (min (period))) :fix (log2 (max (period))))

contour (time, log2 (period), log2 (power) ,log2 (levels)); %$*** or use
'contourfill'

%$imagesc (time, log2 (period), log2 (power)); %$*** uncomment for 'image'
plot

xlabel ('Time (year)')

ylabel ('Period (years)')

title('b) NINO3 SST Wavelet Power Spectrum')
set (gca, 'XLim',x1lim(:))

set(gca, 'YLim',log2 ([min (period) ,max (period)]),
'YDir', 'reverse',
'YTick',log2(Yticks(:)),

'YTickLabel',Yticks)

% 95% significance contour, levels at -99 (fake) and 1 (95% signif)

hold on

contour (time, log2 (period),sig95, [-99,1]1, 'k");
hold on

% cone-of-influence, anything "below" is dubious
plot (time,log2 (coi), 'k'")

hold off

Q

%——— Plot global wavelet spectrum
subplot ('position', [0.77 0.37 0.2 0.28])
plot (global ws,log2 (period))

hold on

plot (global signif, log2 (period), '--")
hold off

xlabel ('Power (degC”2)"'")

title('c) Global Wavelet Spectrum')

set (gca, 'YLim',log2 ([min (period) ,max (period)]),
'YDir', 'reverse', .
'"YTick',log2 (Yticks (:)),

'YTickLabel','")
set (gca, 'XLim', [0,1.25*max (global ws)])
%$-—-—- Plot 2--8 yr scale-average time series
subplot ('position', [0.1 0.07 0.65 0.2])
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plot (time, scale avg)

set(gca, 'XLim',xlim(:))

xlabel ('Time (year)')

ylabel ('Avg variance (degC”2)"')

title('d) 2-8 yr Scale-average Time Series')
hold on

plot (xlim, scaleavg signif+[0,0],'--")

hold off

% end of code

%****************************************************************

INICIO JGrinsted WT

o0 o
o°

o° o° d° o

o\
o oe

****************************************************************%

function varargout=wt (d,varargin)
%% Continous Wavelet Transform
Creates a figure of wavelet power in units of

normalized variance.

o° 0P o

oe

USAGE: [wave,period,scale,coi,sig95]=wt (d[,params])

oe

oe

d: a time series

wave: the wavelet transform of d

period: a vector of "Fourier" periods associated with wave
scale: a vector of wavelet scales associated with wave
coi: the cone of influence

o° d° o° o oP

oe

Settings: Pad: pad the time series with zeros?
Dj: Octaves per scale (default: '1/12")
S0: Minimum scale
Jl: Total number of scales
Mother: Mother wavelet (default 'morlet')
MaxScale: An easier way of specifying J1
MakeFigure: Make a figure or simply return the output.
BlackandWhite: Create black and white figures
AR1l: the arl coefficient of the series
(default="auto' using a naive arl estimator. See arlnv.m)

A o° o° P A d° o° o d° o

oe

Settings can also be specified using abbreviations. e.g. ms=MaxScale.
For detailed help on some parameters type help wavelet.

o° o° o

oe

Example:
wt ([0:200;s1in(0:200)1,'dj"',1/20, 'bw', 'maxscale', 32)

o o

oe

(C) Aslak Grinsted 2002-2014

oe

oe

http://www.glaciology.net/wavelet-coherence

oe

%$The MIT License (MIT)

oe

%Copyright (c) 2014 Aslak Grinsted

%Permission is hereby granted, free of charge, to any person obtaining a
copy

$of this software and associated documentation files (the "Software"), to
%deal

%in the Software without restriction, including without limitation the
Srights

$to use, copy, modify, merge, publish, distribute, sublicense, and/or sell
%copies of the Software, and to permit persons to whom the Software is
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oe

furnished to do so, subject to the following conditions:

$The above copyright notice and this permission notice shall be included in
all copies or substantial portions of the Software.

$THE SOFTWARE IS PROVIDED "AS IS", WITHOUT WARRANTY OF ANY KIND, EXPRESS OR
IMPLIED, INCLUDING BUT NOT LIMITED TO THE WARRANTIES OF MERCHANTABILITY,
FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE AND NONINFRINGEMENT. IN NO EVENT SHALL THE
$AUTHORS OR COPYRIGHT HOLDERS BE LIABLE FOR ANY CLAIM, DAMAGES OR OTHER
SLIABILITY, WHETHER IN AN ACTION OF CONTRACT, TORT OR OTHERWISE, ARISING
FROM,

%0UT OF OR IN CONNECTION WITH THE SOFTWARE OR THE USE OR OTHER DEALINGS IN
STHE SOFTWARE.

%

o° 00 o o

oe

g ————— validate and reformat timeseries.
[d,dt]=formatts (d);

n=size(d,1);
sigma2=var(d(:,2));

m————————— default arguments for the wavelet transform-----------
Args=struct('Pad',1, ... % pad the time series with zeroes
(recommended)
'Dy',1/12, ... % this will do 12 sub-octaves per octave
'sO0',2*dt, ... % this says start at a scale of 2 years
"I, 0, .. 511
'Mother', '"Morlet',
'MaxScale', [], ... %a more simple way to specify J1
'MakeFigure', (nargout==0), ...

'AR1', 'auto');
Args=parseArgs (varargin,Args, { 'BlackandWhite'}) ;
if isempty (Args.Jl)

if isempty (Args.MaxScale)

Args.MaxScale=(n*.17) *2*dt; %Sautomaxscale

end

Args.Jl=round(log2 (Args.MaxScale/Args.S0) /Args.Dj) ;
end

if strcmpi (Args.AR1l, 'auto')
Args.ARl=arlnv(d(:,2));

if any(isnan (Args.AR1))
error ('Automatic ARl estimation failed. Specify it manually
(use arcov or arburg).')
end
end

[wave,period, scale,coi] =
wavelet (d(:,2),dt,Args.Pad,Args.Dj,Args.S0,Args.Jl,Args.Mother) ;

t=d(:,1);
power = (abs(wave)) .2 ; % compute wavelet power spectrum
signif = wave signif(1.0,dt,scale,0,Args.ARl,-1,-1,Args.Mother);

Q

sig95 = (signif')*(ones(l,n)); % expand signif --> (J+1)x(N) array
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sig95 = power ./ (sigma2*sig95);
Yticks = 2.7 (fix (log2 (min (period))) :fix (log2 (max (period))));

if Args.MakeFigure

H=imagesc (t, 1og2 (period), log2 (abs (power/sigma?2)) ) ; $#ok, log2 (levels))
;  %$*** or use 'contourfill'

—~ o°

[c
)

end

$logpow=10g2 (abs (power/sigma2)) ;

H]=contourf (t,log2 (period), logpow, [min (logpow (:)) :.25:max (Logpow
1)

%set (H, 'linestyle', 'none')

clim=get (gca, 'clim'); %center color limits around log2(1l)=0

clim=[-1 1]*max(clim(2),3);
set(gca, 'clim',clim)

HCB=colorbar;
set (HCB, 'ytick',=-7:7);

barylbls=rats (2.” (get (HCB, 'ytick')"'));
barylbls ([l end],:)=" "';
barylbls(:,all (barylbls==' ',1))=[1];

set (HCB, 'yticklabel',barylbls);

set (gca, 'YLim',log2 ([min (period) ,max (period)]),
'YDir', 'reverse',
'YTick',log2 (Yticks (:)),
'YTickLabel',num2str (Yticks'),
'layer', 'top"')

$xlabel ('Time'")

ylabel ('Period')

hold on

[c,h] = contour(t,log2(period),sig95,[1 11, 'k"); S%i#ok

set (h, 'linewidth', 2)

splot (t,log2(coi), 'k', 'linewidth"', 3)

tt=[t([1 1])-dt*.5;t;t([end end])+dt*.5];

hcoi=fill (tt,log2([period([end 1]) coi period([1l end])]),'w");
set (hcoi, "alphadatamapping', 'direct', 'facealpha', .5)

hold off
set (gca, 'box','on', '"layer', "top");

varargout={wave,period, scale,coi,sig95};
varargout=varargout (1l:nargout) ;

o o oP

o\°

%****************************************************************%

%****************************************************************%

o

oo

FIM JGrinsted WT

o\°

o\°
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o°

%****************************************************************%%

INICIO JGrinsted XWT

o° o° o°
o°

oe
o oo

****************************************************************%

function varargout=xwt (x,y,varargin)

Cross wavelet transform

Creates a figure of cross wavelet power in units of
normalized variance.

oe

o o o°

USAGE: [Wxy,period,scale,coi,sig95]=xwt(x,v, [,settings])

X & y: two time series

Wxy: the cross wavelet transform of x against y

period: a vector of "Fourier" periods associated with Wxy
scale: a vector of wavelet scales associated with Wxy
coi: the cone of influence

o0 o° o° o o°

o0 o° o° o oP

Settings: Pad: pad the time series with zeros?

Dj: Octaves per scale (default: '1/12")

S0: Minimum scale

Jl: Total number of scales

Mother: Mother wavelet (default 'morlet')

MaxScale: An easier way of specifying Jl1

MakeFigure: Make a figure or simply return the output.

BlackandWhite: Create black and white figures

AR1: the arl coefficients of the series
(default="auto' using a naive arl estimator. See

o0 o° o° o oP

o® o o oP

rlnv.m)

a
% ArrowDensity (default: [30 30])

% ArrowSize (default: 1)

% ArrowHeadSize (default: 1)

% Settings can also be specified using abbreviations. e.g.

ms=MaxScale.
For detailed help on some parameters type help wavelet.

o° o o°

Example:
£t=1:200;
xwt (sin(t),sin(t.*cos(t*.01)), 'ms',106)

o°

o o o

Phase arrows indicate the relative phase relationship between the
eries

(pointing right: in-phase; left: anti-phase; down: seriesl leading

series2 by 90deqg)

Please acknowledge the use of this software in any publications:
"Crosswavelet and wavelet coherence software were provided by

A. Grinsted."

(C) Aslak Grinsted 2002-2014

A° A o0 A A O° O° A° o° d° W

http://www.glaciology.net/wavelet-coherence

o

The MIT License (MIT)

oe oo

oo

Copyright (c) 2014 Aslak Grinsted

oe
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%$Permission is hereby granted, free of charge, to any person obtaining a
copy

$of this software and associated documentation files (the "Software"), to
deal

%in the Software without restriction, including without limitation the
rights

$to use, copy, modify, merge, publish, distribute, sublicense, and/or sell
%copies of the Software, and to permit persons to whom the Software is
%$furnished to do so, subject to the following conditions:

oo

%The above copyright notice and this permission notice shall be included in
%all copies or substantial portions of the Software.

o

THE SOFTWARE IS PROVIDED "AS IS", WITHOUT WARRANTY OF ANY KIND, EXPRESS OR
IMPLIED, INCLUDING BUT NOT LIMITED TO THE WARRANTIES OF MERCHANTABILITY,
FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE AND NONINFRINGEMENT. IN NO EVENT SHALL THE
$AUTHORS OR COPYRIGHT HOLDERS BE LIABLE FOR ANY CLAIM, DAMAGES OR OTHER
SLIABILITY, WHETHER IN AN ACTION OF CONTRACT, TORT OR OTHERWISE, ARISING
FROM,

$OUT OF OR IN CONNECTION WITH THE SOFTWARE OR THE USE OR OTHER DEALINGS IN
$THE SOFTWARE.

oo oo

oe

g ————— validate and reformat timeseries.
[x,dt]=formatts (x);
[y,dty]l=formatts (y)
if dt~=dty

error ('timestep must be equal between time series')
end
t=(max(x(1,1),y(1l,1)):dt:min(x(end,1),y(end,1)))"'; %common time
period
if length(t)<4

error ('The two time series must overlap.')
end

n=length(t);

Args=struct('Pad',1, ... % pad the time series with zeroes
(recommended)
'D3"',0.25, ... % this will do 12 sub-octaves per octave
'sO',2*xdt, ... % this says start at a scale of 2 years
'J1',10/0.25,... %12
'Mother', '"Morlet',
'MaxScale', []1,... %a more simple way to specify J1
'MakeFigure', (nargout==0), ...
'AR1', 'auto', ...
'ArrowDensity', [30 3071, ...
'ArrowSize',1, ...
'ArrowHeadSize',1);
Args=parseArgs (varargin,Args, { 'BlackandWhite'});
if isempty(Args.Jl)
if isempty (Args.MaxScale)
Args.MaxScale=(n*.17)*2*dt; %auto maxscale
end
Args.Jl=round(log2 (Args.MaxScale/Args.S0) /Args.Dj) ;
end
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ad=mean (Args.ArrowDensity) ;
Args.ArrowSize=Args.ArrowSize*30*.03/ad;
Args.ArrowHeadSize=Args.ArrowHeadSize*Args.ArrowSize*220;

if strcmpi (Args.AR1l, 'auto')
Args.ARl=[arlnv(x(:,2)) arlnv(y(:,2))]1;
if any(isnan (Args.ARl))
error ('Automatic ARl estimation failed. Specify them
manually (use the arcov or arburg estimators).')
end
end

$nx=size(x,1);
sigmax=std(x(:,2));

sny=size (y,1);
sigmay=std(y(:,2));

[X,period, scale,coix] =

wavelet (x(:,2),dt,Args.Pad,Args.Dj,Args.S0,Args.J]l,Args.Mother) ; $#ok
[Y,period, scale,coiy] =

wavelet (y(:,2),dt,Args.Pad,Args.Dj,Args.S0,Args.Jl,Args.Mother) ;

% truncate X,Y to common time interval (this is first done here so
that the coi is minimized)

dte=dt*.01; %to cricumvent round off errors with fractional
timesteps

idx=find ((x(:,1)>=(t(1)-dte))&(x(:,1)<=(t (end)+dte)));

X=X (:,1dx) ;

coix=coix (idx) ;

idx=find ((y(:,1)>=(t(1l)-dte))&(y(:,1)<=(t (end)+dte)));
Y=Y (:,1dx);

coiy=coiy (idx) ;

coi=min (coix, coiy);

Wxy=X.*conj (Y) ;

o

sinv=1./(scale');
sinv=sinv (:,ones(l,size(Wxy,2)));

o° oP

o°

sWxy=smoothwavelet (sinv.*Wxy,dt,period,dj, scale);

\o

Rsg=abs (sWxy) ."2./ (smoothwavelet (sinv.* (abs (wavel) .”2),dt,period,dj,
scale) . *smoothwavelet (sinv. * (abs (wave2) .”2),dt,period,dj, scale));

o)

% freq = dt ./ period;

$—-—-—-- Significance levels
$Pkl=fft theor (freq,lagl 1);
$Pk2=fft theor (freq,lagl 2);
Pkx=arlspectrum(Args.ARl (1),period./dt);
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Pky=arlspectrum (Args.ARl (2),period./dt);

V=2;

Zv=3.9999;

signif=sigmax*sigmay*sqrt (Pkx.*Pky) *Zv/V;

sig95 = (signif')*(ones(l,n)); % expand signif --> (J+1)x(N) array

sig95 = abs (Wxy) ./ sig95;

if ~strcmpi (Args.Mother, 'morlet')
sig95(:)=nan;

end

Eixo x= 1:365;
Eixo x= Eixo x';
if Args.MakeFigure
Yticks = 2.7 (fix (log2 (min (period))) :fix (log2 (max (period))));

imagesc (t,log2 (period), log2 (abs (Wxy/ (sigmax*sigmay)))) ; $#ok
logpow=1l0g2 (abs (Wxy/ (sigmax*sigmay))) ;

]=contourf (t,log2 (period), logpow, [min (logpow (:)) :.25:max (logpow (:))]);
set (H, 'linestyle', 'none')

[c,

oo B oge op

clim=get (gca, 'clim'); %center color limits around log2(1)=0
clim=[-1 1]*max(clim(2),3);
set (gca, 'clim',clim)

HCB=colorbar;
set (HCB, 'ytick',=-7:7);

barylbls=rats (2.” (get (HCB, "ytick") ")) ;
barylbls ([l end],:)=" ";
barylbls(:,all (barylbls==" ',1))=[1];

set (HCB, 'yticklabel',barylbls);

$set(gca, 'XLim',xlim(:)) S%$Mudando os limites do eixo x
set (gca, 'YLim',log2 ([min (period) ,max (period)]),

'YDir', 'reverse', .

'YTick',log2 (Yticks (:)),

'YTickLabel',num2str (Yticks"'),
'layer', "top')

$xlabel ('Time"')

ylabel ('Period')

hold on

aWxy=angle (Wxy) ;

phs_dt=round(length(t) /Args.ArrowDensity (1)) ;
tidx=max (floor (phs dt/2),1) :phs dt:length(t);

phs_dp=round(length (period) /Args.ArrowDensity (2));
pidx=max (floor (phs dp/2),1) :phs_dp:length (period);

phaseplot (t (tidx),log2 (period (pidx)),aWxy (pidx, tidx) ,Args.ArrowSize,
Args.ArrowHeadSize) ;

[c,h] contour (t, log2 (period),sig95, [1 1], 'k");%#ok

if strcmpi (Args.Mother, 'morlet')
set (h, 'linewidth', 2)



else

warning ('XWT:sigLevelNotValid', 'XWT Significance level

calculation is only valid for morlet wavelet.')
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$TODO: alternatively load from same file as wtc (needs to be coded!)

end
tt=[t([1 1])-dt*.5;t;t([end end])+dt*.5];

hcoi=fill (tt,log2 ([period([end 1]) coi period ([l end])]),'w');

set (hcoi, "alphadatamapping', 'direct', 'facealpha', .5)
hold off
end

varargout={Wxy,period, scale,coi,sig95};
varargout=varargout (l:nargout) ;

o°

FIM JGrinsted XWT

o® o o oP

INICIO JGrinsted WTC

o0 o o o°

function varargout=wtc (x,y,varargin)

o

% Wavelet coherence

o0 oo

o°

USAGE: [Rsqg,period,scale,coi,sig95]=wtc(x,vy, [,settings])

oo oo

o°

Settings: Pad: pad the time series with zeros?
Dj: Octaves per scale (default: '1/12")
S0: Minimum scale
Jl: Total number of scales
Mother: Mother wavelet (default 'morlet')
MaxScale: An easier way of specifying J1
MakeFigure: Make a figure or simply return the output.
BlackandWhite: Create black and white figures
AR1l: the arl coefficients of the series

d° o o° o o° o o o° o

o

MonteCarloCount: Number of surrogate data sets in the
significance calculation. (default=300)

ArrowDensity (default: [30 301])

ArrowSize (default: 1)

ArrowHeadSize (default: 1)

o o® o o° o o

o°

For detailed help on some parameters type help wavelet.

o

o

Example:
t=1:200;
wtc(sin(t),sin(t.*cos(t*.01)), 'ms',16)

o o o

o

Phase arrows indicate the relative phase relationship between the
series

(pointing right: in-phase; left: anti-phase; down: seriesl leading
series2 by 90i:%)

oC o oo o

o

Please acknowledge the use of this software in any publications:
"Crosswavelet and wavelet coherence software were provided by
A. Grinsted."

o° o

o
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%****************************************************************

%****************************************************************

*****************************************************************%

(default="auto' using a naive arl estimator. See arlnv.m)

Settings can also be specified using abbreviations. e.g. ms=MaxScale.

o\

o® 00 o oP

o°

o° oe
o\

o° o
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o

(C) Aslak Grinsted 2002-2014

o°

o°

http://www.glaciology.net/wavelet-coherence

o°

The MIT License (MIT)

o o

o

Copyright (c) 2014 Aslak Grinsted

o°

%$Permission is hereby granted, free of charge, to any person obtaining a copy
%$of this software and associated documentation files (the "Software"), to deal
%$in the Software without restriction, including without limitation the rights
%to use, copy, modify, merge, publish, distribute, sublicense, and/or sell
%copies of the Software, and to permit persons to whom the Software is
$furnished to do so, subject to the following conditions:

o

o°

The above copyright notice and this permission notice shall be included in
all copies or substantial portions of the Software.

o°

o°

$THE SOFTWARE IS PROVIDED "AS IS", WITHOUT WARRANTY OF ANY KIND, EXPRESS OR
%$IMPLIED, INCLUDING BUT NOT LIMITED TO THE WARRANTIES OF MERCHANTABILITY,
SFITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE AND NONINFRINGEMENT. IN NO EVENT SHALL THE
$AUTHORS OR COPYRIGHT HOLDERS BE LIABLE FOR ANY CLAIM, DAMAGES OR OTHER
SLIABILITY, WHETHER IN AN ACTION OF CONTRACT, TORT OR OTHERWISE, ARISING FROM,
%0UT OF OR IN CONNECTION WITH THE SOFTWARE OR THE USE OR OTHER DEALINGS IN
STHE SOFTWARE.

5 —————- validate and reformat timeseries.
[x,dt]=formatts (x);
[y,dtyl=formatts(y);
if dt~=dty

error ('timestep must be equal between time series')
end
t=(max(x(1,1),y(1l,1)):dt:min(x(end,1),y(end,1)))"'; %common time
period
if length(t)<4

error ('The two time series must overlap.')
end

————————— default arguments for the wavelet transform-----------
Args=struct('Pad',1, ... % pad the time series with zeroes
(recommended)

'D3"',0.25, ... % this will do 12 sub-octaves per
octave

's0',2*dt, ... % this says start at a scale of 2 years

'J1',12/0.25, ...
'Mother', 'Morlet',
'MaxScale', []1,... %a more simple way to specify J1
'MakeFigure', (nargout==0), ...
'MonteCarloCount', 300, ...
'AR1', 'auto', ...
'ArrowDensity', [30 3071, ...
'ArrowSize',1, ...
'ArrowHeadSize',1);
Args=parseArgs (varargin,Args, { 'BlackandWhite'}) ;
if isempty (Args.Jl)
if isempty (Args.MaxScale)
Args.MaxScale=(n*.17)*2*dt; %auto maxscale
end
Args.Jl=round(log2 (Args.MaxScale/Args.S0) /Args.Dj) ;
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end

ad=mean (Args.ArrowDensity) ;
Args.ArrowSize=Args.ArrowSize*30*.03/ad;
$Args.ArrowHeadSize=Args.ArrowHeadSize*Args.ArrowSize*220;
Args.ArrowHeadSize=Args.ArrowHeadSize*120/ad;

if ~strcmpi (Args.Mother, 'morlet')

warning ('WTC:InappropriateSmoothingOperator', 'Smoothing operator
is designed for morlet wavelet.')
end

if strcmpi (Args.AR1l, 'auto')
Args.ARl=[arlnv(x(:,2)) arlnv(y(:,2))]1;
if any(isnan (Args.AR1))
error ('Automatic ARl estimation failed. Specify it manually
(use arcov or arburg).')
end
end

nx=size(x,1);
$sigmax=std (x(:,2));

ny=size(y,1);
$sigmay=std(y(:,2));

[X,period, scale,coix] =

wavelet (x(:,2),dt,Args.Pad,Args.Dj,Args.S0,Args.J]l,Args.Mother) ; S#ok
[Y,period, scale,coiy] =

wavelet (y(:,2),dt,Args.Pad,Args.Dj,Args.S0,Args.Jl,Args.Mother) ;

$Smooth X and Y before truncating! (minimize coi)
sinv=1./(scale'");

sX=smoothwavelet (sinv (:,ones (1,nx)) .* (abs (X)."2),dt,period,Args.Dj, scale);
sY=smoothwavelet (sinv (:,ones(1l,ny)).* (abs(Y) ."2),dt,period,Args.Dj, scale);
% truncate X,Y to common time interval (this is first done here so
that the coi is minimized)

dte=dt*.01; %to cricumvent round off errors with fractional
timesteps

idx=find ((x(:,1)>=(t(1l)-dte))&(x(:,1)<=(t (end)+dte))):;

X=X (:,1dx) ;

sX=sX (:,1dx) ;

colix=coix (idx) ;

idx=find ((y(:,1)>=(t(l))-dte)&(y(:,1)<=(t (end)+dte)));
Y=Y (:,idx);

sY=sY (:,1idx);

coiy=coiy (idx) ;

coi=min (coix,coiy);
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§ ———————- Cross wavelet -—---—---
Wxy=X.*conj (Y) ;

sWxy=smoothwavelet (sinv (:,ones (1,n)) .*Wxy,dt,period,Args.Dj,scale);
Rsg=abs (sWxy) ."2./ (sX.*sY) ;

if (nargout>0) || (Args.MakeFigure)

wtcsig=wtcsignif (Args.MonteCarloCount,Args.AR1l,dt, length(t) *2,Args.Pad,Args.
D3,
Args.S0,Args.Jl,Args.Mother, .0);
wtcsig=(wtcsig(:,2)) * (ones(1l,n));
wtcsig=Rsqg./wtcsig;
end

if Args.MakeFigure
Yticks = 2.7 (fix (log2 (min (period))) :fix (log2 (max (period))));
H=imagesc (t, log2 (period) ,Rsq) ; s#ok

[c,H]=safecontourf (t, log2 (period),Rsqg, [0:.05:17);
%set (H, 'linestyle', 'none')

o\

set (gca, 'clim', [0 11)

HCB=colorbar; $#ok

set(gca, 'YLim',log2 ([min (period),max (period)]),
'YDir', 'reverse', 'layer', 'top',
'"YTick',log2 (Yticks (:)),

'YTickLabel',num2str (Yticks'),
'layer', "top')

ylabel ('Period")

hold on

sphase plot

aWxy=angle (Wxy) ;

aaa=aWxy;

aaa (Rsg<.5)=NaN; S%remove phase indication where Rsg is low
% [xx,yy]l=meshgrid(t(1l:5:end), log2 (period));

phs_dt=round(length(t)/Args.ArrowDensity(1));
tidx=max (floor (phs_dt/2),1) :phs_dt:length(t);

phs dp=round(length (period) /Args.ArrowDensity (2));
pidx=max (floor (phs dp/2),1) :phs dp:length(period);

phaseplot (t (tidx),log2 (period(pidx)),aaa (pidx,tidx),Args.ArrowSize,A
rgs.ArrowHeadSize) ;

if ~all(isnan(wtcsig))

[c,h] = contour(t,log2(period),wtcsig, [1 11, 'k");%#ok
set (h, 'linewidth', 2)

end

$suptitle([sTitle ' coherence'])

tt=[t([1 1])-dt*.5;t;t([end end])+dt*.5];
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hcoi=fill (tt,log2([period([end 1]) coi period ([l end])]),'w');
set (hcoi, '"alphadatamapping', 'direct', 'facealpha', .5)
hold off

end

varargout={Rsqg,period, scale,coi,wtcsig};
varargout=varargout (1l:nargout) ;

Ak khkhkhkhkhkhkhkhkhhhkhkhhkhkhhhkhkhhkhkhhhkhkhhkhk bk hhkhkrhkh bk hhkhkhrhkhkhkhhkkhk ok hkhhkkhkhhkhkkhkhkkx

FIM JGrinsted WTC

o°
o°

oC o o o
o® o° oo oP

o o
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APENDICE - Rotina confeccionada para chamada de funcdes:

CTorrence: Paos Colorado modificada
JGrinsted: WT modificada
XWT (vide Anexo)

WTC (vide Anexo)



Q

close all; % Limpando a Base de Dados

o\

o® A° o° A° A O O O° O° A° o o

o°

0%****************************************************************

IMPORTACAO da SERIE DE DADOS
ROTINA CONFECCIONADA PARA CHAMADA DE FUNCOES

Formato do arquivo : Data,Hora,Cont, Temp,UR,vento, Pressao

CALCULANDO O VALOR HORARIO da SERIE

Valores originais obtidos em intervalo de 5min em 5min
Calcula-se média horédria a cada 12 valores originais

Funcdo meanSemZero ()
calcula-se a média sempre desprezando os valores zerados da média

R R e a b e dh b I S b I ah SR I SR I S R S A S S I S S A R S I e S b e S b S b A b S b S S R S I S S R S I R S b 4

dados = csvread(ArquivoDados.csv',1,2);
tempMedia=|[];

dadostempMedia=[];

urMedia=[];

dadosURMedia=[];

PressaoMedia=[];

dadosPressaoMedia=|[];

VentoMedia=[];

dadosVentoMedia=|[];

contador=0;

for

end

i = 1:12:1ength (dados)

contador = contador +1;

% ******************************************************%
% Temperatura

% ******************************************************%
temp a= meanSemZero (dados (i: (i+11),2));
tempMedia=[tempMedia; temp_a];
dadostempMedia (contador, :)=[contador; temp a]l;

******************************************************%

Umidade

******************************************************%

o o o

temp b=meanSemZero (dados (i: (i+11),3));
urMedia=[urMedia;temp b ];
dadosURMedia (contador, :)=[contador; temp b];

******************************************************%

Vento
******************************************************%

o oo oP

temp d=meanSemZero (dados (i: (i+11),4));
VentoMedia=[VentoMedia;temp d 1;
dadosVentoMedia (contador, :)=[contador; temp d];

******************************************************%

Pressao
******************************************************%

o o oP

temp c= meanSemZero (dados (i: (i+11),5));
PressaoMedia=[PressaoMedia; temp c];
dadosPressaoMedia (contador, :)=[contador; temp c];

116
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%%****************************************************************%%
o o
o 6]
S PREPARANDO ROTINA WAVELET CTorrence %
% %
%*****************************************************************%%
seriesname={'Media Temperatura' 'Media Umidade ' 'Media Vento '

'Media Presséo'};

QtdeDiasDados= 126; % Total de dias com leituras
Indice dt = 1/24; % Intervalo de tempo em horas
IndPeriodicidade = 10; % Intervalo de periodicidade

******************************************************%

GERANDO WAVELET Temperatura

******************************************************%

o o° oP

figure('color',[1 1 117)

OrigemDados =seriesname{l};

CTorrence (tempMedia, QtdeDiasDados,OrigembDados, Indice dt, IndPeriodici
dade) ;

******************************************************%

GERANDO WAVELET Umidade

******************************************************%

o o° oP

figure('color',[1 1 117)

OrigemDados =seriesname{2};

CTorrence

(urMedia, QtdeDiasDados, OrigemDados, Indice dt, IndPeriodicidade) ;

******************************************************%

GERANDO WAVELET Vento

******************************************************%

o° oo oP

figure('color',[1 1 11])

OrigemDados =seriesname{3};

CTorrence

(VentoMedia, QtdeDiasDados,OrigembDados, Indice dt, IndPeriodicidade);

******************************************************%

GERANDO WAVELET Pressdo

******************************************************%

o o o

figure('color',[1 1 117)

OrigemDados =seriesname{4};

CTorrence
(PressaoMedia,QtdeDiasDados,OrigembDados, Indice dt, IndPeriodicidade);

khkhkhkhkhhkhhkhhkhkhkhkhhkhhhhkhkhhkhkhhhkhkhrhkhhhhkhkhrhkhhhhkhkrhkhhhhkhkhrhkhhhhkhhhkhkxkh*k

o
oe

o o o oP

PREPARANDO ROTINA WAVELET JGrinsted TWC

o® o d° o° o°

******************************************************************%

******************************************************%

GERANDO WAVELET Temperatura e Umidade

******************************************************%

o o oo

figure('color',[1 1 1])
subplot ('position', [0.1 0.55 0.70 0.35]) %Posicdo do grafico na tela
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posicaoGraficoTela= 0.55; $Posicdo do 2° grafico na tela
Indice dt = 1/24; % Intervalo de tempo em horas

Total de dias com leituras
Intervalo de periodicidade

QtdeDiasDados= 126;
IndPeriodicidade = 10;
varargin= 1;

TituloTabela =seriesname{l};
JGrinstedContinua (dadostempMedia, Indice dt,posicaoGraficoTela,QtdeDi
asDados,

TituloTabela, IndPeriodicidade, varargin)

o
°
o
o

subplot ('position', [0.1 0.1 0.70 0.35])%Posicdo do 3°grafico na tela
posicaoGraficoTela= 0.1; %Posicdo do 4° grafico na tela
TituloTabela =seriesname{2};

JGrinstedContinua (dadosURMedia, Indice dt,posicaoGraficoTela,QtdeDias
Dados,

TituloTabela, IndPeriodicidade, wvarargin)

******************************************************%

GERANDO WAVELET Vento e Pressao

******************************************************%

o°

o o

figure('color',[1 1 117)
subplot ('position', [0.1 0.55 0.70 0.35])%Posicdo do grafico na tela

posicaoGraficoTela= 0.55; %$Posicédo do 2° grafico na tela

TituloTabela =seriesname{3};

JGrinstedContinua (dadosVentoMedia, Indice dt,posicaoGraficoTela,QtdeD
iasDados,

TituloTabela, IndPeriodicidade, varargin)

subplot ('position', [0.1 0.1 0.70 0.35])%Posicdo do 3°grafico na tela
posicaoGraficoTela= 0.1; %Posicdo do 4° grafico na tela
TituloTabela =seriesname{4};

JGrinstedContinua (dadosPressaoMedia, Indice dt,posicaoGraficoTela,Qtd
eDiasDados,

TituloTabela, IndPeriodicidade, wvarargin)
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o°
o°

TRANSFORMADA WAVELET CRUZADA (TWX)

OBS: Gerando as Wavelets Cruzadas de

Temperatura, Umidade, Vento e Presséo
R b b b b b b b b I b b b b b b S S I b b b b b b S b b b b b b b b b I b b b b b b b I b b b b b b S a2 b b b (b b b 4

o® o0 o° o® o° o° o°

o°
o® o° o° o® o° o o°

o\

seriesname={"'Temperatura ' 'Umidade' 'Vento' 'Pressdo' 'PERIODO'};

******************************************************%

TRANSFORMADA CRUZADA - Temperatura - Umidade

******************************************************%

o o oP

figure('color',[1 1 117)
xwt (dadostempMedia, dadosURMedia)
title(['TWX ' seriesname{5} ':' seriesname{l} '-' seriesname{2} ] )

******************************************************%

% TRANSFORMADA CRUZADA - Temperatura - Vento



Q

)
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******************************************************%

figure('color',[1 1 1])
xwt (dadostempMedia, dadosVentoMedia)
title(['TWX ' seriesname{5} ':' seriesname{l} '-' seriesname{3} ]

o o o°

******************************************************%

TRANSFORMADA CRUZADA - Temperatura - Pressao

******************************************************%

figure('color',[1 1 1])
xwt (dadostempMedia, dadosPressaoMedia)
title(['TWX ' seriesname{5} ':' seriesname{l} '-' seriesname{4} ]

o o° oP

******************************************************%

TRANSFORMADA CRUZADA - Umidade-Vento

******************************************************%

figure('color',[1 1 117)
Xwt (dadosURMedia, dadosVentoMedia)
title(['TWX ' seriesname{5} ':' seriesname{2} '-' seriesname{3} ]

o o o

******************************************************%

TRANSFORMADA CRUZADA - Vento - Pressdao

******************************************************%

figure('color',[1 1 11])
xwt (dadosURMedia, dadosPressaoMedia)
title (['TWX ' seriesname{5} ':' seriesname{2} '-' seriesname{4} ]

o o° oP

******************************************************%

TRANSFORMADA CRUZADA - Pressao - Vento

******************************************************%

figure('color',[1 1 117)
Xwt (dadosPressaoMedia, dadosVentoMedia)
title(['TWX ' seriesname{5} ':' seriesname{4} '-' seriesname{3} ]

o® o° d° o® o° o o°

o o oo

o°

o
]

R iR e d A S b I S b dh b I d b S S S b S I S I e S b R S b e S b S b A b dh b S S R S S R S S R S S S b e 4

TRANSFORMADA WAVELET COERENCIA (TWC)

OBS: Gerando as Wavelets Coherence

Temperatura, Umidade, Vento e Presséo
dhhkhkkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhhhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhx

******************************************************%

TRANSFORMADA WAVELET COERENCIA - Temperatura — Umidade

******************************************************%

figure('color',[1 1 117)
wtc (dadostempMedia, dadosURMedia)
title(['CW: ' seriesname{l} '-' seriesname{2} ] )

o o oP

******************************************************%

TRANSFORMADA WAVELET COERENCIA - Temperatura - Vento

******************************************************%

figure('color',[1 1 117)
wtc (dadostempMedia,dadosVentoMedia)

o°
o® o° d° o® o° o o°

oe



title(['CW: ' seriesname{l} '-' seriesname{3} ] )

******************************************************%

TRANSFORMADA WAVELET COERENCIA - Temperatura - Pressédo

******************************************************%

o° o° oo

figure('color',[1 1 1])
wtc (dadostempMedia, dadosPressaoMedia)
title(['CW: ' seriesname{l} '-' seriesname{4} ] )

******************************************************%

TRANSFORMADA WAVELET COERENCIA - Umidade - Vento

******************************************************%

o o o

figure('color',[1 1 117)
wtc (dadosURMedia, dadosVentoMedia)
title(['CW: ' seriesname{2} '-' seriesname{3} ] )

******************************************************%

TRANSFORMADA WAVELET COERENCIA - Umidade - Presséo

******************************************************%

o° o o

figure('color',[1 1 11])
wtc (dadosURMedia, dadosPressaoMedia)
title(['CW: ' seriesname{2} '-' seriesname{4} 1 )

******************************************************%

TRANSFORMADA WAVELET COERENCIA - Pressdo — Vento

******************************************************%

o o° oP

figure('color',[1 1 117)
wtc (dadosPressaoMedia, dadosVentoMedia)
title(['CW: ' seriesname{4} '-' seriesname{3} ] )

120

%%****************************************************************%%
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oe

****************************************************************%

o° oo
e oo

PREPARANDO ROTINA WAVELET CTorrence

o° oP
o° oo

oe
oe

https://github.com/chris-torrence/wavelets/tree/master/wave matlab%
Arquivos fontes originais enconrados no link acima

oo
oo

CTorrence (dados, TotalDias, nomeGrafico,dt, IndiceVertical)

o o o o°
o® o o oP

% Dados : Valores das médias dos dados %
% TotalDias : quantidade de tempo a ser analisado %
% nomeGrafico : Cabecalho do grafico %
% dt : Intervalo de tempo %

IndiceVertical: Intervalo de periodicidade

o°
o

o°

%****************************************************************

o°
o°

function
varargout=CTorrence (dados, TotalDias,NomeGrafico,dt, IndiceVertical)

o

sst=dados; % importa os dados

[}

ST T T T oo Computation

oe

normalize by standard deviation (not necessary, but makes it easier
to compare with plot on Interactive Wavelet page, at

% "http://paos.colorado.edu/research/wavelets/plot/"

variance = std(sst)"2;

sst = (sst - mean(sst))/sqrt(variance) ;

oe

n = length(sst);

time = [0:length(sst)-1]1*dt + 1.0 ; % construct time array
xlim = [1,TotalDias]; % plotting range
pad = 1; % pad the time series with zeroes (recommended)

dj = 0.25; this will do 4 sub-octaves per octave
s0 2*dt; 3 this says start at a scale of 6 months

O o

j1 = IndiceVertical/dj; % this says do 7 powers-of-two with dj sub-
octaves each

lagl = 0.72; % lag-1 autocorrelation for red noise background
mother = "Morlet';

% Wavelet transform:
[

wave,period,scale,coi] = wavelet(sst,dt,pad,dj,s0,Jjl,mother);
power = (abs(wave))."2 ; % compute wavelet power spectrum

% Significance levels: (variance=1 for the normalized SST)
[signif, fft theor] = wave signif(1.0,dt,scale,0,lagl,-1,-1,mother);
sig95 = (signif')* (ones(l,n)); % expand signif --> (J+1)x(N) array
sig95 = power ./ sig95; % where ratio > 1, power is
significant

Q

% Global wavelet spectrum & significance levels:

global ws = variance* (sum(power') /n) ; % time-average over all
times
dof = n - scale; % the -scale corrects for padding at edges

global signif = wave signif (variance,dt,scale,1,lagl,-1,dof,mother);


https://github.com/chris-torrence/wavelets/tree/master/wave_matlab%25
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Q

% Scale-average between El1 Nino periods of 2--8 years
avg = find((scale >= 2) & (scale < 8));
Cdelta = 0.776; % this is for the MORLET wavelet

scale avg = (scale')* (ones(l,n)); % expand scale --> (J+1)x(N)
array

scale avg = power ./ scale avg; % [Egn (24)]

scale_avg = variance*dj*dt/Cdelta*sum(scale avg(avg,:)); %
[Egn (24) ]

scaleavg _signif = wave signif (variance,dt,scale,2,lagl, -
1,02,7.9],mother) ;

whos

e Plotting

o

%$—-—-—- Plot time series

subplot ('position', [0.1 0.75 0.65 0.2])
plot (time, sst)

set (gca, 'XLim',xlim(:))

xlabel ('Tempo (dias) ')

ylabel ('Variabilidade")

title([''"' NomeGrafico "' ] )

hold off

%$—-—-—- Contour plot wavelet power spectrum

subplot ('position', [0.1 0.37 0.65 0.28])

levels = [0.0625,0.125,0.25,0.5,1,2,4,8,16] ;

Yticks 2.7 (fix (log2 (min (period))) : fix (log2 (max (period)))) ;

contour (time, log2 (period), log2 (power) , log2 (levels)) ;
xlabel ('Tempo (dias) ')
ylabel ('Periodo (dias) ')
title([''" NomeGrafico "' ] )
set (gca, 'XLim',xlim(:))
set (gca, 'YLim',log2 ([min (period) ,max (period)]),
'YDir', 'reverse',
'YTick',log2 (Yticks(:)),
'YTickLabel',Yticks)
% 95% significance contour, levels at -99 (fake) and 1 (95% signif)
hold on
contour (time, log2 (period),sig95, [-99,11, 'k");
hold on
% cone-of-influence, anything "below" is dubious
plot (time, log2 (coi), 'k")
hold off
%colorbar;
$—-—— Plot global wavelet spectrum
subplot ('position', [0.77 0.37 0.2 0.28])
plot (global ws,log2 (period))
hold on
plot (global signif,log2 (period),'--")
hold off
xlabel ('Energia')
title('Espectro de Energia Global')

set (gca, 'YLim',log2 ([min (period) ,max (period)]),
'YDir', 'reverse', ..
'YTick',log2 (Yticks (:)),

'YTickLabel','")
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set(gca, 'XLim', [0,1.25*max (global ws)])
$—-—-—- Plot 2--8 yr scale-average time series
subplot ('position', [0.1 0.07 0.65 0.2])

plot (time, scale avg)

set (gca, 'XLim',xlim(:))

xlabel ('Tempo (dias) ')

ylabel ('Variancia')

$title('d) 2-8 yr Scale-average Time Series')
hold on

plot (xlim,scaleavg signif+[0,0],'--")

hold off

varargout={wave,period, scale,coi,sig95};
varargout=varargout (1l:nargout) ;
%%****************************************************************%

END OF CODE CTorrence

o°
o\
o°

o\
o\

o\

*****************************************************************%

o



PREPARANDO ROTINA WAVELET JGrinstedContinua
https://github.com/grinsted/wavelet-coherence

00 o° o° P o°

function varargout=
JGrinstedContinua (d,dt, posicaoGrafico,QtdeDias,NomeGrafico,
Periodicidade, tipoWavelet, varargin)

%% Continous Wavelet Transform

Creates a figure of wavelet power in units of

normalized variance.

o o o°

o°

USAGE: [wave,period,scale,coi,sig95]= JGrinstedContinua (d[,params])

o°

oe°

d: a time series

wave: the wavelet transform of d

period: a vector of "Fourier" periods associated with wave
scale: a vector of wavelet scales associated with wave
coi: the cone of influence

o o o o o

o°

Settings: Pad: pad the time series with zeros?
Dj: Octaves per scale (default: '1/12")
S0: Minimum scale
Jl: Total number of scales
Mother: Mother wavelet (default 'morlet')
MaxScale: An easier way of specifying J1
MakeFigure: Make a figure or simply return the output.
BlackandWhite: Create black and white figures
ARl: the arl coefficient of the series
(default='auto' using a naive arl estimator. See arlnv.m)

o° o o o o° A o o° o o

o°

Settings can also be specified using abbreviations. e.g. ms=MaxScale.
For detailed help on some parameters type help wavelet.

o o o

o°

Example:
wt ([0:200;s1in(0:200)],'dj"',1/20, 'bw', 'maxscale', 32)

o0 oo

o°

(C) Aslak Grinsted 2002-2014

o°

o°

http://www.glaciology.net/wavelet-coherence

The MIT License (MIT)

o° o oo

o°

Copyright (c) 2014 Aslak Grinsted

o°

oo

Permission is hereby granted, free of charge, to any person obtaining
a copy %of this software and associated documentation files (the
"Software"), to deal in the Software without restriction, including
Swithout limitation the rights to use, copy, modify, merge, publish,
%distribute, sublicense, and/or sell

%copies of the Software, and to permit persons to whom the Software is
%$furnished to do so, subject to the following conditions:

o°

o

o

o

The above copyright notice and this permission notice shall be
included in all copies or substantial portions of the Software.

ol o

o

THE SOFTWARE IS PROVIDED "AS IS", WITHOUT WARRANTY OF ANY KIND,
EXPRESS OR IMPLIED, INCLUDING BUT NOT LIMITED TO THE WARRANTIES OF
MERCHANTABILITY, FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE AND NONINFRINGEMENT.
IN NO EVENT SHALL THE AUTHORS OR COPYRIGHT HOLDERS BE LIABLE FOR ANY
CLAIM, DAMAGES OR OTHER LIABILITY, WHETHER IN AN ACTION OF CONTRACT,
T
S

o° o oo o

o

ORT OR OTHERWISE, ARISING FROM, OUT OF OR IN CONNECTION WITH THE
OFTWARE OR THE USE OR OTHER DEALINGS IN THE SOFTWARE.

% ————— validate and reformat timeseries.
[d,dt2]=formatts (d) ;
variance = std(d(:,2))"2; SRealiza o desvio padrii*o e normaliza

%****************************************************************

%****************************************************************
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d(:,2) = (d(:,2) - mean(d(:,2)))/sqrt(variance) ;
n=size(d,1l);
sigma2=var (d(:

;2
lagl = 0.72; %

)7

)
lag-1 autocorrelation for red noise background

Fm————————— default arguments for the wavelet transform-----------
Args=struct ('Pad',1l,...% pad the time series with zeroes
(recommended)
'Dj',0.25,...%this will do 12 sub-octaves per octave (1/24=1h emlh)
'sO0',2*dt, ... % this says start at a scale of 2 years
'J1l'",Periodicidade/0.25,... %12
'"Mother', tipoWavelet, ... %
'MaxScale', [1,... %a more simple way to specify J1
'"MakeFigure', (nargout==0), ...

'"AR1', "auto');
Args=parseArgs (varargin,Args, { 'BlackandWhite'});
if isempty(Args.Jl)

if isempty (Args.MaxScale)

Args.MaxScale=(n*.17)*2*dt; %Sautomaxscale

end

Args.Jl=round(log2 (Args.MaxScale/Args.S0) /Args.Dj) ;
end

if strcmpi (Args.AR1l, 'auto')
Args.ARl=arlnv(d(:,2));

if any(isnan (Args.AR1))
error ('Automatic ARl estimation failed. Specify it manually
(use arcov or arburg).')
end
end

[wave,period, scale,coi] =
wavelet (d(:,2),dt,Args.Pad,Args.Dj,Args.S0,Args.Jl,Args.Mother) ;

t=d(:,1);

power = (abs(wave)).”2 ; % compute wavelet power spectrum
signif = wave signif (1.0,dt,scale,0,Args.ARl,-1,-1,Args.Mother);
sig95 = (signif')* (ones(l,n)); % expand signif --> (J+1)x(N) array

sig95 = power ./ (sigma2*sig95);

Q

% Global wavelet spectrum & significance levels:

global ws = variance* (sum(power')/n); % time-average over all
times
dof = n - scale; % the -scale corrects for padding at edges

global signif = wave signif (variance,dt,scale,1,lagl, -
1,dof,Args.Mother);

levels = [0.0625,0.125,0.25,0.5,1,2,4,8,16,32,64,128,256] ;
Yticks = 2.7 (fix (lo
title (NomeGrafico)
clim=get (gca, 'clim'); S%center color limits around log2(1l)=0
clim=[-1 1]*max(clim(2),3);
set (gca, 'clim',clim)
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HCB=colorbar;
set (HCB, 'ytick',=-7:7);

barylbls=rats(2.” (get (HCB, 'ytick'")'));
barylbls ([l end],:)=" "';
barylbls (:,all (barylbls==' "',1))=[];

set (HCB, 'yticklabel',barylbls);

set (gca, 'YLim',log2 ([min (period) ,max (period)]),
'YDir', 'reverse',
'YTick',log2 (Yticks (:)),

'YTickLabel',num2str (Yticks'),
'layer', "top')

$xlabel ('Time"')

ylabel ('Periodo (horas)')

hold on

[c,h] = contour(t,log2(period),sig95,[1 1], 'k"); S#ok

set (h, 'linewidth', 2)

$plot (t,log2(coi), 'k', '"linewidth', 3)

tt=[t([1 1])-dt*.5;t;t([end end])+dt*.5];

hcoi=fill (tt,log2([period([end 1]) coi period([1l end])]),'w");
set (hcoi, 'alphadatamapping', 'direct', 'facealpha', .5)

hold off
set (gca, 'box', 'on', 'layer', "top');
end
$——— Plot global wavelet spectrum

subplot ('position', [0.80 posicaoGrafico 0.18 0.35])
% Posicdo em baixo lateral

plot (global ws,log2 (period))

hold on

plot (global signif,log2 (period), '--")

hold off

xlabel ('Energia')

title('Espectro de Energia Global')

set (gca, 'YLim',log2 ([min (period) ,max (period)]),
'YDir', 'reverse', .
'YTick',log2 (Yticks(:)),

'YTickLabel','")
set (gca, 'XLim', [0,1.25*max (global ws)])
hold off

varargout={wave,period, scale,coi,sig95};
varargout=varargout (1:nargout) ;

%******************************************************************9

END OF CODE JGrinstedContinua

o°
oo

o°
o\°

o
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