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RESUMO

VILANI, M. T. Anélise de Fourier e wavelet em Variaveis Micrometeoroldgicas em
diferentes Tipologias de Ocupagdo. Cuiaba, 2011. 135p., Tese (Doutorado) — Fisica
Ambiental. Universidade Federal de Mato Grosso.

O objetivo deste estudo foi aplicar a analise de Fourier e de Wavelet para avaliar
séries temporais de varidveis meteoroldgicas, radiacdo solar global, temperatura e
umidade do ar em duas &reas urbanas e duas areas rurais, para produzir informacdes
adicionais sobre 0s processos subjacentes, examinando padrdes temporais e as
relagbes entre eles durante 2007. Os entornos dos pontos demonstraram sua
influéncia nas variaveis meteoroldgicas, com maiores medias de temperaturas e
precipitacdo nas estagdes mais urbanizadas e as menores nas estacfes mais afastadas.
Ao comparar a utilizagdo das duas analises Fourier e wavelets observou-se picos de
frequéncia dominante de 24h para ambos os métodos. Entretanto, a wavelets foi mais
precisa para identificar as escalas maiores e com a analise de Fourier foi possivel
identificar os periodos menores. Tanto Fourier como a Transformada de wavelets
indicaram os picos de frequéncia dominante, entretanto as wavelets possibilitaram

detectar um padréo espacial, com predominancia na estacao seca.

Palavras-chave: Microclima, séries temporais, wavelet de Morlet.



ABSTRACT

VILANI, M. T. Fourier analysis and wavelet in micrometeorological variables at different
types of occupation . Cuiaba, 2011. 135p., Tese (Doctor) - Physical and Environment.
Federal University of Mato Grosso.

The objective of this study was to apply Fourier analysis and wavelet to investigate
time series of meteorological variables, global solar radiation, temperature and air
humidity in two urban and two rural areas, to produce information about the
underlying processes, examining patterns and temporal relations between them
during 2007. The areas surrounding influences on meteorological variables,
presented higher average temperatures and precipitation in most urban areas and
smaller in sparse area. Comparing the use of Fourier analysis and wavelets was
observed a peak dominant frequency of 24 h for both methods. However, the wavelet
was more accurate to identify the major scales and the Fourier analysis was possible
to identify the shorter periods. As the Fourier transform, the wavelets indicated peak
dominant frequency, however the wavelets possibilities to detect a spatial pattern

with predominant peak during the dry season.

Keywords: Microclimate, time series, Morlet wavelet.



1 INTRODUCAO

1.1 PROBLEMATICA

O estudo de mudangas climaticas tem gerado preocupacdes a comunidade
cientifica, devido a necessidade de conhecimento das possiveis variacdes e
tendéncias climaticas. Esse conhecimento ndo se restringe sé as regides rurais, mas
as urbanas também, pois torna-se essencial & compreensédo dos problemas ambientais
e urbanisticos resultantes da ocupagdo desordenada, auxiliando no planejamento
urbano e ambiental, criando indices adequados a determinacéo do uso e ocupacdo do
solo bem como a preservagdo e reconstituicdo de areas verdes e recursos naturais
degradados.

Entre os diversos estudos realizados para o melhor conhecimento de alteragdes
nos padrbes do clima global, destaca-se a deteccdo com base em métodos de
estatistica de indicios de mudancas climaticas em longas séries temporais, para o
melhor conhecimento da dindmica temporal das séries meteorologicas utilizadas, que
tem o intuito de minimizar e corrigir os efeitos climaticos negativos, urbanisticos e
de conforto das populacbes que habitam o meio urbano, contribuindo para o
aprimoramento de parametros urbanisticos especificos ao clima local.

A analise de Fourier (AF) tradicional pode ser utilizada para caracterizar o ciclo
diario de brisas e outros fenbmenos de menores escalas de frequéncia, entretanto
apresenta dificuldades, pois tais sinais sdo caracteristicos de fenémenos (ndo-
estacionarios) tipicamente cadticos. Neste contexto € necessario 0 uso da
transformada de wavelets.

A partir do trabalho de Joseph Fourier, que no século XIX utilizou senos e

cossenos para representar outras funcdes, é que surgiu as wavelets que sdo usadas na



representacdo de dados ou de outras funcgdes, elas utilizam a idéia de aproximagéo
usando a superposicéo de funcdes.

A transformada em wavelets € uma técnica Util para a analise de variaveis
atmosféricas a qual analisa séries temporais em trés dimensdes (tempo, escala e
intensidade de energia). Tem sido aplicada nas mais diversas areas do conhecimento,
sendo uma ferramenta qualitativa a servigo da ciéncia.

A transformada de wavelet foi desenvolvida por Morlet na década de 80 que
demonstrou as condicBes de ortogonalidade deste novo operador matematico,
oferecendo condicdes seguras para a aplicagdo da nova técnica. A idéia central da
analise em wavelet consiste em decompor um sinal a diferentes niveis de resolucao,
processo conhecido como multiresolucdo. Segundo Holanda (2006), a representagéo
de multiresolucdo fornece uma moldura hierarquica simples para interpretacdo de
informacdo do sinal. As diferentes resolucgdes, os detalhes de um sinal geralmente
caracterizam diferentes estruturas fisicas do mesmo.

A transformada de wavelet € a decomposicdo de uma funcdo, que tem suas
variantes continuas e discretas, € uma funcao capaz de decompor e descrever outras
funcbes no dominio da frequéncia, que analisa estas fungdes em diferentes escalas de
frequéncia e de tempo. Devido a esta decomposicao das func¢des tanto no dominio da
frequéncia quanto no dominio do tempo, torna-se as wavelets ferramenta poderosa
para a analise de sinais e compreensdo de dados.

O avango em relacdo a andlise de Fourier € que a analise em wavelets ndo é
feita segundo a frequéncia, mas sim segundo a escala. Os algoritmos wavelet
processam dados em diferentes escalas e resolucdes, permitindo que sejam vistos

tanto o global quanto os detalhes.

1.2 JUSTIFICATIVA

Discussdes sobre os impactos de mudancas climaticas, se concentram como por
exemplo, em inundacdes, fluxos de escoamento superficial, recarga das aguas
subterraneas e secas ao longo dos principais rios que afetam o meio urbano. Essas

discussdes oferecem pouca informacbes sobre a escala temporal espacial em



diferentes tipologias de uso e ocupacdo do solo, que sdo importantes para aplicac6es
no planejamento urbano.

O presente trabalho teve como objetivo investigar as caracteristicas de variaveis
micrometeorolégicas como, temperatura do ar, umidade do ar e radiacdo solar
incidente, por meio dos coeficientes de Fourier e transformadas de wavelets para
quatro pontos de estudo, sendo trés em Cuiabd e um em Chapada dos Guimaraes com
diferentes tipologias de ocupacéo, no ano de 2007.

Os objetivos especificos do presente estudo foram:

a) Descrever o microclima dos pontos de estudo em funcdo dos elementos
naturais e construtivos no entorno dos pontos;

b) Verificacdo das suposicOes de Autocorrelacdo e independéncia das amostra,
conhecendo a relacdo entre as observacOes atuais e anteriores, assim com a
estacionariedade dos dados;

c) Avaliar as caracteristicas dos picos dominantes por meio dos coeficientes de
Fourier;

d) Awvaliar as caracteristicas dos espectros de wavelets, detectando as
frequéncias dominantes;

e) Comparar as caracteristicas dos metodos de séries temporais empregadas
(Fourier e wavelets).

Como o estudo de variaveis atmosféricas e do meio ambiente sdo consideradas
como sinais cadticos onde apresentam uma variabilidade complexa, com isto exigem
a utilizacdo de técnicas matematicas robustas de analise para poder observar,

caracterizar e compreender 0s fendmenos atmosféricos que estao atuando.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 CLIMA NA AREA URBANA

O clima local, assim como o clima das cidades, sofre profundas alteracfes que
se agravam a medida que a urbanizacdo se intensifica. De acordo com Monteiro
(1990), o clima urbano surge como maior expressao de poder de decisdo do homem
sobre as caracteristicas atmosféricas e ecoldgicas de um lugar.

O estudo do clima urbano é de fundamental importancia para o
desenvolvimento das cidades, pois, sdo muitas as variaveis envolvendo a forma e a
distribuicdo dos espacos em geral. Pode-se ter essa percepcdo observando-se a
configuracdo das ruas, a topografia, o tipo de uso das edificacdes, a diferenca de
alturas, o tipo de recobrimento do solo, assim como a existéncia de areas verdes,
condicionando e caracterizando o microclima das cidades (FRANCO, 2010).

De maneira geral, as cidades sdo mais aquecidas e menos ventiladas que as
areas rurais. Sendo assim, as modificacdes do clima urbano sdo altamente variaveis,
ou seja, as variacOes climaticas no ambiente urbano ndo ocorrem de forma
homogénea, assim como ndo sdo homogéneas as tipologias de ocupacdo e uso do
solo nas cidades (COX, 2008).

As alteracbes climaticas das cidades podem ser observadas em diferentes
escalas climaticas, como distancia horizontal, que de acordo com Oke (2004), pode
ser classificada em escala macroclimatica (equivalente ao clima regional, decorrente
da formacédo topogréfica e da latitude), escala mesoclimatica (observa-se a influéncia
da cidade no tempo e no clima do espaco urbano) e escala local (analisa os efeitos da
caracteristica das paisagens no clima, tal qual a topografia, porém exclui os efeitos
do microclima).

A camada mais proxima do solo € a escala microclimatica, onde € tipica para

microclimas urbanos, sendo também ajustada pelo dimensionamento de elementos



individuais: prédios, arvores, estradas, ruas, patios, jardins e etc. Oke (1981)
observou que correntes de ar vindas das areas rurais, ao chegarem a cidade,
encontram uma atmosfera diferenciada e estratificada com caracteristicas proprias.
Desse modo, ele propde a divisdo da atmosfera urbana em duas camadas, a camada
limite do dossel urbano (estratificada abaixo do nivel dos telhados), a camada limite
da influéncia urbana (encontra-se acima do nivel do telhado) (FRANCO, 2010).

Hé fatores que determinam as diferencas entre 0 ambiente urbano e o rural. Nas
cidades, a substituicdo de materiais naturais por materiais urbanos provocam
mudancgas nos processos de absorgdo, transmissdo e reflexdo da radiacdo, e,
consequentemente, causa mudancas no balanco energético, na temperatura do ar, nas
taxas de umidade relativa do ar, nas correntes de vento, na precipitacdo
(BARBIRATO, 1998).

Oke (1987) afirma que parte da radiacdo refletida (albedo) pelo ambiente
urbano ndo chega a ser devolvida para a atmosfera livre, pois as ruas e vias ladeadas
por paredes verticais vizinhas entre si, refletem e absorvem a radiacdo. O albedo
médio das cidades ¢ de 0,15, enquanto que o de regides rurais gira em torno de 0,18 a
0,25 explicando, assim, 0 maior aproveitamento da absorcdo da radiacdo que atinge a
superficie urbana (AKBARI, 1999). Tal autor também coloca que a alta concentracao
de fontes de calor nas cidades, resulta no desenvolvimento das denominadas ilhas de
calor urbano, onde sua intensidade é altamente influenciada pelas condicGes sinoticas
atuantes.

Com a diminuicdo da vegetacdo na area urbana também diminui as taxas de
evapotranspiracdo, processo de evaporacdo e transpiracdo, principal mecanismo
através dos quais as arvores contribuem para diminuir a temperatura urbana. As
plantas utilizando parte da radiacdo liquida disponivel no sistema diminuem a
quantidade de energia disponivel para aquecer o ar e também contribuem para o
controle de taxas de vapor d’agua liberado para o ar atmosférico (SANTMOURIS E
ASIMAKOPOULOS, 2001).

Outro parametro segundo Freitas et al. (2005) que é altamente modificada pela
presenca da urbanizacdo € a altura da camada limite planetaria (CLP), sendo cerca de

150m mais alta que seria no caso de uma zona vegetada, caso semelhante ocorre na



area urbana quando os dias em que as fontes antropogénicas sao menos intensas, e
quando a participacdo dessas fontes é mais efetiva, a diferenca pode ultrapassar
400m. A CLP pode ser influenciada até mesmo em regibes relativamente distantes
das areas urbanas. Comparacdes entre a area urbana e suas vizinhangas indicam que
durante o periodo diurno essas diferencas variam entre 200 600m, dependendo da
regido, sendo que essas diferencas podem ser explicadas pela alteracdo do balanco de
energia em superficie. Esses autores afirmam também que as diferengas de
temperatura encontradas entre as areas urbanas e suas vizinhangas sdo altamente
dependentes de suas dimensdes, sendo que em regifes urbanas relativamente
pequenas o efeito de ilha de calor pode ser imperceptivel em conseqliéncia da rapida

mistura com o ar das regides vizinhas.

2.2 TECNICAS DE PREVISAO

Técnica de previsdo € um método que consiste no célculo matematico ou
estatistico empregado para converter dados historicos e parametros em quantidades
futuras. Existem dois tipos de técnicas de previsdo: qualitativas e quantitativas.

As técnicas qualitativas sd0 mais onerosas e que exigem maior trabalho e
dedicacdo que os métodos quantitativos de previsdo. Sua aplicacdo € indicada em
situacbes onde ndo ha disponibilidade de dados histdricos consistentes e a
interferéncia e arbitrios humanos se fazem necessarios.

Séo exemplos de técnicas qualitativas: a técnica Delphi, a analise de cenarios, o
juri executivo de opinides, a composicao de forcas de vendas e pesquisa de mercado.
Essas técnicas sdo empregadas em casos onde ha auséncia de dados histdricos.

As técnicas quantitativas sao baseadas em modelos matematicos e estatisticos.
As técnicas quantitativas estdo divididas em dois grupos: séries temporais € modelos
causais. Cada um desses grupos apresenta ainda outras divisdes.

As técnicas de Séries temporais utilizam dados historicos para a determinacéao
de padrdes que podem se repetir no futuro. Sdo exemplos destas técnicas as médias

mdveis, 0 amortecimento exponencial e a decomposi¢édo classica.



Os Modelos Causais tém por objetivo encontrar uma relacdo entre a variavel
dependente (dados da série) e outras independentes (fatores externos a série). S&o
exemplos de fatores externos: PIB, inflacdo, tempo, populacdo, dentre outros. A
exemplo de Modelos Causais pode-se citar as técnicas de Regressdo Linear Simples
e Multipla (ROCHA, 2008). A Figura 1 ilustra as técnicas quantitativas

apresentadas.
Métodos
QUANTITATIVOS
Séries Medelos

Temporais Causais
v Medias v Regressao Simples
v Decomposigao Classica » Regressao Maltipla
v Amortecimento Exponencial »'Modelos Economeétricos
v ARIMA {ou Box-Jenkins)
¥ Analise Espectral
¥ Analise de Fourier
v Analise de WAVELETS
(ondaletas)

Figura 1: Exemplificacdo dos grupos e subgrupos de técnicas quantitativas
Fonte: Rocha (2008).

2.2.1 Séries Temporais

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto de observacgdes de
uma variavel dispostas seqliencialmente no tempo. Se Z; representa o valor da
varidvel aleatoria Z no instante t, denota-se a série temporal por Z; Z,...., Zy onde N
¢ o0 tamanho da série ou nimero de observacdes seriais da varidvel. As séries

temporais podem ser classificadas em discretas, continuas, deterministicas,



estocésticas, multivariadas (discretas ou continuas) e multidimensionais. Para
caracterizar uma série temporal é necessario que as observacBes apresentem uma
dependéncia serial, isto é, sejam dependentes no tempo (ZAMINI, 2000). Quando os
valores da série podem ser escritos através de uma fungdo matemaética y = f(tempo)
diz-se que a série é deterministica; quando a série envolve além de uma funcéo
matematica do tempo também um termo aleatério y = f (tempo, &) chamamos a série
de estocéstica.

Os principais objetivos apontados por Morettin e Toloi (2006) na analise de
séries temporais sdo:

a) Investigar o mecanismo gerador da série temporal: por exemplo, analisando
uma série de alturas de ondas, pode-se querer saber como estas ondas foram geradas;

b) Fazer previsdes de valores futuros da série: estas podem ser de curto prazo,
como para series de vendas, producdo ou estoque, ou a longo prazo, como para séries
populacionais, de produtividade, etc.;

c) Descrever apenas 0 comportamento da serie: neste caso, a construcdo do
gréfico, a verificacdo da existéncia de tendéncia, ciclos e variacbes sazonais, a
construcdo de histograma e diagramas de disperséo, etc.;

d) Procurar periodicidades relevantes nos dados através de uma analise
espectral (a analise espectral consiste em decompor a série temporal dada em
componentes de frequéncia, onde a existéncia do espectro é a caracteristica que
determina a periodicidade dos dados que comp&em a série).

Segundo Morettin e Toloi (2006), Oliveira e Favero (2002) a maneira mais
tradicional € a decomposicao da série a partir de seus principais movimentos como a
tendéncia, ciclo, sazonalidade e variacdes aleatorias.

Sendo tendéncia a descricdo de um movimento suave, a longo prazo dos dados,
para cima ou para baixo. As tendéncias podem estar relacionadas ao crescimento
populacional de uma regido, ao aumento das temperaturas devido ao efeito do

aquecimento global, entre outros.



Nas variagdes ciclicas existe um padrdo ciclico, quando as variacGes
apresentam certo grau de regularidade. Sdo exemplos de ciclos: as manchas solares, a
demanda de bens duraveis, entre outros.

Os fendmenos sazonais estdo associados as estaces do ano. Sdo semelhantes
aos fenbmenos ciclicos, mas a diferenca fundamental entre eles é o tempo entre duas
cristas consecutivas; no caso dos ciclos, esse tempo é diferente de um ano; no caso
da sazonalidade, ele é de um ano. O ciclo sazonal também pode receber a
denominacdo de ciclo anual. Como exemplo de eventos sazonais pode-se citar a
variagdo da temperatura ao longo do ano, os artigos de estacdo, como, sorvetes e
0Vvos de pascoa, entre outros.

S&@o variacOes aleatérias ou irregularidades aquelas que ndo apresentam
regularidade. Como por exemplo, nas medidas horarias de temperatura do ar
sabemos que ao longo de 24 horas teremos a influéncia do ciclo diario de insolagédo
(componente conhecida), entretanto, varios outros fatores (componentes
desconhecidas) estardo influenciando as medidas, como nebulosidade e ventos, sem
gue possamos saber a contribuicao efetiva destes.

Para formar o movimento de uma série temporal, juntamos 0s componentes
isolados, que sera representada pela equacéo 1.

Y, =T,+C, +S, +E, eq. (1)
em que Y,é o valor da variavel em um tempo dado, T,0 valor da componente de
tendéncia em um tempo dado, C, o valor da componente de ciclo em um tempo dado,

S,0 valor da componente sazonal em um tempo dado e E,e o erro ou a variagéo

aleatoria.

O estudo de séries temporais trabalha com o comportamento dos dados no
passado e presente, para que estes fornecam a idéia de possiveis variacdes dos dados
no futuro. A previséo € o principal objetivo do uso de séries temporais (SAFADI e
NOGUEIRA, 2004).

As abordagens de previsdo de séries temporais encontradas na literatura podem

ser organizadas da seguinte forma (SOUZA, 2008):
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a) Técnicas Descritivas: Ao se analisar uma ou mais series temporais a
representacdo gréfica dos dados seqliencialmente ao longo do tempo é fundamental e
pode revelar padrGes de comportamento importantes, como mencionados acima:
tendéncia, padrdes ciclicos, alteracGes estruturais, observacGes aberrantes, entre
outros.

b) Modelos lineares: incluem modelos probabilisticos, analise espectral,
métodos ndo paramétricos (alisamento e suavizacdo), modelos de espaco de estados,
séries multivariadas, estudos longitudinais e processos de longa dependéncia;

c) Modelos ndo-lineares: englobam modelos ndo- lineares gerais (redes neurais
artificiais, sistemas nebulosos, filtro de Kalman estendido, modelos hibridos),
modelos pré-definidos, modelos com volatilidade variavel, entre outros.

Para Wilks (2006), entre outros, existem duas formas fundamentais de analise
de séries temporais: analises no dominio do tempo e no dominio da frequéncia. A
primeira busca caracterizar a série de dados considerando o mesmo dominio em que
os dados foram coletados/observados, onde o método mais adequado para esta
andlise é a fungédo autocorrelacéo.

Anélises no dominio da frequéncia buscam a representacdo da série temporal
em termos da contribuicdo de cada escala temporal para um dado valor Xt, O
conceito de espectro de uma série temporal é analogo ao de um espectro optico. Este
altimo fornece a reparticdo da energia, irradiada por determinada fonte, em funcéo da
frequéncia ou comprimento de onda. O espectro de uma série temporal indica a
contribuicdo das oscilagcdes obtidas em varias frequéncias a variancia total da série
sob investigacdo (BLAIN, 2010).

A analise espectral é fundamental em areas em que o interesse basico € a
procura de periodicidade nos dados, definida pela transformada de Fourier, onde
considera apenas o espaco frequéncia em sua analise. Em outras palavras, assume-se
que o espectro de uma série temporal é independente da escolha de uma origem
temporal t.

Nakken (1998) afirma que varidveis meteorologicas requerem, devido a
natureza temporal de seus sinais, investigaces baseadas no espaco tempo-frequéncia

a fim de revelar caracteristicas espectrais, em funcdo do tempo, que a analise de
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Fourier ndo € capaz de detectar. Esse autor afirma também que a anélise de wavelets
ou ondaletas é bastante adequada para investigar tendéncias ndo-estacionarias em
séries temporais, revelando mudancas abruptas, pontos de quebra e descontinuidade
nos sinais desse elemento. Wavelets € um método muito comum na anéalise de picos
localizados de variancia ou poténcia em uma série temporal.

Varios trabalhos foram realizados com o estudo de séries temporais, como Dal
Pai et al. (2006) realizaram um estudo das series temporais, com andlise diaria,
média horéria e anual, média mensal diaria das irradiacdes difusa de referéncia,
isotropica e anisotropica.

Capistrano  (2007)  analisaram séries  temporais de  variaveis
micrometeorolégicas médias em Sinop-MT, em floresta de transicdo, na estagéo
chuvosa e seca, utilizando a teoria da complexidade, caracterizando o atrator das
séries temporais.

Souza (2008) usaram o Filtro de Kalman Estendido para minimizacao do erro
de treinamento de redes neurais funcéo de base radial na previsdo de séries temporais
financeiras de Commoditties do agro-negocio, e a evolucdo diferencial para
determinacéo dos parametros de sintonia do Filtro de Kalman.

Biudes et al. (2009) aplicaram séries temporais em analise de fluxo de seiva de
mangabeira, onde ajustou alguns modelos de séries temporais aos valores de fluxo de
seiva obtidos pelo método de balanco no caule, para uma mangabeira sob irrigacdo e
uma nao irrigada.

Willems et al. (2011) avaliaram o impacto das mudancas no clima sobre os
extremos de precipitacdo e drenagem urbana, com cendrios futuros gerados por séries

historicas.

2.2.1.1 Funcéo Autocorrelacéo

Independente do método ou técnica de previsdo que se venha a utilizar é
importante conhecer a relacdo entre as observacfes atuais e anteriores. Para este
propdsito existe a analise das funces de Autocorrelacdo (FAC ou ACF, do inglés

Autocorrelation Function). Morettin e Toloi (2006) relataram a possibilidade da
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utilizagdo de outro parametro para facilitar o procedimento de identificagdo do
modelo gerado da série temporal, denominado fungdo Autocorrelacdo parcial (FACP
ou PACF, do inglés Partial Autocorrelation Function).

Uma funcdo de Autocorrelacdo mede a correlagdo entre as observacdes real e
passada (Y:e Yk respectivamente) de uma série temporal (admitida estacionéria)
separadas por k unidades de tempo. Assim, pode-se afirmar que uma FAC é uma
medida de associacao linear entre o0 processo e seu passado.

A Autocorrelagdo pode ser definida como sendo a correlagéo entre os valores
de uma mesma série, deslocados por um determinado lag, este coeficiente mede o
grau de persisténcia temporal. A presenca de Autocorrelacdo positiva aumenta a
probabilidade de deteccdo de falsas tendéncias de elevacdo; caracteristicas opostas
séo observadas na presenca de Autocorrelagdo negativa.

A maior parte da teoria de séries temporais lida com séries estacionarias. Sob o
ponto de vista intuitivo, uma série € estacionaria se:

a) ndo ha mudanca sistematica da média (tendéncia);

b) ndo ha mudanca sistematica na variancia;

c) ndo hé variagdes estritamente periodicas.

A representacdo grafica das funcdes de Autocorrelacdo ok e k é chamada de

correlograma, existem os correlogramas que mostram as funcdes de Autocorrelagédo
N

(ACF), representadas por estimativas dos coeficientes A, e as funcdes de

AN

Autocorrelacdo parcial (PACF), representadas por estimativas dos coeficientes &« .

Numa andlise de série temporal, as principais utilidades deste grafico sao:

a) Determinar a ordem de dependéncia dos valores da série temporal em
relacdo aos seus valores passados, denominada ordem auto-regressiva p de um
processo auto-regressivo (através do comportamento da PACF);

b) Determinar a ordem de dependéncia entre os erros aleatérios (ruido branco)
ocorridos no periodo atual e nos periodos passados, denominado ordem de média
moével g de um processo de média movel (através do coeficiente de Autocorrelacéo

parcial PACF) (ROCHA, 2008). Sendo que uma sequéncia € dita ruido branco se
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cada valor da série tiver média zero, variancia constante, e ndo apresentar correlacéo
serial.

Varidveis atmosféricas normalmente exibem algum grau de dependéncia em
relacdo a seus valores anteriores. Segundo Wilks (2006), na terminologia das
ciéncias meteoroldgicas, essa dependéncia é usualmente denominada de persisténcia
temporal, podendo ser definida como o condicionamento das probabilidades de
ocorréncia entre dados sucessivos de uma mesma série temporal. Persisténcia
positiva indica que elevados ou baixos valores de uma variavel tendem a serem
seguidos por valores também elevados ou baixos.

A existéncia de persisténcia tem importantes implicagdes, tal como o aumento
da variancia das amostras de uma série. Ao comparar uma série temporal de dados
independentes a uma contendo persisténcia, verifica-se que na série auto-
correlacionada os valores adjacentes tendem a ser mais semelhantes do que em uma
amostra de dados aleatdrios, exibindo, com isso, longos periodos com dados bastante
distintos da média populacional (BLAIN, 2010).

A existéncia de persisténcia em uma série meteoroldgica aumenta 0 nimero de
dados necessarios para a realizacdo de uma caracteristica climatica. Dessa forma,
séries temporais que apresentam tendéncias de elevacdo, irdo apresentar valores
significativos da funcdo autocorrelacao.

Segundo Wilks (2006 apud BLAIN, 2010) uma série infinita composta por
dados independentes, livres de persisténcia ou correlacdo serial, exibird valores de
Autocorrelacdo iguais & zero. Entretanto, para amostras finitas, ainda que livres de
persisténcia temporal, os valores serdo numericamente diferentes de zero. Sob esse
aspecto, para um conjunto de dados suficientemente longo, pode-se aceitar que séries
de variaveis independentes apresentardo valores de Autocorrelagdo normalmente
distribuidos entre zero e Um.

Outro importante conceito € a estacionariedade, que implica que a média e a
funcdo de Autocorrelacdo de uma série de dados ndo muda com o tempo.
Qualitativamente, uma série estacionaria € aquela que estd em equilibrio estatistico,
no sentido que contém nenhuma tendéncia, enquanto que uma série ndo-estacionaria

¢ aquela cujas propriedades mudam com o tempo. Na prética, as séries sao
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usualmente de 3 tipos: aquelas que exibem propriedades de estacionaridade em longo
periodo, como, por exemplo, as saidas de geradores de ruido. Aquelas que possuem
uma razodvel estacionaridade em periodos curtos, por exemplo, medidas de
turbuléncia na atmosfera; e séries que sao obviamente ndo estacionérias, no sentido
que suas propriedades estdo continuamente mudando com o tempo. Exemplos de
ndo-estacionaridade: temperatura em altas e médias latitudes, ventos (apresentam
ciclos diurnos e anuais) (CHATFIELD, 1996).

Segundo Carvalho (2005), usualmente o termo estacionariedade € interpretado
como “fraca estacionariedade” ou “estacionariedade de covaridncia”. Neste sentido,
estacionariedade implica que a média e a funcdo Autocorrelacdo de uma série de

dados ndo muda com o tempo.

2.2.1.2 Métodos de Séries Temporais

2.2.1.2.1 Séries de Fourier

Jean-Baptiste Joseph Fourier (1768-1830) foi um matematico e fisico Francés,
celebrado por iniciar a investigacao sobre a decomposicdo de funcdes periddicas em
séries trigonométricas convergentes, conhecidas como series de Fourier. No livro
Théorie Analytique de La Chaleur, escrito em 1822, ele introduziu o conceito
conhecido como série de Fourier, em que soluciona o problema de transferéncia de
calor, por equacOes diferenciais, com utilizacdo de técnicas de séries de senos e
C0SSenos.

A transformada de Fourier é uma ferramenta Util que possibilita determinar a
contribuicdo que cada funcdo seno e cosseno, presentes numa ST, apresentam para a
energia total desta série (periddica).

Freqientemente uma funcdo peridédica pode ser representada por meio de
funcbes periddicas simples, nomeadamente, cosseno e seno, sob a forma de uma
série chamada série de Fourier da funcéo.

A analise de Fourier transforma uma série temporal estocastica em uma soma

de frequéncias de senos e cossenos. Esta analise é capaz de quantificar as variaveis
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associadas a uma determinada frequéncia ou periodo. O método tem sido utilizado
inimeras vezes para examinar espectros caracteristicos da turbuléncia atmosférica e
registros do clima (PINHEIRO, 2007).

A andlise feita por meio da Série de Fourier € um instrumento de investigacao
capaz de fornecer importantes informacGes sobre as dindmicas de variaveis

micrometeoroldgicas.

2.2.1.2.2 Transformada de wavelet

A andlise de séries temporais por wavelet pode ser encontrada na literatura por
outros termos, tais como Ondaletas, Ondelettes, Ondulas e ainda como ondicula ou
ondinha (ROCHA, 2008). Neste trabalho, o termo utilizado para tratar a analise de
séries foi wavelet ou transformada de wavelet (TW), onde o termo wavelet fora usado
por Alfred Haar em 1909, num conceito semelhante ao atual, sendo desenvolvido
mais a frente no final da década de 70 por Jean Morlet, que visava encontrar uma
maneira de melhorar o tratamento de sinais geofisicos (HARTER, 2004).

Morlet inicialmente enfrentou criticas de varios opositores, 0s quais 0
constestavam quanto a veracidade das informacgdes. Alguns anos depois, Yves Meyer
retomou os estudos feitos por Morlet, que contribuiu a enriquecer e amadurecer o
desenvolvimento da nova teoria. Foi um estudante de processamento de imagens,
Stephane Mallat, o primeiro a desenvolver um algoritmo para calcular a
transformada de wavelet de forma computacional, abrindo as portas a comunidade de
processamento de sinais (BOLZAN, 2004). A partir de entdo a teoria de wavelets foi
aplicavel em diferentes ramos da ciéncia, onde alguns autores defendem a opiniao de
que o estudo de wavelets foi 0 evento matematico de maior relevancia na década de
80.

Wavelet € uma forma de onda com duracdo limitada e um valor médio igual a
zero. A transformada de wavelet fornece uma representacao precisa de um sinal em
funcdo de tempo e frequéncia simultaneamente, bem como permite analisar qualquer
tipo de sinal, seja ele ndo-estacionario ou descontinuo, o que comprova a tese de que

para seu uso, ndo importam as caracteristicas da série que se esteja analisando. Esta €
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inclusive uma grande vantagem que tem motivado a utilizacdo da transformada
wavelet em larga escala para inimeras aplicagdes e de natureza diversas, uma vez
que isto ndo seria possivel de se fazer utilizando as técnicas tradicionais existentes
para analise de séries temporais (Rocha, 2008; Loh, 2003).

Outra questdo é que wavelets busca formular funcGes matematicas capazes de
ampliar o intervalo de dados, de modo a separar os diferentes componentes de
frequéncia existentes na série, possibilitando assim a analise de cada um deles em
sua escala correspondente.

Existem dois tipos de transformada de wavelet, a transformada continua CWT
(do inglés, continuous wavelet transform), a transformada discreta DWT (do inglés,
discrete wavelet transform) e suas respectivas transformadas inversas, de modo que
ambas possibilitam representar uma série temporal no dominio de tempo e
frequéncia (Yates et al., 2006; Furon et al., 2008). Dentre as técnicas de DWT mais
conhecidas, esta a de Haar, a de Meyer e a biortogonal. Dentre as técnicas de CWT
mais conhecida, estd o Chapéu Mexicano € a de Morlet, a qual sendo complexa
permite também a anélise da fase e do mddulo do sinal (SA et al., 1999).

As wavelets discretas sdo utilizadas para a decomposicdo e filtragem de
qualquer serie-temporal. A sua aplicabilidade neste aspecto advem do fato de que
estas wavelets ndo provocam redundancias de coeficientes entre escalas
(frequéncias). As wavelets continuas sdo utilizadas para visualizar, através do
periodograma (diagrama), a relacdo existente entre as componentes de diferentes
frequéncias em funcdo da escala temporal da série-temporal estudada, onde estas
relacbes sdo comumentes categorizadas como ndo-lineares (BOLZAN, 2006).

Dessa forma pode-se concluir que a transformada em wavelets revela, no
tempo, que parte do sinal analisado transporta energia significativa e em quais
frequéncias (escalas) isso acontece (BARBOSA, 2005).

Uma grande duvida que surge é justamente a questdo da escolha da melhor
ondaleta-base para a utilizacdo em seus dados. A resposta para tal pergunta seria a de
que ndo existe uma receita basica a ser seguida, mas de certa forma algumas

recomendacdes podem ser estabelecidas:
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1. Quanto a forma, o sinal modulador da funcdo wavelet -mae deve refletir as
caracteristicas do sinal analisado. Para o caso de séries temporais com variagdes
bruscas na frequéncia, ou em forma de degraus, a wavelet mais adequada seria a
wavelet -mée de Haar (muito utilizada na andlise de sinais de circuitos eletronicos).

2. Para analisar séries temporais com variagcfes um pouco mais suaves, uma
wavelet complexa como a de Morlet permite analisar a fase e o0 modulo do sinal
decomposto. Outra wavelet -base para este tipo de sinal seria a do Chapéu Mexicano.
Note que as caracteristicas desse tipo de sinal sdo geralmente encontradas em
sistemas naturais, ou sistemas geofisicos.

3. Caso deseje-se estudar mudancas de amplitude e de fase, uma wavelet
complexa seria uma 6tima escolha; este tipo de wavelet -base ajuda a capturar o
comportamento oscilatorio dos dados (exemplo, Morlet).

4. Caso exista a necessidade de sintetizar dados e/ou fazer compresséo de sinal,
uma escolha ideal seriam as wavelets ortogonais, que representam os sinais de forma
mais compacta (exemplo, a wavelet -mie de Malvar). De fato, quando da
necessidade de uma informacao quantitativa sobre um processo, este tipo de wavelet
-base torna-se a melhor escolha.

5. Caso deseje-se um maior refinamento para os dados. As wavelets -mée de
Daubechies apresentam uma maior capacidade de andlise e sintese muito mais
efetiva do que as de Haar. Isso se deve ao fato de possuirem maior regularidade
(suavidade) e aproximarem muito melhor fungdes (suaves) no espaco das fungdes
quadraticamente integraveis L*(R).

6. As wavelets -mae de Gabor também se mostram populares em aplicacdes de
segmentacdo de imagens.

7. Para uma informacédo quantitativa sobre um determinado processo, funcdes-
base ortogonais, tornam-se a melhor escolha.

De certa forma, e muito provavelmente, essas escolhas estdo na realidade
associadas a uma maior disponibilidade de softwares das funcGes-base mencionadas
acima, principalmente as de Morlet, Haar e Daubechies.

Dentre outras familias de wavelets -base pode-se mencionar a de Meyer,

utizada por (YANO et al., 2001b,a), as funcGes wavelets “packets” definidas por
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(COIFMAN et al., 1992; MAGALHAES, 2007), entre outras. Contudo, na maioria
das aplicacbes em Geofisica e Ciéncias Atmosféricas, as funcbes-base mais
utilizadas sdo as de Morlet, Chapéu Mexicano, Daubechies e Haar. No caso da
fungdo wavelet de Haar, esta pode ser considerada como sendo uma Daubechies de
ordem 2.

Por fim, regras de construcdo de fungdes-base estdo sendo propostas por varios
pesquisadores de acordo com as restricdes impostas por determinados processos e de
sua aplicabilidade em determinados tipos de sinais (fendmenos). Dessa forma, pode-
se concluir que existe a possibilidade de se gerar (desenvolver) uma infinidade de

wavelets -mae levando possivelmente a resultados melhores.

2.3 A ANALISE DE FOURIER VERSUS TRANSFORMADA DE WAVELET

A analise de Séries por Fourier € um método deterministico que transforma a
série temporal original baseada em frequéncias, as quais serdo associadas as
componentes senoidais por meio de um somatério. O emprego desta técnica €
recomendado em casos onde o objetivo basico é determinar a periodicidade dos
dados (a qual esta diretamente associada a frequéncia). Contudo, a transformacéo de
um sinal temporal em um sinal frequéncial pode nédo traduzir exatamente todas as
informacGes temporais implicitas a série. Isto faz com que a aplicacdo da Analise de
Fourier se restrinja as séries com comportamento estacionario, ou ainda em
problemas lineares ou fungbes periddicas. A pergunta que podemos fazer €, porque
se faz necessario o uso de outras técnicas de analise, tal como a transformada
wavelets? Pelo fato de que na transformada de Fourier a transformacéo do sinal do
dominio do tempo para o dominio de frequéncia, perde-se totalmente a informacéo
sobre a localizacdo temporal (ou espacial). E ao se observar a transformada de
Fourier de um sinal, é impossivel dizer onde um evento em particular esta localizado,
pois 0 que é obtido sdo apenas as frequéncias que compdem o sinal (DEPISSOL,
2008).

Restricbes como estas, aliadas a notoria caracteristica de ndo linearidade e ndo

estacionariedade presentes muitas séries praticas tornaram-se entdo um forte estimulo
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para o desenvolvimento de novas técnicas capazes de contornar estas limitagdes.
Dentre as técnicas que se originaram a partir de Fourier estdo a distribuicdo de
Wigner-Ville, a expansdo de Gabor ou transformada de Fourier de curta duragéo e
finalmente a analise de wavelets.

O comportamento de uma wavelet é comparavel ao de uma senoide, porém as
senodides apresentam comportamento tipicamente suave e previsivel, as wavelets
diferem pelo fato de se apresentarem de forma irregular e assimétrica. Por este
motivo que se faz uma analogia entre a analise de wavelets e a anélise de séries de
Fourier, de modo que na analise de Fourier o sinal original € decomposto em ondas
senoidais de varias frequéncias — via transformada de Fourier, enquanto que na
transformada que na analise de wavelets este mesmo sinal original & decomposto em
versoes “deslocadas™ (significa que pode ser acrescentado um retardo a esta) e
“escalonadas” (significa que a wavelet pode ser alongada ou comprimida) (ROCHA,
2008).

Vaérias razdes comecaram a motivar 0s pesquisadores a substituicdo da analise
de Fourier por wavelets. Com principais vantagens notadas e inerentes as funcdes, as
quais se adéquam a proximacao ou ajuste de fungGes finitas, bem como sdo funcbes
proprias para analise de séries descontinuas. Outro questdo, é que a filtragem dos
sinais via wavelets ndo desloca nem deforma pontos de maximo, minimo e inflexdes
da série que se esta analisando.

Notou-se também que a transformada de wavelet continua era uma ferramenta
excelente para mapear mudancas de propriedades em séries ndo estacionarias, uma
vez que as wavelets sdo localizadas no tempo (espago) — contrariando do que ocorria
com outras fungdes ortogonais e trigonométricas. Tornou-se ideal para analisar sinais
ndo estacionarios — que apresentavam transitoriedade ou descontinuidade. Se alguma
ligeira mudanca em uma observacdo ou componente da série ocorresse, provocaria
mudancas significativas em toda a extensdo da série de Fourier, caso que nao
ocorreria em uma série de wavelets.

Contudo, as principais caracteristicas de Fourier versus transformada wavelet
séo:

Para Fourier:
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a) A série de Fourier tem a possibilidade de representacdo de uma série
descontinua, na qual ndo precisa ter todos os dados da pesquisa para obter um
resultados real.

b) A série de Fourier sdo utilizadas as séries de comportamento estacionarios
ou fungdes periddicas.

c) Na transformacdo do sinal do dominio do tempo para o dominio de
frequéncia, perde-se totalmente a informacgdo sobre a localizagdo temporal (ou
espacial).

Para wavelet:

a) Adequada para andlise de séries descontinuas.

b) Adequada para investigar series ndo estacionarias.

c) Na transformagdo do sinal do dominio do tempo para o dominio de
freqliéncia, tem-se a informacdo sobre a localizagdo temporal (ou espacial).

Esta comparacdo ja denota a superioridade de wavelets em relacdo a Fourier,
responsavel por motivar o uso desta analise em series temporais, pois em termos de
aderéncia do modelo, ela torna-se perfeita pelo seu poder preditivo.

Contudo, os pontos fracos da analise de wavelets séo:

a) Dependéncia do tamanho da janela: pode-se com o método localizar
frequéncias periddicas, porém estas vao depender do tamanho da janela usada na
série temporal.

b) Tratamento inconsistente de diferentes frequéncias: este é considerado o pior
problema: para baixas frequéncias (periodos maiores) existem tdo poucas oscilacdes
dentro da janela que a localizacdo da frequéncia € perdida. Por outro lado, existem
tantas oscilacbes em alta frequéncia (periodos menores) que a localizacdo da
frequéncia também fica perdida.

Nakken (1998) afirma que variaveis micrometeorologicas requerem, devido a
natureza temporal de seus sinais, investigacdes baseadas no espaco tempo-frequéncia
a fim de revelar caracteristicas espectrais, em funcdo do tempo, que a analise de
Fourier ndo € capaz de detectar. Esse autor afirma também que a analise de wavelets

é bastante adequada para investigar tendéncias ndo-estacionarias em séries como de
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precipitacdo pluvial, revelando mudancas abruptas, pontos de quebra e
descontinuidade nos sinais desse elemento.

Segundo Torrence e Compo (1998) as wavelets tem se tornado um método
bastante comum na andlise de picos localizados de variancia ou poténcia em uma
série temporal. Por meio da decomposicdo desta série temporal em diferentes
espacos de tempo e frequéncia (“time-frequency space”) é possivel determinar picos
de poténcia em diferentes frequéncias e periodos. De acordo com Daubechies (1990)
a transformada de wavelet pode ser usada para analise de séries temporais que
contenham variancias ndo-estaciondrias em diferentes frequéncias. Essas
caracteristicas descritas por Daubechies (1990), Torrence e Compo (1998) e Nakken
(1998) indicam que a analise de wavelets é superior a de Fourier na investigacéo

estatistica de séries temporais meteorologicas.

2.4  APLICACOES DE ANALISES DE FOURIER E TRANSFORMADA DE
WAVELET

Na aplicacdo de Fourier, tem-se como exemplo, Baldocchi (2001) que
descreveu as variacdes temporais de CO, e fluxo de vapor de agua entre uma floresta
temperada (reserva de Oak Ridge, EUA) e a atmosfera, relacionando-as as variagdes
temporais de outras variaveis meteoroldgicas, tais como fotossintese, respiracdo e
evaporacdo, em um intervalo de tempo de dois anos. Detectou-se periodos
significativos em escalas de um dia e em cada estacdo do ano. Destaca-se a
capacidade da analise de Fourier de inspecionar modelos de célculo de CO; e vapor
da &gua, localizando seus varios picos espectrais e as lacunas que estdo identificadas
no registro experimental.

Pinheiro et al. (2011) aplicaram a transformada Fourier na analise de dados de
fluxo de calor latente, calor sensivel e temperatura, para uma floresta de transicao,
no periodo de 1999 a 2005. Verificaram periodos dominantes de 24; 12; 4 e 3,4
horas. Sendo os dois primeiros referente ao movimento de rotacdo da terra, a
periodicidade dia/noite. Quanto aos dois periodos menores estdo relacionados com a

dindmica de abertura dos estdmatos.
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As aplicagbes da analise de Fourier ndo sdo utilizadas apenas para encontrar
frequéncias dominantes de fendmenos naturais, mas também sdo usadas em outras
areas. Por exemplo, Carvalho et al. (2005), aplicaram a analise na obtencdo de um
modelo de previsdo de produtividade para a cultura do café, em sete municipios do
Estado de Minas Gerais.

Na medicina h& estudos para avaliar a utilidade da anélise de Fourier como
método para deteccdo de defeitos localizados na camada de fibras nervosas da retina,
mostrado por Medeiros et al. (2003). Na psicologia, Santos e Simas (2002) discutem
alguns aspectos conceituais basicos da analise de Fourier enquanto ferramenta que
fundamenta a perspectiva de filtros ou canais multiplos de frequéncias espaciais no
estudo do processamento visual da forma.

Na fisica, Carlin et al. (2004) estudaram a capacidade de alunos em reconhecer
padrdes basicos de transformadas de Fourier para manipular filtros, com intuito de
obter alguns efeitos desejados na imagem final do processamento de imagens. Ja
Lima et al. (2007) caracterizaram a composi¢cdo das escamas de um féssil de peixe
originado de rocha sedimentar do Membro Romualdo, utilizando as técnicas de
difracdo de raios-X em policristais e espectroscopia na regido do infravermelho
atraveés das transformadas de Fourier.

Quanto as transformadas de wavelets nas diversas areas do conhecimento
existem aplicagdes, como por exemplo no estudo de sinais geofisicos, numero de
manchas solares (BOLZAN, 2004), sistemas hidrolégicos (NORDEMANN, 1998),
visdo computacional e humana, predicao de terremotos e maremotos, fractais, bancos
de filtros, distincdo celular (células normais vs patologicas), modelos para trato
auditivo, processamento de imagens (OLIVEIRA et al., 2002-a), descontaminacéo de
sinais (denoising) (TASWELL, 2000), deteccdo de rupturas e bordas, tons musicais,
neurofisiologia, deteccdo de curtos eventos patoldgicos (por exemplo, crises
epilépticas) e andlise de sinais biomédicos (eletrocardiogramas (REDDY et al.,
1992), mamografias, eletroencefalogramas etc.), espalhamento em banda larga,
modelagem geométrica, reconhecimento de alvos, Optica, analise de transitério e
falhas em linhas de poténcia, Metalurgia (rugosidade de superficies), visualizacédo

volumétrica, previsdo de comportamento de mercados financeiros, solucdo de
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equacdes diferenciais ordinarias e parciais (OLIVEIRA et al., 2002a), assim como
estudos na &rea ambiental, como turbuléncia atmosférica (NETO et al., 2001),
monitoramento de coberturas vegetais utilizando produtos MODIS (ANTUNES et
al., 2010).

Chapa et al. (1998), aplicaram a transformada wavelet de Morlet aos indices de
nuvens frias (CCI) para detectar periodicidades em atividades convectivas na
Ameérica do Sul.

Torrence e Webster (1999) aplicaram as tranformadas wavelet de Morlet e de
Chapéu Mexicano a dados de temperatura da Superficie do Mar, na regido do Nifio
(1871-1996) e do Indice de Oscilagdo Sul, obtido da pressdo ao nivel do mar (1871-
1994) entre o Pacifico leste e oeste.

Vitorino (2002) aplicou a transformada wavelet em dados de pressdo ao nivel
do mar e de radiacdo de onda longa emergente sobre a América do Sul e oceanos
adjacentes para o periodo de 1979 a 1996.

Drago (2002) utilizou as transformadas de wavelets discretas no estudo de
variaveis hidro-meteorologicas na estacdo seca no noroeste de Malta. Fez um estudo
do efeito barométrico invertido, com dados de 1993 a 1996.

Reboita e Krusche (2003) aplicaram a transformada de wavelet as séries de
temperatura do ar e precipitacdo, do periodo de 1° de janeiro de 1991 a 31 de
dezembro de 2000, medidas no municipio de Rio Grande.

Kitagawa et al. (2003) utilizaram o método de wavelets discretas para gerar
dados de flutuacdes da velocidade artificial do vento.

Razdan (2004) fez um estudo de 1994 a 2000 de duas séries temporais, 0 indice
de bolsa de valores de Bombaim e indice de troca National Stock, utilizando o
espectro de wavelets, onde também calculou o coeficiente de correlacdo de ondas,
mostrando que esta correlacdo depende da escala.

Harter (2004) ao analisar a precipitacdo em Pelotas—RS através de wavelets nos
invernos de 1995 a 2002, verificou que as caracteristicas atmosféricas associadas as
oscilagdes intrasazonais nas bandas de precipitacdo, apresentam um carater
extremamente variado, sendo que os fendmenos que influenciam as oscilagdes, entre

2 e 10 dias podem ser os sistemas frontais que se formam. As oscilacbes de
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periodicidade entre 30 e 80 dias podem estar relacionadas com a interacdo da
oscilagdo de Madden e Julian com sistemas de larga escala. As oscilagfes de
periodicidade entre 10 e 30 dias podem estar relacionadas com bloqueios
atmosféricos, jato subtropical, além de interacdes de sistemas frontais e vortices
ciclénicos em altos niveis com sistemas de larga escala.

Lark et al. (2004) analisaram a variagdo espacial das emissdes de 6xido nitroso
(N20) no solo com ondas, e as devidas implicacGes para a amostragem, utilizaram
um processo de wavelet esparsas, transformacao discreta, para representar a variagcao
intermitente do N,O.

Maraun et al. (2004) avaliaram a andlise de wavelets cruzadas de séries
temporais bivariadas, onde desenvolveram um teste estatistico de significAncia
baseada em simulacdes de Monte Carlo, entre os anos de 1900-1995.

Mackenzie (2007) traca em seu trabalho um panorama de aplicacdes que
utilizam o conceito e ferramentas wavelets, como a industria de animacdo com
alguns filmes inovadores e famosos pela forma como é feita o tratamento de imagens
(como por exemplo, A Bugs’s Life e Toy Sory da Disney e Pixar). Outro exemplo
citado é o uso de ferramentas wavelets pelo FBI norte-americano para codificar sua
base de dados com mais de 30 milhGes de impressdes digitais. Ainda segundo
Mackenzie (2007), nossos olhos executam por natureza o processamento wavelets, ja
que, “nossos olhos podem ver em diferentes escalas de resolucao: uma floresta pode
ser vista como um sélido verde a partir de um jato, ou o espectador poderia apreciar
com maior detalhe as arvores, galhos e folhas, caso ele estivesse hum carro e mais
proximo”.

Trabalhos como Osowski et al. (2007) estudaram a previsdo da poluicdo diaria
observando dados de NO,, CO, SO, e poeira, assim com parametros como vento,
temperatura, umidade e pressdo, aplicaram o estudo de wavelets discretas juntamente
com redes neurais (tipo maquina vetoriais), trabalhnando no modo de regressdo, para a
regido norte da Poldnia de 2003.

Kayano e Blain (2007) utilizaram a andlise de wavelets para investigar picos
de variancias em séries mensais de precipitacdo, Temperatura minima do ar e

temperatura maxima do ar, em Campinas (1890-2006). Com picos néo significativos
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em 0,6, 3,5. Estes picos resultam de variancias significativas localizadas em esparsos
e curtos intervalos de tempo espalhados no periodo de 117 anos. Nas séries de
temperatura minima mostram um forte pico significativo em 31,2 anos, que decorre
de poténcias significativas observadas ao longo do periodo de anélise.

Furon et al. (2008) aplicaram a anélise de wavelets em dados de fluxos de CO,,
N.O e temperatura do solo de trés meses dos anos de 2000 a 2004, para duas préticas
de manejos agricolas.

Capilla (2008) identificou a tendéncia da variavel temperatura do ar, pela
analise de séries em area urbana do Mediterraneo para o ano de 1938, utilizou o
método de wavelets (método de Daubechies) que detecta caracteristicas locais que
podem ser suavizadas usando outros métodos.

Rocha (2008) avaliou o impacto da decomposicdo wavelet sobre o erro de uma
combinagdo de previsdes para uma determinada série temporal, usou a técnica
denoising, que é a eliminacdo de trechos substancialmente ruidosos da série.

Rehman et al. (2009) fizeram um estudo com dados meteorologicos para um
periodo de 16 anos entre 1990 a 2005, na Arabia Saudita, utilizando coeficientes de
correlacdo das séries temporais pelo método de wavelets.

Barichivich et al. (2009) estudaram sinais do clima nos anéis de arvores para
trés espécies em elevadas altitudes no semi-arido dos Andes, verificando a sua
resposta a variabilidade regional e em grande escala, usou correlacbes com
precipitacdo e temperatura e analise de wavelets.

Pezzi et al. (2009) analisaram as previsdes sazonais da precipitacdo na America
do Sul utilizando as wavelets, assim como Beecham et al. (2010), que identificaram
as caracteristicas temporais e variabilidade da precipitacdo medida na Austrélia,
durante o periodo de 1925-2002. Por meio do espectro de wavelets encontraram
frequéncias dominantes (0,25 — 1 ano) para 3, 6 e 12 h de intensidade de precipitacdo
em uma ordem ciclica de 5 a 10 anos, com possivel influéncia do EI Nifio.

Ozger et al. (2010) desenvolveram um modelo de légica fuzzy wavelet para
simular valores de umidade do solo, baseado na equacdo de balanco hidrico, que

compara 0 modelo proposto com o modelo convencional.



26

Blain (2010) investigou por meio da anélise de wavelets as séries temporais de
precipitacdo pluvial, temperatura do ar maxima e minima para Vvarios pontos do
estado de S&o Paulo no periodo de 1948 a 2007.

As wavelets também séo utilizadas no estudo de inteligéncia artificial, como a
construcdo de modelos no processo de chuva-vazédo, desenvolvido por Nourani et al.
(2011).

Hong (2011) estudou o impacto do clima de mongBes asiaticas sobre o
intercambio do carbono e da agua, fazendo uma analise de wavelets de Morlet e sua
implicagdes da modelagem do ecossistema, em trés anos de estudo (2006, 2007 e
2008).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 AREADE ESTUDO

O estudo se desenvolveu com dados climaticos de instrumentos
meteoroldgicos em trés pontos da cidade de Cuiab& e um na cidade de Chapada dos

Guimardes. A Tabela 1 descreve as caracteristicas dos pontos de estudo.

Tabela 1. Descricdo das caracteristicas dos pontos de estudo

Cidade Ponto Coordenadas Altitude  Descricdo
Cuiaba Centro 15°36'1"S; 187 m Area de alta densidade
56°5'29"0 construtiva na zona central
urbana
Seplan 15°33'59"S; 239 m Area de média densidade
56°4'30"0 construtiva préxima a lagoa
Paiagués
Unicampo 15°45°45"S; 202 m Area de transicdo entre
56°3'57"0 urbana e rural
Chapada dos Chapada 15°27'32°°S; 809 m Area urbana de baixa
Guimaraes 55°45'15"0 densidade construtiva e

clima caracteristico de
regides serranas

O municipio de Cuiaba possui uma area de 3.538,17 km? (IBGE, 2009), sendo
que a area urbana ocupa 254,57 km? (PMC, 2009), limitando-se ao norte, com 0s
municipios de Acorizal, Rosario Oeste e Chapada dos Guimardes, ao leste com
Chapada dos Guimardes, ao sul com Santo Antdnio do Leverger e a oeste com
Varzea Grande. E um entroncamento rodoviario-aéreo-fluvial, interligando o norte
do Brasil e 0 oeste da América do Sul e esta cercado por trés biomas: o0 Amazonico,
0 cerrado e o pantanal. O clima de Cuiaba, segundo Maitelli (2005), é do tipo
tropical quente e semiumido, com duas estacGes definidas pela distribuicdo das

chuvas: estacdo chuvosa (primavera-verdo) e estacdo seca (outono-inverno). Os
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indices pluviométricos variam de 1200 a 1500 mm (GOMES, 2010). Segundo este
autor Chapada possui um clima do tipo Aw, conforme classificacdo de Koppen, a
precipitacdo anual pode atingir 2000 mm, com a maior parte das chuvas de dezembro
a fevereiro.

A Figura 2 apresenta os pontos, Centro (ponto 1), Seplan (ponto 2),
Unicampo (ponto 3) e Chapada (ponto 4).

Centro localizada na Rua Manoel Ferreira de Mendonga, n. 260, bairro
Bandeirantes. Instalada num bairro central da cidade de Cuiaba, com edificacdes
predominantes térreas, horizontais e ocupacdo quase total dos terrenos, 0s
instrumentos foram posicionados acima da linha dessas edificagdes.

Seplan localizada na Rua C, Secretaria Estadual de Planejamento, Centro
Politico Administrativo. Instalada num local distante 4 km do ponto Centro,
destinado a edificios governamentais predominantemente com 2 e 3 pavimentos, com
ocupacdo parcial dos terrenos e que mantem areas ajardinadas e sombreadas no
entorno das edificagfes, os instrumentos foram posicionados acima da linha de
cobertura dessas edificacdes.

Unicampo localizada na estrada Cuiaba Santo Antonio de Leverger, km 15,
sede do Unicampo. Instalada numa area rural distante 18 km do ponto Centro, na
sede campestre da UNIC, com ocupacdo predominante de areas gramadas e
sombreadas no entorno de uma Unica edificacdo, os instrumentos foram posicionados
sobre a torre de uma caixa d’agua metalica.

Chapada localizada na Rua Penn Gomes, n. 89, bairro Jardim Bom Clima.
Instalada numa area urbana de Chapada dos Guimarées e distante 39 km em linha
reta do ponto Centro, com ocupacdo predominante residencial de baixa densidade,
com predominancia de areas gramadas e sombreadas no entorno das edificacfes, 0s

instrumentos foram posicionados ao nivel da cobertura da edificacao.
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15°35'0"S  15°30'0"S

15°40'0"S

15°45'0"S

] >

Figura 2: Localizacdo das estagdes climaticas em imagem LANDSAT 7 ETM+ (GeoCover
2000) no centro e cada estacdo em imagens “QuickBird” nas extremidades, sendo Centro
(ponto 1), Seplan (ponto 2), Unicampo (ponto 3) e Chapada (ponto 4).

Fonte: Gomes (2010).
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3.2 INSTRUMENTACAO

A radiacéo solar global (Rsg), temperatura do ar (T), umidade relativa do ar
(UR) e precipitacdo pluviométrica (Ppt), foram  medidas por instrumentos
meteoroldgicos autométicos do modelo WM 918 com Dataloger e console Vantage
Pro2 do Fabricante Davis Instruments, programadas para armazenamento de dados a
cada 30 minutos durante o ano de 2007 (Figura 3).

Visando a seguranca desses instrumentos, para o ponto Centro foram
instalados a 4,20m de altura, Seplan a 10,50m de altura, Unicampo a 7,60m de
altura e Chapada a 7,40m de altura (Figura 3). Os dados da precipitacdo na

Unicampo nédo foram utilizadas, pois as medic¢des foram incoerentes.

Figura 3: (a) foto dos instrumentos meteorologicos (b) ilustracdo da instalacdo dos
instrumentos na Unicampo.
Fonte: Gomes (2010).

3.3 TRATAMENTO DOS DADOS

Os dados meteoroldgicos foram medidas no ano de 2007 nos quatro.
Para o calculo da média+DP da temperatura do ar e umidade relativa do ar
foram considerados os dados diurnos e noturnos, para a radiacdo solar global

somente os dados diurnos (periodo das 7:00 até 19:00).
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Optou-se ao ndo preenchimento de falhas e sim a rejeicdo de dados
considerados err6neos dentro de um limite minimo e méaximo adotado para cada

varigvel estudada (Tabela 2).

Tabela 2. Limites minimos e maximos adaptados de Aguiar (2005)

Variaveis Valores Valores Unidades de
Minimos Maximos medidas
Rsg 0 1300 wW/m?
T 15 45 °C
UR 18 100 %

Na analise micrometeorologica foram calculadas a média horaria mensal,
média mensal e média estacional, com 365 dados para cada ponto de estudo. Duas
estaces climaticas foram definidas para a regido: uma estacdo chuvosa (outubro a
mar¢o) e uma estacao seca (abril a setembro). Segundo Gomes (2010) a definicéo foi
feita considerando seis meses para cada estacdo, em funcdo da média anual de
precipitacdo das normais climatologicas de 1931 a 1969 e a de 1961 a 1990.

Para a analise de Autocorrelacdo foram calculados a média mensal dos dados
para cada variavel, com 365 dados para cada ponto de estudo

Para as analises dos periodos de Fourier foram utilizados em dias julianos, 354
dados para Centro, 302 Chapada, 365 Seplan e 365 Unicampo; utilizou-se dados
horéarios (de hora em hora) para cada ponto de estudo.

Na transformada de wavelets foram preenchidos os dados por equacGes de
regressdo estimadas por dados de anos anteriores e posteriores com 365 dados para
cada ponto de estudo; para analise horéaria utilizou-se os dados horarios (de hora em

hora) por dia Juliano e na analise diaria obteve-se uma media para cada dia.
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3.4  ANALISES ESTATISTICAS

3.4.1 Funcéo de Autocorrelacio

Representa-se um ACF por um conjunto de coeficientes p, que medem
justamente a Autocorrelacdo entre Yie Yk resultantes da divisdo da covariancia da
populacdo nas defasagens k pela variancia da populagéo, conforme equacéo 2:

_COV(Y,Yi) _ E[(Yt _/u)(Yt—k _ﬂ)] _ Y
PTTNARY) p Y «- @

em que y, é a covariancia da populacdo no lag (intervalo) k e y, € a variancia da
populacdo.

Como usualmente trabalha-se com amostra, entdo o coeficiente de

Autocorrelacdo agora amostral p, € resultante da diviséo da covariancia amostral nas

defasagens k ( §/k) pela variancia amostral ( 90 ), conforme a equacao 3:

A A Zn:(Yt _VXYt—k _?)

D, = % _ t=k+ln eq. (3)

Yo Z (Yt—k B V)z

t=1

em que, Y € a meédia de todos os N valores da serie.
Este pardmetro, agora representado por ax, mede também a correlacdo entre
duas observacOes seriais Yie Yk Sendo que os efeitos das defasagens sobre Y

permanece constantes. A representacdo da PACF «y é apresentada na equacao 4:

o = CORR[Yt - E(Y, ‘Yt—l’""YtJrk)’Yt—k —E(Y,._, ‘Y’[—l ..... Yt—k+1)] eq. (4)
A representacdo gréfica de p e k é chamada de correlograma amostral da ACF,
sendo que para cada intervalo (lag) k é calculado um p e, portanto a sequéncia de

pares (k, o), k=1, 2,..., ¢ denominada uma funcéo de Autocorrelagéo.
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O correlograma traga um limite assintético, determinado um intervalo no qual
as estatisticas da funcéo de Autocorrelagdo e de Autocorrelacéo parcial devem variar.
Este intervalo de confianca (IC) é determinado pela equagdo 5:

IC =+196(V1/N ) ed. (5)

em que o valor de 1,96 corresponde a um intervalo relacionado a uma distribuicéo
normal com um nivel de significancia de 5%, sendo que este IC possui 0s limites
superior e inferior, onde dentro destes limites a Autocorrelacdo é considerada
significativa (GODOY, 2007).

3.4.1.1 A Estacionariedade da Série Temporal

A analise das estatisticas basicas das séries estacionarias permite separar a
estacionariedade em dois grupos:

(1) estacionariedade no amplo senso: médias, variancias e covariancias
constantes no tempo.

(2) estacionariedade no estrito senso: probabilidade de uma dada flutuacdo no
processo em torno da média € a mesma em qualquer momento do processo.

Na pratica, aceita-se que as séries observadas sejam séries fracamente
estacionarias, situagdes nas quais garante-se apenas médias e variancias invariantes
no tempo.

O correlograma grafico representativo de uma Autocorrelacdo pode ser
utilizado como um indicador de ndo-estacionariedade de séries temporais. Para

identificar uma correlacdo em estacionario e ndo-estacionario (Figura 4), temos duas
N

situacdes, se  Px— Cair Abruptamente (a) diz-se (Estacionario), ”x— Cair
Lentamente (b) diz-se (Nao Estacionario), verifica-se que se os valores dos
coeficientes de Autocorrelacdo caem lentamente, a medida que k (nimero de lags)

aumenta, ou, de outra forma, que apresentam valores inicialmente altos que ndo caem
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rapidamente para um valor estatisticamente igual a zero, indica que a série € ndo

estacionaria e precisa ser diferenciada (FAVA, 2000).

(@) (b)

Figura 4: Autocorrelacdo, estacionario (a) e ndo estacionario (b).
Fonte: Maia (2003).

A figura 5 apresenta os padrfes de decaimento.
= (a) (b)
1
J_|_|_I_I_I_|_l_l_4_ >
0
0 5 10

a1k

10

-1+

10

b

Figura 5: Exemplos de padrdo de decaimento: (a) decaimento exponencial sem oscilagoes;
(b) decaimento exponencial com oscilages e (c) decaimento em onda senoidal.
Fonte: Maia (2003).

A linhas que saem do limite de -1 a 1 nos correlogramas representam limites de

significancia estatistica, acima dos quais as Autocorrelagdes sdo consideradas
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significativamente diferentes de zero, também definido como dentro do limite do
ruido branco.
Segundo Rocha (2008), sdo exemplos de séries temporais ndo-estacionarias as

séries sazonais ou com tendéncia linear ou exponencial.

3.5 METODOS DE SERIES TEMPORAIS

3.5.1 Série de Fourier e Coeficientes de Fourier

Seja
f(x) = % + A cos X+ A, cos 2x + A, oS 3X + ...+ B,senx + B,sen2x + B,sen3x + ...

Ou compactamente,

f(x)= % + i[An cos(nx) + B, sen(nx)] eq. (6)

n-1

Chamada Série de Fourier, em que A,, A, e B, sdo os coeficientes de Fourier
relacionados com as propriedades periddicas da fungdo f(x). Onde, A, e B, séo

coeficientes representados pelas seguintes equacdes:

A = lsz (t) cos(nt)dt eq. (7)
4 0

B, = lsz (t)sen(nt)dt eq. (8)
4 0

Para a validade da equacédo 6, a condicdo imposta foi que a fungdo f(x) seja

continua, embora seja possivel obter representacdes satisfatdrias no caso de funcbes
descontinuas, onde ndo precisam ter todos os dados da pesquisa para obter um
resultado real (BARBOZA, 2006).

No caso de fungdo periddica, com o intervalo [— 72',72'], senx € impar e cosx é
uma fungdo par de x. Se f(x) é constante, A, serd 0, se f(x) for impar, todo B, =0.

Ou seja:
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f(x):%+i&c03nx-par eq. (9)
n-1
f(x)= i B, sennx - impar eg. (10)
n-1

Estas propriedades possuem intervalo de validade da funcéo que varia de 0 a 2.
Para este trabalho a variavel x seria o tempo, logo a fun¢do f(x) vale num intervalo
correspondente ao numero de dados dispostos ao longo do tempo. Segundo a teoria
das séries de Fourier, se o intervalo de validade da funcdo for de 0 a 2L, onde 2L

corresponderia ao nimero de dados disponivel, pode-se escrever:

f(x):%+Z{An cos%+ anen%} eq. (11)
n-1
onde
1% nat _
A, :Ejf(t)cosTdt ,n=0,1,2,3.. eq. (12)
0
1% nat _
B, :Ejf(t)seant, n=0,1,23.. eq. (13)
0

As equacdes 12 e 13 sdo validas quando tem-se a expressdo analitica de f(t).
Para dados experimentais, que sdo discretos, ou seja, um dado em cada tempo, 0s

coeficientes A, e B, podem ser calculados por:

2L H

A :12 f; cos A4 eq. (14)
L4 L
2L H

B, :%ijsen% eq. (15)

Emaque,n=0,1, 2 3,..., f; sio os dados experimentais, L € a metade da largura do

intervalo de dados. Os célculos neste trabalho utilizaram as equacbes 14 e 15
(PINHEIRO, 2011).
Os periodos foram calculados por meio da equacédo 16:

A
n

P eq. (16)
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Sendo, P o periodo (em dias); At a quantidade de dias correspondente a cada série
temporal analisada (com At aproximadamente 30, para séries de um més) e n é a
ordem do coeficiente correspondente ao pico.

Para assumirmos o ruido de fundo como ruido vermelho no caso de Fourier,
Temos que calcular a Autocorrelacdo e verificar se para lag=1 a mesma ¢é diferente

de zero.

3.5.1.2 Erro de Monte Carlo

O método da transformada de Fourier pode ser visto como uma adaptacdo do
método de Monte Carlo. A diferenca é que o conjunto de dados de entrada € gerado
por uma sequéncia senoidal e ndo randdémica (BRESOLIN, 2005).

O método de Monte Carlo (MC) surgiu oficialmente no ano de 1949 com o
artigo The Monte Carlo Method de autoria dos matematicos John Von Neumann e
Stanislaw Ullam, este método permite simular qualquer processo cujo andamento
dependa de fatores aleatorios. Também em problemas matematicos que ndo tenham a
menor relacdo com questdes aleatérias pode-se inventar um modelo probabilistico
artificial que permita resolver estes problemas.

O método de MC consiste na solucdo de um problema através de um processo
aleatdrio, de maneira que os parametros do processo escolhido sejam as variaveis
desconhecidas a calcular. Pela determinacdo dos dados estatisticos do processo
aleatorio, faze-se a aproximacao das variaveis desconhecidas.

A base do método Monte Carlo ¢é a utilizacdo de fungdes de probabilidade
obtidas a partir da teoria apropriada. Os principais componentes de uma simulacao de
Monte Carlo sé&o:

a) Funcdo densidade de probabilidade: sistema fisico em questéo;

b) Geradores de nimeros aleatorios;

c) Regra de amostragem;

d) Contagem: os resultados de interesse sdo armazenados;
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e) Estimativa de erro: uma estimativa de erro estatistico como funcdo do
namero de testes pode ser avaliada;

f) Paralelismo e vetorizagdo: algoritmos que permitem que o método Monte
Carlo seja implementado com mais eficiéncia e rapidez podem ser avaliados,
(XAVIER, 2006).

De acordo com Hromkovic (2001), existem trés classes de algoritmos Monte
Carlo: Erro-Unilateral, Erro-Bilateral e Erro-Nao-Limitado.

Erro-Unilateral: Seja P um problema e A um algoritmo aleat6rio, A é um
algoritmo Monte Carlo de Erro-Unilateral que resolve P se

1. Para toda configuracdo x que € solucéo de P, prob(A(x)=SIM) z% , €

2. Para toda configuracdo x que néo € solucdo de P, prob(A(x) = N&o) =1
Ou seja, sempre que a resposta € NAO, o algoritmo garante a certeza da resposta.
Contudo, se a resposta for SIM, o algoritmo ndo garante que a resposta esta correta.
A probabilidade de fracasso é zero, para pelo menos uma das saidas SIM ou NAO.
Erro-Bilateral: Um algoritmo aleatério A é um algoritmo de Monte Carlo de

Erro-Bilateral que computa o problema F se existe um namero real <, tal que para
toda instancia x de F, prob(A(x) = F(x)) 2%+ €. A probabilidade de falha é ndo-

nula para as saidas SIM ou NAO.
Erro-Nao-Limitado: Um algoritmo aleatério A é um algoritmo de Monte Carlo

se para qualquer entrada x do problema F, prob(A(x) = F(x)) 2%

Para avaliar o erro das estimativas estimou-se o desvio padréo das amostras, que

é uma medida da disperséo dos valores estimados em relacdo a média, equacéo 17:

DP = 1 i[ﬂ'-]z—i iﬂ' 2 eq. (17)
N-1]55" N &7

em que N o nimero total de amostras e © as amostras, o erro padrdo (SE), é uma
medida do erro cometido pelas estimativas em relacdo a média da amostra, dado pela

equacao 18:
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DP
SE=—= eq. (18
JN g. (18)

As estimativas feitas com simulagdo Monte Carlo ndo possuem um padrdo bem
definido de convergéncia para o valor verdadeiro. Com isto o erro das estimativas
diminui com a raiz quadrada do nimero de amostras N, logo o ideal é ter uma
amostra grande, para atingir uma precisdo aceitavel.

Segundo Lira (2008), quanto menor o erro padrdo, maior sera a precisdo das
estimativas obtidas.

3.5.2 Transformada de wavelet

Wavelets sdo fungdes obtidas a partir de uma funcéo protétipo — a wavelet mae
-y(t) e L°(N), por meio de dilatagdes (ou contragdes) e translagBes
(deslocamentos). O objetivo primordial em se realizar essas operagdes € o de obter
uma familia de funcdes, base para descrever outras fungBes pertencentes a L*(%R) .

Introduzindo as dilatacGes por meio de um fator de escalamento a e translagdes por
meio de uma variavel b, deduz-se a forma geral de uma familia de wavelets (Equacgéo
19) (DEP1ZZOL, 2008; MEYER, 1993).

Segundo Sa et al. (1999) esse conjunto de funcdes com forma de pequenas

ondas sdo geradas por dilatagbes, w(t) >w(2t), e translacOes,
w(t) > w(t +1) (transladar ou deslocar significa mové-la para frente ou para tras no
eixo do sinal, de uma fungéo simples geradora y(t), a “wavelet -mée”). Esta deve
ser quadraticamente integravel dentro de um intervalo de tempo real ou espaco
L*(R), isto é ,apresentar energia finita, com energia média zero, sendo a condigéo

de admissibilidade da funcdo. Matematicamente, a funcdo wavelet primitiva ou mae

numa escala a e posicao b é expressa pela equacéo 19:
waba):a-“zw[ﬂ} eq. (19)
’ a

Onde a é denominado fator de escalamento (contracdo a aumenta e dilatacdo a

diminui), sendo a e b reais com a=0 e b o fator de translagdo. A formulacdo
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matematica se baseia entdo no calculo para obtengdo da frequéncia critica (a qual
leva em consideragdo as dilatacbes — compressdes de frequéncia e translacdes —
tempo de uma série original), que iré dividir a série original em duas subséries: uma
de baixas frequéncias e outra de altas frequéncias. Na transformada de wavelets,
quando o parédmetro de escala a aumenta (a>1), a wavelet se expande e carrega
apenas informagdo sobre o comportamento dos grandes periodos (baixas
frequéncias); analogamente, quando a diminui (a<1), a wavelet se contrai e carrega
apenas informacédo sobre o comportamento dos pequenos periodos (altas frequéncias)
(DEPI1ZZOL, 2008; FURON, 2008).
As wavelets filhas sdo geradas da seguinte forma:

w, (t) =, (t—b) — Translagéo eq. (20)
w,(t)= iz//o PJ — Escalamento eg. (21)
Ja °\a

As equacOes 20 e 21 apresentam as wavelets filhas geradas pela translacéo e
pela mudanca de escala, respectivamente.

A equagdo 19 inclui o termo de normalizacio a™'?, logo a transformada é
definida pela equacéo 22:

1 t-b
W, f)(a, b)=||T j f(t)yx[TJdt eq. (22)
a

Onde a funcdo temporal f(t) constitui a série de dados a ser analisada.
(KITAGAWA et al., 2003; RAZDAN, 2004; ROCHA, 2008; PEZZI et al., 2009;
BAUBEAU et al, 2009; REHMAN et al., 2009; NOURANI et al., 2011; HONG et
al., 2011).

3.5.2.1 Transformada wavelets continuas
Seja f(t)e g(t)duas funcbes em L* [a, b]. Entdo é possivel definir o produto

interno destas funces como:

b

(f(),90) =] f®-gdt eq. (23)

a
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A partir desta definicdo, o conceito da transformada de wavelet continua
(CWT) pode ser introduzido, de forma que o produto interno é visto como uma
correlacdo cruzada entre um sinal f(t) e uma familia de fungdes com caracteristicas
variantes (por exemplo, forma e largura), conhecidas como fungfes wavelets. Tais
funcbes sdo versdes dilatadas ou contraidas por uma variavel continua a, denominada
escala, e por uma variavel b, denominada translacdo, ambas relacionadas a uma
funcdo base denominada wavelet -md (ROCHA, 2008). Assim, a CWT pode ser

representada pela equacédo 24:
CWT (a,b) = W(a,b) = [ f(t)y,, ()t eq. (24)

Sendo Yo operador linear que representa a transformada, w,,(t) a chamada

wavelet primitiva ou mée (equacao 19), que ao substituir na equacéo 24, obtém-se:

=1 (t-b
CWT (a,b) = jw f(t)ﬁw(TJdt eq. (25)
CWT (a,b) = % f i (t)z//(%jdt eq. (26)

Deste modo, a transformada continua pode ser interpretada como a soma sobre
todo dominio temporal do sinal multiplicado por versdes escalonadas e deslocadas de

uma funcdo wavelet v, (t) adequadamente escolhida, as quais originam uma série

de coeficientes wavelets em funcdo da escala (frequéncia) e da posicdo (tempo)
(MARAUN et al., 2004; ROCHA, 2008; REHMAN et al., 2009; BEECHAM et al.,
2010; NOURANI et al., 2011; HONG et al., 2011).

De acordo com Nakken (1998), a wavelet mée utilizada deve ter um padrédo
semelhante ao sinal de estudo. Sob o mesmo aspecto, Torrence e Compo (1998)
afirmam que tipos de wavelets continuas como a de Morlet, sdo indicadas para o
estudo de séries temporais com caracteristicas oscilatorias sendo, com isso,
apropriadas para analisar a amplitude e a fase do sinal sob avaliacdo. Dessa forma, a

funcdo wavelet mée adotada foi a de Morlet.
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A wavelet de Morlet pertence a familia de wavelets complexas ndo-ortogonais

e é definida pela equacdo 27, que é aproximada pela equacgdo 22.

Wavelet de Morlet

Figura 6: Visualizacdo do wavelet de Morlet, onde a linha sélida é a parte real e a linha

wt)=r
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|
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|
=2
=
[

Dimens&o do Periodo

tracejada é a parte imaginaria.
Fonte: Depizzol (2008).

iwgt —1/2t?

e"e , para w, =5

em que y ¢ o valor da wavelet para um parametro ndo-adimensional, t e wy € a

frequéncia (fornece o nimero de oscilacdes dentro da prépria wavelet), conforme

Torrence e Compo (1998) adota-se wo=6 para satisfazer a condicdo de

admissibilidade, significando este valor que os erros devido a média ndo iguais a

zero sd0 menores que 0s erros tipicos de arredondamento e t refere-se ao periodo ou

escala temporal de analise (adimensional).

Torrence e Compo (1998); Guedes et al. (2005) e Maraun et al. (2004)

descrevem que a wavelet de Morlet pode ser entendida como uma funcéo periddica
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cuja amplitude ¢ modula por uma gaussiana. Sendo que, o envelope Gaussiano é
definido pela segunda exponencial do produto da equacdo 27, enquanto a onda
exponencial complexa é a primeira exponencial, definida como funcéo de wavelet
basica.

Autores como Torrence e Compo (1998), Torrence e Webster (1999), Nakken
(1998), Reboita (2004), Guedes et al. (2005), Kayano e Blain (2007) e Blain (2010)
utilizaram essa wavelet mée na analise de séries temporais da precipitagéo.

A Figura (6) mostra o sinal da Fungdo wavelet de Morlet para wy=6, com a
parte real em linha s6lida e a parte imaginaria em linha tracejada. As figuras 7 (a, b)
apresentam respectivamente, o sinal da funcdo wavelet base de Morlet (linha azul
continua) de largura e amplitude arbitraria e a construgdo da wavelet de Morlet (linha
azul tracejada) a partir de uma onda seno (verde), modulada por um pacote gaussiano
(vermelho) (BARBOSA, 2005).

(a}

Figura 7: (a) Sinal da Funcdo wavelet de Morlet com largura e amplitude arbitraria, (b)
Construcdo do sinal (azul tracejado) a partir de uma onda seno (verde), modulada por um
pacote gaussiano (vermelho).

Fonte: Barbosa (2008).

Na realidade, a utilidade primordial da analise em wavelets estd na sua
possibilidade de atuar como funcdo base para a decomposicdo de outras funcbes
pertencentes ao espaco L? (R). As funcBes bases em wavelets cobrem e descrevem

completamente este espaco de uma forma mais sofisticada que as bases senoidais dos
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Figura 8: (a) Sinal da wavelet -mae de Morlet com largura e amplitude arbitraria, (b)
Dilatacdo da Funcdo wavelet de Morlet para j=2, (c) Translacdo e dilacdo da wavelet -méae
de Morlet para j=2 e K=0,5.

Fonte: Barbosa (2008).

E importante observar que mesmo dilatando (comprimindo) e transladando, o
sinal da funcdo wavelet de Morlet ndo perde sua estrutura caracteristica do sinal
original. Isso é altamente requerido, em virtude da modulacdo do sinal em estudo
para todas as frequéncias presentes na série, dando origem assim, ao processo de
multiresolucdo. Este processo permite construir a maioria das wavelets ortogonais,
que estd intimamente relacionada com o algoritmo piramidal usado  na
decomposicao e reconstrucdo de wavelets (OLIVEIRA, 2002-a).

No presente estudo, a analise de wavelets foi aplicada utilizando o algoritmo
elaborado por C. Torrence disponivel em
http://paos.colorado.edu/research/wavelets, na linguagem utilizada pelo Software
Matlab.

3.5.2.1.1 O Espectro de Energia das wavelets

Segundo Maraun et al. (2004) o espectro de energia de wavelets (WPS) pode
ser definida como a transformacdo wavelet da funcéo autocorrelacao.

A energia da wavelet continua (CWT) define-se de acordo com a equacéao 28:


http://paos.colorado.edu/research/wavelets
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W X (s) = %ZJ: X W, [(n —~ n)ﬁ} eq. (28)

n'=1 S
2, . ] : . A
em que, Mnx (s)‘ é a energia da wavelet continua do sinal x(t), S é o parametro de

dilatacdo usado para mudar a escala, n € ao parametro de translacdo usado para
deslizar no tempo. O fator S™? ¢ a normalizacdo para manter constante o total da
energia da wavelet escalonada, v, significa a funcdo de wavelet e »” é o indice do
tempo.

Uma importante observacdo é que devido a transformada de wavelet ndo ser
completamente localizada no tempo, o resultado final possui efeitos de bordas e, por
isso, a utilidade de se usar o Cone de Influéncia (COI), em que os efeitos de borda
podem ser desprezados. Este conceito serd mostrado com mais detalhes a posteriori.

A determinacdo do nivel de significancia dos picos espectrais, tanto na analise
de Fourier quanto na de wavelets, exige a escolha de um espectro de fundo
apropriado. Nessa decisdo, assume-se que diferentes realizacbes de um processo
geofisico destribuem-se aleatoriamente ao redor desse valor espectral esperado
(Torrence e Compo, 1998). Para diversos fendmenos fisicos, esse espectro de fundo
pode ser baseado em processos de ruido branco ou vermelho.

Para a significancia estatistica de um pico no espectro de wavelets, pode-se
utilizar a hipdtese nula (Hg) em que se considera o sinal como ruido vermelho ou

branco com dado “espectro de energia de fundo” (P, ), definido (BLAIN, 2010) pela
equacao 29:

P, = 1-9
“ " 1+92—2gcos(27k/N)

ed. (29)

para g=—

no+r,
2

=0... N/2 , em que r,e r,sdo os coeficientes da Autocorrelagéo

para as defasagens (lags) 1 e 2 da série com N nimero de pontos no tempo . A
equacdo 18 mostra a forma de se calcular o espectro de energia de fundo do ruido
vermelho em funcdo da Autocorrelacdo da série temporal analisada, sendo Py sera

constante para todo k. Assim, tem-se: (k = 0, 1, ..., N/2) é o indice das bandas de
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frequéncias de Fourier f, com fi = k/(ndt), sendo que dt é o intervalo de amostragem
da série temporal.
A distribuicdo de nulidade para a WPS, associada a Hoy, pode entdo ser descrita

pela expresséo 30.

2

1
==P
5 Pz

W, (S)

2
o

2 ed. (30)

Torrence e Compo (1998), Torrence e Webster (1999) e Grinsted et al. (2004),
entre outros, utilizam o nivel de significancia de 5%, ou percentil 0,95 da y?, para a
conducdo do teste de hipdtese.

O nivel de confianga de 95% (equivalente ao nivel de significancia do teste de
hipdtese de 5%) no espectro de energia da wavelet implica em dizer que esta energia
tem que ser aproximadamente 3 vezes maior que o0 seu espectro de fundo de ruido
vermelho (P, ) para ser considerada significante (BARBOSA, 2008).

Segundo Barbosa (2008), quanto ao espectro de energia pede-se concluir que:
“A transformada em wavelets revela, no tempo, que parte do sinal analisado

transporta energia significativa e em quais frequéncias (escalas) isso acontece”.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 MICROCLIMA DA AREA DE ESTUDO

A Tabela 3 apresenta média mensal da precipitacdo acumulada em 2007 no
Centro, Chapada e Seplan.

No Centro a precipitacdo acumulada maxima mensal foi 246,8mm em
novembro e 0s minimos em junho e agosto, meses sem chuva. O acumulado da
estacdo Umida foi 2080mm e anual 1322,6mm.

Na Chapada a precipitacdo acumulada mensal maxima foi 156,6mm em
mar¢o e 0 minimo 0,6mm em junho. Apesar de ser 0 Unico ponto em que choveu
todos os meses do ano, a média da estacdo seca foi 202,4mm a menor entre todos 0s
pontos.

A precipitacdo na Seplan acumulada mensal maxima foi 244,2mm em
novembro e as minimas em junho e agosto, meses em que ndo houve precipitacdo. O

acumulo da estacdo Umida foi 170,7mm e anual 1285mm

Tabela 3: Precipitacdo mensal (mm) para o ano de 2007, para os quatro pontos de coleta de

dados.
Més Centro Chapada Seplan
Jan 164,4 156,4 137,2
Fev 228,6 141,6 178,6
Mar 139,0 156,6 136,2
Abr 198,4 147,8 198,6
Mai 22,0 17,8 30,2
Jun 0 0,6 0
Jul 18,2 16,4 29,2
Ago 0 11,2 0
Set 4,00 8,6 2,6
Out 167,4 142.8 167,0
Nov 246,8 96,0 2442

Dez 133,8 - 161,2
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Segundo Gomes (2010), as atividades humanas e as alteracdes da natureza e da
morfologia da superficie terrestre provocam alteracGes dos balancos de energia, de
massa (de componentes atmosféricos) e de momento na interface atmosfera-
superficie terrestre, o que conduz a modificagdes na camada limite atmosférica e a
consequentes alteracdes dos processos meteoroldgicos.

Carraca e Collier (2008) afirmam que é reconhecido que as areas urbanas
influenciam as distribui¢6es de temperatura, os padrées do vento e a qualidade do ar.
Além disso, as areas urbanas podem afetar o desenvolvimento das nuvens e da
precipitacdo, e dentre as causas de modificagdo da precipitacdo convectiva induzida
pela urbanizacdo, a maioria dos estudos sugere que a desestabilizacdo atmosférica
associada a ilha de calor urbana e a rugosidade da superficie € a mais significativa,
assumindo em geral maior importancia do que aspectos microfisicos ou 0 aumento
da umidade.

Na Tabela 4 tem-se para a variavel radiagdo solar, a média mensal, média da
estacdo Umida e seca e diferenca percentual entre as estacdes, nos quatro pontos de
estudo Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.

No Centro os padrdes mensais apontam para a menor incidéncia de radiacao
em julho 257,2 W/m® (periodo do inverno) e maior incidéncia, em janeiro 359,3
W/m? (periodo do verdo). Quanto as estacbes houve padrées de sazonalidade,
evidenciando o efeito da diminuicdo da radiacdo na estacdo seca, com média
estacional de 314,5 W/m? na Umida, e de 270,9 W/m® na estagdo seca, com uma
diferenca de 13,9% de radiacao solar a mais na estacdo Umida em relacao a seca, com
média anual de 286,9 W/m?.

Na Chapada os padrées mensais de Rsg apontam para a menor incidéncia de
radiacio em junho 147,7 W/m® e maior incidéncia, em fevereiro 294,1 W/m®. A
média da radiacdo na estacdo Gmida foi 264,7 W/m? e a média da estacdo seca 212,6
W/m?, confirmando padrdes de sazonalidade, com uma diferenca de 19,69% de
radiacdo solar a mais na estacdo Umida em relacdo a seca, com 238,6 W/m? de média
anual.

Na Seplan a média mensal maxima da radiacdo solar foi 404,3 W/m? em

marco e a minima 328,8 W/m? em outubro, com padrdes de sazonalidade que
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evidenciam o efeito da diminuicdo da radiacdo na estagcdo seca, com média estacional
355,5 W/m? na Gmida e 344,2 W/m® na seca, com uma diferenca de 3,18% de
radiacdo solar a mais na estacdo Umida em relacdo a seca, com média anual de
349,0%.

Para Unicampo a média mensal da radiacdo aponta para a maior incidéncia,
em marco 418,0 W/m?, sendo o maior valor registrado entre todos os pontos, e a
menor radiagdo no més de outubro 339,8 W/m?. A maxima registrada em marco
coincide com o término do periodo das chuvas. Também apresenta sazonalidade das
estacdes, com média de 371,0 W/m? na estagdo imida e 354,5 W/m? na estagdo seca,
com média anual de 362,3 W/m?, apresentado a maior média anual da radiacdo solar

entre todos o0s pontos.

Tabela 4: Média mensal+DP, da Radiacao solar (W/m?) para o ano de 2007, para 0s quatro
pontos de coleta de dados

Més Centro Chapada Seplan Unicampo

Jan 359,28+241,08 240,48+244,13 348,64+283,24 375,70+294,60
Fev 285,61+255,71 294,11+227,38 349,42+284,97 358,26+291,64
Mar 308,87+278,32 281,72+283,18 404,29+300,30 418,04+316,92
Abr 290,51+281,74 265,70+260,96 391,26+277,25 397,42+293,77
Mai 260,99+238,60 173,27+187,43 345,70+246,38 347,08+257,66
Jun 260,01+241,79 147,71+165,95 331,70+230,12 358,19+247,70
Jul 257,17+227,88 160,75+165,65 330,09+238,67 346,05+248,87
Ago 295,81+269,70 268,19+239,26 396,48+254,90 404,68+276,87
Set 260,90+246,26 259,89+235,21 342,72+244,82 350,88+263,87
Out 267,14+233,01 229,86+217,82 328,85+266,28 339,75+273,83
Nov 315,45+239,28 275,20+268,46 361,62+287,94 366,26+287,63
Dez 350,58+279,21 266,87+273,65 375,96+293,76 391,82+285,20

estacdo Umida
estacdo seca
diferenca Umida/seca
Total

314,49
270,90
13,86%
286,91

264,71
212,58
19,69%
238,64

355,52
344,21
3,18%
349,03

370,98
354,54
4,43%
362,26

Ao comparar 0s quatro pontos, na Unicampo houve a maior radiacdo (362,3
W/m?) seguida no Seplan (349,0 W/m?), Centro (286,9 W/m?), e a menor em
Chapada (238,6 W/m?), sendo esta Gltima com a maior diferenca entre as estacdes

seca e Umida (19,69%). A diferenca de radiacdo solar entre o Centro e a Chapada
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foi a maior em relacdo aos demais pontos. Verificou-se que a radiacdo solar nos
quatro pontos de estudo apresentaram maiores valores na estagdo Umida e menores
valores na seca, 0 que se justifica pois segundo Varejdo-Silva (2006), para as
latitudes afastadas do equador, os maiores valores de fluxo de radiagdo acontecem na
estacdo Umida (periodo do verdo) e 0s menores na estacdo seca (periodo do inverno).

A variacdo diaria da radiacdo solar (Rsg) é representada na Figura 9 para 0s
quatro pontos de estudo Centro, Chapada, Seplan e Unicampo, tem-se para 0S
quatro pontos uma reducdo consideravel nos dias julianos 91 a 273, de abril a
setembro, pertencentes a estacdo seca. O ponto Chapada se destaca com uma
reducdo consideravel na estacdo seca dos demais pontos de estudo, o0 que pode ser
explicado, pois segundo Gomes (2010) no ano de 2007 Chapada apresentou 37,6%
de dias nublados, 62,4% de parcialmente nublados e nenhum dia limpo, ou seja,
fatores como a nebulosidade interferem na passagem da radiacdo solar sobre a
superficie, pois as nuvens sdo muito eficientes na absorcdo da radiacdo solar.
Segundo Rocha et al. (2004) mudancas sazonais na cobertura das nuvens sdo 0s

principais fatores que determinam a variacdo da radiacao solar incidente.
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Figura 9: Média diaria da radiacdo solar no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo em
2007.

Segundo Angelocci et al. (2002), a radiacdo solar € a maior fonte de energia
para a terra, sendo também o principal elemento meteoroldgico, pois € ela que
desencadeia todo o processo meteorologico afetando todos os outros elementos
(temperatura, pressdo, vento, chuva, umidade, etc.). E um elemento primordial no
entendimento da variacdo dos demais. A energia solar é a fonte primaria de energia
para todos processos terrestres, desde a fotossintese, responsavel pela producéo
vegetal e manutencdo da vida na presente forma, até o desenvolvimento de furacdes,
tempestades, enfim, pela circulacdo geral da atmosfera e oceanos.

Na Tabela 5 tem-se para a variavel temperatura do ar, a média mensal, média
da estacdo Umida e seca e diferenca percentual entre as estacdes, nos quatro pontos
de estudo Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.

No Centro a maxima média horéria de T foi 36,3°C em setembro as 15h e a

minima média horaria 19,5°C em julho as 7h, com maior média mensal 30,5°C em
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setembro e menor 24,5C° em julho. No periodo imido a média foi 27,8°C e seca
26,5°C, com diferenca de 4,5% da T a mais na esta¢do Umida em relacdo a seca, com
temperatura média anual de 27,1°C.

Na Chapada a maxima horéria de T foi 36,1°C em setembro as 14h e a minima
media horaria 18,0°C em julho &s 6h, com maior média mensal 29,2°C em setembro
e a menor 23,5°C em julho. No periodo seco a média foi 25,4°C e no periodo umido
foi 27,0°C com diferenca de 5,8% da T a mais na estacdo Umida em relacdo a seca,
apresentando média anual de 26,2°C.

Na Seplan a méxima média horéria de T foi 35,3°C em setembro as 16h e a
minima média horéria 19,2°C em julho as 7h. A maior média mensal foi 30,2°C em
setembro e a menor 24,2°C em julho, com média 26,8°C no periodo umido e 25,4°C
no periodo seco, com diferenca de 5,6% da T a mais na estacdo umida em relacéo a
seca, sendo a média anual 26,6°C.

Na Unicampo a méxima média horaria de T foi 35,5°C em setembro as 16h e a
minima media horaria 18,5°C em julho &s 7h. Com maior média no més de setembro
29,7°C e menor em julho 23,6°C. A média estacional foi 26,7°C na Umida e 24,7°C
na seca, com diferenca de 7,8% da T a mais na estacdo Umida em relacdo a seca, e
média anual 26,5°C.

No comparativo dos quatro pontos para a variavel temperatura do ar, temos que
0 Centro apresentou a maior média anual (27,1°C) e as maiores médias das estacdes
Umida (27,8°C) e seca (26,5°C). Chapada apresentou a menor média anual (26,2°C)
e a menor media mensal (23,5°C) em julho, e por analise de médias horarias, é a
segunda mais quente nos horarios de pico (13 as 15h) e a mais fria nos horarios de
inicio da manha as 6 e 7 horas. Verificou-se que os maiores valores foram na estacao
Umida, pois segundo VILANI et al. (2006) o contetdo de dgua na atmosfera regula a

sua temperatura levando-a a variacdes mais suaves do que na estacéo seca.
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Tabela 5: Média mensal + DP, da temperatura do ar (°C) para 0 ano de 2007, para 0s quatro
pontos de coleta de dados

Més Centro Chapada Seplan Unicampo
Jan 27,52+1,24 27,28+1,28 27,02+ 2,60 27,00+2,64
Fev 27,06+1,34 23,99+2,49 26,38+ 2,79 26,23+2,74
Mar 28,03+1,88 27,16+1,67 27,23+ 3,31 26,87+3,32
Abr 28,01+1,88 27,05+1,67 27,28+ 3,42 27,03+3,47
Mai 24,79+4,30 23,78%£3,90 24,21+ 5,32 23,77+5,41
Jun 25,63+2,54 24,45+2,13 25,26+ 4,64 24,64+4,78
Jul 24,48+4,54  23,51+4,21 24,18+ 5,99 23,62+6,01
Ago 25,64+4,05 24,69+3,56 25,44+ 5,97 24,71+6,13
Set 30,50+3,06  29,20+2,79 30,16+4,99 29,6945,22
Out 28,97+2,48  28,06+2,23 28,29+4,07 28,16+4,13
Nov 27,45+1,63 27,91+1,66 26,67+3,10 26,52+3,22
Dez 27,58+0,87 27,58+1,13 26,57+2,73 26,53+2,84
estacdo Umida 27,77 27,00 26,84 26,70

estacdo seca 26,51 25,44 25,35 24,68

diferenca Umida/seca 4,54% 5,75% 5,56% 7,57%

Total 27,10 26,22 26,62 26,52

De acordo com os dados a temperatura do ar no Centro foi maior tanto na
estacdo seca como Umida, considerado este ponto como ilha de calor, devido a maior
quantidade de areas edificadas e impermeabilizadas, assim como grande quantidade
de trafego de carros. Segundo Maitelli (1994) foi caracterizada a ilha de calor em
Cuiaba/MT, onde verificou-se que a modificacdo dos parametros da superficie e da
atmosfera pela urbanizacdo altera de maneira significativa o clima citadino. De
acordo com Oliveira (1993), quanto maior a concentracdo de usos, isto €, elementos
contendo atividades industriais, comerciais e de prestacdo de servi¢os, maior sera a
transmissdo de calor e de poluentes para a atmosfera e, consequéntemente, maiores
serdo as modificacBes ocasionadas no clima; enquanto que parques e areas com
Unico uso apontam para menores alteracdes no clima.

Segundo Gomes (2010), a temperatura do ar em uma localidade pode variar
com o decorrer do tempo conforme o local analisado, onde a quantidade de insolacéo
recebida, a natureza da superficie, a distancia dos corpos hidricos, o relevo, a
natureza dos ventos predominantes e as correntes oceanicas podem influenciar na

temperatura sobre a superficie da terra ou parte dela.
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Na Figura 10 tem-se a variacdo diaria da temperatura do ar nos quatro pontos
de estudo, onde observa-se também para os quatro pontos que houve reducéo
consideravel nos dias julianos 91 a 273, de abril a setembro, pertencentes a estacdo
seca, considerado nesta estagdo como inverno, ocasionando assim uma redugdo na
temperatura do ar.
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Figura 20: Média diaria da temperatura do ar no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo
em 2007.

Na Tabela 6 tem-se para a variavel umidade do ar, a média mensal, média da
estacdo Umida e seca e diferenca percentual entre as estacdes, nos quatro pontos de
estudo Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.

No Centro a variavel UR apresentou uma sazonalidade caracteristica, com
maiores picos registrados a noite durante a estacdo chuvosa (novembro a fevereiro)
com maxima média horéria 88,71% em fevereiro as 7h e minima média horaria

26,77% em setembro as 15h. A maxima média mensal foi 78,1% em fevereiro e a
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minima de 40,7% em setembro. Com média estacional de 71,94% na Umida e
57,66% na seca, com diferenca de 19,8% da UR a mais na estagdo Umida em relacéo
a seca, sendo a média anual de 63,8%.

Na Chapada as médias horéarias da UR tambem apresentaram suas maximas e
minimas horarias em fevereiro e setembro respectivamente. A maxima média mensal
da umidade relativa do ar foi 86,2% em fevereiro e a minima 45,7% em setembro.
Com média estacional de 76% na estacdo Umida e 63,1% na estacdo seca, com
diferenca 17% da UR a mais na estacdo Umida em relacdo a seca, e média anual de
69,6%.

Na Seplan a maxima média mensal da UR foi 77,6% em fevereiro e a minima
36,2% em setembro. A média da estagéo seca foi 56,2% e uma diferenca de 22,37%
da UR a mais na estacdo Umida em relacéo a seca, com 68,1% de média anual.

Na Unicampo as médias horarias da UR também apresentaram suas maximas e
minimas em fevereiro e setembro, com 0 maior pico registrado no periodo noturno
de janeiro e menor abaixo de 20% em setembro. A maxima média mensal foi 81%
em fevereiro e a minima foi 39,1% em setembro, caracterizando a sazonalidade da
regido, com 71,5% de média anual.

Comparando os quatro pontos de estudo, temos que a maior media anual da
umidade do ar (71,5%) foi na Unicampo, com maiores valores nas estacdes seca e
Umida na Chapada, assim como menor diferenca sazonal (17%). A menor média
anual foi Centro (63,8%) com a segunda menor diferenca sazonal (19,8%). O ponto
mais rural apresentou a maior média mensal de UR que pode ser explicado pelo
aumento da evaporacdo de area sem pavimentacdo. AlteracGes da evapotranspiracdo
vegetal sdo indicativos de alteracbes dos mecanismos inerentes ao ciclo da agua e ao
balanco de energia local, tanto de origens naturais quanto provocadas pela atividade
humana e o uso desordenado dos recursos naturais (FRAGA, 2009). No entanto
Chapada que é uma area urbana também se destacou por valores elevados de UR, o
que pode ser justificado pela grande quantidade de nuvens que houve neste local.

No més de setembro houve um diferencial nos valores de UR, valores menores
para Unicampo e Seplan ao comparar com 0s demais pontos. Uma justificativa é

que nesta época ocorre muitas queimadas, principalmente nas regibes mais rurais,
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ocasionando assim menores valores de UR, pois o fogo afeta diretamente a fisico-
quimica e a biologia dos solos, alteram a quimica da atmosfera e influem
negativamente nas mudancas globais, tanto no efeito estufa, deteriorando a qualidade

do ar como no aumento da concentracdo de particulas de aerossais.

Tabela 6: Média mensal + DP, da umidade do ar (%) para o ano de 2007, para os quatro

pontos de coleta de dados

Més Centro Chapada Seplan Unicampo
Jan 74,70+4,74 79,63+1,28 74,66+ 11,63 77,48+ 11,83
Fev 78,1345,77 86,20+2,49 77,55+ 12,41 80,97+ 12,32
Mar 71,36+8,11 77,51+1,67 71,43+ 15,00 75,93% 15,15
Abr 71,09+6,32 77,55+1,67 70,62+ 14,09 73,79+ 14,71
Mai 66,75+9,45  72,63+3,90 65,50+ 16,66 69,18+ 17,07
Jun 60,25+11,44 66,39+2,13 57,27+ 19,36 62,23+ 20,08
Jul 58,20+13,04 63,16+4,21 55,03+ 19,71 59,16+ 20,17
Ago 48,96+13,54 53,08+3,56 44,82+ 19,94 49,21+ 21,22
Set 40,70+10,63 45,70+2,79 36,22+ 16,15 39,07+ 17,43
Out 61,15+13,50 66,26+2,23 58,68+ 18,72 60,49+ 19,39
Nov 73,06£8,17  71,94+1,66 71,51+ 13,53 74,18+ 14,34
Dez 73,23+4,50 74,72+1,13 73,15+ 11,99 75,88+ 13,14
estacdo Umida 71,94 76,04 72,33 75,91
estacdo seca 57,66 63,08 56,15 60,69
diferenca Umida/seca 19,85% 17,04% 22,37% 20,04%
Total 63,84 69,56 68,06 71,48

Para Carvalho (2005) as variacbes da umidade relativa do ar estdo mais
relacionadas com a pressao de vapor d’agua e com a temperatura. A marcha semanal
da umidade relativa do ar segue uma periodicidade inversa a temperatura, quando a
temperatura € maxima a umidade relativa é minima, e vice-versa, (VAREJAO,
2006). Devido a isto que a area mais urbanizada apresenta valores baixos de
umidade, pois nesta area ocorre um aumento da temperatura, ocasionado pela
pavimentacdo e entornos. Segundo Santamouris (2001), a evapotranspiracao
contribui para o aumento da taxas de vapor d’agua liberado para o ar atmosférico,
sendo o principal mecanismo através da qual as arvores contribuem para diminuir a

temperatura urbana.
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Ainda para Ometto (1981) o vapor d’adgua pode ser também um elemento
equalizador de energia do meio, amenizando, devido a isso, as trocas energéticas e,
como armazenador de energia e pela condicdo de estar dissociado no ar atmosférico,
possibilita sua movimentacdo juntamente com o deslocamento do ar.

A variacdo diaria da umidade do ar (UR) é representada na Figura 11 para 0s
quatro pontos de estudo Centro, Chapada, Seplan e Unicampo, com reducédo
consideravel nos dias julianos 91 a 273, de abril a setembro, pertencentes a estacdo
seca, estacdo esta que ocorre uma grande reducdo da umidade do ar, devido a

escassez de chuvas.
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Figura 31: Média diaria da umidade relativa do ar no Centro, Chapada, Seplan e
Unicampo em 2007.
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4.2 RESULTADOS OBTIDOS POR ANALISES ESTATISTICAS

4.2.1 Analise de Autocorrelacéo

Nesta analise verificamos a persisténcia temporal dos dados, que mede a
dependéncia dos erros aleatorios atuais, com erros aleatorios anteriores. Assim como,
a estacionariedade dos dados.

Os graficos abaixo representam os correlogramas, onde no eixo das abcissas
estdo os lags, que corresponde aos meses (1 a 12 meses), e no eixo das ordenadas 0s
coeficientes de Autocorrelagcdo parcial, onde as linhas horizontais representam o0s
limites IC do ruido branco, acima dos quais as Autocorrelacbes sdo consideradas
significativamente diferentes de zero.

Na Figura 12 séo apresentados os correlogramas, para as trés variaveis de
estudo no Centro.

Observa-se na Figura 12 que todos os coeficientes da funcdo Autocorrelagédo
das trés variaveis meteorologicas permanecem abaixo do limite do ruido branco, ou
seja, dados significativamente proximos de zero, indicando baixa persisténcia
temporal, e quanto a estacionariedade dos dados, todos tiveram um decaimento mais
abrupto, indicando serem dados estacionarios.

Nas figuras seguintes, 13, 14 e 15 os coeficientes da Autocorrelacdo das trés
variaveis meteorologicas, para Chapada, Seplan e Unicampo respectivamente,
também permanecem abaixo do limite do ruido branco, indicando baixa persisténcia
temporal. Quanto a estacionariedade, as variaveis também mostraram ter caimento
abrupto dos coeficientes, indicando com isto que todas as variaveis apresentaram

comportamento estacionario.
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Figura 42: Funcédo de Autocorrelagdo (PACF) da média mensal da radiacéo solar (a),

temperatura do ar

(b) e umidade do ar (c), no Centro ao nivel de significancia de 5%.



60

{(a)
0.8 -

06{———— " —-"—-"—-—-"—-—-—-=
0.4
0.2
0.0+ I | I = I [ | - I Ly
-0.2 4

0.4+

Autocorrelagédo Parcial

-0.6 4

-0.8 4

-1.04

Autocorrelacao Parcial
o o
o N
1 1
—

o{ )

0.8
6" —"—~"—"— " T T T Tttt -
0.4 A
0.2 1 I
0.0

-0.2 4

-0.4

Autocorrelagao Parcial

-0.6 4 e

-0.8 4
-1.04

Lag

Figura 13: Funcdo de Autocorrelagdo (PACF) da media mensal da radiagdo solar (a),
temperatura do ar (b) e umidade do ar (c), na Chapada ao nivel de significancia de 5%.



61

1.04 (@)
0.8
064 T
0.4-
0.2-
0.0{H I I | I -
-0.2

-0.4
0.6
-0.8
-1.04

Autocorrelagdo Parcial

1.04(b)
0.8
6{———————— ==
0.4
o.2-l

0.0 . N
0.2 I I ._I I
0.4
064
-0.81
-1.04

Autocorrelagdo Parcial

Autocorrelagao Parcial

Figura 54: Funcdo de Autocorrelagdo (PACF) da media mensal da radiagdo solar (a),
temperatura do ar (b) e umidade do ar (c), na Seplan, ao nivel de significancia de 5%.



62

1.04(a)
0.8 1
64— " — ~— ~— T T T T T T T T T T o
0.4+
0.2
0.0+

-0.2 1

-0.44
064 (-
-0.8 1
-1.0 1

Autocorrelagao Parcial

1.0 1 (b)
0.8+

064 "~ T T T T T T T T T T T T T
0.4 1
0.2 1
0.0 1
-0.2 1
-0.4 1
064 —
-0.8 1
-1.04

Autocorrelacao Parcial

Autocorrelagao Parcial

-0.8 1
-1.0 1

Figura 65: Fungdo de Autocorrelagdo (PACF) da média mensal da Radiacdo Solar (a),
Temperatura do ar (b) e Umidade do ar (c) na Unicampo, ao nivel de significancia de 5%.

Dessa forma, de acordo com a analise das figuras (12, 13, 14 e 15) de

Autocorrelacdo para os quatro pontos de estudo pode-se afirmar que a probabilidade
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de ocorréncia de um dado valor X; das variaveis de estudo (radiacdo solar,
temperatura do ar e umidade do ar) ndo foi significativamente condicionada por
valores Xq.i (anteriores), comi g Z.

Os residuos mensais das séries analisadas podem, portanto, serem analisados
como sendo independentes entre si. Em outras palavras, a probabilidade de
ocorréncia associada a um dado valor mensal de qualquer uma das trés variaveis
meteorolégicas é dentro da significAncia adotada, independente dos valores
temporalmente precedentes desse elemento meteoroldgico.

Observa-se em todas as figuras que o coeficiente de Autocorrelagdo para a
variavel umidade do ar relativo ao primeiro més ou defasagem/lag indica uma
determinada condi¢@o de grau mais elevado de persisténcia temporal, observada nos
totais de umidade do ar no més 1 (lag 1), com maior probabilidade de ser observada
no més adjacente, este comportamento pode ser explicado pelo aumento da
disponibilidade de agua no sistema devido a maior frequéncia e intensidade das
precipitacles, caracteristico da estacdo Umida, ocasionando desvios maiores nas
estimativas.

Quanto a estacionariedade das séries, ao analisarmos os correlogramas dos
quatro pontos de estudo, para as trés variaveis se constata que o coeficiente de
Autocorrelacdo diminui rapidamente para zero quando o valor de lags aumenta,
pode-se concluir que a série é estacionaria. Em caso contrario, se o coeficiente de
Autocorrelacdo diminui lentamente para zero, pode-se dizer que a serie € nao-
estacionaria (RUSSO, 2010). Ou seja, 0s momentos estatisticos tendem a ser
semelhantes no decorrer do tempo, ndo mudando bruscamente, com fraca tendéncia.
Com isto podemos observar que as séries das trés variaveis para os quatro pontos de
estudo ndo apresentaram tendéncia, indicando baixo crescimento ou decrescimento
ao longo do tempo.

Blain (2010), ao analisar a variavel precipitacdo pluvial mensal no estado de
Séo Paulo também verificou baixa persisténcia temporal, onde praticamente todos 0s
coeficiente de Autocorrelacdo permanecem dentro do limite do ruido branco, com
propriedades proximas a uma série aleatoria. Este mesmo autor ao analisar a variavel

temperatura minima do ar para seis pontos de estudo verificou para alguns pontos
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elevadas persisténcia temporal, em que a probabilidade de ocorréncia de um
determinado valor anual dessa varidvel é consideravelmente condicionada pelos
dados de temperatura minima do ar de anos anteriores. Ao analisar a temperatura
méaxima do ar obteve para algumas localidades uma fraca auto-correlagdo temporal,
com a grande maioria dos coeficientes de Autocorrelagéo situados dentro dos limites
de ruido branco.

Nesse aspecto, € interessante ressaltar que segundo Vincent et al. (2005),
apesar de algumas localidades da América do Sul apresentarem tendéncias de
elevacdo em seus valores diarios de temperatura maxima do ar (1960 a 2000), ndo foi
possivel estabelecer uma coeréncia espacial na variabilidade temporal dessa variavel

meteorologica entre todos 0s pontos analisados.

4.3 RESULTADOS OBTIDOS POR SERIES TEMPORAIS

4.3.1 Coeficientes de Fourier

Os resultados observados a seguir se referem a uma analise mensal dos picos
dos coeficientes An e Bn, dos quatro pontos de estudo (Centro, Chapada, Seplan e
Unicampo), para cada variavel (radiacéo solar, temperatura do ar e umidade relativa
do ar), apresentadas no anexo.

Na Figura 16 sdo apresentados para o coeficiente An 0s periodos dominantes,
da variavel radiacéo solar para os quatro pontos de estudo.

No Centro o maior periodo foi 1,03, correspondente ao valor (24,72h) em
janeiro, em que nos demais meses este periodo foi 1,00 (24h). Quanto ao menor
periodo foi 0,28 (7h) também em janeiro, com variacdo igual 0,50 (12h) e 0,33 (8h)
para 0s demais meses. Sendo a maior amplitude 367,03 em dezembro e menor 41,56
em janeiro, com menor erro 0,003 em setembro.

Na Chapada o maior periodo foi 1,02, correspondente (24,48h) em novembro,
e demais meses o periodo foi 1,00 (24h), com menor periodo 0,17 (4h) em junho. A
maior amplitude foi 325,01 em mar¢o e menor 24,17 em julho, com menor erro 0,02

em setembro.
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Na Seplan, obteve para periodo, maior valor 1,00 (24h), para todos 0s meses e
menor valor 0,33 (8h) em abril, junho, julho, agosto e setembro, com maior
amplitude no valor de 346,62 em marco e menor valor de 30,12 em julho, com
menor erro de 0,05 em agosto.

Na Unicampo, o maior periodo foi 1,04, que corresponde a (24,96h) em
janeiro, e nos demais meses o periodo em evidéncia foi 1,00 (24h), e menor 0,33
(8h), na maioria dos meses. Quanto a amplitude, o maior valor foi 367,68 em marco,
e menor valor 11,07 em julho, com menor erro 0,11 em setembro.

Observa-se que esses periodos maiores (1,02; 1,03 e 1,04) foram evidentes em
meses correspondente ao da estacdo Umida, o que pode ser justificado pois nesta
estacdo ocorre as maiores flutuacbes das variaveis meteoroldgicas, devido a

precipitacdo que é acentuada.
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Ao comparar 0s quatro pontos quanto a andlise dos picos da radiacdo solar
global do coeficiente An, 0 maior periodo em evidéncia foi de 1,00 (24h) para os
quatro pontos e menor periodo 0,17 (4h) em junho, para Chapada. Quanto a
amplitude o maior valor foi 367,68 em marco para Unicampo, onde para dois dos
demais pontos Chapada e Seplan o més de marco também foi o que apresentou a
maior amplitude, para a menor amplitude 11,07 em julho na Unicampo, com menor
erro 0,003 em setembro no Centro.

Na Figura 17 sdo apresentados para o coeficiente Bn os periodos dominantes,
da variavel radiacdo solar para os quatro pontos de estudo.

No Centro o maior valor do periodo foi 3,44 (83h) em maio e menor valor no
periodo 0,17 (4h) em maio e junho. A maior amplitude foi 249,40 em mar¢o e menor
valor 2,04 em julho, com menor erro 0,09 em junho.

Na Chapada o maior periodo foi 2,82, em marco e menor valor 0,17 (4h) em
marc¢o, junho e agosto, maior amplitude de 272,95 em fevereiro e menor valor 2,14
em julho, com menor erro de 0,04 em setembro.

Na Seplan o maior periodo foi 1,00 (24h), para a maioria dos meses e menor
valor 0,25 (6h) em dezembro. A amplitude obteve maior valor de 142,41 em
fevereiro e menor valor de 15,07 em setembro, com menor erro de 0,16 em maio e
outubro.

Na Unicampo o maior periodo foi 2,78 (65h) em setembro e menor valor 0,18
(4h) em abril. Com amplitude maior no valor de 202,35 em fevereiro e menor valor

3,94 em abril, com menor erro de 0,01 em agosto.
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Figura 77: Periodos dominantes (valor minimo e méximo) da radiacéo solar do coeficiente
Bn, no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.
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Ao comparar 0s quatro pontos na analise dos picos da radiagdo solar para o
coeficiente Bn, o maior periodo foi 3,44 (83h) no més de maio para Centro, onde
evidenciou-se para a maioria dos meses nos demais pontos o periodo 1,00 (24h) e
menor valor de 0,17 (4h) para a maioria dos meses, nos pontos Centro e Chapada.
Quanto a amplitude o maior valor foi 272,95 em fevereiro na Chapada, onde na
Seplan e Unicampo em fevereiro também observou-se as maiores amplitudes, com
menor valor de 2,04 em julho no Centro, sendo na Chapada também a menor
amplitude em julho. O menor erro da amplitude foi para Unicampo 0,01 em agosto.

De acordo com Pinheiro (2007), o erro tem influéncia na analise de pico, pois
quanto menor o erro, mais influéncia tem o pico e mais significativo é a amplitude.

Na Figura 18 sdo apresentados para o coeficiente An 0s periodos dominantes,
da variavel temperatura do ar para 0s quatro pontos de estudo.

No Centro, a maior amplitude foi 3,35 em janeiro e menor valor de 0,29 em
fevereiro, com periodo maior 1,76 em janeiro que corresponde a (42h) e menor 0,28
(7h) também em janeiro. Quanto ao erro o maior valor foi de 0,35 em janeiro que
corresponde a menor amplitude e menor erro 0,005 em outubro.

Na Chapada, a maior amplitude foi 5,18 em agosto e menor 3,21 em janeiro,
com maior periodo 3,88 em agosto que corresponde a (93h) e menor 0,25 (6h) nos
meses de maio e junho. O menor erro 0,001 foi para 0 més de margo com amplitude
de 3,82.

Na Seplan o maior periodo foi 5,17 em maio, que corresponde a (124h) e
menor 0,48 (12h) em abril, para a amplitude o maior valor foi 3,23 em maio e menor
0,34 em fevereiro. O menor erro foi 0,009 em outubro.

Unicampo, obteve o maior periodo 6,00 em Setembro, que corresponde a
(144h), e menor valor 0,48 (12h) em dezembro, onde a maior amplitude foi no valor
de 3,36 em julho e menor valor de 0,28 em setembro, cujo menor erro foi 0,012 no

€em marco.
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Ao comparar 0s pontos de estudo observa-se, quanto aos picos da temperatura
do ar do coeficiente An, que a maior amplitude foi 5,18 em agosto na Chapada e
menor valor 0,28 na Unicampo em setembro, no entanto, em dois pontos Centro e
Seplan os menores valores foram em fevereiro. Para o periodo de maior valor foi
6,00 em setembro, que corresponde a (144h) na Unicampo e menor valor de 0,48
(12h) em abril na Seplan e dezembro na Unicampo, e Centro em janeiro as 7h e
Chapada em maio e junho as 6h. Em que o menor erro 0,001 foi em marco na
Chapada.

De forma geral, os pontos mais urbanizados (Centro e Chapada)
apresentaram predominancia de periodos menores, o que pode ser justificado pela
instalacdo das estagcbes meteoroldgicas, pois estes pontos estiveram instalados em
menores altura, o que pode ter influenciado nas medicdes da variavel temperatura do
ar, assim como interferéncia dos entornos.

Na Figura 19 sdo apresentados para o coeficiente Bn 0s periodos dominantes,
da variavel temperatura do ar para 0s quatro pontos de estudo.

No Centro a maior amplitude foi 5,21 em agosto com menor valor 0,03 em
fevereiro, onde o maior periodo foi em dezembro com valor de 1,72, que
corresponde a (41h) e menor valor 0,25 (6h) em agosto e setembro, quanto ao erro o
menor valor foi 0,003 em agosto, que corresponde ao valor da maior amplitude.

Na Chapada, o maior periodo foi 3,44 em julho, que corresponde a (83h) e
menor 0,23 (5h) em dezembro, com maior amplitude 3,80 em junho e menor valor da
amplitude 0,19 em marco, com menor erro 0,005 em junho.

Na Seplan, o maior periodo foi 4,67, que corresponde a (112h) em fevereiro, e
menor de 0,50 (12h) em Outubro, a maior amplitude foi de 5,23 em agosto e menor
0,08 em outubro, com menor erro 0,004 em abril.

Na Unicampo, o maior periodo foi 5,17 (124h) em maio, e menor valor 0,25
(6h) em agosto e setembro, com maior amplitude no valor de 5,25 em agosto e menor

valor de 0,39 em setembro, com o menor erro no valor de 0,005 em dezembro.
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Periodos dominantes (valor minimo e maximo) temperatura do ar do coeficiente

Bn, no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.
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Ao comparar 0s pontos de estudo, observa-se quanto aos picos da temperatura
do ar do coeficiente Bn, que o maior periodo foi 5,17 (124h) em maio na Unicampo
e menor valor 0,23 (5h) em dezembro na Chapada. Da amplitude tem-se que o
maior valor foi 5,25 em agosto na Unicampo, com maiores valores de amplitude
para os demais pontos também em agosto e menor valor de amplitude 0,03 em
fevereiro para Centro, com menor erro no valor de 0,003 em agosto no Centro.

Também para o coeficiente Bn observamos que 0s pontos mais urbanizados
(Centro e Chapada) apresentaram predominancia de periodos menores, onde pode
ser justificado pela instalacdo das estacbes meteoroldgicas, pois nestes pontos
estiveram instalados em menores altura, o que pode ter influenciado nas medic¢6es da
variavel temperatura do ar, assim como interferéncia dos entornos.

Na Figura 20 sdo apresentados para o coeficiente An 0s periodos dominantes,
da variavel umidade do ar para os quatro pontos de estudo.

No Centro, o maior periodo foi 3,10 em dezembro, que corresponde a (74h) e
menor em janeiro, com valor de 0,28 (7h). A maior amplitude foi em abril, com valor
de 12, 50 e menor -0,67 em fevereiro, cujo menor erro foi 0,002 em janeiro.

Na Chapada, apresentou valores de maior periodo 5,17 em maio, que
corresponde a (124h) e menor em julho, com valor de 0,25 (6h). A maior amplitude
foi 18,44 em junho e menor 0,94 em setembro, cujo menor erro foi 0,034 em maio.

Na Seplan, o maior periodo foi 5,00 (120h) em novembro e menor 0,50, (12h)
para todos 0s meses, exceto em janeiro. A amplitude apresentou maior valor 11,95
em abril e menor valor 1,83 em fevereiro, cujo menor erro foi 0,0001 em junho.

Unicampo obteve o maior periodo de 5,17, que corresponde a (124h) em maio
e menor valor 0,50 (12h) em praticamente todos 0s meses, exceto fevereiro. Quanto a
amplitude o maior valor foi 15,17 em abril e menor 1,897 em janeiro, cujo menor

erro foi 0,019 que corresponde a maior amplitude de abril.
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Periodos dominantes (valor minimo e maximo) da umidade do ar do coeficiente
An, no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.
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Para a analise dos picos da umidade do ar, do coeficiente An verificou-se que
entre 0s quatro pontos, o maior periodo foi 5,17 (124h), em maio para Chapada e
Unicampo, o menor periodo no més de julho de 0,25, 6h no ponto chapada. Uma
analise mensal mostrou que em geral 0 menor periodo que mais apareceu nos meses
foi o de 0,50, 12h. A maior amplitude 18,443 foi em junho para Chapada e menor
valor de -0,67 em fevereiro no Centro, em que o menor erro foi 0,0001 em junho na
Seplan.

Observamos que o ponto mais urbanizado (Centro) apresentou predominancia
de periodos menores, onde pode ser justificado pela instalacdo da estacdo
meteoroldgica, instalado em menor altura, o que pode ter influenciado nas medigdes
da variavel umidade do ar, assim como interferéncia dos entornos.

Na Figura 21 sdo apresentados para o coeficiente Bn os periodos dominantes,
da variavel umidade do ar para os quatro pontos de estudo.

No Centro, o maior periodo foi 2,58 (62h) em outubro e menor 0,25 (6h) em
abril. A maior amplitude ficou em junho, 14,70 e menor em novembro, no valor de
0,31, cujo menor erro foi 0,012 em outubro.

Na Chapada o maior periodo foi 4,43 (107h) em agosto, e menor valor 0,20
(5h) em fevereiro, com amplitude variando entre o maior valor de 13,27 em agosto e
menor valor de 0,10 em abril, cujo menor erro foi 0,008 em maio.

Na Seplan o maior periodo foi 4,67 (112h) em fevereiro, e menor periodo de
0,5 (12h) em de todos os meses, exceto julho. A amplitude maior foi 16,51 em junho
e menor valor 1,92 em outubro, com menor erro 0,023 em marco.

Na Unicampo o maior periodo foi 5,38 (130h) em janeiro e o0 menor 0,35 (8h)
em janeiro com maior valor da amplitude 16,10 para junho e menor 1,57 em abril,

com o menor erro 0,001 em marco.
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Figura 81: Periodos dominantes (valor minimo e maximo) umidade do ar do coeficiente Bn,

no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.
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Para a anélise dos picos da umidade do ar, do coeficiente Bn verificou-se que
entre os quatro pontos, o maior periodo foi 5,38 (129h) em janeiro na Unicampo e
menor valor de 0,20 (5h) na Chapada em fevereiro. Quanto a amplitude o maior
valor foi 16,51 em junho na Seplan e menor valor de 0,10 em abril na Chapada e
menor erro 0,001 em margo na Unicampo.

Também para o coeficiente Bn observamos que 0s pontos mais urbanizados
(Centro e Chapada) apresentaram predominancia de periodos menores, onde pode
ser justificado pela instalagdo das estacbes meteoroldgicas, instalados em menores
alturas, o que pode ter influenciado nas medi¢des da variavel umidade do ar, assim
como interferéncia dos entornos.

Dentre as trés variaveis (radiacdo solar, temperatura do ar e umidade do ar)
para o coeficiente An, observou-se que a variavel temperatura do ar apresentou maior
periodo 6,00 (144h) em setembro na Unicampo (Tabela 7), onde este ponto de
estudo apresentou maiores valores de periodo para as demais variaveis de estudo, o
menor periodo foi 4h em junho para a variavel radiacdo solar na Chapada (Tabela
8). Quanto a amplitude a maior variacdo foi na Chapada nas diferentes variaveis de
estudo (Tabela 9) e menores valores de amplitude das diferentes variaveis para o
Unicampo (Tabela 10), sendo o menor erro para a umidade do ar em junho, estacdo

seca na Seplan (Tabela 11).

Tabela 7: Maior Periodo, més e ponto de estudo correspondente, do coeficiente An da
transformada de Fourier, para as trés variaveis de estudo

Variavel Maior Periodo Més Ponto de estudo
radiacdo Solar 24h todos Centro, Chapada,
Seplan, Unicampo
temperatura do ar 144h setembro Unicampo
umidade do ar 124h maio Chapada,
Unicampo
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Tabela 8: Menor Periodo, més e ponto de estudo correspondente, do coeficiente An da
transformada de Fourier, para as trés variaveis de estudo

Variavel Menor Periodo Més Ponto de estudo
radiacdo Solar 4h junho Chapada
8h todos Centro, Chapada,
Seplan, Unicampo
temperatura do ar 6h junho Centro, Chapada
12h abril Seplan
dezembro Unicampo
umidade do ar 12h todos Centro, Chapada,
Seplan, Unicampo

Tabela 9: Maior Amplitude, més e ponto de estudo correspondente, do coeficiente An da
transformada de Fourier, para as trés variaveis de estudo

Variavel Maior Amplitude Més Ponto de estudo
radiacdo Solar 367,64 margo Chapada, Seplan,
Unicampo
temperatura do ar 5,18 agosto Chapada
umidade do ar 18,44 junho Chapada

Tabela 10: Menor Amplitude, més e ponto de estudo correspondente, do coeficiente An da
transformada de Fourier, para as trés variaveis de estudo

Variavel Menor Amplitude Més Ponto de estudo
radiacdo Solar 11,07 julho Unicampo
temperatura do ar 0,28 setembro Unicampo
fevereiro Chapada, Seplan
umidade do ar 0,67 fevereiro Centro

Tabela 11: Menor Erro, més e ponto de estudo correspondente, do coeficiente An da
transformada de Fourier, para as trés variaveis de estudo

Variavel Menor Erro Més Ponto de estudo
radiacdo Solar 0,003 setembro Centro
temperatura do ar 0,001 margo Chapada
umidade do ar 0,0001 junho Seplan

Dentre as trés variaveis (radiacdo solar, temperatura do ar e umidade do ar)
para o coeficiente Bn, observou-se que o maior periodo foi para a umidade do ar com
valor de 5,38 (129h) em janeiro na Unicampo, assim como temperatura do ar
também apresentou maior periodo na Unicampo em maio com valor de 5,17 (124h)
(Tabela 12), e os menores periodos para as quatro variaveis de estudo estiveram na

Chapada, aproximadamente as 6h (Tabela 13). Quanto a amplitude os meses de
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maiores variacOes foram agosto para a variavel temperatura do ar, nos quatro pontos,
para radiacdo solar global o0 més de maior amplitude foi fevereiro para os pontos de
Chapada, Seplan e Unicampo (Tabela 14). Para as menores amplitudes o ponto
Chapada foi 0 que apresentou as menores variagcdes, para as variaveis umidades do
ar, radiagcdo solar global (Tabela 15). Na Unicampo ocorreram 0S menores erros,
principalmente para umidade do ar e radiacdo solar global, possivelmente porque
neste ponto houve maiores médias dessas variaveis, devido as caracteristica de ser

area rural (Tabela 16).

Tabela 12: Maior periodo, més e ponto de estudo correspondente, do coeficiente Bn da
transformada de Fourier, para as trés variaveis de estudo

Variavel Maior Periodo Més Ponto de estudo
radiacdo Solar 84h maio Centro
temperatura do ar 124h maio Unicampo
umidade do ar 129h janeiro Unicampo

Tabela 13: Menor periodo, més e ponto de estudo correspondente, do coeficiente Bn da
transformada de Fourier, para as trés variaveis de estudo

Variavel Menor Periodo Més Ponto de estudo
radiacdo Solar 4h todos Centro, chapada
temperatura do ar 5h dezembro Chapada
umidade do ar 5h fevereiro chapada

Tabela 14: Maior amplitude, més e ponto de estudo correspondente, do coeficiente Bn da
transformada de Fourier, para as trés variaveis de estudo

Variavel Maior Amplitude Més Ponto de estudo
radiacdo Solar 272,95 fevereiro Chapada, Seplan,
Unicampo
temperatura do ar 5,25 agosto Centro, Chapada,
Seplan, Unicampo
umidade do ar 16,51 Junho Seplan

Tabela 15: Menor amplitude, més e ponto de estudo correspondente, do coeficiente Bn da
transformada de Fourier, para as trés variaveis de estudo

Variavel Menor Amplitude Més Ponto de estudo
radiacdo Solar 2,04 julho Centro, Chapada
temperatura do ar 0,03 fevereiro Centro
umidade do ar 0,09 abril chapada
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Tabela 16: Menor erro, més e ponto de estudo correspondente, do coeficiente Bn da
transformada de Fourier, para as trés variaveis de estudo

Variavel Menor Erro Més Ponto de estudo
radiacdo Solar 0,008 agosto Unicampo
temperatura do ar 0,003 agosto Centro
umidade do ar 0,001 margo Unicampo

Tanto para os coeficientes An como Bn o0s maiores periodos foram
aproximadamente as 24h, 124h e 144h na maioria dos pontos de estudo, 0s menores
estiveram entre 2h, 4h, 6h, 8h e 12h aproximadamente. Numa analise de Fourier,
cada pico deve representar um fendmeno diferente. Fatores como variacdo diaria da
radiacdo solar no periodo de 1 dia (24h) e 12 h podem ser um dos motivos, pois
ocorrem processos de inversao térmica.

Contudo, quanto a maior amplitude observou-se de modo geral que tanto para a
variavel temperatura do ar quanto para a umidade do ar os maiores valores foram em
meses da estacdo seca, para a variavel radiacdo solar global os maiores valores de
amplitude foram em meses da estagdo Umida, sendo que os pontos Unicampo,
Chapada e Seplan foram os de maiores amplitudes entre as variaveis.

Periodos dominantes na metade do dia tendem a ser maximos, pois justamente
é quando a radiacdo liquida incidente € maxima, deve-se ao ciclo diario da incidéncia
de radiacéo solar. Para areas rurais pode-se justificar que os periodos dominantes na
primeira metade do dia (7 as 12h) e na segunda metade do dia (12 as 18h) devem-se
a dindmica de abertura dos estdmatos. Varios fatores como agua, luz, CO, e
temperatura influenciam o mecanismo estomatico de abertura e fechamento, onde as
plantas precisam abrir os estdbmatos para absorver o CO, para a realizacdo da
fotossintese, mas também necessitam fecha-los para evitar a perda de agua. A
regulacdo temporal da abertura estomatica funciona da seguinte maneira, a noite
quando ndo ha fotossintese a abertura estomética fica pequena, nas manhds
ensolaradas com &gua abundante e quando a radiacdo solar incidente na folha
favorece altas taxas de fotossintese, a demanda por CO; dentro da folha é alta e por
iSO 0 poro estomatico permanece amplamente aberto, e por volta do meio-dia os

estdmatos diminuem sua abertura pelas células guardas, por causa do aumento de
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radiacdo liquida incidente. No entanto, tais justificativas podem servir para areas
urbanas, tendo em vista que nestas areas existem coberturas vegetadas.

Para Pinheiro (2007) em seu estudo realizado em floresta de transi¢do, obteve
quatro frequéncias dominantes para as variaveis estudadas numa escala de tempo de
um dia: 24h, 12h, 4h e 3,4h, onde as frequéncias dominantes encontradas para o
fluxo de calor sensivel, fluxo de calor latente e temperatura correspondente ao
periodo de 1 dia e 12h podem ser atribuidos a variagcdes diéria da radiacdo solar,
devido ao movimento de rotacdo da terra. Ja os valores correspondentes a 4h e 3,4h
podem ser explicados em funcdo da dinamica dos estdmatos. De acordo com este
autor a dindmica estomatal se coloca como o segundo fator mais importante para a
compreensdo do comportamento das variaveis micrometeoroldgicas durante o dia,
existem outros fatores igualmente importantes como os ciclos anuais e o efeito El
Niflo que podem interferir nas frequéncias. Quanto a sazonalidade, o autor n&o
observou uma dependéncia dos valores dos coeficientes com 0s meses do ano, onde
no periodo da seca os valores foram menores do que nos outros periodos, indicando
uma menor amplitude de variacdo dos valores das variaveis microclimaticas desse

periodo.

4.3.2 Transformada de wavelet

A Poténcia Global (GWP), no eixo das ordenadas (eixo y) refere-se ao periodo
em dias, e 0 eixo da abscissa (eixo x) representa a variancia (energia) associada com
cada periodo em dias (BOLZAN, 2004), onde é possivel verificar a importancia da
analise de picos de variancia espectral com base no espaco tempo-frequéncia. De
forma semellante a analise de Fourier, a GWP analisa o sinal apenas com base no
dominio frequéncia, indicando o ciclo diario conhecido.

Para o espectro de energia (WPS), no eixo x € mostrado o comprimento
temporal em dias da série (dias julianos), no eixo y representa 0s periodos em dias
presentes na série; a escala de cores indica a energia associada a cada periodo da

série. WPS indica a amplitude observada (niveis de cores) no tempo (eixo das
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abscissas), de acordo com o periodo (equivalente a frequéncia) que contribuiu para a
série temporal.

Contornos tracejados correspondem a valores de varidncia normalizados
variando de 1 a 10, conforme representado na barra horizontal. Contornos
sombreados englobam &reas com variancias significativas ao nivel de 95% de
confianca.

Para WPS o0s picos significativos de variancia séo indicados por contornos
negros. A linha continua em forma de cone, variando em ambos os eixos. A regido
compreendida por essa linha é denominada de influéncia de cone (COI), em que o
efeito da borda diminui a confiabilidade da analise, ou seja, os periodos fora deste
cone devem ser negligenciados por ndo possuirem uma confianca estatistica
adequada (BARBOSA, 2005).

As Figuras 22 a 24 apresentam as aplicagGes de analises horérias de wavelets
para os pontos Centro, Chapada, Seplan e Unicampo, para cada variavel.

Por meio da GWP da variavel radiacéo solar (Figura 22), além de 1 dia de pico
significativo, verifica-se no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo que ndo houve
deteccdo de picos significativos, com variancia menor na Chapada. Contudo, a WPS
apresenta poténcias significativas, temporalmente ocorridas entre 50 e 100 dias,
variando entre marco a abril, com escalas temporais de 16 a 32 dias na Chapada, e
no final da série entre 200 a 300 dias, correspondendo aos meses de julho a
novembro, com variancias mais significativas nas escalas de 8 a 16 dias, para 0s
quatro pontos.

Observa-se que o ponto Chapada possui um espectro de energia enfraquecido
no periodo de 1 dia, nos dias julianos de 100 a 200, ocorréncia de queda que pode ser
evidenciada na analise micrometeoroldgica, visto que nestes dias julianos, que

pertencem a estacdo seca apresentam uma grande cobertura de nuvens.
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Figura 92: (a) Espectro Horario de energia local da wavelet (WPS) da radiagdo solar; (b)
Espectro Horario global da wavelet (GWP), no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.
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Observa-se que a variavel temperatura do ar (Figura 23) nos quatro pontos de

estudos tem grande intensidade de energia na alta escala de frequéncia 24h, com

poténcias temporalmente significativas de forma esparsa para o ano todo, com

escalas temporais variando de 4 a 32 dias (WPS), o que se verifica em GWP, picos
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significativos variando entre 4 a 32 dias, com variancia mais acentuada para Centro

e Seplan (GWP) e Chapada.
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Figura 23: (a) Espectro Horario de energia local da wavelet (WPS) da temperatura do ar; (b)
Espectro Horéario global da wavelet (GWP), no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.
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Quanto a variavel umidade do ar (Figura 24) o periodo dominante também foi
24h (WPS), com atenuantes da umidade no decorrer dos meses. Percebe-se em GWP
que o pico de méaxima variancia esteve associada justamente com o periodo de 1 dia.
Além disso, ap6s esse maximo de variancia ocorreu uma forte queda e aumento
posteriormente, em direcdo a periodos cada vez maiores, acima de 4 dias,
temporalmente com maiores variancias na Chapada e Seplan.

Dentre as variaveis micrometeoroldgicas na analise horaria, tem-se que o
periodo dominante em WPS para todas as variaveis foi 24h, com escala temporal
média de 6 a 28 dias, com espectro de energia esparsa pelo ano todo. Quanto a
variancias maiores em GWP, para a variavel temperatura do ar, foi no Centro e
Seplan e Chapada, umidade do ar na Chapada e Seplan e radiacdo solar valores
iguais no Centro, Seplan e Unicampo. Segundo Kayano e Blain (2007) apud Blain
(2010) variagOes das escalas de 0,25 -1 dias, indicam uma possivel modulagdo de
variacOes de alta frequéncia pelas de baixa frequéncia.

Holanda (2006) a partir de dados horéarios dos componentes de ventos zonal e
meridional a superficie na localidade do Aeroporto Zumbi dos Palmares em Maceio-
AL para 0 ano de 1996 também verificou por meio das transformadas wavelets
frequéncias dominantes de 24h (ciclo diario), distribuidas durante todo o ano de

estudo.
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Figura 104: (a) Espectro Horario de energia local da wavelet (WPS) da umidade do ar; (b)
Espectro Horario global da wavelet (GWP), no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.
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Ao aumentar a escala de horaria para diaria, a wavelet se expande e carrega
apenas informagdo sobre o comportamento dos grandes periodos que correspondem
as baixas frequéncias (Furon, 2008). Com isto, nas Figuras 25 a 27 séo apresentadas
as aplicagdes de andlises diarias de wavelets no Centro, Chapada, Seplan e
Unicampo, para cada variavel.

Em WPS para a variavel radiacdo solar (Figura 25) observa-se periodos
significativos entre 16 e 32 dias, temporalmente localizados entre os dias julianos 50
a 100 (fevereiro a abril), com evidéncia de contornos no Centro, Chapada e Seplan,
e no mesmo periodo para os dias julianos 250 a 300 (setembro a outubro) no Centro,
Seplan e Unicampo. Na Chapada periodo significativo em torno de 64 dias
variando no decorrer do ano todo, principalmente nos meses que correspondem a
estacao seca. Periodo significativo de 8 a 16 dias nos dias julianos de 100 a 150 (abril
a maio) na Seplan e Unicampo. Em GWP evidenciou-se periodos significativos,

com maior variancia em Chapada e Unicampo.
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Figura 25: (a) Espectro diario de energia local da wavelet (WPS) da radiagao solar; (b)
Espectro diario global da wavelet (GWP), no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.

Para a variavel temperatura do ar (Figura 26), observa-se para 0s quatro pontos
de estudo que os periodos dominantes variam entre 4 e 16 dias entre o dia 100
pertencente a abril, depois de 150 a 250 pertencentes aos meses de junho a setembro

(meses da seca), periodo significativo de 64 dias variando entre os dias 100 a 250,
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onde tais picos significativos podem ser visualizados em GWP, com maiores

variancias no Centro, Seplan e Unicampo.

Centro a) WPS b) GWP

i \
~

S~

~

0 20 40 860 80

Variancia

b) GWP

0 20 40 58]
Vanancia

b) GWP

0O 20 40 &0 80
Vanancia

b) GWP

0 20 40 60 80
Varancia

Figura 26: (a) Espectro diario de energia local de wavelet (WPS) da temperatura do ar; (b)
Espectro diario global da wavelet (GWP), no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.

Ao analisar a varidvel umidade do ar (Figura 27) observa-se em WPS picos

significativos nas escalas de 8 a 16 dias, temporalmente localizados entre os dias 150
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a 160 (junho) como 200 a 220 (julho a agosto), periodos dominantes de 16 e 32 dias
variando entre os dias 220 a 250 (agosto a setembro), e periodo dominante de 64 a
128, sendo que este comportamento espectral ocorre nos quatro pontos de estudo,
com picos pouco significativos em GWP, com menor variancia na Chapada.

Observa-se que entre os dias Julianos 1 a 90, pertencentes a estacdo Umida,
ocorre uma quebra de ciclos de periodos grandes, a qual pode ser justificado que a
chuva quebra a predominancia de periodos da analise sazonal.

Da anélise diaria dentre as variaveis micrometeoroldgicas, tem-se que o
periodo dominante em WPS para todas as variaveis foi aproximadamente uma média
de 19 dias, com variacdo temporal de energias maiores pelos meses da estacdo seca
(abril a setembro). Quanto a variancias maiores em GWP, no Centro foi para
temperatura do ar, na Chapada para a radiacdo solar, Seplan para temperatura do ar

e umidade do ar e Unicampo para as trés variaveis.
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Figura 27: (a) Espectro diario de energia local da wavelet (WPS) da umidade do ar; (b)
Espectro diario global da wavelet (GWP), no Centro, Chapada, Seplan e Unicampo.

Segundo Holanda (2006) em seu estudo como componente zonal do vento

(1996) a alta frequéncia de 24 h nos primeiros e nos Gltimos trés meses, podem estar

associadas a brisa maritima e terrestre que é mais intensa, e isso, esta associado a
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ocorréncias em fase de outros fendmenos de menores escalas de frequéncia entre 3 e
20 dias (vortices cicl6nicos, frentes, etc).

Alves (2007) ao detectar as oscilages que atuam na cobertura de nuvens sobre
a Amazonia Central em 12 anos (1983-1994), observou por meio da transformada
wavelet periodo predominante correspondente a oscilagdo anual. Com flutuacdes em
torno de 2 a 4 dias predominantes nos meses de junho a agosto, e de 5 a 14 dias nas
pré-estacdes seca e chuvosa. Os periodos entre 25 a 65 dias atuam mais fortemente
na pré-estacdo chuvosa e na estacdo chuvosa. Ressaltando que as frentes frias podem
favorecer ou induzir a convecgdo em grande parte da Amazdnia diretamente ou
indiretamente. As variagdes mais significativas na cobertura de nuvens centrada na
alta frequéncia (4, 6 e 8 dias) ocorrem na porc¢do ocidental da Amazo6nia; enguanto
que as variacdes na baixa frequéncia (escalas intra-sazonais de 30 e 45 dias) se
processam na porgdo oriental da Amazonia.

Os resultados obtidos neste estudo via analise em wavelets demonstram
consisténcia com os resultados encontrados na literatura. Kayano e Blain (2007) ao
analisarem o sinal espectral da precipitacdo pluvial mensal de Campinas, observaram
que os picos de variancia indicados pela GWP, mesmo quando significativos,
ocorreram de forma esparsa ao longo do sinal temporal. Blain (2010) ao fazer um
estudo em varios pontos do estado de Sao Paulo verificou que a analise de wavelets
ndo indicou marcantes periodicidades nos dados de temperatura mensal do ar

observados.
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5  CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Na analise do microclima:

No comparativo dos dados em relagdo ao ponto mais urbanizado, o Centro,
pela caracteristica de seus fatores climaticos, tem os maiores valores de médias tanto
anuais, como mensal e estacionais (Umida e seca) na temperatura do ar, por
consequéncia para os menores valores de umidade relativa do ar.

Unicampo apresentou a maior média de radiacdo solar anual, assim como
mensal e estacional.

Seplan apresenta a segunda maior média anual de radiacdo solar e de
temperatura, com menor mensal de umidade relativa do ar.

Chapada se destaca por menor média anual de radiagdo solar em junho e
menor média mensal de temperatura em julho, e por conseqiiéncia maiores valores de
médias mensal e estacionais de umidade do ar, o que se justifica devido a grande
nebulosidade que ocorreu neste ponto.

Obteve-se as maiores médias anuais de temperaturas e precipitacdo nos pontos
mais urbanizados e as menores nos pontos mais afastados, isso indica uma possivel
influéncia nas variaveis meteorologicas produzida pelos elementos naturais e

construtivos do entorno dos pontos.

Na Autocorrelacédo:

Observamos que no geral todas as variaveis para os quatro pontos de estudo
apresentam independéncia dos valores temporalmente precedentes, com dados
abaixo do limite do ruido branco de carater aleatério, ou seja baixa persisténcia
temporal.

Quanto a estacionariedade dos dados, todos tiveram um comportamento
estacionario, os dados apresentaram um caimento abrupto, indicando com isto uma

fraca estacionariedade.
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Na andlise de Fourier:

Pela andlise de Fourier, pode-se concluir que este instrumento estatistico é
capaz de fornecer informacBes importantes sobre a dindmica das variaveis
microclimaticas.

Foram encontradas frequéncias dominantes para as variaveis estudadas numa
escala de tempo: 144h, 124h, 24h, 12h, 8h, 6h, 4h. As frequéncias com amplitudes
dominantes tanto em An e Bn foi 1 dia e 12h, que podem ser atribuidos a variaces
diaria da radiacdo solar, devido ao movimento de rotacdo da terra. Ja os valores
correspondentes a 8h, 6h e 4h provavelmente necessitem de serem descritos em
fungdo de outros fenébmenos.

Observaram-se que as areas mais urbanizadas apresentaram predominancia de
periodos menores, para variaveis como a temperatura do ar e umidade do ar, o que
pode ser atribuida as alturas de instalacdo dos instrumentos meteoroldgicos,

instalados em alturas menores, diminuindo assim o movimento de adveccéo.

Na Transformada wavelet:

A Transformada de wavelet foi bastante coerente a andlise das variaveis
micrometeoroldgicas mediante a caracterizacdo de fenémenos de grande escala de
frequéncia, em particular, para o ciclo diario. Com grande intensidade de energia na
alta escala de frequéncia de 24h no decorrer do ano todo, para os quatro pontos de
estudo (analise horaria), com energia mais significativa para as trés variaveis
referente aos meses da estacdo seca.

Quanto as variancias mais acentuadas para analise horaria, o Centro foi para
temperatura e radiacdo; Chapada, temperatura e umidade; Seplan, para as trés
variaveis e Unicampo, radiacao.

Na analise diaria os periodos dominantes variaram entre 4, 8, 16, 32, 64 e 128
dias.

As variancias mais acentuadas para analise diaria no Centro foi para a
temperatura do ar; Seplan, temperatura do ar, umidade do ar; Unicampo, para as trés

variaveis e Chapada para a radiacdo Solar.
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Quanto aos grandes periodos, podem estar associados aos processos que

ocorrem numa mesoescala, como os fendmenos de circulagdo atmosférica.

Comparacéo de Fourier com a Transformada wavelet:

A Transformada de wavelets é mais utilizada para escalas maiores, geralmente
usada para mais de um ano, com isto, a utilizacdo com duas analises Fourier e
wavelets é consideravel, pois s6 com as wavelets ndo seria possivel identificar os
periodos menores.

Tanto Fourier como a Transformada de wavelets indicaram o0s picos de
frequéncia dominante, entretanto as wavelets deram uma viséo sazonal, tornando-se
uma ferramenta de analise robusta de séries-temporais.

Periodos dominantes tanto por Fourier como as wavelets sdo importantes para
especificar o sistema, visto que mesmo em diferentes tipologias de ocupagéo obteve-
se valores de periodos dominantes semelhantes, relacionados com a influéncia das

estacdes climaticas e caracteristicas proprias do sistema.

5.1 RECOMENDACOES PARA FUTUROS TRABALHOS

De acordo com as conclusdes, recomenda-se:

e Aplicacdo das wavelets em dados micrometeorologicos em series
histdricas longas em meio urbano, assim como diferentes ecossistemas;

e Aplicacio de outras técnicas de wavelets em  dados
micrometeoroldgicos;

e Fazer estudos mais aprofundados sobre a justificativa dos periodos
dominantes;

e Verificar se a posicdo do sol interfere na complexidade dos periodos

dominantes da temperatura ou umidade do ar.
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Tabela 17: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada

de Fourier, da variavel temperatura do ar, no Centro.

An Bn
Més Periodo horas Amplitude Erro Periodo horas Amplitude Erro
1,758 4220 0,656 0,099 0977 2344 2564 0,035
Janeiro 0977 2344 3354 0,035 0502 12,06 0,969 0,157
0,533 12,79 0452 0,045 0,400 9,59 0,480 0,260
0,284 6,81 0,435 0,346
1,165 2796 0,294 0,106 1553 37,28 -0,282 0,035
0,902 2165 0451 0,035 0,799 19,17 -0,341 0,157
Fevereiro 0595 14,28 0,382 0,030 0,635 1525 0,027 0,260
0,508 12,20 1,093 0,061
0,329 7,89 0,364 0,039
1,004 24,10 1,368 0,060 1,004 24,10 3,743 0,034
Marco 0,576 13,83 0485 0,068 0502 12,056 1,190 0,152
0,486 11,67 0561 0,071
0,938 2250 2,748 0,138 1,000 24,00 2,969 0,089
Abril 0,508 12,20 0,375 0,161 0,789 1895 0,350 0,157
0484 11,61 1,072 0,073 0,682 16,36 -0,072 0,086
0,939 22555 2503 0,106 1,000 24,00 3,420 0,043
Maio 0,795 19,08 0,655 0,125 0,500 12,00 0,766 0,121
0,484 11,63 0,660 0,147
1579 37,89 0573 0,048 1,000 2400 4528 0,126
Junho 0,938 2250 3,108 0,072 0,857 20557 1,096 0,267
0,484 11,61 0,889 0,049
1,348 3235 1361 0,030 1,000 2400 4,333 0,281
Julho 1,000 2400 2,737 0,080 088 21,26 1,090 0,046
0,500 12,00 0,731 0,055 0,500 12,00 1,040 0,175
1,000 24,00 3241 0,109 1,000 24,00 5213 0,003
Agosto 0,886 21,26 1,033 0,229 0,500 12,00 1,291 0,085
0,500 12,00 0,649 0,006 0,250 6,00 0,362 0,034
1579 37,89 0910 0,059 1667 40,00 0,757 0,037
Setembro 1,000 24,00 2950 0,118 1,000 24,00 0,313 0,157
0,857 20557 0,272 0,107 0,500 12,00 0,254 0,198
0,500 12,00 0,899 0,022 0,250 6,00 0,289 0,035
1,629 39,11 0,898 0,010 1548 37,15 0,252 0,069
Outubro 0,999 23,97 2,596 0,006 0,999 2397 3432 0,005
0,794 19,05 0,978 0,019 0,499 1198 0,856 0,055
0,499 11,98 0,737 0,034
1,000 24,00 0,196 0,057 1,000 24,00 2614 0,035
Novembro 0,732 17,56 0483 0,078 0,789 1895 0,706 0,018
0,500 12,00 0,711 0,149 0,500 12,00 1,071 0,210
1,000 24,00 2,297 0,114 1,722 41,33 0912 0,055
Dezembro 0,660 1583 0,407 0,187 1,000 24,00 3,129 0,122
0,500 12,00 0,660 0,038 0,500 12,00 1,024 0,076
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Tabela 18: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada

de Fourier, da variavel temperatura do ar, na Chapada.

An Bn
Més Periodo horas Amplitude Erro Periodo horas Amplitude Erro
1,722 41,33 0,497 0,082 1,938 46,50 0,632 0,075
Janeiro 1,000 24,00 2,310 0,015 1,000 24,00 2,894 0,102
0,795 19,08 0,437 0,073 0,500 12,00 1,001 0,072
0,449 10,78 0,321 0,067
1,035 24,83 3,738 0,005 1,035 24,83 1,594 0,238
Fevereiro 0,355 8,51 0,497 0,072 0,828 19,87 0,674 0,316
0,497 11,92 1,486 0,047
0,336 8,05 0,297 0,051
1,000 24,00 3,819 0,001 1,632 39,16 0,258 0,075
0,500 12,00 1,375 0,021 1,000 24,00 2,832 0,105
Margo 0,500 12,00 0,718 0,203
0,323 7,75 0,315 0,027
0,252 6,05 0,186 0,118
1,000 24,00 3,997 0,036 2,143 51,43 0,446 0,041
0,500 12,00 1,373 0,024 1,000 24,00 2,186 0,112
Abril 0,789 18,95 0,412 0,025
0,333 8,00 0,367 0,049
0,250 6,00 0,342 0,042
1,000 24,00 3,783 0,011 1,409 33,82 0,629 0,214
Maio 0,838 20,11 1,129 0,157 1,000 24,00 2,876 0,282
0,500 12,00 1,196 0,101 0,500 12,00 0,471 0,029
0,250 6,00 0,365 0,009
1,429 34,29 0,780 0,029 3,000 72,00 0,982 0,026
1,000 24,00 5,015 0,040 1,000 24,00 3,802 0,005
Junho 0,500 12,00 1,752 0,056 0,811 19,46 0,641 0,135
0,250 6,00 0,429 0,175 0,500 12,00 0,550 0,105
0,250 6,00 0,357 0,112
1,632 39,16 1,223 0,016 3,444 82,67 1,901 0,074
Julho 1,000 24,00 4,313 0,248 1,000 24,00 3,757 0,112
0,500 12,00 1,615 0,107 0,500 12,00 0,655 0,116
0,246 5,90 0,463 0,098
3,875 93,00 2,503 0,251 1,348 32,35 0,724 0,145
Agosto 1,000 24,00 5,179 0,127 1,000 24,00 0,268 0,010
0,500 12,00 1,707 0,018 0,500 12,00 0,692 0,020
2,500 60,00 1,198 0,026 2,727 65,45 1,607 0,068
Setembro 1,000 24,00 4,817 0,211 1,000 24,00 0,563 0,062
0,500 12,00 1,775 0,156 0,508 12,20 0,712 0,127
0,250 6,00 0,567 0,191
1,629 39,11 1,015 0,013 2,580 61,92 1,270 0,015
Outubro 0,999 23,97 3,731 0,023 1,474 35,38 0,972 0,092
0,499 11,98 1,284 0,140 0,999 23,97 2,488 0,023
0,499 11,98 0,400 0,215
1,593 38,22 0,963 0,360 1,024 24,57 0,327 0,066
1,024 24,57 3,706 0,406 0,652 15,64 0,971 0,083
Novembro 0,434 10,42 0,333 0,013 0,494 11,86 1,098 0,238
0,398 9,56 0,546 0,161
0,228 5,46 0,225 0,086
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Tabela 19: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada

de Fourier, da variavel temperatura do ar, em Seplan.

An Bn
Més Periodo horas Amplitude Erro Periodo horas Amplitude Erro
3,875 93,00 1040 0,109 1,938 4650 0437 0,011
Janeiro 1,722 4133 0,722 0047 1,000 2400 2,496 0,109
1,000 2400 1,595 0,085 0,500 12,00 0,773 0,212
0,775 18,60 0472 0,075
2,000 4800 0624 0,106 4,667 11200 0,792 0,021
Fevereiro 1,000 24,00 1,695 0,034 1,000 2400 2516 0,289
059 14,30 0336 0,109 0,500 12,00 0932 0,084
3,444 8267 0655 0,126 3,444 8267 0225 0,126
Margo 0574 13,78 2,296 0,098 1,000 24,00 3,133 0,025
0,500 12,00 0,666 0,039 0500 12,00 0944 0,019
1,667 40,00 0503 0,039 3,750 90,00 0,792 0,004
Abril 1,000 2400 2500 0,081 1,000 2400 3,037 0,060
0484 11,61 0957 0044 0500 12,00 0,793 0,310
5167 124,00 3,233 0,09 3,875 9300 0,659 0,028
Maio 1,000 2400 1,993 0,253 1,000 2400 3,689 0,094
0,500 12,00 0,633 0012 0508 1220 0934 0,109
1,429 3429 0872 0,07 3,000 72,00 0983 0,029
Junho 1,000 2400 2,320 0,189 1,000 24,00 4,690 0,096
0,500 12,00 0966 0,156 05500 12,00 0,971 0,073
1,348 3235 1410 0,054 3,444 82,67 2203 0,098
Julho 1,000 2400 2,017 0035 1,000 2400 4308 0,061
0861 20,67 0,780 0,232 0500 12,00 0817 0219
0,500 12,00 0,633 0,095
3,875 93,00 2,832 0042 1,000 2400 5233 0,036
Agosto 1,000 2400 2275 0,109 0500 12,00 1,131 0,020
0,500 12,00 0,782 0,109
2,500 60,00 1269 0044 2,727 6545 1,631 0,161
setembro L5709 3789 0928 0230 1000 2400 4478 0058
1,000 2400 2,01 0,037 0500 12,00 1,028 0,088
0,500 12,00 0,746 0,015
3,440 82,56 1522 0,056 2,580 6192 0,283 0,069
1,474 3538 0,884 0,009 1,548 37,15 0996 0,033
0999 23,97 2076 0,123 0999 2397 0081 0,176
Outubro 579, 1905 0919 0053 0499 11,98 0791 0,023
2,143 51,43 0541 0077 3,750 90,00 1,152 0,246
Novemprg 1000 2400 1816 0208 1000 2400 2604 0,186
0732 17,56 0,447 0044 0,789 1895 0,608 0,067
0,500 12,00 0512 0016 0500 12,00 1,001 0,038
4,429 10629 0,490 0,098 1,722 4133 0852 0,015
Dezembro 2,385 57,23 0499 0276 1,000 2400 2947 0,021
1,000 2400 1,797 0079 0500 12,00 0947 0,066
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Tabela 20: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada
de Fourier, da variavel temperatura do ar, no Unicampo.

An Bn

Més Periodo horas Amplitude Erro Periodo horas Amplitude Erro
5,382 129,17 0,933 0,013 2,018 48,44 0,702 0,061

1,042 25,00 2,192 0,025 1,042 25,00 2,283 0,071

0,521 12,50 0,576 0,009

0,347 8,33 0,360 0,013

2,006 48,14 0,605 0,015 4,681 112,33 0,716 0,073

Fevereiro 1,003 24,07 1,428 0,107 1,003 24,07 2,801 0,027
0,501 12,04 1,172 0,108

1,000 24,00 2,854 0,012 3,444 82,67 0,471 0,096

Margo 0,500 12,00 0,708 0,232 1,000 24,00 2,852 0,051
0,500 12,00 1,128 0,023

3,750 90,00 1,326 0,056 3,750 90,00 0,681 0,016

Abril 1,000 24,00 3,113 0,119 1,000 24,00 2,753 0,100
0,500 12,00 0,924 0,028 0,500 12,00 0,914 0,014

5,167 124,00 3,158 0,058 5,167 124,00 4,055 0,018

Maio 1,000 24,00 2,571 0,028 1,000 24,00 3,192 0,174
0,500 12,00 0,625 0,059 0,500 12,00 0,912 0,075

2,727 65,45 0,782 0,053 4,286 102,86 1,549 0,024

Junho 1,000 24,00 3,340 0,068 1,000 24,00 4,494 0,009
0,500 12,00 0,769 0,071 0,500 12,00 0,909 0,042

5,167 124,00 3,362 0,046 4,429 106,29 2,085 0,039

Julho 1,000 24,00 2,886 0,159 1,000 24,00 4,326 0,069
0,500 12,00 0,779 0,226 0,500 12,00 0,943 0,185

3,875 93,00 2,738 0,026 3,875 93,00 1,123 0,084

1,000 24,00 3,197 0,027 1,000 24,00 5,248 0,070

Janeiro

Agosto 0,500 12,00 0,898 0,124 0,500 12,00 1,116 0,024
0250 600 0,406 0,007
6,000 144,00 2,839 0,248 2,727 6545 0,430 0,112
1,579 37,89 0279 0077 1,000 2400 458 0,175
Setembro
1,000 2400 2916 0016 0500 12,00 0996 0,017
0,500 12,00 1,038 0,116 0250 600 0,389 0,094
3,440 82,56 1,60 0,037 2,580 6192 1,283 0,070
0,999 23,97 2,780 0,084 1548 37,15 0,499 0,131
Outubro

0499 11,98 0,743 0,071 0999 2397 3,313 0,146
0499 11,98 0,768 0,119

5000 120,00 1,394 0,043 3,750 90,00 1,165 0,092

Novembro 1,000 2400 2473 0,159 1,000 2400 2,383 0,141
0,500 12,00 0,607 0,034 0500 12,00 1,057 0,064

2,308 5538 0637 0066 1,667 40,00 0649 0,005

Dezembro 0,968 2323 2232 0051 0968 2323 2,824 0,050
0484 1161 0564 0,178 0484 11,61 0985 0,022
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Tabela 21: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada
de Fourier, da variavel Umidade do ar, no Centro.

An Bn
Més Periodo horas Amplitude Erro Periodo horas Amplitude Erro
1,034 24,82 12,388 0,171 0,977 23,44 10,430 0,248
Janeiro 0,628 15,07 1,935 0,002 0,703 16,88 2,103 0,486
0,533 12,79 1,865 0,187 0,502 12,06 3,210 0,088
0,284 6,81 1,374 0,137 0,400 9,59 2,186 0,046
1,997 47,93 2,099 0,126 1,645 39,47 1,793 0,204
0,999 2396 11,162 0,018 0,999 23,96 8,136 0,104
Fevereiro 0,822 19,74 -0,673 0,206 0,717 17,21 1,956 0,242
0,508 12,20 1,645 0,061 0,499 11,98 3,652 0,026
0,499 11,98 3,203 0,168
1,556 37,35 1,689 0,499 2,223 53,36 -0,996 0,166
Marco 1,073 25,76 1,787 0,279 1,004 24,10 14,324 0,691
1,004 24,10 4,415 0,144 0,510 12,25 4,840 0,023
0,510 12,25 1,602 0,065
1,250 30,00 2,493 0,011 1,875 45,00 1,859 0,022
Abril 1,000 24,00 12,495 0,005 1,000 24,00 9,716 0,116
0,500 12,00 4,447 0,358 0,500 12,00 2,039 0,150
0,250 6,00 1,142 0,029
1,409 33,82 1,780 0,056 1,409 33,82 3,467 0,349
Maio 1,000 24,00 11,065 0,041 1,000 24,00 11,351 0,051
0,500 12,00 3,199 0,247 0,500 12,00 2,903 0,076
1,429 34,29 2,572 0,201 1,500 36,00 0,806 0,094
Junho 1,000 24,00 11,812 0,381 1,000 24,00 14,696 0,075
0,500 12,00 3,217 0,025 0,500 12,00 3,450 0,025
1,409 33,82 5,058 0,479 1,000 24,00 12,334 0,013
Julho 1,000 24,00 10,200 0,189 0,775 18,60 2,081 0,043
0,500 12,00 3,067 0,551 0,500 12,00 2,056 0,477
1,000 24,00 10,739 0,172 1,000 24,00 13,469 0,104
Agosto 0,689 16,53 1,889 0,353 0,861 20,67 1,868 0,071
0,500 12,00 3,078 0,238 0,500 12,00 2,654 0,027
1,579 37,89 3,921 0,784 1,667 40,00 0,556 0,321
Setembro 1,000 24,00 7,299 0,011 1,000 24,00 11,341 0,018
0,500 12,00 2,597 0,042 0,500 12,00 0,780 0,501
0,999 23,97 8,949 0,058 2,580 61,92 5,172 0,232
Outubro 0,794 19,05 3,644 0,258 0,999 2397 13,031 0,012
0,499 11,98 2,838 0,304 0,499 11,98 1,918 0,381
1,765 42,35 3,440 0,313 1,364 32,73 0,488 0,057
Novembro 1,000 24,00 9,210 0,145 1,000 24,00 8,431 0,092
0,625 15,00 2,135 0,144 0,789 18,95 2,563 0,065
0,500 12,00 2,324 0,311 0,500 12,00 0,312 0,311
3,100 74,40 4,315 0,324 1,722 41,33 2,970 0,068
Dezembro 1,000 24,00 9,225 0,057 1,000 24,00 10,783 0,064
0,564 13,53 1,760 0,193 0,500 12,00 3,204 0,052
0,500 12,00 3,486 0,181
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Tabela 22: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada
de Fourier, da variavel Umidade do ar, na Chapada.

An Bn
Més Periodo horas Amplitude Erro Periodo horas Amplitude Erro
3,100 74,40 2,976 0,096 2,385 57,23 2,632 0,194
1,000 24,00 8,040 0,029 1,000 24,00 11,099 0,243
Janeiro 0,795 19,08 2,403 0,235 0,500 12,00 3,085 0,024
0,608 14,59 2,120 0,146
0,397 9,54 1,645 0,106
1,035 24,83 12,830 0,217 1,035 24,83 5,705 0,579
Fevereiro 0540 12,96 1,801 0,202 0,497 11,92 4,921 0,761
0,355 8,51 2,213 0,052 0,318 7,64 1,426 0,568
0,303 7,27 1,809 0,194 0,200 4,81 0,679 0,253
2,214 53,14 3,484 0,207 2,214 53,14 2,812 0,078
Marco 1,000 24,00 10,961 0,376 1,000 24,00 11,318 0,287
0,500 12,00 4,295 0,107 0,738 17,71 2,089 0,130
0,333 8,00 1,908 0,209
3,750 90,00 5,584 0,184 3,000 72,00 2,425 0,232
Abril 1,000 24,00 15,964 0,099 1,000 24,00 0,095 0,136
0,500 12,00 4,604 0,177 0,333 8,00 1,285 0,215
5,167 124,00 5,112 0,034 1,409 33,82 2,961 0,013
Maio 1,000 24,00 14,759 0,299 1,000 24,00 9,568 0,231
0,500 12,00 4,295 0,126 0,333 8,00 1,120 0,008
1,429 34,29 2,808 0,230 4,286 102,86 5,046 0,279
Junho 1,000 24,00 18,443 0,133 1,000 24,00 13,170 0,263
0,500 12,00 4,917 0,368 0,500 12,00 1,129 0,017
1,409 33,82 5,125 0,455 2,583 62,00 5,927 0,281
Julho 1,000 24,00 14953 0,691 1,000 24,00 10,901 0,090
0,500 12,00 4,582 0,314 0,775 18,60 1,893 0,067
0,246 5,90 1,897 0,067 0,484 11,63 1,657 0,097
3,100 74,40 5,632 0,156 4,429 106,29 4,638 0,478
Agosto 1,000 24,00 15,633 0,055 2,067 49,60 2,557 0,320
0,500 12,00 4,372 0,330 1,000 24,00 13,266 0,016
0,250 6,00 1,388 0,341
4,286 102,86 6,363 0,108 2,727 65,45 3,075 0,259
Setembro 1,000 24,00 11,909 0,075 1,250 30,00 4,331 0,081
0,500 12,00 4,246 0,417 1,000 24,00 10,265 0,126
0,250 6,00 0,945 0,083
1,629 39,11 3,532 0,095 2,580 61,92 4,507 0,130
Outubro 0,999 23,97 13,163 0,517 0,999 23,97 10,270 0,320
0,499 11,98 4,006 0,484 0,344 8,26 0,459 0,101
1,433 34,40 4,123 0,314 1,024 24,57 5,965 0,418
Novembro 1024 24,57 13,153 0,425 0,623 14,96 4,540 0,350
0,434 10,42 1,393 0,049 0,494 11,86 3,411 0,214
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Tabela 23: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada
de Fourier, da variavel Umidade do ar, no Seplan.

An Bn
Més Periodo horas Amplitude Erro Periodo horas Amplitude Erro
3,100 74,40 2,974 0,013 2,385 57,23 2,485 0,042
Janeiro 1,722 4133 2,711 0,259 1,000 2400 9,994 0,134
1,000 24,00 7,767 0,371 0,500 12,00 2,700 0,125
0,795 19,08 2,167 0,135
2,000 48,00 3,184 0,156 4,667 112,00 4,287 0,041
Fevereiro 1,000 24,00 9,093 0,110 1,000 24,00 9,523 0,117
0,500 12,00 1,828 0,122 0,500 12,00 4,245 0,213
3,444 82,67 3,710 0,249 2,214 53,14 3,727 0,023
Margo 1,000 24,00 10,415 0,180 1,000 24,00 13,138 0,194
0,500 12,00 3,676 0,137 0,500 12,00 3,462 0,096
3,750 90,00 6,013 0,033 1,000 24,00 11,572 0,187
Abril 1,000 24,00 11,948 0,356 0,500 12,00 2,596 0,049
0,500 12,00 4,767 0,104
3,875 93,00 8,925 0,238 2,214 53,14 3,476 0,153
Maio 1,000 24,00 10,716 1,105 1,000 24,00 12,788 0,241
0,500 12,00 3,519 0,140 0,500 12,00 2,739 0,079
1,304 31,30 3,822 0,634 4,286 102,86 7,341 0,413
Junho 1,000 24,00 10,319 0,000 1,000 24,00 16,509 0,002
0,500 12,00 4,179 0,177 0,500 12,00 3,106 0,065
1,409 33,82 5,449 0,065 2,583 62,00 7,451 0,145
Julho 1,000 24,00 8,541 0,334 1,000 24,00 14,397 0,297
0,500 12,00 3,067 0,010 0,775 18,60 2,203 0,214
3,100 74,40 7,956 0,375 3,875 93,00 6,688 0,186
Agosto 1,000 24,00 7,826 0,092 1,000 24,00 13,704 0,524
0,500 12,00 3,282 0,455 0,500 12,00 2,604 0,058
4,286 102,86 7,756 0,170 2,727 65,45 3,573 0,433
Setembro 1,579 37,89 4,520 0,108 1,667 40,00 3,487 0,608
1,000 24,00 5,864 0,426 1,000 24,00 11,208 0,039
0,500 12,00 2,229 0,093 0,500 12,00 1,960 0,226
1,629 39,11 3,105 0,375 2,580 61,92 5,367 0,041
Outubro 0,999 23,97 9,007 0,008 0,999 23,97 14,513 0,150
0,499 11,98 2,905 0,763 0,499 11,98 1,924 0,064
5,000 120,00 7,341 0,028 3,750 90,00 5,906 0,254
Novembro 1000 24,00 8,011 0,416 1,000 24,00 9,359 0,128
0,500 12,00 1,838 0,103 0,500 12,00 3,013 0,025
4,429 106,29 2,454 0,184 2,067 49,60 2,019 0,024
Dezembro 0,939 22,55 8,179 0,209 1,000 24,00 10,468 0,212
0,500 12,00 2,576 0,029 0,500 12,00 3,287 0,029
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Tabela 24: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada

de Fourier, da variavel Umidade do ar, em Unicampo.

An Bn

Més periodo horas Amplitude Erro periodo horas Amplitude Erro

2,153 51,67 2,489 0,225 5,382 129,17 3,164 0,017

1,042 25,00 10,364 0,055 2,018 48,44 3,099 0,024

Janeiro 0521 12,50 1,897 0,087 1,042 2500 9,702 0,167

0,521 12,50 2,125 0,055

0,347 8,33 1,613 0,689

2,006 48,14 2,867 0,211 4,681 112,33 3,837 0,026

Feveiro 1,003 24,07 8642 0,035 1,003 24,07 11,625 0,227

0,759 18,22 2,099 0,307 0,501 12,04 5,621 0,205

3,444 82,67 3,349 0,049 2,214 53,14 3,584 0,153

Marco 1,000 24,00 13,790 0,204 1,000 24,00 1,854 0,061

0,500 12,00 3,817 0,049 0,500 12,00 4,373 0,001

1,000 24,00 15,173 0,019 2,143 51,43 1,574 0,196

Abril 0,500 12,00 3,916 0,037 1,000 24,00 10,482 0,326

0,500 12,00 3,474 0,164

5,167 124,00 9,019 0,144 1,409 33,82 3,859 0,013

Maio 1,000 24,00 13,036 0,129 1,000 24,00 11,851 0,004

0,500 12,00 4,235 0,501 0,500 12,00 2,870 0,054

1,429 34,29 2,935 0,541 4,286 102,86 8,219 0,119

Junho 1,000 24,00 15,006 0,078 1,000 24,00 16,099 0,055

0,500 12,00 3,531 0,205 0,500 12,00 3,032 0,049

1,409 33,82 5,690 0,017 2,583 62,00 8,957 0,087

Julho 1,000 24,00 11,789 0,853 1,000 24,00 13,867 0,611

0,500 12,00 3,768 0,045 0,500 12,00 2,848 0,110

0,333 8,00 1,841 0,208

3,100 74,40 8,437 0,461 3,875 93,00 6,515 0,343

Agosto 1,000 24,00 11,781 0,211 1,000 24,00 14,688 0,066

0,500 12,00 4,156 0,450 0,500 12,00 2,349 0,012

4,286 102,86 7,207 0,172 2,727 65,45 3,871 0,262

Setembro 1579 37,89 3,654 0,369 1,000 24,00 12,582 0,401
1,000 24,00 8,461 0,289

3,440 82,56 8,548 0,046 2,580 61,92 4,945 0,309

Outubro 0,999 23,97 12,184 0,354 0,999 23,97 13,443 0,527
0,499 11,98 3,576 0,019

3,750 90,00 6,848 0,066 3,750 90,00 5,557 0,209

Novembro 1,000 24,00 11,055 0,511 1,000 24,00 8,667 0,051

0,500 12,00 2,605 0,212 0,500 12,00 3,444 0,400

3,444 82,67 4,429 0,202 2,067 49,60 2,257 0,021

Dezembro 1,000 24,00 10,793 0,182 1,000 24,00 10,880 0,162

0,500 12,00 3,538 0,512 0,500 12,00 3,858 0,361
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Tabela 25: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada

de Fourier, da variavel Radiacéo Solar Global, no Centro.

An Bn
Més Periodo horas Amplitude Erro Periodo horas Amplitude Erro
1,034 24,82 153,654 2,422 0,977 23,44 109,262 6,347
Janeiro 0,502 12,06 41,563 0,608 0,502 12,06 121,900 10,182
0,284 6,81 46,030 0,564
0,999 2396 327,379 0,655 0,999 23,96 48,377 1,649
Fevereiro 0,499 11,98 159,483 1,077 0,736 17,66 24,631 2,128
0,499 11,98 70,431 0,480
1,004 24,10 263,781 1,242 1,004 24,10 249,396 2,130
Margo 0,502 12,05 -44,239 6,013 0,502 12,05 190,394 0,630
0,335 8,03 65,684 0,666
1,000 24,00 323,644 0,223 1,500 36,00 20,176 0,089
0,500 12,00 191,221 2,060 1,000 24,00 41,998 1,702
Abril 0,333 8,00 72,504 3,393 0,500 12,00 41,023 0,405
0,250 6,00 32,376 3,321
0,200 4,80 36,038 1,388
0,167 4,00 21,773 0,630
1,000 24,00 290,172 1,399 3,444 82,67 20,109 0,361
0,500 12,00 167,372 0,019 1,000 24,00 35,758 0,834
Maio 0,333 8,00 46,748 2,696 0,500 12,00 32,373 1,718
0,250 6,00 16,573 1,562
0,167 4,00 15,228 2,432
1,000 24,00 277,784 2,436 1,000 24,00 43,087 0,939
0,500 12,00 145,824 0,652 0,500 12,00 48,998 1,023
Junho 0,333 8,00 64,374 1,008 0,333 8,00 23,876 0,182
0,200 4,80 25,560 0,945
0,167 4,00 21,703 0,088
1,000 24,00 262,463 0,019 1,722 41,33 33,812 0,880
0,500 12,00 151,339 1,633 1,000 24,00 44,867 1,367
Julho 0,333 8,00 50,265 1,145 0,500 12,00 48,476 0,657
0,333 8,00 25,841 1,152
0,200 4,80 20,057 1,585
0,167 4,00 2,040 0,391
1,000 24,00 326,664 0,148 1,000 24,00 55,948 1,481
Agosto 0,500 12,00 185,297 0,618 0,500 12,00 55,167 2,448
0,333 8,00 58,125 0,953 0,333 8,00 20,421 0,478
0,200 4,80 8,834 3,275
1,000 24,00 289,440 0,198 2,727 6545 21,437 0,277
0,500 12,00 161,561 0,503 1,000 24,00 32,839 0,524
Setembro 0,333 8,00 52,310 0,003 0,500 12,00 25,464 0,823
0,333 8,00 18951 0,418
0,200 4,80 11,315 1,669
0,999 2397 296,530 1,911 1,106 26,54 31,982 1,440
Outubro 0,499 1198 154,090 2,578 0,911 21,85 54,752 0,680
0,333 7,99 44,021 1,838 0,499 11,98 27,364 0,299
0,250 5,99 16,327 0,772
1,000 24,00 330,760 1,770 1,000 24,00 71,976 1,192
Novembro
0,500 12,00 119,198 2,028 0,500 12,00 72,768 2,248
Dezembro 1,000 24,00 367,030 2,019 1,000 24,00 109,704 0,563
0,500 12,00 172,647 0,178 0,500 12,00 93,922 0,251
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Tabela 26: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada
de Fourier, da variavel Radiagdo Solar Global, na Chapada.

An Bn
Més Periodo horas Amplitude Erro  Periodo horas Amplitude Erro
1,000 24,00 286,004 0,884 1,000 24,00 106,134 3,437
Janeiro 0,500 12,00 131,901 0,696 0,500 12,00 109,952 1,523
0,333 8,00 53,603 3,259
0,955 22,92 214,447 0,124 1,035 24,83 272,947 1,349
fevereiro 0478 1146 73273 1216 0497 11,92 171634 0,667
0,336 8,05 57,948 4,691
0,296 7,10 38,177 2,087
1,000 24,00 325,009 0,948 2,818 67,64 31,170 2,848
0,500 12,00 206,670 0,386 1,069 25,66 45,847 2,632
Margo 0,333 8,00 90,561 0,384 0,608 14,59 44,778 4,524
0,378 9,07 29,859 5,268
0,167 4,00 23,202 0,288
1,000 24,00 275,221 1,499 1,000 24,00 98,228 0,892
Abril 0,500 12,00 147,345 0,814 0,500 12,00 124,709 0,891
0,333 8,00 93,240 0,086
0,250 6,00 47,003 0,677
1,000 24,00 159,340 0,844 1,000 24,00 78,458 0,302
Maio 0,500 12,00 73,964 2,248 0,500 12,00 91,001 0,855
0,250 6,00 45,157 3,392 0,333 8,00 70,790 0,831
0,200 4,80 34,768 2,202 0,250 6,00 31,141 2,016
1,000 24,00 145,082 2,259 1,000 24,00 54,055 0,883
0,500 12,00 56,481 0,714 0,500 12,00 72,911 0,701
Junho 0,333 8,00 31,161 0,919 0,333 8,00 59,200 0,132
0,250 6,00 63,442 1919 0,250 6,00 30,785 0,631
0,200 4,80 60,071 1,099 0,167 4,00 14,173 0,636
0,167 4,00 36,892 1,769
1,000 24,00 159,526 0,246 1,000 24,00 10,906 0,194
0,500 12,00 74,542 0,080 0,500 12,00 59,480 0,139
Julho 0,250 6,00 46,163 1,203 0,333 8,00 2,137 0,988
0,200 4,80 41,440 1,011 0,250 6,00 36,359 0,393
0,167 4,00 24,171 3,003
1,000 24,00 283,631 0,545 1,000 24,00 9,987 0,662
0,500 12,00 142,989 0,584 0,500 12,00 82,742 0,584
Agosto 0,250 6,00 49,361 0,675 0,333 8,00 65,695 1,879
0,250 6,00 38,881 0,786
0,200 4,80 24,514 3,624
0,167 4,00 28,726 0,674
1,000 24,00 274,401 1,953 2,727 65,45 30,234 1,100
Setembro 0,500 12,00 147,182 1,480 1,000 24,00 63,179 0,038
0,857 20,57 45,041 0,019 0,500 12,00 10,763 0,055
0,333 8,00 34,613 0,082
0,999 2397 254,226 3,459 1,106 26,54 81,854 1,712
Outubro 0,499 11,98 139,013 0,906 0,999 23,97 57,050 5,414
0,333 7,99 45,720 2,608 0,499 11,98 76,968 1,072
0,333 7,99 44,864 2,157
1,024 24,57 112979 2,849 1,024 24,57 258,703 0,482
Novembro 0,494 11,86 120,149 0,718 0,652 15,64 65,094 6,184
0,387 9,30 59,318 1,149 0,494 11,86 110,457 2,863
0,333 8,00 50,797 4,997
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Tabela 27: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada

de Fourier, da variavel Radiagdo Solar Global, no Seplan.

An Bn

Més Periodo horas Amplitude Erro Periodo horas Amplitude Erro

Janeiro 1,000 24,00 311,577 4,419 1,000 24,00 128,700 1,549

0,500 12,00 110,425 0,940 0,500 12,00 105,815 0,316

Fevereiro 1,000 24,00 296,572 1,717 1,000 24,00 142,406 0,643

0,500 12,00 117,514 0,548 0,500 12,00 124,345 0,919

Marco 1,000 24,00 346,624 0,912 1,000 24,00 130,868 0,356

0,500 12,00 151,198 2,957 0,500 12,00 107,698 0,873

1,000 24,00 328550 0,292 1,000 24,00 23,262 0,288

Abril 0,500 12,00 171,867 0,428 0,500 12,00 30,598 1,081

0,333 8,00 41,872 3,885 0,337 8,09 25,178 1,489

1,000 24,00 297,006 0,414 1,000 24,00 34,220 0,161

Maio 0,500 12,00 153,770 0,750 0,500 12,00 28,457 0,465
0,333 8,00 30,808 1,755

1,000 24,00 289,761 0,689 1,000 24,00 50,533 0,510

Junho 0,500 12,00 153,989 0,105 0,500 12,00 44,891 0,776

0,333 8,00 35,546 0,049 0,333 8,00 16,380 0,564

1,000 24,00 279,147 1,672 0,886 21,26 51,022 0,540

Julho 0,500 12,00 143,642 4,255 0,500 12,00 39,230 1,206

0,333 8,00 30,122 1,380 0,333 8,00 15,253 0,779

1,000 24,00 340,929 0,624 1,000 24,00 53,402 0,748

Agosto 0,500 12,00 172,891 0,761 0,500 12,00 48,253 1,203

0,333 8,00 32,197 0,499 0,333 8,00 16,217 0,729

1,000 24,00 292,590 0,932 1,000 24,00 37,376 2,341

Setembro 0500 12,00 152,086 2,940 0,500 12,00 22,064 0,413

0,333 8,00 36,788 0,853 0,333 8,00 15,066 0,453

0,999 23,97 290,081 0,092 0,999 23,97 51975 0,256

Outubro 0,499 11,98 144,288 0,304 0,499 11,98 40,597 0,161

0,250 5,99 22,048 0,769

1,000 24,00 314959 1,090 1,000 24,00 100,330 0,928

Novembro 0500 12,00 130,434 0,516 0,500 12,00 90,777 1,484

0,250 6,00 32,723 0,835

1,000 24,00 330,603 2,026 1,000 24,00 137,403 2,273

Dezembro 0500 12,00 131,166 0,811 0,500 12,00 112,134 0,560

0,250 6,00 29,614 1,287
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Tabela 28: Periodo, hora, Amplitude e Erro, dos coeficientes An e Bn da transformada
de Fourier, da variavel Radiagdo Solar Global, em Unicampo.

An Bn

Més Periodo horas Amplitude Erro Periodo horas Amplitude Erro

1,042 25,00 344,862 5,867 1,042 25,00 103,039 1,162

Janeiro 0,521 12,50 126,891 11,732 0,521 12,50 80,426 2,527

0,260 6,25 30,976 2,113

1,003 24,07 288,186 1,255 1,003 24,07 202,347 0,648

Fevereiro 0,501 12,04 77,203 1909 0,501 12,04 173,677 2,033

0,334 8,02 25,251 2,652

1,000 24,00 367,637 0,383 1550 37,20 54,938 0,280

Marco 0,500 12,00 136,777 2,447 1,000 24,00 126,870 0,745

0,500 12,00 108,460 0,876

0,333 8,00 30,878 1,357

1,000 24,00 361,351 1,472 0909 21,82 31,147 2,302

Abril 0,500 12,00 188,553 0,546 0,517 12,41 26,494 0,702

0,333 8,00 42,304 0,137 0,349 8,37 21,236 1,460

0,183 4,39 3,937 2,836

1,000 24,00 309,325 0,415 1,107 26,57 26,478 2,272

Maio 0,500 12,00 160,196 3,100 0,500 12,00 20,458 4,115
0,333 8,00 30,672 2,297

1,000 24,00 313,132 0,163 1,154 27,69 39,437 0,286

Junho 0,500 12,00 165,694 1,754 0,500 12,00 31,635 0,299
0,326 7,83 37,761 1,948

1,000 24,00 297917 0,249 0,886 21,26 54,756 1,118

Julho 0,500 12,00 11,073 2,297 0,470 11,27 36,940 4,167

0,333 8,00 32,292 1,865 0,320 7,67 16,330 2,143

1,000 24,00 363,963 1,566 1,000 24,00 12,878 1,566

Agosto 0,500 12,00 188,406 0558 0,500 12,00 30,022 0,008

0,333 8,00 36,625 0,107 0,333 8,00 9,523 1,358

1,000 24,00 310,503 1,679 2,727 65,45 30,943 1,303

setembro 0,500 12,00 162,415 0,729 1,304 31,30 34,958 2,904

0,333 8,00 34,908 0,107 0,732 17,56 22,481 0,101

0,566 13,58 21,567 0,539

0,999 2397 299,981 1,413 1,106 26,54 38978 0,902

Outubro 0,499 1198 151,506 2,795 0,794 19,05 55,5588 1,707

0,476 11,43 30,412 1,049

Novembro 1,000 24,00 329,966 1,464 1,000 24,00 84,393 3,235

0,500 12,00 144,573 4,031 0,500 12,00 77,193 1,920

1,000 24,00 334855 0,458 1,000 24,00 93,634 1,947

Dezembro 0,500 12,00 145,269 0,304 0,500 12,00 80,811 1,250

0,250 6,00 44,045 2,792




