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RESUMO

Silva, A. S. Modelagem e analise de cenarios através da classificacio do indice de
Varidncia do Campo Termal Urbano em ilhas de calor urbano em Cuiaba
utilizando Floresta Aleatoria. 2024, 143f. Tese (Doutorado em Fisica Ambiental) —
Instituto de Fisica, Universidade Federal de Mato Grosso.

Ilhas de Calor Urbanas (UHI) tém em seu contexto uma complexidade bastante peculiar
em sua formagdo que ¢ fortemente influenciada pela atuagdo humana. Retencao de
calor, barreiras ndo naturais que impedem os ventos de seguirem o caminho natural,
mudancas na geomorfologia causam enormes impactos na vegetacao local, na sociedade
em relagdo a satde e economia. Viabilizar uma forma de compreensao da ocorréncia do
Fenomeno de Ilhas de Calor Urbanas (IHU) e de como ela impacta nas variaveis
microclimaticas Temperatura do Solo, Temperatura do Ar, Direcdo e Velocidade dos
Ventos Locais, Umidade Relativa do Ar e o Indice por Diferencas Normalizada da
Vegetacao (NDVI) € o objetivo deste estudo que utiliza uma abordagem de analise de
dados através de Floresta Aleatoria (Random Forest — RF) com o objetivo de avaliar e
analisar a influéncia do Indice de Variancia do Campo Termal Urbano (UTFVI) nas
variaveis microclimaticas e no indice espectral NDVI e buscar classificar quais as
tendéncias que podem ocorrer diante de circunstdncias e comportamento destas
variaveis microclimaticas bem como do NDVI. Para alcancar os objetivos, o modelo ¢
treinado com dados advindos de satélite Landsat 7 e 8 para classificagdo das imagens e
obtencdo da predominancia da cobertura do solo e dados de reanalise ERAS que fornece
informagdes sobre as varidveis microclimaticas. Num primeiro momento foi realizado
analise espacial da regido de interesse com o uso do software Google Earth Engine de
forma a obter a espacializacdo da imagem bem como a temporalidade dos dados
amostrais ¢ assim poder realizar a obtencdo dos indices espectrais relacionados ao
fendomeno da formagdo de ilhas de calor urbano, bem como dados microclimaticos.
Durante a experimentagao, o modelo foi gerado com uma amostra de dados reduzida a
niveis de indicacdo do UTFVI para a determinacdo do acontecimento do Fendmeno
UHI (forte, muito forte e extremo) para balancear a taxa de falsos negativos e falsos
positivos e assim poder gerar um modelo preditivo mais preciso. A obtencdo dos
resultados demonstram a importancia do aprendizado de maquina para melhorar a
detec¢do dos fatores que levam a condic¢des perigosas da existéncia do Fenomeno UHI e
consequente auxilio na mitigacdo dos riscos inerentes a Ilhas de Calor Urbanas. Este
trabalho contribui no sentido de identificar quais as localizagdes da area em estudo
tendem a ter uma maior intensidade no Fendmeno UHI em funcao de variaveis
microclimaticas, ou mesmo quais locais sdo propensos a ter baixa intensidade no
Fenomeno UHI e, consequentemente, proporcionar aos gestores publicos uma melhor
percepcao de como resolver os problemas causados pela formagdo de ilhas de calor
urbano.

Palavras-chave: Fenomeno UHI, ilhas de calor urbano, UTFVI, floresta aleatoria,
modelagem espago-temporal.
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ABSTRACT

Silva, A. S. Modeling and analysis of scenarios through the classification of the
Urban Thermal Field Variance Index in urban heat islands in Cuiaba using
Random Forest. 2024, 143f. Thesis (Doctorate in Environmental Physics) — Institute of
Physics, Federal University of Mato Grosso.

Urban Heat Islands (UHI) have in their context a very peculiar complexity in their
formation that is strongly influenced by human action. Heat retention, unnatural barriers
that prevent winds from following the natural path, changes in geomorphology cause
huge impacts on local vegetation, society in relation to health and economy. Provide a
way of understanding the occurrence of the Urban Heat Island Phenomenon (IHU) and
how it impacts microclimatic variables: Soil Temperature, Air Temperature, Direction
and Speed of Local Winds, Relative Air Humidity and the Normalized Difference Index
of Vegetation (NDVI) is the objective of this study that uses a data analysis approach
through Random Forest (Random Forest — RF) with the objective of evaluating and
analyzing the influence of the Urban Thermal Field Variance Index (UTFVI) on the
variables microclimatic variables and the NDVI spectral index and seek to classify what
trends may occur given the circumstances and behavior of these microclimatic variables
as well as the NDVI. To achieve the objectives, the model is trained with data from the
Landsat 7 and 8 satellite to classify images and obtain the predominance of land cover
and ERAS reanalysis data that provides information on microclimatic variables.
Initially, a spatial analysis of the region of interest was carried out using the Google
Earth Engine software in order to obtain the spatialization of the image as well as the
temporality of the sample data and thus be able to obtain spectral indices related to the
phenomenon of island formation. of urban heat, as well as microclimatic data. During
the experiment, the model was generated with a data sample reduced to UTFVI
indication levels to determine the occurrence of the UHI Phenomenon (strong, very
strong and extreme) to balance the rate of false negatives and false positives and thus be
able to generate a more accurate predictive model. Obtaining the results demonstrate the
importance of machine learning to improve the detection of factors that lead to
dangerous conditions in the existence of the UHI Phenomenon and consequent
assistance in mitigating the risks inherent to Urban Heat Islands. This work contributes
towards identifying which locations in the area under study tend to have a greater
intensity in the UHI Phenomenon due to microclimatic variables, or even which
locations are likely to have low intensity in the UHI Phenomenon and, consequently,
provide public managers with a better understanding of how to solve the problems
caused by the formation of urban heat islands.

Keywords: UHI phenomenon, urban heat islands, UTFVI, random forest,
spatiotemporal modeling.



1. INTRODUCAO

Os impactos causados pela interferéncia humana no meio ambiente tém sido
muito importantes ¢ a comunidade cientifica mundial tem envidado esforgos para
tentar compreender qual ¢ a profundidade dos impactos diretos na ecologia e analisé-
los ¢ de suma importancia, uma vez que eles interferem nos mais variados setores da
sociedade, tais como agricultura, economia e saude. Um dos aspectos destes
impactos mais comumente estudado ¢ a formacdo de ilhas de calor cujas
caracteristicas antropogénicas sao antagdnicas, se por um lado o ser humano
prospera vivendo em comunidade por outro ha uma inevitavel decadéncia ecoldgica
com a vegetagdo sendo substituida por edificios, asfaltos e concretos causando
aumento significativo na temperatura local.

O que define Ilhas de Calor Urbanas (UHI) ¢ a diferenga da temperatura, da
superficie do solo ou do ar, existente entre a area urbana e a area ndo urbana (o
ambiente rural em torno da cidade). De acordo com a ocorréncia espacial elas podem
ser classificadas como Ilhas de Calor Urbanas de superficie (UHIS) que se baseia na
Temperatura da Superficie do Solo ou Ilhas de Calor Urbanas atmosférico (UHIA)
cuja relagao € com a Temperatura do Ar.

Analisar o contexto de ilhas de calor pode ser bastante complexo, mas
compreender alguns aspectos de como varidveis microclimaticas como a Umidade
Relativa do Ar, indice por Diferenca Normalizada da Vegetagio (NDVI), Direcio e
Velocidade dos Ventos Locais, Temperatura da Superficie do Solo e Temperatura do
Ar podem colaborar na formag¢do de um abordagem eficaz para revelar os efeitos
nocivos derivados deste fenomeno. Assim, fazer uso de classificagdo de dados com o
uso de Floresta Aleatoria pode contribuir para a compreensao do comportamento
climatico, uma vez que com ela é possivel verificar quais as influéncias que as

variaveis microclimaticas tém entre si ou uma sobre a outra.



1.1. PROBLEMATICA

A realizagdo de pesquisas que abordam questdes climaticas e que envolvem
areas geograficas extensas podem ser bastante trabalhosas e custosas devido a
necessidade de se realizar obten¢do de dados em diversos locais. A origem de dados
baseada em espacializagdo geografica devido as suas caracteristicas inerentes
impdem certa obstaculizagdo para a deteccdo e captacio de dados
micrometeorologicos (Temperaturas do Ar e do Solo, Umidade Relativa, Velocidade
e Dire¢do dos Ventos, NDVI, Pressdo Atmosférica e etc) ja que captura de dados
micrometeoroldgicos pode necessitar de repetidos equipamentos posicionados em
diversos locais em uma regiao de estudo.

Fazer o uso de dados de satélite € um boa alternativa aos empecilhos em
funcdo do dimensionamento geografico de uma area de estudo, assim por meio de
conjunto de dados de reanalise ERAS, que combina modelos climaticos com dados
de satélites, (observacionais e sensores de solo) e de imagens de satélites (Landsat 7
e 8) sera possivel a realizacao de estudos das variaveis microclimaticas com andlise
espago-temporal a cerca de Ilhas de Calor Urbanas em regides tropicais,

especificamente em Cuiaba-MT.

1.2. JUSTIFICATIVA

A classificagdo de dados ¢ uma técnica utilizada em algoritmos de
aprendizado de maquina muito empregada tanto na predi¢do de eventos quanto em
tomadas de decisdes. Com grande aceitacdo em vdrias areas do conhecimento a
Floresta Aleatoria (Random Forest), que emprega o uso de classificacdo de dados,
além de regressao, ¢ utilizada para analisar cenarios dada uma variedade de dados.
No contexto climatico, ¢ muito utilizada no campo da previsao do clima.

Este trabalho tem como objetivo utilizar a classificagdo de dados para
analisar os efeitos do Indice de Varidncia do Campo Termal Urbano (UTFVI) na

cidade de Cuiaba e verificar quais varidveis microclimaticas, especificamente



Temperatura da Superficie do Solo (LST), Temperatura do Ar, Umidade Relativa do

Ar e Direcdo e Velocidade dos Ventos Locais t€m maiores influéncias no fendémeno

de Ilhas de Calor Urbanas (UHI), além do NDVI.

E como objetivos especificos deste estudo, que colaboraram para se alcangar

o objetivo geral acima, temos:

1.

A realizacdo de um levantamento espago-temporal dos dados a cerca da
area em estudo para obtengdo dos indices espectrais NDVI, indice por
Diferenca Normalizagio de Areas Construidas (NDBI), LST e UTFVI
com o propdsito de avaliar a area urbana de Cuiaba a fim de compreender
a relagdo da vegetacdao com areas construidas;

Compreensao de como se comporta os ventos locais no que diz respeito a
direcao e velocidade quando ha uma intensificagao da temperatura do

solo ou do ar;

. Realizar classificagdo da cobertura do solo com o uso de Floresta

Aleatoria para descobrir a abrangéncia de areas construidas e areas
vegetadas para buscar uma correlacdo com os indices espectrais NDVI,
LST e UTFVI, e, por fim;

A andlise de cenarios com base nos resultados da predicao dos dados
classificados para compreender a influéncia das variaveis
microcliméticas no Indice de Variancia do Campo Termal Urbano no

sentido da formac¢do do fenomeno Ilhas de Calor Urbano.

De maneira geral, esta pesquisa ira realizar analises através de classificagao

de dados com o uso de Floresta Aleatoria para uma melhor compreensdo da variancia

do campo termal ao nivel da superficie do solo e a 2 metros de altura.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta revisdo serdo abordados todos os conceitos que auxiliard o
desenvolvimento deste trabalho aplicados ao local de estudo. A contextualizacdo do
clima urbano, algoritmos de arvore de decisdo e classificagdo com o uso de Floresta
Aleatéria (Random Forest) e técnicas de aprendizagem de maquina, dados e imagens

de satélites Landsat 7 e 8, além de dados de reandlise provenientes do ERAS.

2.1. CLIMA URBANO

O clima urbano, notoriamente estudado desde 1820, teve como campo de
pesquisa inicial a analise do calor da cidade de Londres em relagao ao seu entorno
onde se atribuiu a causa da diferenca de calor entre a cidade e a area rural como
sendo a maior absor¢do da radiacdo solar em fun¢do da cobertura do solo ¢ a
diminui¢do da evaporagdao (MILLS, 2008). (STEWART; OKE, 2012) confirmaram
muitas das caracteristicas temporais do efeito urbano na temperatura do ar
observadas nas pesquisas iniciadas por Luke Howard (HOWARD, 2012) e afirmam
que o clima urbano caracteriza-se pela anormalidade das varidveis Temperatura do
Solo, da Temperatura do Ar, Umidade Relativa do Ar, Precipitacdo, comportamento

dos ventos locais (Direcao e Velocidade) e outros fatores.

2.2. ILHAS DE CALOR

Uma Ilha de Calor Urbana se caracteriza, basicamente, pela alteracdo na
cobertura do solo em fung¢do do processo de urbaniza¢do onde o uso de materiais
impermedveis como concreto e asfalto ¢ imperativo e esse processo influencia
diretamente no aumento da temperatura nas areas urbanas. Além disso, implica em
importantes desafios para o planejamento urbano e melhorias ambientais, haja vista a

grande quantidade de energia demandada, politicas climaticas necessarias e



5

atenuacio dos seus efeitos na satude publica. E definida pela diferenga da temperatura
superficie do solo da area urbana com a area nao-urbana (LEHOCZKY et al., 2017) e
(O’MALLEY etal., 2014; SOUTO; COHEN, 2021; VILLANUEVA-SOLIS, 2017).
De acordo com (SHAHMOHAMADI et al., 2011; SOUTO; COHEN, 2021;
TOMLINSON et al., 2011; VILLANUEVA-SOLIS, 2017; WICKI; PARLOW;
FEIGENWINTER, 2018) monitorar as consequéncias e prover alguma solugdo para
mitigar os efeitos das ilhas de calor ¢ de interesse das pesquisas realizadas e das
atualmente em desenvolvimento que lancam mao de diversas tecnologias com o
objetivo de compreender como as variaveis microclimaticas (Temperatura do Ar,
Umidade Relativa do ar, Temperatura do Solo, Ventos e Precipitacdo) atuam para

aumentar ou diminuir a percepcao da intensidade do calor.

2.2.1. Os Fatores Que Afetam A Intensidade De Ilhas De Calor Urbanas

A formacgao de Ilha de Calor Urbana ¢ tida como as diferencas no balanco de
energia da superficie entre a area urbana e o seu entorno. Segundo (ERELL;
PEARLMUTTER; WILLIAMSON, 2012) ¢ o balango de energia em um dado
momento que determina se o resfriamento ou o aquecimento ocorre em uma
superficie e a taxa na qual esses processos ocorrem.

E interessante observar que, embora o seu surgimento sejam relatado
durante o dia, o fenomeno se destaca mais comumente no periodo noturno
(particularmente em cidades densas de baixa latitude com um grande fluxo de calor
antropogénico). Devido a incidéncia maior ser no periodo noturno, este fendmeno ¢
também conhecimento UHI noturno que ¢ formado pelo resultado do resfriamento
relativamente rapido nas dareas rurais no final da tarde e inicio da noite, em
comparacao com o resfriamento mais lento na cidade (ERELL; PEARLMUTTER;
WILLIAMSON, 2012).

Como as temperaturas comecam a cair no final da tarde e inicio da noite, a
taxa de resfriamento na cidade costuma ser menor do que na area rural. Como

resultado, uma diferenca de temperatura ¢ formada, normalmente atingindo um
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maximo varias horas ap6s o por do sol. A tendéncia se inverte logo apds o nascer do
sol, quando o aquecimento urbano ocorre em ritmo mais lento do que no entorno
rural (ERELL; PEARLMUTTER; WILLIAMSON, 2012). Alguns fatores que
potencializam o surgimento de UHI: (i) A forma urbana com suas dimensdes e
espacamentos; (ii) a densidade das 4reas construidas; (iii) superficies impermeaveis;
(iv) vegetacdo; (v) as propriedades dos materiais urbanos; (vi) o clima; (vii)

localizagdo geografica; e (viii) atividade humana.

2.3. MONITORAMENTO DE ILHAS DE CALOR COM
LANDSAT E ERAS

Para analise de dados desta pesquisa foram utilizadas imagens adquiridas de
dois satélites, Landsat 7 ETM+ e Landsat 8 OLI/TRS com suas caracteristicas
apresentadas na Tabela 1, ambos com resolugdes espaciais de 60m e 100m,
respectivamente e sao fornecidas livremente pela USGS (U.S. Geological Survey). O
Landsat 7 ¢ dotado de oito bandas espectrais, incluindo bandas termais (banda 6), ja
o Landsat 8 possui 8 bandas sendo que duas sdo bandas de infravermelho termais
(bandas 10 e 11), os quais sdo utilizados para calcular a Temperatura da Superficie do
Solo. As demais sdo utilizadas para obtencdo de NDVI, NDWI dentre outras
informagdes (NUGRAHA; GUNAWAN; KAMAL, 2019).

Tabela 1: Caracteristicas das Imagens Landsat. Fonte: USGS

Resolucao Landsat 7 ETM+ Landsat 8 OLI/TIRS
30 m Banda 1 — Azul Banda 1 — Aerosol Costeiro
Banda 2 — Vermelha Banda 2 — Azul
Banda 3 — Verde Banda 3 — Vermelha
Banda 4 — NIR Banda 4 — Verde

Banda 5 — SWIR-1 Banda 5 — NIR
Banda 7 - SWIR-2 Banda 6 — SWIR-1
Banda 7 — SWIR-2
Banda 9 — Cirrus

15m Banda & — Pan Banda 8 — Pan
60 m Banda 6 - TIR
100 m Banda 10 — TIR-1

Banda 11 — TIR-2




7

O ERAS' por ser um conjunto de dados de reanélise combina modelo de
dados com observagdes de todo o mundo e fornece um conjunto de dados consistente
aos quais se aplicam as leis da fisica. Este principio, também chamado de
assimilacdo de dados, ¢ baseado em uma metodologia numérica de centros de
previsdao do clima. O ERAS5 fornece dados mensais e didrios (por dia e hora)
disponiveis desde 1940, ja com os devidos tratamentos e predigdoes (HERSBACH et
al., 2020) através de um banco de dados que combina observagdes passadas com

modelos para gerar séries temporais consistentes de multiplas variaveis climaticas.

2.4. ANALISE DA SUPERFICIE URBANA

Analisar os indices de cobertura do solo observando a vegetacao urbana e da
Temperatura da Superficie do Solo ¢ importante pois influenciam fortemente a
Temperatura do Ar ¢ a Umidade Relativa do Ar, fatores determinantes do clima

urbano.

2.4.1. Classificacio Da Cobertura Do Solo Utilizando indices Espectrais

Com a expansdo das areas urbanas naturalmente héd uma reducao
significativa na vegetagdo e isto minimiza os efeitos naturais de resfriamento do
sombreamento ¢ da evapotranspiracdo do solo e da vegetacdo. Observar a evolugao
dos indices de vegetacdo em uma escala local e associa-los ao comportamento do
clima urbano ¢ de suma importancia, pois assim pode-se analisar a relagdo intrisica

que ha entre a cobertura do solo e 0 aumento da temperatura do solo.

2.4.1.1. lindice De Vegeta¢io Por Diferenca Normalizada (NDVI)

O NDVI foi proposto por (ROUSE et al., 1974) com o objetivo analisar as
mudancas ocorridas na cobertura do solo em funcao da vegetagdo. O procedimento
aplicado ¢ uma separacao da vegetagcao do brilho do solo através de dados obtidos de

satélites, como Landsat e Modis. Como a cobertura do solo muda constantemente

1 https://climate.copernicuUHIs.eu/climate-reanalysis
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devido a sazonalidade do proprio desenvolvimento e ou atividade da vegetagdo, este
indice permite comparagdes de dados temporais e espaciais das condi¢des da
vegetagdo (NERY; MOREIRA; FERNANDES, 2014)

Conforme proposto por (ROUSE et al., 1974) a equacdo geral do NDVI ¢
calculado pela diferenga da reflectancia e pela divisao da soma entre a faixa do
infravermelho médio ¢ a faixa do vermelho (NERY; MOREIRA; FERNANDES,

2014) e ¢ estruturada da seguinte forma:

NIR—RED
NIR+RED

NDVI =

onde: NIR = comprimento de onda do infravermelho proximo e RED =
comprimento de onda do vermelho.

O indice NDVI tem o seu espectro em um intervalo entre -1 ¢ 1 e neste
intervalo os valores que estiverem proximo a -1 representam corpos d’agua e ou
nuvens, os valores proximos a zero indicam que o solo estd exposto, valores

positivos entre 0,6 ¢ 0,80 representam a presenga de vegetagao.

2.4.1.2.  Temperatura Da Superficie Do Solo (LST)

Segundo (BENALI et al., 2012), LST ¢ uma variavel indicativa do balango
de energia de superficie liquido impulsionado pela emissao de superficie de radiacao
de onda longa. Os fluxos de calor latente e sensivel sdo fortemente influenciados pela
temperatura da superficie e a distribuicdo de energia entre eles ¢ governada pelo teor
de umidade, tipo de superficie, velocidade dos ventos e emissividade.

A extragdo dos dados relacionados a Temperatura da Superficie do Solo se
da através das medigdes do espectro do infravermelho termal (TIR) feitas por
sensores terrestres, aéreos ou por sensores de satélites. A recuperagdo do LST a partir
de banda termal Landsat 8 OLI (banda 10) pode ser feita pelo seguinte algoritmo
(GUHA et al., 2018):



L,=0.0003342% DN +0.1 (1)

onde L, ¢ a radiancia espectral em Wm™sr'mm™.

K,
Ty=—— ()

(7 o)

onde Ty ¢ a temperatura do brilho em Kelvin (K), onde L, ¢ a radiancia espectral em
Wm?sr'mm™; K, e K, sdo constantes de calibragdo. Para Landsat 8 OLI, K, é 774,89
e K, ¢ 1321,08.

De acordo com (GUHA et al., 2018; SOBRINO; JIMENEZ; PAOLINI, 2004) a
emissividade ¢ calculada usando método dos limites do NDVI. (CARLSON;
RIPLEY, 1997) disponibilizou a equagdo para o célculo da cobertura da vegetacao
fracionada. Sendo ela:

NDVI—NDVI,,,
F=( ) 3)
NDVI,,..—NDVI .,
onde NDVI . ¢ o valor minimo do NDVI (0,2) onde os pixels sdo considerados

como solo nu e NDVI_ ¢ o valor maximo do NDVI (0.5) onde os pixels sdo

considerados vegetacao saudavel.
de ¢é o efeito da distribuicdo geométrica das superficies naturais e reflexdes internas.
Para superficies heterogéneas e onduladas, o valor de de pode ser de 2%.

de = (1 —¢&)(1-F))Fe, 4)
onde ¢, ¢ a emissividade da vegetacdo, &, ¢ a emissividade do solo, F), a vegetacdo
fracionada e F' ¢ um fator de forma cuja média ¢ 0,55 (SOBRINO; JIMENEZ;
PAOLINI, 2004).

e= &kF, +e¢&(l-F,) +de %)

onde ¢ ¢ a emissividade. A partir das equagoes (4) e (5), & pode ser determinado pela
seguinte equacao:

& =0.004*Fy + 0.986 (6)

E finalmente, de acordo com (WENG; LU; SCHUBRING, [s.d.]) o LST deriva da
seguinte equagao:
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LST = L (7
TB
Ak /hc)

onde A ¢ o tamanho da onda efetiva (10,9 mm para a banda 10 nos dados Landsat 8),
k ¢ a constante de Boltzmann (1,38 * 10> J/K), & ¢é a constante de Plank (6,626 x 10°
3 Js), ¢ é a velocidade da luz no vacuo (2,998 x 10 m/s) e ¢ ¢ a emissividade.

1+ Ine

2.4.1.3. lindice Por Diferenca Normalizada De Areas Construidas (NDBI)

O Indice por Diferenca Normalizada de Areas Construidas ¢ um indicador
que combina as bandas 3 (vermelho) com a banda 5 (infra-vermelho de ondas curtas)
e a banda 1 (azul) com a banda 4 (infra-vermelho proximo), para revelar variagdes
do solo para a regido de interesse utilizando o satélite Landsat 7 e as bandas B6 ¢ B4
combinadas e B5 e B2 também combinadas para se utilizar dados de imagens do
satélite Landsat 8 (ALBONWAS; AL-KHAKANI, 2022). Este indicador ¢ usado
para capturar as variagdes do solo livre de vegetacao, ¢ pode ser calculado utilizando

as seguintes equagdes as quais se referem ao satélite Landsat 7 (8) e Landsat 8 (9):

NDB]:(BS+B3)—(B4+B])
(B5+B3)+(B4+B1)

(8)

(B6+B4)—(B5+B2)

DBI =
N (B6+B4)+(B5+B2)

©)

2.4.1.4. Umidade Relativa Do Ar (UR)

A Umidade Relativa do AR (UR) ¢ uma medida de quanto vapor de dgua
existe em uma mistura de dgua e ar em comparagcdo com a quantidade maxima
possivel. A UR ¢ uma relagdo entre a relagdo de umidade de uma mistura particular
de agua e ar em comparacdo com a relagdo de umidade de saturagdo a uma
determinada temperatura (CALLAHAN; ELANSARI; FENTON, 2019). (KONG;

SINGH, 2016) diz que a UR do ar ¢ definida como a razdo entre a pressao de vapor
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do ar e sua pressdao de vapor de saturacdo. (LAWRENCE, 2005) diz que a Umidade
Relativa do Ar e a Temperatura do Ponto de Orvalho sdo dois indicadores
amplamente usados da quantidade de umidade no ar. De acordo com (HOWELL;

DUSEK, 1995), a seguinte equacdo deriva a Umidade Relativa do Ar.

UR = (17,269 * Td) / (273.3 + Td)) — (17.269 * Ta) / (237.3 + Ta))  (10)

onde,

Ta se refere a Temperatura do Ar; 7d se refere a temperatura do orvalho

2.4.1.5. Indice De Calor Urbano (UHI)

O termo Ilha de Calor Urbana (UHI) refere-se ao aumento das temperaturas
urbanas nos ultimos anos denotado pela alta carga térmica, problemas relacionados a
ventilagdo urbana e ao aumento do uso de asfalto e concreto (ENTERIA;
SANTAMOURIS; EICKER, 2021). A contribuicdo do calor antropogénico varia
consoante a localizagdo ¢ a estacdo: durante o verdo tem uma contribui¢ao
insignificante enquanto que durante o inverno pode ter uma contribui¢do
significativa (FILHO et al., 2017). A intensidade do UHI ¢ dada pela diferenca entre
a LST das areas urbanas e da areas ndo-urbanas usando as seguintes equacdes

(NGUYEN, 2020; WALEED et al., 2023):

LST>u+0,5% ¢ (11)
0<LST<u+0,5%0 (12)

A equacao (11) se refere a area urbana e a equagao (12) a area nao-urbana,
onde p e 6 sdo a média e o desvio padraio da LST da area em estudo,

respectivamente.

UHI y=(T5~T ) )IT 54 (13)
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Onde: UHIy é o UHI normalizado, Ts é a LST, Ty é a média de LST da area em

estudo e Tsw € 0 desvio padrdo da LST da area em estudo.

2.4.1.6. Indice De Variincia Do Campo Termal Urbano (UTFVI)

O efeito UHI ¢ um fator importante em estudos ambientais e de saude
publica e dada a importancia dos efeitos causados ha alguns indices de conforto
térmico disponiveis para a avaliagdo dos impactos do UHI na qualidade de vida
urbana e neste caso o UTFVI foi usado nesta anélise para medir o Fendmeno UHI

conforme a equagao abaixo (FILHO et al., 2017; NGUYEN, 2020):

Ts TM
UTFVI=—— (13)

onde 7, é a LST do local (°C ou °K) e T,, ¢ a média da LST de toda area em

estudo.

A Tabela 2 apresenta os valores das respectivas categorias quanto ao
Fendmeno de Ilha De Calor Urbana (UHI) e cada uma destas categorias com o seu

correspondente Indice de Avaliagio Ecologica (LIU; ZHANG, 2011).

Tabela 2: Os limites dos Indices de Avaliagio Ecoldgica e Fenomeno de Ilha de Calor
Urbano.

UTFVI Fenomeno UHI Indice de Avaliagdo Ecolégica
< 0,000 Nenhum Excelente
0,000 — 0,005 Fraco Bom
0,005 -0,010 Médio Normal
0,010-0,015 Forte Ruim
0,015-0,020 Muito Forte Pior
>(.020 Extremo Pior caso
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2.4.1.7. Indice De Construcio Por Diferencas Normalizadas (NDBI)

O NDBI permite mapear pontos de areas construidas manufaturadas e
juntamente com o NDVI ¢ utilizado para examinar as variagdes espaciais e
temporais da LST (KUMAR; SHEKHAR, 2015; RANAGALAGE; ESTOQUE;
MURAYAMA, 2017). Este indice ¢ calculado com base na diferenca entre as bandas
de infravermelho ondas de curtas (SWIR) e o infravermelho proximo (NIR) e tem
como limites valores entre -1 e +1. Valores negativos representam corpo d’agua
enquanto valores altos acima de 0,40 representam areas construidas, valores baixo

representam vegetagdo. Exemplificando a equagdo temos:

SWIR— NIR
NDBl = ———
SWIR+ NIR (14)

2.5. ARVORES DE DECISAO

Conhecidas como 4arvores de regressdo e classificagdo (CART), sdo
algoritmos de aprendizado de maquinas supervisionados para classificagdo e
regressdo de problemas. Basicamente, ¢ um classificador com duas etapas:
aprendizado e classificagdo (validacdo). Na fase de aprendizado, ela aprende a gerar
uma arvore de decisdo de um conjunto de amostras de treinamento que foram
classificados. Na fase de classificagdo, a arvore obtida na fase de aprendizado ¢
utilizada para classificar dados ainda nao classificados. A Figura 1 apresenta um
fluxograma com suas quatro partes: nos raiz, nos internos, ramificagdes e nds folhas
(LAN et al., 2020).

O no raiz inicia a arvore de decisdo e a partir dele a populagdo comeca a se
dividir de acordo com varias caracteristicas, os nos internos realizam a tomada de
decisdo com base em valores condicionantes que disparam o processo de tomada de
decisdo pelos nods internos, levando a arvore a gerar os nos folhas que represetam

todas as possiveis saidas do conjunto de dados.
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NoOs raiz

Ramificacéo

Nos folhas

Nos internos

Figura 1: Estrutura bésica de uma arvore de decisdao

Como uma Maquina Vetorial de Suporte (SVM), as arvores de decisdao sao
algoritmos versateis de aprendizado de maquina que consistem em conjuntos de
regras organizados hierarquicamente. E uma estrutura recursiva simples para
representar um procedimento de decisdo no qual uma instancia futura é classificada
em classes pré-definidas presentes e tenta dividir as observagdes em subgrupos
mutuamente exclusivos. Cada parte em uma arvore corresponde a um ou mais
registros do conjunto de dados original.

Os noés superiores sdo nomeados como o né raiz (sem link de entrada) e
representam todas as linhas no conjunto de dados fornecido. Os outros nds sdo
nomeados como nods internos ou de decisdo (apenas um link de entrada) usados para
testar um atributo (HUSSEIN ABDULZHRAA AL-SAGHEER; ALHARAN; AL-
HABOOBI, 2017).

As arvores de decisdo também sdo os componentes fundamentais da
Floresta Aleatoria, que estdo entre os mais poderosos algoritmos de aprendizado de

maquina disponiveis atualmente.

2.6.  FLORESTA ALEATORIA (RANDOM FOREST)

A Floresta Aleatoria (RF) ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina nao

paramétrico baseado no conceito de arvores de decisao, elas sdo métodos estatisticos
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que podem ser aplicados a problemas de regressdo, bem como problemas de
classificagdo de duas classes ou de multi-classes (GENUER et al., 2017). Juntamente
com a arvores de decisdo, Floresta Aleatéria ¢ provalmente o modelo de
aprendizagem de maquina ndo-linear mais amplamente utilizado, uma vez que
proporciona boa performance em modelos de classificacdo e regressio (CORREIA;
PEHARZ; DE CAMPOS, 2020), superando outros algoritmos de classificagdo como
regressao logistica, maquina vetoriais de suporte (SVM) e redes neurais.

Uma Floresta Aleatéria ¢ um classificador que consiste em uma cole¢do de
classificadores estruturados em arvore {h(x, k), k = 1,...} onde {k} sdo vetores
aleatérios independentes e distribuidos de forma idéntica e cada arvore d4 um voto
unitario para a classe mais popular na entrada x (BREIMAN, 2001).

Algumas das suas aplicagcdes no contexto climatico foram apresentadas nos
trabalho de (VENTER et al., 2020) que realizou um mapeamento, com modelo de
regressdo, da Temperatura do Ar e no trabalho de (DOS SANTOS, 2020) no qual foi
feito uma estimativa espago-temporal da Temperatura do Ar. H4 também trabalhos
em que a RF foi utilizada na deteccdo de objetos (GALL; RAZAVI; VAN GOOL,
2012; LIU; XIONG, 2012).

=

| Arvore de Deciséo - | | Arvore de Deciséo - Il ‘ Arvore de Deciséo - Il
Resultado - | Resuitado - 1l Resultado - 1lI

Votagao Majoritaria

v

Resultado Final

Figura 2: Classificador de Floresta Aleatoria
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Este tipo de algoritmo ¢ apropriado para tratar alta dimensionalidade na
modelagem de dados porque pode lidar com valores ausentes e ainda pode lidar com
dados continuos, categoricos e binarios. O esquema bootstrapping e ensemble
proporciona robustez o suficiente para superar os problemas de ajuste excessivo e,
portanto, ndo ha necessidade de diminuir o tamanho da profundidade das arvores.
Além da alta precisdo de previsdo, a Floresta Aleatéria € eficiente, interpretavel e nao
paramétrico para varios tipos de conjuntos de dados (ALI et al., 2012).

O uso de RF pode ser aplicado tanto para classificagdo como para regressao
e também para andlise da importancia das varidveis e a proximidade dos dados
(ENGLUND et al., 2012). Segundo Verikas et al., quando aplicado em um conjunto
de dados, cada arvore que compdem a RF ¢ treinada usando uma amostra bootstrap
dos dados que ¢ uma técnica de reamostragem estatistica que envolve amostragem
aleatéria de um conjunto de dados com substituicao e, claro, permite descrever as
amostras a serem extraidas dos dados de treinamento com substitutos (EFRON,
1979). Para cada arvore, os dados nao usados para treinamento, os dados out of bag
(OOB), podem ser usados para testar o desempenho da generalizacdo (erro OOB) e
também podem ser utilizados para estimar a importancia da varidvel (ENGLUND et

al., 2012; VERIKAS; GELZINIS; BACAUSKIENE, 2011).



17

3. MATERIAL E METODOS

Para a realizacdo deste trabalho foi definido um estudo com levantamento
de dados sobre os indice de Vegetacdo, Umidade Relativa do Ar, Temperatura do Ar,
Temperatura da Superficie do Solo e Ventos (direcao e velocidade). E para tanto, foi
empregado o sensoriamento remoto com o uso de imagens dos satélites Landsat 7 e
8, a fim de calcular a area de cobertura de solo, calor da superficie do solo e dados de
reanalise ERAS para processamento das varidveis microclimaticas: Umidade
Relativa do Ar, Temperatura do Ar, Ventos e incluindo também Temperatura da
Superficie do Solo.

Nas seguintes se¢des serdo descritos a localizagdo da area de estudo, dados
meteoroldgicos e algoritmos utilizados para avaliacdo do impacto dos indice de

variancia de campos termais urbanos, objeto de estudo deste trabalho.

3.1. AREA DE ESTUDO - CIDADE DE CUIABA-MT

A cidade de Cuiab4, capital do estado de Mato Grosso, estd situada entre as
coordenadas geograficas 15°50° de latitude sul e 50°10° de longitude oeste, no centro-
oeste brasileiro. A Figura 3 apresenta a localizacao da cidade de Cuiaba, a qual esta
inserida no estado de Mato Grosso e no Brasil.

De acordo com a classificagdo Koppen (BECK et al., 2018), seu clima ¢ do
tipo AW, tropical semi-imido com temperaturas variando entre 30°C e 36°C, com
estagdes bem definidas: (i) seca e quente (outono-inverno) abrangendo os meses de
maio a setembro; e (ii) e chuvosa e quente (primavera-verao) que abrange os meses
de outubro a abril (ALCARDE ALVARES et al., 2013; VILANOVA; MAITELLI,
2009). As medi¢des de precipitagdo obtidas pelo sitio do INMET, considerando os
anos de 2000, 2005, 2010, 2015 e 2020, para Cuiaba direcionam para um regime
pluviométrico com estacdes bem definidas: (i) seca e quente (de maio a setembro); e

outra chuvosa e quente (outubro a abril), conforme a Figura 4.
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Figura 4: Climograma de Cuiaba-MT para os anos de 2000, 2005, 2010, 2015 e 2020
com médias mensais das variaveis microclimaticas Temperatura do Ar e precipitacao.

Fonte: Autor

Com um clima tipico das cidades tropicais, Cuiaba ¢ um centro urbano

conhecido como uma dos mais quentes do Brasil devido as suas caracteristicas

geograficas, pouca ventilacdo e baixa altitude. A pouca ventilagdo, em fun¢do da
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baixa frequéncia e velocidade dos ventos, faz com que a influéncia antropogénica na

Temperatura do Ar seja mais perceptivel (DUARTE, 2015).

3.2. DADOS METEOROLOGICOS E PRE-PROCESSAMENTO

O uso de estacOes fixas, transectos moveis € sensoriamento remoto Sao
tecnologias utilizadas para medicdo e monitoramento de UHI e o uso destas
tecnologias depende da amplitude da pequisa (escala), recursos ¢ do contexto
analitico (WERNECK, 2022).

Tipicamente, as UHIs sdo investigadas utilizando dados da temperatura
proximo a superficie obtidos através de estacdes climdticas automaticas, ocorre que
nem sempre as mesmas estdo disponiveis, seja por falta de investimento publico ou
privado ou por questdes inerentes a localiza¢do geografica da area de interesse. Para
a realizacdo de estudo acerca de UHIs se faz necessario a distribui¢ao uniforme de
estacdes meteorologicas, automaticas ou ndo, o que leva a inviabilidade de pesquisas
que tenham a necessidade de analisar informagdes sobre varidveis
micrometeoroldgicas de grandes areas territoriais (RAVANELLI et al., 2018).

Assim, realizar estudos com o uso de dados provenientes de satélites se
torna mais pratico a0 mesmo tempo em que proporciona redug¢do do custo
operacional e financeiro que envolve uma pesquisa em area geograficas de grande
escala, uma vez que dados e imagens provenientes de satélites estdo disponiveis em
sitios especializados na Internet.

A praticidade da obtencdo de informagdes disponibilizadas por satélites
impulsionou muitas pesquisas sobre questdes climaticas (DO NASCIMENTO et al.,
2022; FERREIRA; JUNIOR, 2020) . Mas, o acesso as informagdes advindas dos
satélites podem nao ser de simples manuseio pois ha uma necessidade de
conhecimentos técnicos mais especificos para lidar com algoritmos, tipo de dados,
tratamento dos dados por eventuais perdas ou danos na obtengdo dos mesmos e ainda

o fato de haver uma diversidade muito grande de ferramentas. Apesar do avango e
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das facilidades proporcionadas por estas ferramentas, ainda ha complexidades a
serem enfrentadas no dominio do processamento da informacao.

A captacdo dos dados dos satélites Landsat 7 € 8 se da em um periodicidade
revisitacdo de 16 dias com horario de passagem no territdrio brasileiro entre 10 e 12
horas da manha e como destacado na Tabela 1 as resolu¢des das imagens variam de
acordo com a banda a ser utilizada, sendo a maxima de 100 metros e a minima de 15
metros. Os dados de reanalise ERAS sdo disponibilizados com valores diarios de 24
horas e os mesmos podem ser sintetizados em médias didrias ou mensais.

O acesso as informagdes dos indices espectrais (LST e NDVI) obtidos das
imagens dos satétites Landsat 7 ¢ 8 e do dados de reandlise do produto ERAS
(Temperatura da Superficie, Temperatura do Ar, Umidade Relativa do Ar, Dire¢do
dos Ventos, Velocidade dos Ventos, Precipitagdo e Evaporacdao), além das
coordenadas geograficas de latitude e longitude, foi feito através da plataforma

Google Earth Engine (https://code.earthengine.google.com) que permite ao usuarios

executar andlises geoespaciais na infraestrutura Google utilizando Javascript ou
Python. Estas informag¢des podem ser imagens ou arquivos de dados tabelados, no
formato comma-separated values — CSV. Para o processamento destas informagdes
foram utilizadas as linguagens de programac¢ao R e Python.

A Figura 5 apresenta um fluxograma das etapas a serem realizadas, as quais
indicam uma preparagao dos dados obtidos em relagdo a area de estudo para serem
utilizados como informagdes de entrada no processamento para analise posterior. As
cores destacadas identificam as fases de cada etapa, onde o verde indica a origem das
imagens e dos dados que sdo utilizados para a derivagdo dos indices espectrais
(marrom) bem como na classificacdo dos dados e das proprias imagens (azul), a cor

laranja indica a fase de analise estatistica dos dados amostrais.


https://code.earthengine.google.com/
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Figura 5: Fluxograma para estimar o impacto das variaveis (LST—
Temperatura da Superficie do Solo). Baseado em (ULLAH et al., 2022)

3.2.1. Cole¢ao Das Imagens Obtidas Dos Satélites Landsat 7 E 8

A Tabela 3 apresenta a coleg@o de imagens de satélites coletadas e utilizadas

neste trabalho. As imagens utilizadas de ambos os satélites (Landsat 7 e 8) foram

obtidas da cole¢do 2, nivel/camada 1 que consistem em Numeros Digitais (DN) em

escalas quantizadas e calibradas que representam os dados da imagem multiespectral.

Esses dados de nivel 1 podem ser redimensionados para refletancia e/ou radiancia do

Topo da Atmosfera (TOA) e os dados da banda térmica podem ser redimensionados

para a temperatura de brilho TOA. Os coeficientes de calibracdo sdo extraidos dos

metadados da imagem (CHANDER; MARKHAM; HELDER, 2009).

Tabela 3. Quantificagdo das imagens
coletadas dos satélites Landsat 7 ¢ 8.

Ano Landsat 7 Landsat8
2000 18 -
2005 22 -
2010 18 -
2015 - 19
2020 - 22
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3.3. DEFINICAO DAS VARIAVEIS DA AMOSTRA

O conjunto de dados da amostra é formado por 4 variaveis, sendo 01
variavel dependente (categérica), identificada como Indice de Variancia do Campo
Termal Urbano (UTFVI) e 4 varidveis independentes que sdo variaveis
microclimaticas correlacionadas as caracteristicas proeminentes do clima urbano. De
acordo com (KAUR; MITTAL, 2021), uma variavel independente é a causa
presumida da variavel dependente (o efeito presumido) e ela explica ou leva em
conta a variagdo na variavel dependente. As varidveis independentes a serem
utilizadas nesta pesquisa sdo as seguintes: Velocidade dos Ventos, Dire¢cdo dos

Ventos, Umidade Relativa do Ar e NDVI.

3.4. DEFINICAO DOS QUADRANTES NA ROSA DOS VENTOS

A representacdo da Direcdo dos Ventos ¢ dada pelo artefato grafico Rosa dos
ventos o qual determina a Direcdo dos Ventos em graus. Assim, a Dire¢do dos Ventos
ao norte ¢ definida como sendo 0° (zero grau), ao leste 90°, ao sul 180° e a oeste 270°.
Utilizar a Direcao dos Ventos exata torna bastante complexo a determinagao dos seus
efeitos sobre outras varidveis microclimaticas e, portanto, neste trabalho sera
definido a utilizagdo de quadrantes o que poderd facilitar a descoberta dos efeitos em
tais variaveis.

A Figura 6 apresenta a Rosa dos Ventos com os seus respectivos quadrantes,
sendo o quadrante 1 compreendido pelas dire¢des entre 0° e 45°, o quadrante 2
correspondendo as diregdes entre 45° e 90°, o quadrante 3 abrange as dire¢des dos
ventos entre 90° e 135°, o quadrante 4 guarda similitude com as dire¢des dos ventos
entre 135° e 180° o quadrante 5 ¢ anédlogo as diregdes dos ventos entre 180° e 225°,
direcdes dos ventos entre 225° e 270° 270° e 315° e 315° e 360° compreendem,

respectivamente, os quadrantes 6, 7 e 8.
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Figura 6: Rosa dos ventos com o0s respectivos
quadrantes (1 a 8).

3.5. SELECAO DAS IMAGENS DE SATELITES

A selecao das imagens utilizadas foram obtidas a partir dos satélites Landsat
7 e 8 restringindo as coordenacdo de localizagdo latitude e longitude ao local de
estudo deste trabalho, a cidade de Cuiaba-MT. Frisa-se que estas coordenadas

margeam os limites retornando um poligono que retrata toda a area urbana desta

cidade.

3.6. ENGENHERIA DOS DADOS

Para o tratamento dos dados obtidos dos satélites Landsat 7 e 8§ bem como
dados de reanalise originados do Era5 foram utilizadas a linguagem de programacao
Python e ferramentas especificas para manipulagdo e manutenciao de dados Pandas e
Numpy. Estas ferramentas fornecem funcionalidades de manutencdo dos dados
propriamente dita utilizando o Pandas, bem como manipulagdo de uma massa de

dados através de vetorizacdo, neste caso utiliza-se o0 Numpy.
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Nem sempre as informagdes advindas de imagens de satélites sdo adequadas
e completas, assim se faz necessario realizar verificagdao de dados faltantes ou mesmo
dados com falhas. Assim, eventuais falhas e ou duplicagdo de dados devem ser
tratados para se evitar ambiguidades das informacdes. Neste trabalho, houve a
necessidade de se analisar inconsisténcias dos dados realizando corre¢des pontuais
como erro na separacao dos valores numéricos nos dados, realizar a derivagdo de
algumas informagdes tais como UTFVI, célculo das dire¢des dos ventos em fungdo

da plotagem das informacdes dos respectivos quadrantes na Rosa dos Ventos.

3.7. PROCEDIMENTO DOS CALCULOS PERTINENTES AOS
INDICES ESPECTRAIS

Conforme a quantificagdo das imagens coletadas (vide Tabela 3) se fez
necessario obter uma média da imagens e assim obter as respectivas médias dos
indices espectrais, NDVI por exemplo, através de um procedimento de redugdo
aplicado ao tamanho da regido de interesse.

Para se calcular os indices espectrais ¢ importante utilizar as bandas que
compdem uma imagem. O indice espectral NDVI, utilizando satélite Landsat 8, ¢
calculado a partir da banda B5 (infravermelho préximo) e a banda B4 (vermelho)
onde se subtrai a banda B4 da banda B5 e divide pela banda B5 adicionada a banda
B4. Em relagdo ao uso das imagens do satélite Landsat 7, utilizou-se as bandas B3
(vermelha) e B4 (infravermelho proximo).

Ressalta-se que o calculo para o indice espectral Temperatura da Superficie
do Solo utiliza a banda B10 para imagens derivadas do Landsat 8 e a banda B6 para

imagens obtidas do Landsat 7 e se d4 conforme expresso na se¢ao 2.4.1.

3.8. O MODELO DO ALGORITMO FLORESTA ALEATORIA

Segundo (ALI et al.,, 2012; BREIMAN, 2001), o algoritmo da Floresta

Aleatéria ¢ simples e se baseia na utilizagdo de varias arvores de decisdo cujo
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objetivo ¢ apresentar resultados com a média calculada a partir da saida das arvores
individuais. Tecnicamente, o algoritmo emprega a redug¢do da varidncia em uma
funcdo de previsao de estimativa (“agregacao bootstrap”), onde dado um conjunto de
treinamento de tamanho # a agregacdo gera m novos conjuntos de treinamentos, cada
um com um tamanho distinto, por amostragem do conjunto de treinamento original.
Em (ASSCHE et al., 2004) ¢ apresentada a seguinte estrutura basica do

algoritmo

1. Para um dado conjunto de dados D faga:

a. construa um subconjunto de dados D;, por amostragem com

substitui¢do do conjunto de dados D

b. gere uma arvore de decisdo 7; a partir de D; usando um conjunto de

recursos restrito, aleatoriamente.

c. faga predigdes/classificagdes de acordo com a votagdo majoritaria

do conjunto de & arvores.

Definicao:

T

DT(x,0
(DT(x,00} |
onde x ¢ o vetor de entrada e 6, denota um vetor aleatério, que ¢ amostrado
de forma independente, mas com a mesma distribui¢ao que o 6, . . ., ;. Amostras

de bootstrap T sdo inicialmente derivadas dos dados de treinamento.

3.8.1. Parametrizacdo Do Algoritmo Para Classificacio Da Cobertura Do Solo

A Partir De Imagens De Satélite

Uma vez obtida as imagens da area de interesse realiza-se a indicacao das
coordenadas para cada tipo de cobertura de solo a ser classificada. Neste caso, ha
uma selecdo das coordenadas para pontos que deverdo ser reconhecidos como agua,
area construida, area vegetada e solo nu com o fito de treinar o algoritmo. Indicando

qual o percentual dos dados do satélite, em relacdo as “bandas” que referenciam cada
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tipo de classificacdo do solo, a serem utilizados como treinamento do algoritmo
(70%) e para validagdo (30%) e qual a quantidade de arvores que a Floresta Aleatoria
devera utilizar para o treinamento, neste caso foi atribuido 500 arvores (niumero de

estimadores).

3.8.2. Parametrizacao Do Algoritmo Para Classificacio Dos Dados Para O

Fenomeno UHI

A classificacdo dos dados em relagdo ao Fenomeno UHI ¢ comum ao
processo de parametriza¢do da classificagdo de imagens com um adendo de que a
construgdo das arvores se baseia puramente em dados e com representacao grafica
(Figuras 2 e 23) onde se define a profundidade da éarvore, ou seja o niimero de
divisdes que cada arvore pode fazer, que no contexto deste trabalho foi considerada
6. Ha ainda uma necessidade de se informar qual a variavel que sera utilizada como
objetivo, varidvel depentende, a ser alcancado dada uma votagao majoritaria.

Uma parametrizagdo que auxilia na construgdo das arvores na Floresta
Aleatoria ¢ o uso de critérios Gini ou Entropia que sdo medidas que determina em
quais caracteristicas uma arvore deve ser dividida. Exemplificando, os dados
amostrais utilizados contém as variaveis microclimaticas Dire¢do dos Ventos,
Velocidade dos Ventos e Umidade Relativa do Ar com base nas quais a divisdao da
arvore deve ser feita, incluindo o NDVI. O algoritmo faz a divisdo usando estas
variaveis e escolhe aquele que resulta em uma entropia mais baixa ou uma menor

impureza (Gini) ap6s a divisao como o recurso a ser dividido, descartando o outro.

3.8.2.1. Meétricas Entropia E Gini

Entropia determina como uma arvore de decisdo deve escolher a divisdo dos
dados amostrais e ¢ uma métrica que mede a impureza ou incerteza em um grupo de

observagoes. A Figura 7 apresenta a pureza de um determinado conjunto.
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Figura 7: Entropia demonstrando o grau de pureza da
informagao (conjunto de dados).

De maneira geral, o indice de Gini ¢ uma medida de variancia,
exemplificado na Figura 8 com a indicacdo de percentual. Quanto maior a variincia,
mais incorreta sera a classifica¢do. Portanto, valores mais baixos do Indice de Gini

proporcionam uma melhor classificacao.
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Variaveis Micro-Climaticas

Figura 8: Demonstragdo da estimagdo da importancia das variaveis usando a
impureza Gini.
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4. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Para esta pesquisa atingir o objetivo esperado foram empregados métodos
analiticos, com base em algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados e o
uso de diferentes fontes de dados e imagens coletadas de satélites Landsat 7 ¢ 8 e
dados de reandlise ERAS. Os procedimentos foram assim determinados: (i)
determinacdo dos pontos geograficos; (ii) classificagdo da cobertura do solo; (ii)
coleta dos dados das varidveis microclimaticas (Vento, Temperatura do Ar, Umidade
Relativa do Ar, Temperatura da Superficie do Solo, Indice de Intensidade do Calor,

Indice de Variancia do Campo Termal Urbano) e, por fim; (iii) analise dos dados.

4.1. PONTOS GEOGRAFICOS

Os pontos geograficos, localizados na cidade de Cuiaba-MT, foram
determinados com base nas caracteristicas da cobertura do solo. Assim, ha pontos
geograficos dispostos em locais de cobertura de solo com vegetagao, corpos d’agua e

arcas construidas, conforme Tabela 4.

Tabela 4: Localiza¢dao dos pontos das coletas de dados em Cuiaba-MT

Localizacdo dos Pontos para Coleta de Dados

Id. Local Lat. Long. Tipo Cobertura do Solo

1 [Coxipo -15.6320 -56.0566 | Construgdo, Concreto e Asfalto
2 |Tijucal -15.6257 | -56.0283 | Construgdo, Concreto e Asfalto
3 |Trés Lagoas -15.5705 -56.0382 Corpo D’4gua

4 |Morada da Serra Il -15.5629 -56.0481 | Construgdo, Concreto e Asfalto
5 |UFMT -15.6096 -56.0660 | Construcido, Concreto e Asfalto
6 |Aecim Tocatins -15.6033 -56.1222 | Construgdo, Concreto e Asfalto
7 |Centro -15.5974 -56.0979 | Construgdo, Concreto e Asfalto
8 |Alphaville -15.5952 -56.0647 | Construgdo, Concreto e Asfalto
9 |Parque Tia Nair -15.5943 -56.0580 Vegetagdo/Corpo D’agua

10 [Parque Mae Bonifacia -15.5799 -56.1056 Vegetacdo

11 |Parque das Aguas -15.5678 -56.0795 Vegetagdo/Corpo D’agua

12 |Centro Politico A dministrativo -15.5687 -56.0732 | Construgdo, Concreto e Asfalto
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A Figura 9 apresenta o mapa da regido urbana da cidade de Cuiab4 com os

referidos pontos de coleta (localizagdes) de dados com os seus respectivos

numeradores, nela pode-se identificar os mais variados tipos de cobertura de solo.
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Figura 9: Mapa de Cuiaba com a indicagdo numérica dos respectivos pontos de coleta
em referéncia a Tabela 4. Fonte: Google Maps

4.2. CARACTERIZACAO DO REGIME DE VENTO EM
CUIABA-MT

Alguns estudos sobre o regimento dos ventos em Cuiaba foram realizados
por (FRANCO et al., 2013) e (OLIVEIRA et al., 2012). (FRANCO et al., 2013)
definem que Cuiaba tem um regime de vento onde a direcdo predominante ¢ norte
(N) e nordeste (NE) durante boa parte do ano e sul (S) durante o periodo de inverno e
ainda cabe ressaltar que a Velocidade dos Ventos ¢ reduzida, porém pode ocorrer
rajadas de ventos de até 35,9 m/s.
Nesta se¢do sera feito uma andlise da predomindncia da Direcdo e
Velocidade dos Ventos locais em Cuiaba-MT de forma a especificar quais os
impactos que estas varidveis sofrem de acordo com a variagdo da Temperatura do Ar

em func¢do dos horarios. Neste trabalho sera adotado que o direcionamento define de

onde o vento se origina e para onde vai.
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4.2.1. Estacido Seca E Quente

A Tabela 5 apresenta o percentual das ocorréncias de ventos durante a
estacdo e quente (21 de junho a 21 de setembro), de acordo com os dados obtidos a
partir do ERAS, para os anos de 2000, 2005, 2010, 2015 ¢ 2020. Os dados referentes
as localizagdes citadas na Tabela 4 apontam que os ventos ocorridos para os
respectivos anos se originam do sul em dire¢do ao norte e t€ém uma predominancia
que varia de 23% a 32%, aproximadamente.

Especificando as dire¢des dos ventos para estes anos temos que para o ano
2000 houve uma maior ocorréncia para o norte (N) com 25,92%, para o su-sudeste
(SSE) com aproximadamente 18,43%, para o sul (S) com 15,62% e nor-noroeste
(NNO) com 07,50%. Para o ano 2005, a maior incidéncia dos ventos foram para o
norte com 23,77%, para o sul com 19,39%, para o su-sudeste com 16,19% ¢ nor-
nordeste (NNE) com 11,70%. No ano de 2010, a maior ocorréncia foi para a dire¢ao
norte com os dados apontando 26,01%, ocorréncias para su-sudeste, sul e nor-

nordeste com, respectivamente, 19,56%, 17,09% e 12,60%.

Tabela 5: Velocidades médias dos ventos e suas dire¢des em Cuiaba-MT

durante a estacdo de quente e seca para os anos 2000-2020.

Ano Direcdo | Ocorréncia (%) | Vel. Min. | Vel. Max. | Vel. Média

S 18,43
NNE 17,30

2000 N 16.12 0,06 22,50 8,12
SSO 15,62
SSO 19,39

2005 NNE 18,08 0,02 22,80 8,47
S 16,19
NNE 20,38
S 19,56

2010 330 17.09 0,14 23,43 8,17
NE 12,60
NNE 20,55
N 14,82

2015 S 14.72 0,07 20,73 7,44
NE 12,02
NNE 25,28
NE 15,53

2020 S 13.13 0,22 24,13 7,93
N 10,48
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Os dados para o ano 2015 apontam que os ventos no sentido norte tiveram
uma ocorréncia de 29,17%, 14,72% para o su-sudeste, 12,02% nor-nordeste e sul
com 08,41%, enquanto que para o ano 2020 houve uma maior incidéncia dos ventos
para o norte com 31,88%, para o nor-nordeste com 15,53%, su-sudeste com 13,13%
e finalmente para o sul com 10,10%. Registra-se que na Tabela 5 apresenta as quatro
maiores incidéncias do direcionamento dos ventos, ha incidéncias para as demais
dire¢des, muito embora com menores frequéncias e cabe ressaltar que para cada
ponto referente as coordenadas dos locais escolhidos ha informagdes sobre
Temperatura do Ar, Umidade Relativa do Ar, Temperatura da Superficie do Solo,

Direcdo e Velocidade dos Ventos, NDVI e Precipitagao.

4.2.1.1. Comportamento Dos Ventos Locais Na Estagdo Seca E Quente

Analisando o comportamento da direcdo e velocidade dos ventos que
ocorrem na estacao do “inverno” com suas respectivas temperaturas do ar em fungao
do horario da coleta dos dados (9hs, 11hs, 13hs e 15hs) realizada diariamente no ano
de 2000, ¢ possivel perceber claramente a mudanca de Dire¢do dos Ventos. Pode-se
observar na Figura 10a, com dados referente ao horario das 09 hs da manha, que ha
uma concentracao da incidéncia dos ventos no quadrante I e III.

No quadrante I hd Temperatura do Ar mais alta, em torno de 22° a 24°C,e
ventos de no maximo 10 km/h e no quadrante III h4 Temperatura do Ar mais fria em
torno de 18°C e com ventos mais fortes indo até os 17 km/h. Frisa-se que a Figura
10b, a qual se refere ao horario de 11hs, apresenta um comportamento dos ventos
locais similar ao da 09hs, com ventos fortes e Temperatura do Ar um pouco mais
quente, indo para a direcdo sul e os mais atenuados na direcdo nor-nordeste, com as
respectivas temperaturas do ar entre 12 e 26° C.

Na Figura 10c ha uma demonstragdo de que houve uma alteragdo no
comportamento dos ventos locais, onde hd um direcionamento deste mais
especificamente ao sul para as temperaturas do ar mais baixas (variando de 12,5°C a
25°C) e no sentido inverso (norte) a ocorréncia de temperaturas do ar mais altas,

entre 25°C e 32°C. Para a imagem da Figura 10d ha uma repeticdao de similaridade do
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comportamento dos ventos e da Temperatura do Ar com a imagem da Figura 10c,
incidindo ventos ao sul com Temperatura do Ar mais baixa e na medida que a
Temperatura do Ar aumenta ha uma clara mudanga na Direcdo dos Ventos para o
norte com ventos mais espalhados indo na direcdo nor-nordeste e nor-nordeste,
observando que a temperatura do atingiu no horério das 15hs a maxima de 35°C.

No ano de 2005, a direcdo e velocidade dos ventos para os horarios
coletados das 09hs e 1lhs (Figuras 1la e 1llc) tiveram um comportamento
semelhante ao do ano 2000, diferenciando apenas a Temperatura do Ar que para o
ano de 2005 foram mais amenas nestes horarios, as temperaturas do ar mais frias se
concentraram na dire¢do sul e mais altas na dire¢do nor-nordeste. Quanto aos demais
dados atribuidos aos horarios de 13hs e 15hs, tiveram um direcionamento ao sul para
as temperaturas do ar mais frias, enquanto as as variagdes das temperaturas do ar
mais alta tiveram o direcionamento ao nor-nordeste (Figura 11c) e com um maior
espalhamento no sentido norte (Figura 11d), com maior incidéncia no sentido nor-

nordeste.

Temp.2m

Temp. 2m

Figura 10: Rosa dos ventos apresentando a Direcao e Velocidade dos Ventos a 10 m com
as respectivas temperaturas do ar para a estacdo seca e quente do ano 2000, a) as 09hs,
b) as 11hs, ¢) as 13hs e d) as 15hs.



33

Em relacdo ao ano de 2010, a Figura 12 demonstra que houve apenas uma
discrepancia no comportamento dos ventos locais somente para o horario das 15 hs
onde a temperatura do air foi mais quente que os anos anteriores, muito embora o
vento tem o direcionamento concentrado no quadrante referente a dire¢do nor-
nordeste.

Para o0 ano de 2015, Figura 13, pode se observar que houve o acontecimento
de ventos mais fortes com média em torno de 6 km/h ¢ ha também uma semelhanca
no comportamento da varidvel microclimatica Temperatura do Ar com o ano de
2005, ja com as variaveis Dire¢do e Velocidade dos Ventos h4a uma variagao positiva
em relagdo aos demais anos (2000, 2005 ¢ 2010).

Observando os dados coletados para o ano 2020, pode-se observar que a
Dire¢dao dos Ventos se mantém na direcdo nor-nordeste, com velocidades maxima
entre 10 e 12 km/h para os respectivos horarios de 09 e 11 hs e para os horarios das
13 e 15 hs ha a ocorréncia de ventos mais fortes chegando a 20 km/h e com a
Temperatura do Ar mais alta em relagdo aos anos anteriores.

Ressalta-se que neste ano houve um grande impacto de queimadas no
entorno da regido de Cuiaba, com grande queimadas ocorrendo, em agosto e
setembro deste ano, no pantanal mato-grossense e as tipicas queimadas no Parque
Nacional de Chapada de Guimaraes, o que pode ter contribuido de alguma maneira
para o comportamento dos ventos e das temperaturas do ar, como se pode observar

na Figura 14.
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Figura 11: Rosa dos ventos apresentando a Diregao e Velocidade dos Ventos a 10 m com
as respectivas temperaturas do ar para a estacdo seca e quente do ano 2005, a) imagem
de 09hs, b) imagem de 11hs, ¢) imagem de 13hs e d) imagem de 15hs.
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Figura 12: Rosa dos ventos apresentando a Direcdo e Velocidade dos Ventos a 10 m com
as respectivas temperaturas do ar para a estacdo seca e quente do ano 2010, a) imagem
de 09hs, b) imagem de 11hs, c) imagem de 13hs e d) imagem de 15hs.
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Temp. 2m
Temp. 2m

Figura 13: Rosa dos ventos apresentando a Direcdo e Velocidade dos Ventos a 10 m com
as respectivas temperaturas do ar para a estacdo seca e quente do ano 2015, a) imagem
de 09hs, b) imagem de 11hs, ¢) imagem de 13hs e d) imagem de 15hs.
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Figura 14: Rosa dos ventos apresentando a Direcdo e Velocidade dos Ventos a 10 m com
as respectivas temperaturas do ar para a estacao seca e quente do ano 2020, a) imagem
de 09hs, b) imagem de 11hs, c) imagem de 13hs e d) imagem de 15hs.

4.2.2. Estacdao Quente E Umida — Verio

A Tabela 6 apresenta o percentual das ocorréncias de ventos durante a
estacdo de verdo (21 de dezembro a 21 de margo), referentes aos anos 2000, 2005,
2010, 2015 e 2020, conforme dados obtidos a partir do ERAS. As localizagdes para
os quais estes dados se referem sdo as citadas na Tabela 4 e na Tabela 6 podemos
observar que os ventos ocorridos para os respectivos anos se originam do sul em

ireca ém u inancia nu a0 que vari 0 0.
direcdo ao norte e tém uma predominancia numa proporcao que varia de 29% a 32%
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Tabela 6: Velocidade e Direcdo dos Ventos médio em Cuiaba-MT, com suas
respectivas maiores frequéncias, durante a estagcdo de verdo para os anos 2000-2020.

Ano Direcao | Ocorréncia (%) | Vel. Min. | Vel. Max. | Vel. Média

N 29,47
NNE 16,86

2000 NNE 12.66 0,12 17,69 6,38
NO 7,76
N 30,13

2005 NNO 19,67 0,01 21,19 6,85
NNE 11,05
N 32,57
NNE 19,37

2010 NNO 15.02 0,17 18,78 6,45
NO 6,77
N 29,37
NNO 15,84

2015 NNE .17 0,07 20,73 7,44
NO 7,59
N 30,14
NNO 16,01

2020 NNE 13.39 0,07 20,31 6,27
NE 6,53

4.2.2.1. Comportamento Dos Ventos Locais Na Estacio Quente E Umida

As imagens retratadas nas Figuras 15, 16, 17, 18 e 19 que se referem ao
periodo do verdo dos anos 2000, 2005, 2010, 2015 e 2020, respectivamente,
demonstram que os ventos t€m os seus comportamentos semelhantes entre si para os
referidos anos com a grande maioria das ocorréncias de ventos em dire¢do ao norte,
apenas para o ano de 2005 houveram, eventualmente, ventos no sentido sul e ainda
as temperaturas do ar dos anos 2000, 2010, 2015 e 2020 tiveram menores valores,

proporcionalmente, em relacdo ao ano de 2005.



39

Temp. 2 m
Temp. 2 m

Temp.2m
Temp.2m

Figura 15: Rosa dos ventos apresentando a dire¢ao e velocidade dos ventos a 10 m com
as respectivas temperaturas do ar para a estacdo umida e quente do ano 2000, a) imagem
de 09hs, b) imagem de 11hs, ¢) imagem de 13hs e d) imagem de 15hs.
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Temp.2m

Temp. 2 m

Figura 16: Rosa dos ventos apresentando a Direcao e Velocidade dos ventos a 10 m com
as respectivas temperaturas do ar para a estagdo imida e quente do ano 2005, a) imagem
de 09hs, b) imagem de 11hs, ¢) imagem de 13hs e d) imagem de 15hs.
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Figura 17: Rosa dos ventos apresentando a Dire¢ao e Velocidade dos Ventos a 10 m com
as respectivas temperaturas do ar para a estacdo umida e quente do ano 2010, a) imagem
de 09hs, b) imagem de 11hs, ¢) imagem de 13hs e d) imagem de 15hs.
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Figura 18: Rosa dos ventos apresentando a Diregao e Velocidade dos Ventos a 10 m com
as respectivas temperaturas do ar para a estagao imida e quente do ano 2015, a) imagem
de 09hs, b) imagem de 11hs, c) imagem de 13hs e d) imagem de 15hs.
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Figura 19: Rosa dos ventos apresentando a Dire¢do e Velocidade dos Ventos a 10 m com
as respectivas temperaturas do ar para a estagdo umida e quente do ano 2020, a) imagem
de 09hs, b) imagem de 11hs, ¢) imagem de 13hs e d) imagem de 15hs.

4.3. CARACTERIZACAO DOS NiIVEIS DE VEGETACAO EM
CUIABA-MT

A mudanga na cobertura do solo em ilhas de calor urbano ¢ fator de grande
importancia na analise microclimatica destas ilhas. O Indice de Vegetagdo por
Diferencas Normalizadas (NDVI — Normalized Difference Vegetation Index) ¢é
bastante utilizado como indicador da qualidade da vegetacdo existente ¢ tem forte
correlagdes com fatores climaticos e ambientais (KANG et al., 2014). Caracterizar os
niveis de vegetacdo e monitord-los permitird detectar mudangas no ecossistema

urbano o que ¢ de grande valia para o estudo do clima urbano.
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Como consequéncia da expansdo das dareas urbanas, a diminuicdo da
cobertura do solo pode ser observado de uma perspectiva de indicador de areas
construidas. Este indicador trata-se do indice de Areas Construidas por Diferencas
Normalizadas (NDBI — Normalized Difference Vegetation Index) que ¢ apropriado
para apontar informagdes sobre a extensdo ¢ a mudanga dos espagos urbanos (LUZ

etal., 2019).

4.3.1. Analise Da Expansao Do Espaco Urbano Com O Uso Do NDVI, NDBI E
LST

O indice NDVI ¢ amplamente utilizado para andlise da expansdo dos
espagos urbanos, tais valores indicam caracteristicas do solo urbano e rural, apontado
um certo grau de saude da vegetagao. O NDVI se limita a valores entre um negativo
(-1) a um positivo (+1). Areas de rocha estéril, areia geralmente apresentam valores
de NDVI muito baixos (por exemplo, 0,10 ou menos). Vegetacdo esparsa, como
arbustos e gramineas ou culturas em processo natural de envelhecimento, pode
resultar em valores moderados de NDVI (aproximadamente 0,20 a 0,50). J& valores
altos de NDVI (aproximadamente 0,60 a 0,90) correspondem a vegetagdo densa,
comumentemente encontradas em florestas temperadas e tropicais ou mesmo culturas
em seu estagio de crescimento maximo.

A Figura 20 apresenta os mapas dos indices espectrais LST, NDVI, NDBI
de Cuiaba em 5 periodos de 2000 a 2020 e a Tabela 7 demonstra os respectivos
valores sumarizados. No ano 2000 os valores para a Temperatura da Superficie do
Solo (LST) variaram de 28,31 °C a 29,77 °C, com a média estabelecida em 29,05°C,
para o indice espectral NDVI a faixa de valores foi de -0,5107 para o minimo ¢ o
maximo de 0,7522, com a respectiva média em 0,3024. O indice NDBI teve a sua
faixa variando de -1.0061 a 0,6370 com uma média de 0,3173. Em 2005 percebe-se
que para o LST e o NDVI houve um ligeiro aumento nos valores minimos, médio e
maximo.

O mesmo acontecendo com o NDBI, com excecdo do valor médximo que
apresentou um valor mais baixo em relagdo ao ano 2000. Os anos de 2010, 2015 e

2020 tiveram os indices mantendo um patamar com valores semelhantes para a
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Temperatura da Superficie do Solo, para o indice de vegetacdo por diferencas
normalizadas e indice de areas construidas por diferencas normalizadas.

Cabe ressaltar que o indice NDVI aponta para um aumento na vegetacao, ou
pelo menos no ambito da satde dela, nos anos de 2015 e 2020. Por serem
antagonicos, os indices NDBI e NDVI demonstram que nos periodos citados houve
uma acentuada influéncia entre si dada a caracteristica inversamente proporcional. E
possivel observar que quando houve um aumento no indice de vegetacao, houve uma
queda na percepgao de areas construidas e para se ter uma melhor convicg¢ao se faz
necessario realizar classificacdo através de algoritmos especializados como por
exemplo o de Floresta Aleatdria, ja que as imagens dos satélites Landsat 7 e 8 ndo

apresentam uma diferenciacao perceptivel nos contextos dos indices.

Tabela 7: Estatisticas descritivas de LST, NDVI e NDBI para Cuiaba de 2000-2020

Indices Espectrais

LST NDVI NDBI

Ano Min. | Médio | Max. Min. Médio | Max. Min. Médio Max.

2000 | 28,31 | 29,05 | 29,77 | -0.5107 | 0.3024 | 0.7522 | -1.0061 | 0.3173 0.6370

2005 | 29,20 | 29,87 | 30,65 | -0,6875 | 0.3410 | 0.7826 | -1.1035 | 0,3380 0,6279

2010 |29,56 | 29,90 | 30,60 | -0,5306 | 0.2988 | 0,7601 | -1,2398 | 0,3064 0,6616

2015 |29,71| 30,18 | 30,93 | -0,7547 | 0,3196 | 0,8280 | -1.0942 | 0,3403 0,7485

2020 129,721 30,15 130,84 | -0,8553 | 0,2925 | 0,8153 ] -0,9664 | 0,3154 0,6055

Em todas as imagens que compdem a Figura 20, as areas com valores de
NDVI mais altos foram encontradas principalmente em parques com vegetacao mais
densas e reservas florestais como o Parque Mae Bonificia e o Parque Massai
Okamura e nas areas mais urbanizadas e nas areas de solo nu os valores para 0 NDVI
sao mais baixos. A partir de 2005 o solo descoberto comegou a representar uma area
significativa no nordeste da cidade de Cuiab4, o que revela a causa dos baixos
valores de NDVI nessa drea e um aumento inversamente proporcional nos valores do
NDBL

Em 2010, 2015 e 2020, areas com baixos valores de NDVI foram
encontradas na regido sudeste de Cuiaba muito disso devido a influéncia da expansao

da propria cidade e ainda pelo aumento da Temperatura da Superficie do Solo, que
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em 2015 e 2020 teve um acentuado aumento na regido sudeste, o que coincede com a
diminui¢do do NDVI e com o aumento do NDBI. Ainda na esteira da discussao
sobre o NDBI, a Figura 20 demonstra que a sua maior incidéncia se d4 na regidao
centralizada da cidade de Cuiaba.

Pode-se observar na Figura 20 que para o ano 2015 o NDBI esta bastante
constrastado com os demais anos, percebe-se que hd uma maior intensidade na regiao
centralizada, o que coincide com o advento da Copa do Mundo de 2014. Periodo em
que houve a realizagao de muitas obras, principalmente na area da mobilidade com a
restruturacao das principais vias da cidade e readequagdo de vias para implantagdo a
época do sistema de transporte de veiculo leve sobre trilho (VLT).

A analise da dinamica da ocupacdo para o espaco urbano da cidade de
Cuiaba para as ultimas duas décadas demonstram um declinio natural da vegetagao
urbana, muito em funcdo da propria expansdo da area urbana com o aparecimento de
novos empreendimentos imobilidrios e de areas construidas de forma desordenadas.
Neste periodo houve um aumento da area construida como se pode observar na
Figura 20. Na Tabela 8 ha uma demonstracdo da extensdo da area de vegetagdo com
as proporg¢des calculadas em kilometros quadrados. Com relagdo ao contexto da
vegetacdo densa tem-se que a area ficou estabelecida em torno de uma média de 0,28
km? e de vegetacdo moderada, composta de arbustos e pequenas arvores, com uma
extensao de 42,23 km?, muito por conta das reservas e parques existentes na cidade.

Para as demais condi¢des das vegetagdes houve um decréscimo em torno de
15% a partir do ano 2000, havendo um impacto maior para o ano de 2010, cujas
condigoes das areas vegetadas moderada e densa sofreu um descréscimo ainda maior
em relagdo aos demais anos estudados. Um comparativo com o ano 2000 demonstra
que a perda ocorrida foi em torno de 50% para a vegetagdo tipificada como
moderada e a vegetacdo diminui em cerca de 98%, voltando a prosperar a partir do

ano 2015 conforme demonstrada na Tabela 8.



Tabela 8: Propor¢do da area vegetada em Cuiaba-MT
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Area NDVI (km?)
Ano 0,00-0,20 | 0,21-0,40 | 0,41-0,60 > 0,61 Area Total
(baixa) (esparsa) (moderada) (densa)

2000 59,14 127,31 42,23 0,28 229,06

2005 55,87 115,60 56,05 1,19 228,71

2010 92,78 116,17 20,74 0,02 229,71

2015 34,86 108,81 76,00 10,09 229,76

2020 49,66 108,44 64,53 7,16 229,79
Média 58,46 115,26 51,91 3,74 229,40

Dados do NDBI, conforme a Tabela 9, demonstra que o tamanho das areas

construidas apresentou uma grande variagdo entre os anos 2000 e 2020, se

estabelecendo com um acréscimo de aproximadamente 50% em areas consideradas

imperme

aveis.

Tabela 9: Propor¢ao das areas construidas em Cuiaba para os anos 2000-2020

NDBI (km?)
Ano Area
2000 44,86
2005 88,83
2010 51,06
2015 89,21
2020 67,61




b) NDVI % c) NDBI

e) NDVI g f) NDBI

i) NDBI

k) NDVI i 1) NDBI

o) NDBI

Figura 20: Os valores LST, NDVI e NDBI com variagdo espago-temporal em Cuiaba
no periodo de 2000 (a-c), 2005 (d-f), 2010 (g-1), 2015 (j-1) € 2020 (m-o0).
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4.3.1.1. Classificacao Das Coberturas Do Solo Com O Uso Do Algoritmo
Floresta Aleatoria (Random Forest)

Como forma de melhorar os resultados da classificacao da cobertura do solo
foi necessario utilizar um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado, pois
os célculos empregados nos resultados da se¢do anterior foram realizados sem uma
classificagdo através de algoritmos especializados. Dentre varios existentes foi
escolhido o algoritmo de Floresta Aleatdria, mais especificamente um fornecido pela
ferramenta Google Earth Engine conhecido como smileRandomForest que como
todo algoritmo deste tipo usa uma estrutura de tomada de decisdo onde o objetivo ¢
calcular e encontrar a melhor arvore que traz os melhores resultados através de uma
votagdo e assim possibilitar a classificagdo da imagem obtida.

Para realizar esta classificacdo houve um treinamento das arvores, ao todo
500 arvores foram aplicadas neste treinamento, utilizando 70% dos dados, para
condicionar o algoritmo a melhor classificagdo possivel, com os dados restantes
houve uma aplicagdo de teste para validacdo dos dados. Para este treinamento e
validagao, foi utilizado uma Floresta Aleatéria com uma quantidade de 500 arvores

de decigdo, o que se refere ao tamanho da floresta em si.

Tabela 10: Classificagdo obtida com o uso do algoritmo smileRandomForest (GEE)

Tipo de Cobertura de Solo (km?)
Ano | Agua | Areas Construidas | Vegetacio | Solo Nu |Acuricia (%)
2000 15,29 83,47 121,74 12,09 87,58
2005 14,64 84,53 115,84 17,57 91,45
2010 16,94 92,49 80,55 42.60 94,56
2015 7,67 102,54 87,38 34,99 95,65
2020 14,14 99,35 77,50 41,60 95,44

A Tabela 10 apresenta as proporgdes para quatro tipos de coberturas de solo,
sendo corpo d’agua, areas construidas, vegetacdo e solo nu apds a realizagdo do
algoritmo de classifica¢ao supervisionada, onde temos um resultado da performance

do algoritmo acima de 80% de acurécia, implicando numa precisdo bastante alta em
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relacdo as previsdes totais. Além da constante diminuicdo da area vegetada, onde em
2000 havia 121,74 km? e em 2020 o tamanho da respectiva area diminui para o
patamar de 77,50 km?, um descréscimo de 36,33% nestes 20 anos, houve um
preocupante aumento da proporcao do tipo de cobertura solo nu que em 2000 era de
12,09 km? evoluindo para um total de 41,60 km? o que implica em um aumento
expressivo de 244,08%, no mesmo sentido o tipo de cobertura de solo areas
construidas também teve um aumento de 19,02%, quando comparado ao ano 2000.

A Figura 21 apresenta as imagens classificadas e se referem aos respectivos
anos 2000, 2005, 2010, 2015 e 2020. Nela pode-se observar uma evidente melhora
em relacdo as imagens apresentadas na Figura 20 no que se refere ao NDBI, uma vez

que foram aplicadas em cada uma o algoritmo de classificacao de Floresta Aleatoria

(smileRandomForest) fornecido pela ferramenta Earth Engine.

Classificagao

. Agua
. Area Urbana

. Vegetagao
Solo Nu

Figura 21: Imagens de Cuiabd classificadas com algoritmo smileRandomForest
utilizando imagens Landsat 7 [a) 2000, b) 2005 e ¢) 2010] e Landsat 8 [d) 2015 ¢ ¢)
2020].
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Nas imagens da Figura 21 hd uma nitida demonstracdo da evolucdo da
interferéncia humana com o recrudescimento das areas construidas, representada pela
cor vermelha, ha também um aumento da cobertura de solo nu e consequente
diminui¢do da 4area de vegetacdo, de acordo com os dados da Tabela 10. Cabe
salientar que por conta da tecnologia dos satélites Landsat 7 e 8 hd uma diferenca
significativa na apresentacdo e até mesmo na classificagdo das imagens dos
respectivos satélites. Pode-se observar que as imagens de 2015 e 2020, por serem
originadas do satélite Landsat 8, estio bem mais caracterizadas. E importante
salientar que, devido as caracteristicas das imagens obtidas, o algoritmo se confunde
e classifica alguns pontos da imagens erroneamente, mas nada significante a ponto de
interferir na propria classificacdo ja que a acurdcia calculada pelo algoritmo chega a

95% em alguns casos, como demonstrado na Tabela 11 o que ¢ bastante significativo.

Tabela 11: Acuracia geral calculada para as imagens dos anos 2000-2020 (Figura 21).

Ano Acuracia (%)
2000 86,47
2005 89,33
2010 92,85
2015 93,52
2020 95,23

4.4. CARACTERIZACAO DO CAMPO TERMAL URBANO DE
CUIABA-MT

O fendmeno da Ilha de Calor Urbana pode ser explicado por meio da andlise
da formagdo do seu campo termal e o Indice de Variancia do Campo Termal Urbano
(UTFVI) ¢ o mais amplamente utilizado e mais apropriado para descrever o efeito da
UHI com bastante precisdo (KAFY, 2019; KAFY et al., 2021; NAIM; KAFY, 2021;
TOMLINSON et al., 2011) . Devido aos padrdes da formacao ilha de calor ter uma

relacdo direta com a cobertura do solo sabe-se que as areas urbanas tem uma maior
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concentracdo de UTFVI em relagdo as areas rurais circundantes (TESFAMARIAM,;
GOVINDU; UNCHA, 2023).

Os efeitos nocivos causados pelo UTFVI incluem impactos adversos nos
padrdes dos ventos locais, diminui¢do da umidade, prejudicando a qualidade do ar,
reducdo no conforto, aumento da taxa de mortalidade e influencia em prejuizos
mesmos que indiretos na economia, problemas ambientais, dentre outros fatores
(SEJATI; BUCHORI; RUDIARTO, 2019; TESFAMARIAM; GOVINDU; UNCHA,
2023). A prevengdo dos efeitos indesejados do UTFVI e a sua identificagdo podem
levar ao conhecimento de possiveis zonas de ondas de calor, o que pode auxiliar em
politicas publicas para mitigacdo da formacdo de ilhas de calor (NAJAFZADEH et
al., 2021).

A Figura 22 mostra o resultado da identificagdo do Fendmeno UHI em
Cuiab4d para os periodos dos anos 2000, 2005, 2010, 2015 e 2020. Nos aspectos do
indice de avaliagdo ecoldgica Fendmeno UHI (vide Tabela 2), a cidade é impactada
fortemente pelo campo termal e experimenta trés niveis de conforto térmico: areas de
extrema condi¢cdo de calor (UTFVI > 0,02), areas com condicdo considerada muito
forte (0,015 < UTFVI < 0,020), areas com condigdo nos limites entre 0,010 e 0,015,
considerada forte na escala UTFVI. E possivel observar, nesta figura, que em 2005
houve uma maior concentragdo do UTFVI na regido central e nordeste da cidade de
Cuiaba, na medida que cidade foi se expandindo, no decorrer dos anos, o Fendmeno
UHI comegou a impactar as regides mais ao sul e sudeste.

Em 2000, os registros demonstram que 43,56% dos dias (159 dias) tiveram
um campo termal no grau forte no que diz respeito ao Fendmeno de UHI, ou com
indice de avaliagdo ecologica ruim, 5,75% dos dias (21) a cidade experimentou um
grau muito forte e para a condicdo extrema foram dois dias, 10/05/2000 e
18/07/2000. Em 2005, foi constatado que em 62,46% dos dias (228) houve uma
incidéncia do grau forte do Fendomeno de UHI, 27,67% dos dias foram afetados pela
condi¢do muito forte e 9,04% dos dias deste ano foi influenciado pelo grau extremo.

Para o ano 2010, houve uma reducdo nos dias com condicdo forte em

relagdo ao ano de 2005 ¢ foi constatado 41,36% dos dias nesta faixa. 7,94% dos dias
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tiveram a condicdo estabelecida como muito forte e em apenas 3,5% dos dias a
cidade experimentou a condi¢do de grau extremo.

31,50% dos dias do ano de 2015 registram uma condi¢do forte na escala do
UTFVI, 6,02% para uma condi¢do muito forte e em 4 dias do ano tiveram um grau
extremo do UTFVI, estes dias foram 20/04/2015, 21/04/2015, 02/10/2014 €
15/12/2015. Ja os graus UTFVI para o ano 2020 tiveram uma aumento em relacio
ao ano de 2015 e atingiram 56,43% dos dias com grau forte, 16,43% com grau muito
forte e 7,12% dos dias com grau extremo na referida escala UTFVI. No geral, a
maior parte de Cuiaba tem boas condi¢cdes ecoldgicas, neste caso, as dreas com
vegetagdo, as areas circundades (rurais). No entanto, as areas afetadas por condigdes
muito fortes e extremas (UTFVI > 0,01) sdo bem significativas e estdo relacionadas
com a area central, as areas residenciais e as areas de solo descoberto.

Proporcionalmente a variagao espacial de NDVI e LST, tipos de uso do solo
e UHI, as areas mais impactadas pela pior condicdo de calor em 2015 evoluiram

significativamente nas regides norte e sudeste.

Tabela 12: Propor¢do das areas afetadas, em km? pela condi¢do do UTFVI em 2000-
2020

Ano |0,005-0,0100,010-0,015|0,015- 0,020 > 0,020 Area Total
(meédia) (forte) (muito forte) | (extrema)

2000 44,51 2,77 0,003 - 47,28

2005 41,28 1,19 0,92 0,02 43,41

2010 50,41 30,13 2,53 0,02 83,09

2015 44,59 20,53 1,62 0,01 66,75

2020 39,48 2,47 0,13 - 42,08

A cidade de Cuiaba por estar em uma regido com um clima considerado
tropical € bastante impactada pela Temperatura da Superficie do Solo e como se pode
observar na Tabela 12 o campo termal formado pelas condi¢des média, forte, muito
forte e extrema atinge cerca de 18% do tamanho da 4rea urbana da cidade que tem
aproximadamente 232 km?. Quando se observa a condi¢do forte, ¢ possivel perceber

que em 2010 e 2015 houve uma elevacdo drastica no tamanho da area do campo
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termal, atingindo 30,13 km? e 20,53 km?. O que pode vir a causar danos ecologicos,

na saude e até mesmo na economia local.

a) NDVI-2000 b) UTFVI-2000 d) UTFVI-2005

c) NDVI-2005

Py

i) NDVI-2020

NDVI (%) UTFVI (%)
H <=00 Il <0.000
[ 0.0-0.20 [l 0.000-0.005
0.20-0.40 [l 0.005-0.010
|l 0.40-0.60 0.010-0.015
Il >0.60 0.015-0.020
I >0.020

Figura 22: Mapas do UTFVI e respectivos NDVI de Cuiaba em 2000-2020.

4.4.1. Distribuicio Do indice De Varidncia Do Campo Termal Por Pontos

Geograficos De Cuiaba-MT

Na secdo anterior foram apresentados os niveis de UTFVI de forma
abrangente para a cidade de Cuiabd-MT onde se verifica o tamanho da area afetada
pelo Fenomeno UHI. No entanto, ¢ importante uma analise de forma mais especifica
da situagdo das ilhas de calor neste cidade quanto aos pontos geograficos
estabelecidos neste trabalho. A seguir nas Tabelas 13, 14 e 15 encontram-se a
classificagdao dos niveis de UTFVI e suas respectivas distribuigdes para os pontos

geograficos referenciados na Tabela 4.



Tabela 13: Distribuigdo do Indice de Varidncia do Campo Termal
Urbano por pontos geograficos para o periodo 2000-2020.

Fenomeno UHI Forte |

Local/Ano 2000 2005 2010 2015 2020

Aecim Tocatins 87,32% | 78,04% | 77,42% | 88,54% | 74,30%
Alphaville 87,32% | 78,04% | 77,42% | 88,54% | 74,30%
Pq. Mae Bonifacia | 87,32% | 78,04% | 77,42% | 88,54% | 74,30%
Centro 87,32% | 78,04% | 77,42% | 88,54% | 74,30%
Coxipd 87,32% | 78,04% | 77,42% | 88,54% | 74,30%
CPA 87,32% | 78,04% | 77,42% | 88,54% | 74,30%
Morada da Serra 94,35% | 69,30% | 90,78% | 85,19% | 69,03%
Pgq. das Aguas 87,32% | 78,04% | 77,42% | 88,54% | 74,30%
Pq. Tia Nair 87,32% | 78,04% | 77,42% | 88,54% | 74,30%
Tijucal 94,35% | 69,30% | 90,78% | 85,19% | 69,03%
Trés Lagoas 94,35% | 69,30% | 90,78% | 85,19% | 69,03%
UFMT 87,32% | 78,04% | 77,42% | 88,54% | 74,30%

Tabela 14: Distribuicio do Indice de Varidncia do Campo Termal
Urbano por pontos geograficos para o periodo 2000-2020.

Fenomeno UHI Muito Forte |

Local/Ano 2000 2005 2010 2015 2020

Aecim Tocatins 10,80% | 16,59% | 15,48% | 11,46% | 20,09%
Alphaville 10,80% | 16,59% | 15,48% | 11,46% | 20,09%
Pq. Mae Bonificia | 10,80% | 16,59% | 15,48% | 11,46% | 20,09%
Centro 10,80% | 16,59% | 15,48% | 11,46% | 20,09%
Coxip6 10,80% | 16,59% | 15,48% | 11,46% | 20,09%
CPA 10,80% | 16,59% | 15,48% | 11,46% | 20,09%
Morada da Serra 5,30% [26,33% | 6,45% | 8,64% |19,18%
Pg. das Aguas 10,80% | 16,59% | 15,48% | 11,46% | 20,09%
Pq. Tia Nair 10,80% | 16,59% | 15,48% | 11,46% | 20,09%
Tijucal 5,30% |26,33% | 6,45% | 8,64% | 19,18%
Trés Lagoas 5,30% | 26,33% | 6,45% | 8,64% | 19,18%
UFMT 10,80% | 16,59% | 15,48% | 11,46% | 20,09%
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Tabela 15: Distribui¢dio do indice de Varidncia do Campo Termal
Urbano por pontos geograficos para o periodo 2000-2020.

Fen6meno UHI Extremo |

Local/Ano 2000 2005 2010 2015 2020
Aecim Tocatins 1,88% | 5,37% | 7,10% - 5,62%
Alphaville 1,88% | 5,37% | 7,10% - 5,62%
Pq. Mae Bonifacia | 1,88% | 5,37% | 7,10% - 5,62%
Centro 1,88% | 5,37% | 7,10% - 5,62%
Coxipd 1,88% | 5,37% | 7,10% - 5,62%
CPA 1,88% | 5,37% | 7,10% - 5,62%
Morada da Serra 0,35% | 4,37% | 2,76% | 6,17% | 11,79%
Pq. das Aguas 1,88% | 5,37% | 7,10% - 5,62%
Pq. Tia Nair 1,88% | 5,37% | 7,10% - 5,62%
Tijucal 0,35% | 4,37% | 2,76% | 6,17% | 11,79%
Trés Lagoas 0,35% | 4,37% | 2,76% | 6,17% | 11,79%
UFMT 1,88% | 5,37% | 7,10% - 5,62%

Mesmo vegetados, alguns pontos geograficos, como os pontos localizados
em parques, apresentaram resultados das classificacdes bastantes ruins. Neste
trabalho foram desprezados os niveis de classificacdes de UTFVI nenhum, fraco e
médio por ndo terem impactos negativos nos aspectos de Indice de Avaliagdo
Ecoldgica ou Fenomeno UHI (vide Tabela 2). Outros pontos geograficos mesmo que
afastados da regido central da cidade, onde ha uma provavel maior incidéncia de
vegetacdo, sofre um impacto considerdvel ou mesmo igual as areas centrais da
cidade. Para (FERREIRA; CARRILHO; MENDES, 2015) ndo basta apenas haver
vegetacdo para se proporcionar uma diminui¢cdo do impacto do UTFVI, mas sim uma
espécie arborea indicada para cada regido o que contribuiria para uma amenizagao

dos efeitos nocivos de ilhas de calor.
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4.5. ANALISE E CLASSIFICACAO DO IMPACTO DO iNDICE
DE VARIANCIA DO CAMPO TERMAL URBANO (FENOMENO
UHI)

Sabe-se que o Indice de Variancia do Campo Termal Urbano (UTEVI) é
amplamente utilizado para determinar os efeitos colaterais de uma Ilha de Calor
Urbana (TOMLINSON et al., 2011). Um desses efeitos € o possivel impacto causado
nos padrdes dos ventos locais, entdo realizar a classificacdo e analise, utilizando
Florestas Randomicas, da influéncia que o UTFVI tem nos padrdes dos ventos pode
colaborar para a compreensdo do comportamento dos ventos em um area urbanizada.
Outro aspecto a ser estudado ¢ o quao importante pode ser os impactos das varidveis
microclimaticas na diminui¢ao dos efeitos negativos da formagao do UTFVI.

Ao utilizar o algoritmo RF ¢ importante a preparacdo e adequagdao do
conjunto de dados a ser analisado e classificado, pois a RF sdo algoritmos de
aprendizado de maquina e nesse sentido se faz necessario realizar um treinamento do
algoritmo. Para atender a esta necessidade, foi feita uma divisdo no conjunto de
dados em amostra de treinamento com 70% dos dados e amostra para teste
(validacdo) com 30% dos dados, para a realizagdo da classificacdo e posterior analise
dos valores resultantes.

A partir de dados obtidos do sistema ERAS, foi estabelecido o uso das
variaveis microclimaticas Temperatura da Superficie do Solo, Temperatura do Ar
(2m), Umidade Relativa do Ar, Dire¢do dos Ventos, Velocidade dos Ventos, a
derivagdo da variavel Indice de Variancia do Campo Termal Urbano (UTFVI) e o
NDVI a partir do LandSat.

Considerando a preparacdo dos dados levantados para a utilizagdo da
classificacdo das variaveis foram realizados ajustes na base de dados a fim de manter
apenas os niveis de UTFVI significativos que sdo categorizados no aspecto de
formagdo do Fenomeno UHI como (Forte, Muito Forte ¢ Extremo) e no aspecto de
indice de avaliagdo ecologica como ruim, pior € pior caso. Para as constituicdes das
analises, as variaveis dependentes serdo definidas de acordo com os objetivos das

observacdes que neste caso sdo: (i) avaliar as influéncias ou impactos que as
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variaveis microclimaticas Umidade Relativa do Ar, Direcdo e Velocidade dos Ventos
tém sobre o Indice de Variancia do Campo Termal Urbano; (ii) observar como o
vento (direcao e velocidade) se comporta de acordo com os niveis do UTFVI, NDVI,
Umidade Relativa do Ar e Temperatura da Superficie do Solo.

Serdo feitas também analise com relacdo a formacao do UTFVI em func¢ao
da Temperatura do Ar a dois metros aplicados aos mesmos contextos citados, ou seja,
analisar quais as influéncias que as variaveis microclimaticas Umidade Relativa do
Ar, Diregao e Velocidade dos Ventos e o NDVI tém sobre o UTFVI a dois metros.
Sera feita também uma analise de qual o impacto que a Direcdo e Velocidade dos
Ventos tem sobre as variaveis microclimaticas UTFVI a dois metros, Umidade
Relativa do Ar, Temperatura do Ar a dois metros e o indice espectral NDVI.

A Tabela 16 apresenta as medidas descritivas sobre as varidveis
microclimaticas (dependente e independentes). Ao todo serdo utilizadas 9.162
observagdes que se referem aos anos 2000, 2005, 2010, 2015 e 2020. Neste trabalho
a variavel Indice de Variancia do Campo Termal Urbano foi categorizada para fins de
classificacdo preditiva quando do uso do algoritmo de aprendizado de maquina

supervisionado Floresta Aleatoria (Random Forest).

Tabela 16: Medidas descritivas das variaveis independentes quantitativas. UTFVI
descreve o Fendmeno UHI.

Variavel Microclimatica Média | Desv. Padrao | Valor Min. | Valor Max.
Temperatura do Solo (°C) 22,36 5,74 7,59 45,06
Temperatura do ar (°C) 24,01 4,27 11,74 37,90
Dir. dos Ventos (Quadrante) 3,03 2,45 0,00 7,00
Velocidade dos Ventos (Km/h) | 4,71 3,07 0,15 23,16
Umidade Relativa do Ar (%) 0,49 0,03 0,36 0,54
UTFVI 0,01 0.01 -0,04 0,03
UTFVI a dois metros 0,02 0,01 0,01 0,05
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4.5.1. Analise Dos Impactos Das Variaveis Microclimaticas Sobre O indice De

Variancia Do Campo Termal Urbano Na Superficie Do Solo

Na etapa de treinamento dos dados, com o uso de 70% dos dados amostrais,
foram obtidos os resultados demonstrados na Tabela 17 que representam os
resultados da matriz de confusdo em relacdo a variavel Fendmeno UHI, gerada a
partir da aplicagdo do algoritmo de Floresta Aleatéria com um nimero de 500
arvores, para os dados amostrais referentes ao ano 2000. Nesta matriz os valores
preditivos do modelo estdo evidenciados em cinza e demonstram dados amostrais de
treino e teste, onde serdo avaliados a performance da classificacdo do modelo.

Com o uso de matriz de confusdo pode-se avaliar o desempenho de modelos
em especial na classificacdo dos resultados fornecidos pela Floresta Aleatoria. Por
ser basilar, a matriz de confusdo fornece uma visao geral do desempenho do modelo
proposto, onde se destaca a precisdo, nuances de erros e acertos.

Do universo dos dados amostrais de treino que totaliza 1917 registros,
99,42% das classificagcdes foram identificadas como corretas. Observando os
resultados dos treinos aplicados na validacao da amostra, se¢ao Teste na Tabela 17,
tém-se que para os dados amostrais de teste a taxa de classificagdes corretas foi de
99,18%, valor similar ao da taxa de treinamento. Ambos os valores Kappa dos dados
amostrais para treino e teste sugerem um alto grau de concordancia nas avaliagoes,
respectivamente 0,9789 e 0,9482, sendo considerado uma concordancia perfeita, ou

seja, entre 82% e 100% dos dados sdo confiaveis, de acordo com (MCHUGH, 2012).

Tabela 17: Matriz de Confusao e estatisticas da varidvel Fenomeno UHI para os dados
amostrais do ano 2000.

Treino Teste
Extremo | Forte | Muito Forte Extremo | Forte | Muito Forte
Extremo | 31 0 0 5 0 0
Forte | 2 1703 9 1 772 6
Muito Forte 0 0 172 0 0 65
Acuracia: 0,9943 0,9918
Kappa: 0,9789 0,9482

Nas classificagdes realizadas nos dados amostrais de treino apresentadas

pela matriz de confusdo na Tabela 17, sdo evidenciados uma taxa de acerto para a
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predicdo do Fendmeno UHI Extremo de 93,93%, 100% como taxa de acerto para a
predicdo do Fenomeno UHI Forte e aproximadamente 95,03% com taxa de acerto
para a o Fendmeno UHI Muito Forte. Com relacdo aos dos amostrais de validacao
(teste) obteve-se um total de 842 registros classificados corretamnente, uma acuracia
de 99,18%, sendo que a taxa de acerto para as predi¢des do Fendomeno UHI Forte foi
em torno de 100%, aproximadamente 83,33% dos dados de validacdo referentes ao
Fenomeno UHI Extremo foram preditos corretamente e uma taxa de predicdo de

91,54% para valores referentes ao Fenomeno UHI Muito Forte .

Tabela 18: Estatisticas da variavel Fenomeno UHI para os dados amostrais de
treinamento e teste para os anos de 2000-2020.

Treinamento

2000 2005 2010 2015 2020
Acuracia 0,9953 0,9000 0,9567 0,9895 09114
Kappa 0,9763 0,7188 0,8561 0,9479 0,7222

Teste

2000 2005 2010 2015 2020
Acuracia 0,9929 0,8785 0,9443 0,9927 0,8888
Kappa 0,9559 0,6487 0,8221 0,8855 0,7364

Na Tabela 18, a qual se refere aos dados amostrais para todos os periodos, o
grau de concordancia, dado pelo indice Kappa, ¢ considerado com um grau
substancial (acima de 70%) na confianga para o treinamento dos dados, de acordo
com os niveis de concordancia apresentados por McHugh (MCHUGH, 2012). No
Apéndice ha uma complementacdo das matrizes de confusdo e suas respectivas
analises estatisticas em relacdo a confiabilidade dos dados para os demais anos, no

caso 2005, 2010, 2015 e 2020.

4.5.1.1.
Do Solo

Indicadores De Robustez Do Modelo Do Fenomeno UHI Na Superficie

A seguir sdo apresentadas, na Tabela 19, as estatisticas dos indicadores de
robustez (sensibilidade, especificidade e acuraria balanceada) dos modelos para as

amostras de treino e teste do modelo. Estes indicadores manifestam resultados
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insuficientes quanto a robustez na identificacdo correta das varidveis que
correspondem aos Fendmenos UHI Extremo nos anos 2005, 2010 e 2020 com
valores abaixo de 55%, resultados suficientes para Forte com todos acima de 98% e o
Fendmeno UHI Muito Forte também apresentou uma taxa acima de 60%.
Observando o balanceamento, no geral, ha resultados suficientes com todos acima de
68%.

No quesito sensibilidade, os resultados alcangados sdo satisfatérios para a
identificacdao de variaveis quantificadas e previstas corretamente como niveis Forte
com mais de 99% na média, Muito Forte ficando numa média de 79% e Extremo em
média 62%.

Tabela 19: Indicadores preditivos referentes aos dados amostrais de teste para os anos
2000-2020.

Indicadores do Teste

Extremo 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 0,8333 0,3611 0,5352 1,0000 0,3864
Especificidade 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Precisdo 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
F1 0,9091 0,5306 0,6972 1,0000 0,5574
Acuréacia Balanceada 09167 0,6805 0,7676 1,0000 0,6932

Forte 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 1,0000 0,9833 1,0000 1,0000 0,9977
Especificidade 0,9221 0,5829 0,7352 0,9364 0,5907
Precisdo 0,9923 0,8727 0,9341 0,9918 0,8719
F1 0,9961 0,9247 0,9659 0,9959 0,9306
Acuracia Balanceada 0,9610 0,7831 0,8676 0,9682 0,7942

Muito Forte 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 0,9296 0,6270 0,8311 0,9340 0,6608
Especificidade 1,0000 0,9814 1,0000 1,0000 0,9959
Precisdo 1,0000 0,8967 1,0000 1,0000 0,9741
F1 0,9635 0,7380 0,9077 0,9659 0,7875

Acuricia Balanceada 0,9648 0,8042 0,9155 0,9670 0,8283

Quanto a especificidade, que mede qudo exata ¢ a atribui¢do a classe
positiva, neste caso um atribui¢do rotulada de uma Fendmeno UHI que se encontram
nos niveis Extremo com 100%, Forte com uma média de 75,34% e Muito Forte com

aproximadamente 100%, conforme a Tabela 19 em relag@o ao periodos estudados. A
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taxa de 100% foi atribuida as classes Extremo e Muito Forte, pois o modelo restringe
a composicdo da matriz de confusdo com varidveis significativas. A acuricia
balanceada, uma medida obtida pela média da sensibilidade e especificidade, ¢ uma
métrica que calcula o ajuste destes indicadores para determinar a capacidade
preditiva dos resultados, ¢ desejado que os resultados fiquem préoximo de 1 (100%).
A acuracia minima calculada no modelo foi obtida na classe Extremo com um valor
proximo de 81%.

Analisando as estatisticas resultantes do algoritmo que gera a matriz de
confusdo aplicados aos dados amostrais de testagem e validacdo referentes aos anos
2005, 2010, 2015 e 2020 ficam evidenciados que a propor¢do dos casos positivos
identificados corretamente, foram satisfatorios para o Fendmeno UHI Forte, acima
de 99%, em todos os anos estudados. O indicador sensibilidade evidencia que para o
Fenomeno UHI Extremo a identificagdo positiva desta classe ficou abaixo de 55%
nos periodos de 2000, 2005 e 2010, uma taxa abaixo do razoavel na testagem dos
dados. Este indicador postula o quao apto o modelo € para detectar eventos na classe
positiva, ou seja, os casos positivos que foram identificados corretamente.

Quanto a Acuricia Balanceada, a mesma revelou resultados substanciais
para para a identificagdo do Fenomeno UHI Extremo e Forte, com valores
percentuais acima de 81%. Quanto ao Fenomeno UHI Muito Forte a acuricia
balanceada se estabelece com média acima de 80% para a validagdo dos dados
amostrais dos anos 2000, 2005, 2010, 2015 e 2020, conforme a Tabela 19.

Como forma de representar graficamente a aplicagdo do algoritmo para a
classificacdo dos dados, temos na Figura 23 a modelagem da arvore resultante apos o
treinamento dos dados utilizando o algoritmo Floresta Aleatoria (Random Forest) e
nela pode-se observar os 5 niveis de profundidade com os seus respectivos nos
terminais em uma classificacdo dos dados utilizando a variavel dependente UTFVI
que foi redefinida como uma varidvel discreta e categérica e as varidveis
independentes Umidade Relativa, Velocidade e Dire¢dao dos Ventos.

Esta arvore apresenta o primeiro n6 RH, definido em uma escolha da melhor
variavel aleatoria por meio de bootstrap, de onde se origina os demais nés. Os quais

sdo derivados a partir do corte que delimita a Umidade Relativa do Ar abaixo de
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0,5022 (50,22%) e acima deste valor, um calculo de votagcdo que ocorre pela média
da arvore de decisdo. Esta divisdo seleciona os valores da previsdo mais votado como
o resultado final.

Nesta arvore, podemos observar uma maior incidéncia dos valores do
Fendmeno UHI Forte relacionados a variavel dependente UTFVI na superficie do
solo. Aproximadamente 97% da frequéncia se refere ao Fenomeno UHI Forte e o
restante ¢ atribuido ao Fendmeno UHI Muito Forte. Isto se d4 em fung¢ado da variagao
dos comportamentos das varidveis independentes (Umidade Relativa do Ar,
Velocidade dos Ventos e Direcdo dos Ventos). Exemplificando, a arvore acima citada
expressa que quando a Velocidade dos Ventos estd entre 6,49 km/h e 6,54 km/h e a
Umidade Relativa do Ar com limites abaixo de 50,22% havera ocorréncias do
Fenomeno UHI Muito Forte.

Dentro dos acontecimentos dos Fendmenos UHI, importa destacar a
decorréncia dos eventos para o Fenomeno UHI Extremo que se sobressai quando a
variavel Umidade Relativa do Ar esta acima de 50,22%. De acordo com os registros,
a possibilidade de ocorréncia, nas condigdes evidenciadas na arvore resultante,
aumena em 1,08% em relagdo as demais classes de Fenomeno UHI.

Na secdo de Apéndices ha a apresentacdo da Floresta Aleatoria para os anos

2005, 2010, 2015 e 2020.
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Figura 23: Floresta Randomica, com suas arvores de decisdo, resultante para amostra do treinamento dos dados do ano 2000 com profundidade 6. As
folhas (circulos) resultantes demonstram a classificagdo do Fendmeno UHI (Forte, Muito Forte e Extremo) para UTFVI na superficie do solo.
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4.5.1.2. Caracterizando A Importincia Das Varidveis Microclimdticas Na
Floresta Aleatoria

A importancia das variaveis ¢ dada pelo ajuste do resultado calculado como
a média e o desvio padrdo de acumulagdo da diminui¢ao de impurezas dentro de cada
arvore. Analisando o impacto das varidveis RH (Umidade Relativa do Ar),
windspeed (Velocidade dos Ventos) e windquad (Direcdo dos Ventos) na varidvel
UTFVI pode-se notar o protagonismo das variavels RH e windspeed. As variaveis
RH e windspeed foram classificadas como as variaveis mais importantes para
explicar o modelo. De acordo com a Figura 24 a variavel RH tem 47,13% de
importancia relativa e a variavel windspeed com 38,10% de importancia relativa para
o modelo de aprendizado de maquina para os dados referentes o ano 2000, no ano de
2005 tiveram respectivamente 53,82% e 37,21%, para o ano de 2010 a variavel RH
manteve-se como sendo a mais importancia do que a variavel windspeed sendo que a

primeira ficou com 43,86% e esta tltima ficou com 39,93%.

Importéncia Normalizada das Variaveis Micro-Climaticas
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Figura 24: Classificacdo da importancia das variaveis independentes para UTFVI na
superficie do solo referentes aos dados amostrais dos anos 2000-2020.

No anos 2015 e 2020, a varidvel RH se tornou novamente a mais importante

delas ficando com 43,89% para o ano 2015 e com 50,19% para o ano 2020. Ja a
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variavel Direcdo dos Ventos (windquad) comegou a demonstrar uma certa
importancia, apesar de baixa, 16% para o ano 2010, 12% para o ano 2015 e para o
ano 2020 estabelecida em 14%, em 2005 houve uma baixa participacao, 8% apenas.
Adverte-se que para um bom modelo a confiabilidade destas importancias depende
de qudo preciso ¢ este modelo, assim quanto mais preciso o modelo mais confidveis
serdo as importancias calculadas.

Além de se avaliar a importancia das varidveis independentes normalizadas
¢ salutar destacar que a média do decréscimo da acurécia expressa quanta precisao o
modelo ird perder quando da exclusdo de cada varidvel. Neste caso, quanto mais a
precisao ¢ prejudicada, mais importante ¢ a variavel para o sucesso da classificagao.
Como pode-se observar nos graficos anteriores, as variaveis sdo apresentadas em
ordem decrescente de importancia. J4 a média do decréscimo no coeficiente Gini ¢
uma medida de como cada varidvel contribui para a homogeneidade dos nos e folhas
na floresta aleatdria resultante. Entdo, quanto maior o valor da diminui¢do média da
precisdo ou da diminuicdo média do escore de Gini, maior serd a importancia da
variavel no modelo (MARTINEZ-TABOADA; REDONDO, 2020).

Nas Figuras 25 e 26 sdo apresentadas a maior média de decréscimo da
precisdo cujo objetivo ¢ calcular a perda de precisdo das previsdes do modelo quando
os valores de um variavel sdo permutados entre as instdncias e a maior média de
decréscimo de indice Gini que descreve o aumento de homegeneidade nos nds filhos
(BENARD; DA VEIGA; SCORNET, 2022). O indice Gini considera as variaveis
mais importantes aquelas com o maior valor da média de decréscimo ¢ mede o ganho
médio de pureza por divisdes de uma varidvel e tem com finalidade calcular a
probabilidade de um variavel especifica ser classificada incorretamente quando

selecionada aleatoriamente, neste caso a variavel Fenomeno UHI.
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Figura 25: Médias do descréscimo da acurdcia e indice Gini referentes ao periodo
2000-2020 para UTFVI em relacdo a Temperatura da Superficie do Solo.

Nestas figuras estdo evidenciadas que as variaveis com a maior participagao
para o decréscimo da acuracia do Fenomeno UHI no modelo sdo a Umidade Relativa
do Ar (RH) e a Velocidade dos Ventos (windspeed), o mesmo se observa para o
modelo da média do decréscimo Gini. Portanto, estas variaveis sdo as mais influentes
para que se ocorra o Fenomeno UHI, sendo que em relagdo ao ano de 2015 pode-se
destacar que a Velocidade dos Ventos e Umidade Relativa do Ar sdo bastantes

parecidas nas suas importancias, sendo esta ultima um pouco mais relevante.
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Figura 26: Médias do descréscimo do indice Gini referentes ao periodo 2000-2020 para
UTFVI em relagao a Temperatura da Superficie do Solo.
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4.5.2. Analise Dos Impactos Das Variaveis Microclimaticas Sobre O indice De

Variancia Do Campo Termal Urbano A 2 Metros De Altura

Nesta secao foram estudados dados amostrais com relacio a UTFVI em
funcdo da Temperatura do Ar, a fim de estudar qual o impacto sofrido por esta
variavel pelos comportamentos dos ventos ¢ a Umidade Relativa do Ar. E para tal
analise foram aplicadas as mesmas técnicas para se analisar o UTFVI ao nivel da
superficie do solo. Ou seja, na etapa de treinamento dos dados, foram reservados
70% dos dados amostrais para uso no algoritmo das Floresta Aleatdria, assim foram
obtidos os resultados demonstrados na Tabela 20 que representam os resultados da
matriz de confusdo em relagdo a variavel Fenomeno UHI a 2 metros, gerada a partir
de uma Floresta Aleatéria com um numero de 500 arvores, para os dados amostrais
referentes ao ano 2000.

Nesta matriz os valores preditivos do modelo também estdo evidenciados
em cinza ¢ demonstram dados amostrais de treino e teste, onde sdo revelados valores
sobre a performance da classificagdo do modelo. Dos 1593 registros que totalizam os
dados amostrais de treino, 67,73% das classificagdes foram identificadas como
corretas. Observando os resultados dos treinos aplicados na validagdo da amostra,
se¢do Teste na Tabela 20, tém-se que para os dados amostrais de teste a taxa de
classificagdes corretas foi de 92,54%. Ambos os valores Kappa dos dados amostrais
para treino e teste sugerem um grau substancial de concordancia nas avaliagdes,
respectivamente 0,9681 e 0,8477, indicando uma boa confiabilidade para os dados de
treinamento ou seja, entre 84% e 96% dos dados sdo confiaveis, de acordo com

(MCHUGH, 2012).
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Tabela 20: Matriz de Confusdo e estatisticas da varidvel Fendomeno UHI a 2 metros
de altura para os dados amostrais do ano 2000.

Treino Teste
Extremo | Forte | Muito Forte Extremo Forte | Muito Forte
Extremo | 168 0 0 66 0 0
Forte | 0 714 1 3 321 2
Muito Forte 0 0 230 0 0 88
Acuracia: 0,9991 0,9896
Kappa: 0,9983 0,9788

Os resultados apresentados pela matriz de confusdo, no momento do
treinamento, apontam que aproximadamente 98% dos dados relacionados ao
Fenomeno UHI Extremo foram classificados corretamente, de um total de 161
registros 2 foram classificados como falsos negativos, ou seja, instancias
erroneamente preditas como negativas, neste caso 1 registro classificado como sendo
Fenomeno UHI Forte € o mesmo numero para Fendomeno UHI Muito Forte e 3
registros foram classificados como falsos positivos, ou preditos errdbneamente como
positvos. Nota-se que os demais 932 registros foram corretamente classificados como
negativos para o Fenomeno UHI Extremo.

Para a categoria do Fendmeno UHI Forte, 706 registros (99,57%) do total de
dados para este fenomeno foram classificados corretamente, 11 registros foram
classificados como falsos positivos e 3 registros foram classificados como falsos
negativos. Na categoria do Fenomeno Muito Forte 94,69% (214) de um total de 226
registros foram classificados corretamente, sendo que aproximadamente 1,32%
foram classificados como falsos positivos (3 registros) e aproximadamente 6% foram
classificados como falsos negativos (12 registros).

Quando da validagdo dos dados, o modelo retorna um aprendizado com base
no treinamento do algoritmo que 84% dos registros da categoria Fendmeno UHI
Extremo, 97,23% dos registros (317) da categoria Fendmeno UHI Forte e
aproximadamente 83% (79) dos registros da categoria Fenomeno UHI Muito Forte
foram classificados corretamente. No geral, temos uma acuracia de 92,54%.

Detalhamento sobre a confiabilidade dos dados amostrais dos anos 2005, 2010, 2015
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e 2020 com suas respectivas matrizes de confusdo e andlises estatisticas sdo
apresentados no Apéndice.

Na Tabela 21, a qual se refere aos dados amostrais para ocorréncia do
Fenomeno UHI a 2 metros de altura de todos os periodos, o grau de concordancia,
dado pelo indice Kappa, ¢ considerado uma confiagdo substancial (acima de 92%),
de acordo com os niveis de concordancia apresentados por McHugh (MCHUGH,
2012). No Apéndice hd uma complementacdo das matrizes de confusdo e suas
respectivas analises estatisticas em relacdo a confiabilidade dos dados para os demais

anos, no caso 2005, 2010, 2015 ¢ 2020.

Tabela 21: Estatisticas da variavel Fenomeno UHI para os dados amostrais de
treinamento e teste para o Fenomeno UHI a 2 metros de altura dos anos de
2000-2020.

Treinamento

2000 2005 2010 2015 2020
Acuracia 0,9991 0,9975 0,9681 0,9948 0,9816
Kappa 0,9983 0,9950 0,9462 0,9908 0,9669

Teste

2000 2005 2010 2015 2020
Acuracia 0,9896 0,9883 0,9549 0,9881 0,9510
Kappa 0,9788 0,9775 0,9211 0,9773 09112

4.5.2.1. Indicadores De Robustez Do Modelo Do Fenomeno UHI A 2 Metros De
Altura

Os indicadores de robustez dos modelos analisados apresentados na Tabela
22, a qual se referem aos dados dos anos 2000, 2005, 2010, 2015 e 2020,
demonstram que as estatisticas resultantes para as amostras de teste do modelo
revelam resultados suficientes para a sensibilidade o que expressa uma corretude na
identificacdo das variaveis que correspondem aos Fendmenos UHI Extremo com
valores médios acima de 95% e Forte com 99% de acerto e para ao Fenomeno UHI
Muito Forte 97,14% dos dados foram classificados corretamente.

Quanto a especificidade, os resultados atingidos indicam que, na média,
98,48% da identificagdo das variaveis ndo se encontram nos niveis Extremo do

Fenomeno UHI, 96,66% nao se encontra no nivel Forte e 99,86% nao se encontra no
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nivel Muito Forte do Fendmeno UHI. Mensurando a forga preditiva dos resultados
observa-se que, conforme a Tabela 22, ha uma acuricia balanceada minima de
92,86% em relacao aos dados amostrais de testagem e validacao para o nivel Muito

Forte do Fendmeno UHI.

Tabela 22: Indicadores preditivos referentes aos dados amostrais de treino para os
anos 2000-2020.

Indicadores do Teste

Extremo 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 0,9565 1,0000 1,0000 1,0000 0,8469
Especificidade 1,0000 0,9931 0,9492 0,9928 0,9890
Precisdo 1,0000 0,9625 0,8689 0,9908 0,9432
F1 0,9778 0,9809 0,9299 0,9831 0,8925
Acuracia Balanceada 0,9783 0,9966 0,9746 0,9964 0,9180

Forte 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 1,0000 0,9910 0,9709 0,9908 0,9818
Especificidade 0,9686 0,9835 0,9832 0,9833 0,9144
Precisdo 0,9847 0,9910 0,9877 0,9908 0,9444
F1 0,9923 0,9910 0,9792 0,9908 0,9627
Acuracia Balanceada 0,9843 0,9872 0,9771 0,9871 0,9481

Muito Forte 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 0,9778 09714 0,8305 0,9677 0,9516
Especificidade 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,9930
Precisdo 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,9752
F1 0,9888 0,9855 0,9074 0,9836 0,9633

Acuracia Balanceada 0,9889 0,9857 0,9153 0,9839 0,9723

Nota-se que os resultados obtidos, de acordo com a Tabela 22, para os
indicadores de robustez que se referem aos periodos estudados, quais sejam 2005,
2010, 2015 e 2020, apresentam um comportamento bastante similar aos dados
referenciados do ano 2000. A sensibilidade calculada para estes dados apontam que
os niveis Extremo estdo entre 84% e 100% e Forte em todos os anos estdo na faixa de
96%, idem para o nivel Muito Forte que também estd na faixa de aproximadamente
98%. No caso do indicador especificidade os valores correspondentes sdo de
aproximadamente 98%, em média para o nivel Extremo, 96% para nivel Forte e de
99% para o nivel Muito Forte. Aplicando-se a média entre a sensibilidade e

especificidade foi obtido uma acurécia balanceada minima de 96%.
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Um comportamento similar aos resultados dos indicadores para os dados
amostrais se observa nos dados de treinamento para os referidos anos de 2005, 2010,
2015 € 2020. O indice de sensibilidade dos dados para os Fendmenos UHI Extremo e
Forte se estabilizam na faixa de 98% e 100%, respectivamente. Para a classe Muito
Forte os resultados ficam na faixa de 85%, aproximadamente. A acurécia balanceada
média para estes periodos se refere ao ano de 2020 com um valor calculado de 95%.

Na Figura 27 ¢ demonstrada a arvore que representa os resultados da
votagdo apods o treinamento dos dados utilizando o algoritmo Floresta Aleatoria
(Random Forest) com configuragdo para apresentar 5 niveis de profundidade com os
seus respectivos nds terminais em uma classificagdo dos dados utilizando a variavel
dependente UTFVI a 2 metros de altura (UTFVI2m) sendo redefinida como uma
variavel discreta e categérica e as variaveis independentes umidade relativa,
velocidade e Direcdo dos Ventos.

Esta arvore apresenta o primeiro n6 identificado como windspeed, definido
em uma escolha, da melhor varidvel, aleatéria por meio de bootstrap, de onde se
origina os demais nos, os quais sdo derivados a partir do corte que delimita a
Velocidade dos Ventos abaixo de 4,20 km/h e acima deste valor, um calculo de
votagdo que ocorre pela média da arvore de decisdo. Esta divisdo seleciona os
valores da previsao mais votado no resultado final.

Nesta arvore, podemos observar que a maior incidéncia dos valores do
Fendémeno UHI Forte relacionados a variavel dependente. Aproximadamente 64% da
frequéncia se refere ao Fendmeno UHI Forte e o restante sdo atribuidos aos
Fenomeno UHI Extremo e Muito Forte. Ao avaliar os eventos do Fendmeno UHI
Extremo, na arvore resultante, o0 mesmo sé acontece quando a velocidade do vento
estd abaixo de 4,2 km/h, denotando que ha 51,19% de probabilidade de se aumentar
0s casos para este fendmeno, nesta condigao.

Na secao de Apéndices hd a apresentagdo da Floresta Aleatoria para o

UTFVI a 2 metros de altura dos anos 2005, 2010, 2015 € 2020.
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Figura 27: Floresta Randdmica, com suas arvores de decisdo, resultante para amostra do treinamento dos dados do ano 2000 com profundidade 5. As
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4.5.2.2. Caracterizando A Importincia Das Variaveis Microclimdticas Na
Floresta Aleatoria

Na Figura 28 s3o apresentadas o qudo importante ¢ uma variavel no
contexto da classificacio do Indice de Varidncia do Campo Termal Urbano a 2
metros de altura. Nelas, pode-se observar que a varidvel windspeed ¢ a mais
importante para todos os periodos dos dados amostrais (2000-2020) e tem 54,78% de
importancia relativa e a variavel RH com 35,58% de importancia relativa para o
modelo dos dados referentes o ano 2000, no ano de 2005 tiveram respectivamente
52,21% e 35,19%, para o ano de 2010 a varidvel windspeed manteve-se como sendo
a mais importante ficando com 61,75% e a varidvel RH com 27,72%. No anos 2015
e 2020, a variavel windspeed se manteve novamente como sendo a mais importante
delas ficando com 50,42% para o ano 2015 e com 62,26% para o ano 2020. Ja a
variavel Dire¢do dos Ventos (windquad) ficou com valores abaixo de 12% no geral.

Novamente, assim como realizado para a analise da formac¢ao do UTFVI em
relacdo a superficie do solo, a determinagcdo da importancia das variaveis
independentes normalizadas ¢ de grande auxilio para se destacar qual das varidveis
tem uma maior influéncia na variavel dependente em relagdo a formacao do UTFVI a
2 metros. Na se¢do de Apéndices ha a apresentacdo da Floresta Aleatoria para os

anos 2000-2020 referente a Fenomeno UHI a 2 metros de altura.

Importéncia Normalizada das Variaveis Climaticas

0.6 Ano
W 2000
m 2005
™ m 2010
c 0.4 W 2015
= 2020
(=]
[= 9
=
= 0.2

WINDSPEED WINDQUAD

Variaveis Independentes

Figura 28: Classificagdo da importancia das varidveis independentes para UTFVI a 2
metros de altura referentes aos dados amostrais do ano 2000-2020.
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Nas Figuras 29 e 30 s@o apresentados a maiore média de Decréscimo da
Acuracia (MeanDecreaseAccuracy) e a maior média de decréscimo de Indice Gini
(MeanDecreaseGini) onde se envidencia o calculo da perda de precisdo das previsdes
do modelo quando os valores de um varidvel sdo permutados entre as instancias.

Estas figuras suscintam que as varidveis com a maior participacdo para o
decréscimo da acuracia do Fenomeno UHI no modelo MeanDecreaseAccuracy sdo a
Velocidade dos Ventos (windspeed) e a Umidade Relativa do Ar (RH), idem para o
modelo MeanDecreaseGini. Portanto, estas variaveis sdo as mais influentes para que
se ocorra o Fenomeno UHI, sendo que em relacdo ao ano de 2005 pode-se destacar
que a Velocidade dos Ventos em se tratando da média do decréscimo da acuracia tem
mais importancia em relagdo a Umidade Relativa do Ar e a Direcdo dos Ventos,
sendo que para média do decréscimo do indice Gini a varidvel mais importante ¢ a

Umidade Relativa do Ar.
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Figura 29: Médias do descréscimo da acuracia referentes ao periodo de 2000-2020
para UTFVI em relagao a Temperatura do Ar (2m).
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Figura 30: Médias do descréscimo do Indice Gini referentes ao periodo de 2000-
2020 para UTFVI em relagao a Temperatura do Ar (2m).

4.5.3. Analise Sintética Dos Impactos Das Variaveis Microclimaticas Sobre O

indice De Variincia Do Campo Termal Urbano

Nas sec¢des 4.5.1 e 4.5.2 foram analisados os impactos sobre o Indice de
Variancia do Campo Termal Urbano especificamente para os anos 2000, 2005, 2010,
2015 e 2020 sendo contextualizado os comportamentos das variaveis microclimaticas
Umidade Relativa do Ar, Velocidade e Dire¢do dos Ventos sobre este indice. Nesta
se¢do sera apresentada uma sintese dos dados destes periodos para formar um tnico
periodo tanto em relagdo a UTFVI na superficie do solo quanto a 2 metros de altura a
fim de observar de maneira mais ampla como se deu a influéncia do UTFVI em
relacdo aos padrdes dos ventos locais.

Nesta sintese, os periodos foram concatenados e as classes do UTFVI
Nenhum, Fraco ¢ Médio redenominadas como Normal e as classes Forte, Muito
Forte e Extremo renomeadas como Anormal, o que nos permite obter uma visao
geral sobre os Fendmenos UHI com uma distingdo em apenas duas classes.

Na Figura 31 hd uma demonstracdo parcial da arvore obtida da Floresta

Aleatoéria calculada com uma profundidade 6 e 500 arvores, utilizando o critério Gini
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que representa a classificacdo do Fendmeno IHU na superficie do solo. Nela, ¢
apresentada uma predi¢do para a classe Anormal dada uma Umidade Relativa do Ar
em 40%, a Direcdo dos Ventos para o sudeste (quadrante 4) e sua velocidade acima
de 9 km/h. Nestas condi¢des, o UTFVI certamente sera Anormal.

A Figura 32 externa uma visualizagdo parcial da arvore obtida e nela
observa-se a apresentacdo da classe Anormal (sintese das classes Forte, Muito Forte
e Extremo) da uma condi¢ao de Velocidade dos Ventos a 3.91 km/h e Umidade
Relativa do Ar abaixo de 39% independentemente da Direcdo dos Ventos. E de
acordo com a Figura 33 as varidveis que mais influenciam no Fendmeno UHI sdo
RH e windspeed, com respectivos 49,67% e 49,60% em relagdo a superficie do
solorespectivamente. Quanto ao Fenomeno UHI a 2 metros de altura as varidveis
mais importantes sdo windspeed e RH, com respectivos valores percentuais 49,81% e

49,37%, como se pode observar na Figura 34.
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Figura 33: Classificagdao da importancia das variaveis independentes para UTFVI na
superficie do solo referente a sintese dos dados amostrais dos periodos 2000-2020.
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Figura 34: Classificagdo da importancia das variaveis independentes para UTFVI a 2
metros de altura referente a sintese dos dados amostrais dos periodos 2000-2020.
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4.5.4. Analise Dos Impactos Das Variaveis Microclimaticas Sobre O indice De

Variancia Do Campo Termal Urbano Em Func¢io Do NDVI

Com o objetivo de compreender qual a influéncia do NDVI, em relagdo ao
UTFVI, em conjunto com a demais varidveis microclimaticas Umidade Relativa do
AR, Velocidade dos Ventos e Dire¢ao dos Ventos, esta secdo apresenta os resultados
da classificacao dos dados amostrais com o uso do algoritmo de Floresta Randomica
no contexto do Fenomeno UHI na superficie do solo em relagao ao NDVI.

(ULLAH et al., 2022) define, por meio da correlacdo de Pearson, que o
NDVI tem uma relagdo negativa e insignificante com o indice de Temperatura da
Superficie do Solo. Desta forma, analisar a relacdo do NDVI com o UTFVI pode ser
um bom indicador no desenvolvimento urbano sustentavel, pois este indice tem uma
relacdo direta com o respectivo indice LST.

A matriz de confusdo apresentada na Tabela 23 demonstra os resultados em
relacao a variavel Fenomeno UHI em funcdo das variaveis microclimaticas Dire¢ao
dos Ventos, Velocidade dos Ventos, Umidade Relativa do Ar e o NDVI para os dados
amostrais do ano 2000. De acordo com os resultados desta Tabela, o treinamento
determina uma acurécia de 99,24% nas classificagdes e quando aplicadas a validagao
dos dados (Teste) e obtido uma taxa de classificacdes corretas de 98,21%. Os indices
Kappa aplicados aos dados amostrais para treinamento e validagdo sugerem um alto
grau de concordancia nas avaliacdes, entre 82% e 100%, neste caso, 90,88% e

96,21%.

Tabela 23: Matriz de Confusdo e estatisticias da varidvel Fendomeno UHI para
os dados amostrais do ano 2000.

Treino Teste
Extremo | Forte | Muito Forte |Extremo | Forte | Muito Forte
Extremo 26 2 0 10 0 0
Forte 2 1274 7 1 543 7
Muito Forte 0 2 129 0 3 51
Acuriacia: 0,9924 0,9821
Kappa: 0,9621 0,9088
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A matriz de confusdo, apresentada na Tabela 23, demonstram que no
momento do treinamento os resultados para o Fenomeno UHI Extremo indicam 26
registros classificados como verdadeiros positivos, ou seja, o valor real e o valor
previsto sdo iguais. Dos 28 registros para o Fendmeno UHI Extremo 2 sdo apontados
ou como falsos positivos (referindo-se a uma amostra pertencente a classe negativa,
mas sendo classificada erroneamente como pertencente a classe positiva) ou falsos
negativos (neste caso, referindo-se a uma amostra pertencente a classe positiva, mas
sendo classificada erroneamente como pertencente a classe negativa). Quanto ao
Fenomeno UHI Forte, que contém um total de 1276 registros, ha 9 registros
considerados falsos negativos e 4 considerados falsos positivos.

Ap6s o treinamento do algoritmo da Floresta Aleatdria, com um tamanho de
500 arvores e profundidade de nivel 5, foi realizado a validagao que nada mais € o
uso de hiperpardmetros adequados e assim poder gerar resultados substanciais
através da escolha da melhor varidvel para compor o n6 raiz. Como pode-se observar
na se¢do Teste da Tabela 23 que com apenas 30% dos dados amostrais o desempenho
foi bastante similar aos resultados do treinamento, com 98,21% de acertos ¢ uma

confianga substancial de 90,88%.

Tabela 24: Estatisticas da variavel Fenomeno UHI para os dados amostrais de
treinamento e teste para o Fenomeno UHI na superficie do solo dos anos de
2000-2020.

Treinamento

2000 2005 2010 2015 2020
Acuracia 0,9924 0,9737 0,9926 0,9887 0,9816
Kappa 0,9621 0,9351 0,9783 0,9469 0,9578

Teste

2000 2005 2010 2015 2020
Acuracia 0,9821 0,8995 0,9828 0,9796 09176
Kappa 0,9088 0,7416 0,9482 0,9011 0,8031

Na Tabela 24, a qual se refere aos dados amostrais para ocorréncia do
Fenomeno UHI na superficie do solo de todos os periodos, o grau de concordancia
obtido pelo indice Kappa, ¢ considerado substancial (acima de 80%) para a

confiabilidade da informacao, de acordo com os niveis de concordancia apresentados
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em (MCHUGH, 2012), com excecdo para o ano de 2015 que ¢ considerado
moderado, determinando que de 35 a 63% dos dados sdo confidveis. No Apéndice ¢
apresentado as demais matrizes de confusdo e suas respectivas analises estatisticas
em relagdo a confiabilidade dos dados para os demais anos, no caso 2005, 2010,

2015 e 2020.

4.5.4.1. Indicadores De Robustez Do Modelo Para O Fenémeno UHI Na
Superficie Do Solo Em Funcdo Do NDVI E Demais Varidaveis MicroClimdticas

Os indicadores de robustez dos modelos analisados e apresentados na Tabela
25, revelam que as estatisticas das amostras de teste do modelo sdo suficientes para a
sensibilidade, o que expressa uma corretude na identificacdo das varidveis que
correspondem aos Fenomenos UHI Forte com valores médios acima de 96% e Muito
Forte com média acima de 73% de acerto e para os dados amostrais do ano 2015 e
2020 temos uma exce¢do em relagdo ao Fenomeno UHI Extremo que demonstrou
uma precisdo explicando que entre 62% e 64% sdo verdadeiros positivos

classificados corretamente.

Tabela 25: Indicadores preditivos dos dados amostrais do periodo 2000-2020.
Indicadores do Teste

Extremo 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 0,9090 0,6250 0,9375 0,9285 0,6406
Especificidade 1,0000 0,9947 1,0000 1,0000 0,9871
Precisao 1,0000 0,8490 1,0000 0,9285 0,8118
F1 0,9523 0,7200 0,9677 1,0000 0,7161
Acuracia Balanceada 0,9545 0,8098 0,9687 0,9642 0,8138

Forte 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 0,9945 0,9673 0,9986 0,9931 0,9790
Especificidade 0,8841 0,7436 0,9206 0,8814 0,7978
Precisdo 0,9855 0,9109 0,9801 0,9839 0,9232
F1 0,9900 0,9383 0,9893 0,9885 0,9503
Acuracia Balanceada 0,9393 0,8555 0,9596 0,9372 0,8884

Muito Forte 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 0,8793 0,7339 0,9120 0,9286 0,8133
Especificidade 0,9946 0,9660 0,9988 0,9931 0,9843
Precisdo 0,9444 0,8618 0,9913 0,9455 0,9310
F1 0,9107 0,7927 0,9500 0,9369 0,8682

Acuracia Balanceada 0,9369 0,8499 0,9554 0,9608 0,8988
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A arvore relacionada aos dados amostrais, Figura 35, estruturada com um
quantidade de 500 arvores e profundidade de 6 niveis, apresenta os seus respectivos
nos terminais em uma classificacdo dos dados utilizando a varidvel dependente
UTFVI, derivada da Temperatura da Superficie do Solo, sendo redefinida como uma
variavel discreta e categorica e as variaveis independentes Umidade Relativa do Ar,
Velocidade e Dire¢ao dos Ventos Locais ¢ NDVI.

Tem-se nesta arvore a apresentacdo do primeiro nd identificado como a
variavel microclimatica RH (Umidade Relativa do Ar), definido em uma escolha, da
melhor variavel, aleatoria por meio de bootstrap, de onde se origina os demais nds,
os quais sdo derivados a partir do corte que delimita a umidade relativa o valor
abaixo de 0,5022 e acima deste valor, um céalculo de votagdo que ocorre pela média
da arvore de decisdo.

Nesta arvore, podemos observar que a maior incidéncia dos valores do
Fendmeno UHI Forte relacionados a variavel dependente. Aproximadamente 91% da
frequéncia se refere ao Fenomeno UHI Forte e o restante sdo atribuidos aos
Fendmeno UHI Extremo e Muito Forte. Frisa-se o resultado onde se demonstra o n
terminal para o Fendmeno Extremo que determina que para esta classificagdo
aconte¢a deve haver uma Umidade Relativa do Ar entre 50% e 51% e Velocidade dos
Ventos entre 7,82 km/h e 9,21 km/h, independente das demais variaveis
microclimaticas. Na secdo de Apéndices ha a apresentagdo da Floresta Aleatoria para
o UTFVI calculado em relagdo a Temperatura da Superficie do Solo para os periodos

2005-2020.
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Figura 35: Floresta Randomica, com suas arvores de decisdo, resultante para amostra do treinamento dos dados do ano 2000 com profundidade 5. As folhas
(circulos) resultantes demonstram a classificagdo do Fenomeno UHI (Forte, Muito Forte e Extremo) em fungao das variaveis microclimaticas Umidade Relativa

do Ar, NDVI, Velocidade e Direcdo dos Ventos locais para UTFVI em relacdo a superficie do solo.
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4.5.4.2. Caracterizando A Importincia Das Varidaveis Climdticas Na Floresta
Aleatoria

Muito estudos descrevem que o NDVI é preponderante na atenuacdo da
formacao de ilhas de calor, neste estudo a classificacdo do Fendmeno UHI demonstra
que, conforme a Figura 36, o Indice por Diferenca Normalizada da Vegetagdo nao
contribui para a formagdo do mesmo, o que contribui para afirmar que o NDVI tem
influéncia negativa com relacdo a formag¢do do Fenomeno UHI. Nesta Figura, a
Umidade do Relativa do Ar e a Velocidade dos Ventos sd@o de maior importancia, em
especial a Umidade do Ar.

A distribui¢do indica que a Umidade do Ar tem um importancia acima dos
35% formacao dos Fenomeno UHI Forte, Muito Forte e Extremo. O NDVI contribui
com uma média de apenas 11% e a Dire¢do dos Ventos com média de 12%, se

equivalendo na pouca influéncia no Indice de Variagdo do Campo Termal Urbano.
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Figura 36: Classificacdo da importancia das variaveis independentes para UTFVI em
relacdo a superficie do solo referentes aos dados amostrais do periodo de 2000-2020.

Para verificar a precisdo do modelo a Figura 37 externa a ordem da
importancia das varidveis e enseja que se as variaveis RH (Umidade Relativa do Ar),
windspeed (Velocidade dos Ventos), windquad (Dire¢do dos Ventos) e NDVI forem

retiradas do modelo causardo imprecisdo do mesmo. Quanto a medida da



87

importancia baseada na impureza, a Figura 38 revela a contribui¢do de cada variavel

para homogeneidade dos nos e folhas na Floresta Aleatodria resultante (Figura 35).
Média do Decréscimo da Acuracia
2000

2005
2010
2015
I 2020

windspeed windquad NDVI

150

EEEEZ

100

Acuracia

50

0

Varidveis Micro-Climaticas

Figura 37: Médias do descréscimo da acuracia referentes ao periodo 2000-2020 para
UTFVI em relagdo a Temperatura da Superficie do Solo.
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Figura 38: Médias do descréscimo Gini referentes ao periodo 2000-2020 para UTFVI
em relacdo a Temperatura da Superficie do Solo.

E demonstrado na Figura 38 que a variavel NDVI ndo causard grande
impacto na homegeneidade do modelo caso seja removida, o mesmo acontecerd para
a variavel windquad (Dire¢cdo dos Ventos) em especial para os dados amostrais dos

anos 2000 e 2015.



88

4.5.5. Analise Dos Impactos Das Variaveis Microclimaticas Sobre O indice De
Varidancia Do Campo Termal Urbano A 2 Metros De Altura Em Funciao Do
NDVI.

Na se¢do anterior foram estudados os efeitos do NDVI e as variaveis
microclimaticas no UTFVI derivado da Temperatura da Superficie do Solo e nesta
serdo estudados a repercussao do NDVI e em consorcio com as demais variaveis
microclimaticas (Umidade Relativa do Ar, Velocidade e Direcdo dos Ventos) na
formacdo dos Fenomenos UHI Forte, Muito Forte ¢ Extremo. Na Tabela 26
expressa-se os resultados da matriz de confusdo em fun¢do da varidvel Fendmeno
UHI a 2 metros (UTFVI2m) e respectivas varidveis microclimaticas Direcdo e
Velocidade dos ventos locais, Umidade Relativa do Ar e o indice espectral NDVI.

A matriz de confusdo delimita uma acurécia de 99,44% para o treinamento e
96% para a validacdo dos dados amostrais pela Floresta Aleatoria, o que remete a
uma taxa de acerto da predicdo com uma performance bastante alta e um alto grau de
concordancia nas avaliagdes dos dados amostrais. Percebe-se que ha 1 registro
detectado no momento do treinamento como falso-negativo, ou seja, este registro foi
classificado erroneamente como pertencente a classe negativa (Fenomeno UHI Muito

Forte) e que ha 3 registros nesta mesma categoria classificado como falsos negativos.

Tabela 26: Matriz de Confusao e estatisticias da varidvel Fendomeno UHI a 2 metros
de altura para os dados amostrais do 2000.

Treino Teste
Extremo | Forte | Muito Forte Extremo | Forte | Muito Forte
Extremo | 15 0 1 6 0 3
Forte | 0 140 0 0 60 0
Muito Forte 0 0 22 0 0 6
Acuracia: 0,9944 0,9600
Kappa: 0,9843 0,8826
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Os indices estatisticos visualizados na Tabela 27 indicam uma alta precisao

da predicao dos dados e uma confianga, no geral, substancial.

Tabela 27: Estatisticas da variavel Fendmeno UHI a 2 metros de altura para os

dados amostrais de treinamento e teste dos anos de 2000-2020.

Treinamento

2000 2005 2010 2015 2020
Acuracia 0,9944 0,9654 0,9802 1,0000 0,9873
Kappa 0,9843 0,9078 0,9624 1,0000 0,9734

Teste

2000 2005 2010 2015 2020
Acuracia 0,9600 0,9104 0,9813 1,0000 0,9704
Kappa 0,8826 0,7469 0,9543 1,0000 0,9346

4.5.5.1. Indicadores De Robustez Do Modelo Para O Fenomeno UHI A 2 Metros

De Altura Em Funcdo Do NDVI E Demais Variaveis MicroClimaticas

A robustez dos indicadores preditivos para os modelos identificados na
Tabela 28, expde que as estatisticas das amostras de afirmagdo do treinamento dos
dados sdo suficientes para todos os indicadores estatisticos, determinando assim uma
corretude na identificagdo das varidveis que correspondem aos Fendmenos UHI
Extremo e Forte. No que tange a Sensibilidade (taxa de valores reais previstos e
relagdo ao niimero total de valores reais) para o Fenomeno UHI Muito Forte, os
dados do ano 2000 explicita uma baixa correspondéncia na suficiéncia, porém no

decorrer dos demais periodos os valores se reafirmaram, sendo suficientes.
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Tabela 28: Indicadores preditivos referentes a validag¢ao (Teste) dos dados amostrais
para o periodo 2000-2020.
Indicadores do Teste

Extremo 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade 0,9565 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Precisdo 0,6667 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
F1 0,8000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Acuracia Balanceada 0,9783 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Forte 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 1,0000 0,9515 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade 1,0000 0,7742 0,9298 1,0000 0,9024
Precisdo 1,0000 0,9333 0,9752 1,0000 0,9592
F1 1,0000 0,9423 0,9874 1,0000 0,9792
Acuricia Balanceada 1,0000 0,8629 0,9649 1,0000 0,9512

Muito Forte 2000 2005 2010 2015 2020
Sensibilidade 0,6667 0,7586 0,7777 1,0000 0,8261
Especificidade 1,0000 0,9524 1,0000 1,0000 1,0000
Precisdo 1,0000 0,8148 1,0000 1,0000 1,0000
F1 0,8000 0,7857 0,8750 1,0000 0,9048

Acuracia Balanceada 0,8334 0,8555 0,8888 1,0000 0,9130

A arvore resultante, exposta na Figura 42, expressa a classificacdo dos dados
utilizando a varidvel dependente UTFVI a 2 metros de altura e as varidveis
independentes Umidade Relativa do Ar, Velocidade e Direcdo dos Ventos Locais e
NDVIL

Nesta arvore, o primeiro n6 ¢ identificado como a variavel microclimatica
windspeed (Velocidade dos Ventos), classificada como a mais importante consoante a
Figura 39, de onde se origina os demais nos. A arvore, a partir desta escolha, delimita
os valores preditivos para a velocidade do vento onde a classificagdo determina os
nds terminais a partir de valores acima e abaixo de 1,46 km/h (uma média).

Percebe-se que quando a velocidade do vento esta abaixo de 1,46 km/h e
independente dos niveis do NDVI havera ocorréncias restritas do Fendmeno UHI
Extremo. J4 numa combinagdo de vento com velocidade mais alta e umidade do ar
acima de 51,29% resulta na formacdo do Fendémeno UHI Forte e quando a umidade

do ar esta abaixo de 51,29% havera a formagao do Fendmeno UHI Muito Forte.



91

4.5.5.2. Caracterizando A Importincia Das Varidveis Microclimdticas Na
Floresta Aleatoria

A importancia das variaveis microclimaticas, no tocante a classificacdo do
Fenomeno UHI a 2 metros ¢ visualizada na Figura 39 a qual demonstra que a
varidvel Velocidade dos Ventos (windspeed) tem uma importancia definida entre
aproximadamente 40% e 56%. Direcdo dos Ventos e NDVI ndo tem tanta

importancia quando se trata de predicdo do Fendmeno UHI em Ilha de Calor Urbana.

Importancia Normalizada das Variaveis Climaticas em Fungao do UTFVI a 2 metros
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Figura 39: Classifica¢ao da importancia das variaveis independentes para UTFVI a 2
metros de altura resultantes da classificacao dos dados amostrais do periodo de 2000-
2020.

E nitido que a manutencdo da precisdo do modelo recai sobre varidvel
microclimatica Velocidade dos Ventos (windspeed) no contexto do Fenomeno UHI
em funcdo do NDVI e demais varidveis. Nota-se também que a variavel NDVI nao
influencia na formag¢do do UTFVI a 2 metros de altura, dada a baixa Média do
Decréscimo da Acuracia, conforme ¢ apresentado na Figura 40. A média do
Decréscimo da Acuraria para a varidvel NDVI ficou estabelecida entre aproximados -

3els.
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Figura 40: Médias do descréscimo da acuracia referentes ao periodo 2000-2020 para
UTFVI a 2 metros de altura.

Variaveis Micro-Climaticas

Quanto a Média do Decréscimo Gini, que mensura a homogeneidade dos
dados, a Figura 41 externa a importancia das varidveis microclimaticas Velocidade

dos Ventos e a Umidade Relativa do Ar.
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Figura 41: Médias do descréscimo da acuracia e indice Gini referentes aos anos
2000-2020 para UTFVI em relagdo da Temperatura do Ar (2 metros).
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4.6. DISCUSSAO

A aplicacdo, neste estudo, da técnica de classificacdo de dados utilizando
Floresta Aleatdria proporcionou resultados analiticos que permitiu observar como se

deu a evolugdo da expansao do fendmeno de ilhas de calor na cidade de Cuiaba.

4.6.1. Expansio Da Ilha De Calor Em Cuiaba

Inicialmente, com o uso da ferramenta Google Earth Engine, foram obtidas
imagens que demonstraram os niveis atingidos pela Temperatura da Superficie do
Solo, o indice de vegetagdo por diferenca normalizada (NDVI) e também o indice de
area construida por diferenca normalizada (NDBI) e dessa forma pode-se obter uma
analise visual da expansdo das dareas construidas e a consequente ocupagao
desordenada do solo, como pode ser observado na Figura 20. Nesta imagem, ¢
possivel observar que, proporcionalmente, a area de vegetacdo diminui na medida
que se aumenta a area construida, isto ndo necessariamente implica em construcoes
prediais mas pode ter ocorrido a diminui¢do da area vegetada pela agdo humana,
como desmatamento e queimadas.

Mas, de modo geral, na Figura 20 houve apenas representacdo dos indices
espectrais LST, NDVI e NDBI que sdo obtidos através de céalculos que analisa o
espectro da vegetagdo, albedo dos materiais e também do solo. Considerando apenas
os limites dos indices espectrais ja foi possivel visualizar a dimensdo das areas de
vegetacdo e das areas construidas e na finalidade de confirmar e até complementar os
resultados destes indices aplicou-se o algoritmo de classificacao de Floresta Aleatoria
(smileRandomForest) que demonstrou uma clara e evidente diferenca na distingao de
areas vegetadas das areas construidas, inclusive corpos d’agua e solo nu.

Na imagem da Figura 21 observou-se uma nitida diferenca quando da
aplicacdo do algoritmo de classificagdo resultando em uma acuracia de 86,47%, o
que a caracteriza como satisfatoria na classificagdo da cobertura do solo para a

imagem do ano 2000 onde foi utilizada o satélite Landsat 7. Percebe-se na imagem
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uma timida representacdo da cobertura de solo nu, em contraste a drea vegetada e a
area urbana estdo bem caracterizadas. Por outro lado, com o uso das imagens do
satélite Landsat 8 ja foi possivel haver uma melhor classificagdo, através do
algoritmo, onde notou-se uma evolucdo na apresenta¢do da imagem relacionado ao
ano 2020, com resultado da acuricia ficando em torno de 95%, o que ¢ bem
representativo.

Em resumo, quando obtidos bons dados e imagens de satélites e quando
bem treinado o algoritmo de Floresta Aleatéria apresenta respostas quase perfeitas na

classificagdo da cobertura do solo.

4.6.2. Analise Estatistica Da Classificacio Do Fenomeno UHI

Na Tabela 29 sdo exibidos a avaliacdo estatistica onde ¢ demonstrado o
desempenho obtido na classificacdo dos dados em relagdo ao UTFVI na Superficie
do Solo. Nesta tabela, o coeficiente de determinacdo (R?) revela que 97% da variavel
categorizada derivada de UTFVI ¢ explicada pelas varidveis independentes (RH,
windspeed e windquad) para o treinamento e 96% para a validagdo dos dados
amostrais na classificacdo das varidveis referentes ao ano 2000. Em 2005 , o
coeficiente de determinagdo foi estabelecido em 86% para o treinamento dos dados e
82% para a testagem dos dados.

Para 2010, R? foi de 92% para o treinamento ¢ 94% como resultado da
classificacdo na validacao dos dados. 2015 o resultado obtidos evidenciam que os
coeficientes da classificacdo para treinamento e teste dos dados ficaram em 97%. Na
Tabela 29 sdo exibidos ainda, para a classificagdo dos dados do ano de 2020, os
resultados do coeficiente de determinagdo em 86% para o treinamento e 85% quando
da testagem dos dados, indicando o quanto a variacdo observada pode ser explicada
pelos dados do modelo.

Apesar da avaliagdo estatistica revelar que o desempenho do coeficiente de
determinagdo para a classificacdo dos dados dos anos 2005 e 2020 ficarem abaixo

em relagdo aos demais periodos avaliados, no geral os resultados acima 80% do R?
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indicam que mais variabilidade ¢ explicada pelo modelo. Quanto a andlise da
diferenga absoluta entre os valores previstos pelo modelo e os valores observados
expressada pelo erro médio absoluto (MAE), t€ém-se que o acerto das predigdes sdao
mais acentuados para o ano 2000 e 2015, para os demais anos o MAE indica um
certo afastamento das previsdes do modelo real, em média.

Para os modelos relacionados a UTFVI a 2 metros de altura, percebe-se,
conforme a Tabela 30, que apenas para o ano 2000 houve uma predi¢do para a
validagdo dos dados amostrais que se aproxima muito da realidade do modelo onde
o Erro Médio Absoluto esta em 0,02. Nos demais anos os erros médios absolutos
tendem a erros na previsdo e demonstram uma certo distanciamento das previsoes

dos modelos reais.

Tabela 29: Avaliacao estatistica sumarizada da classificacdo dos dados para
os anos 2000-2020 em relagdo a UTFVI a 2 metros de altura.

\ Treino |
Indicador 2000 2005 2010 2015 2020
MAE 0,17 0,19 0,28 0,28 0,24
MSE 0,18 0,33 0,41 0,48 0,40
RMSE 0,42 0,57 0,64 0,69 0,63
R? 0,84 0,89 0,78 0,81 0,84
‘ Teste |
Indicador 2000 2005 2010 2015 2020
MAE 0,02 0,23 0,33 0,31 0,32
MSE 0,03 0,42 0,47 0,54 0,54
RMSE 0,18 0,65 0,69 0,73 0,74
R? 0,78 0,87 0,75 0,81 0,79

Ao avaliar o modelo com a inclusdo do indice espectral NDVI na
classificagdo do treinamento dos dados amostrais em relagdo ao UTFVI na superficie
do solo temos os resultados indicando que a maioria das varidveis explicativas (RH,
windspeed, windquad e NDVI) sdo estatisticamente significativas, com o coeficiente
de determinagdo (R?) acima de 0,80 tanto para o treinamento quanto para a avaliag@o
dos dados amostrais, o que implica em dizer que a relacdo entre as variaveis ¢é

considerada forte, conforme podemos observar na Tabela 31.
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Tabela 30: Avaliacdo estatistica sumarizada da classificacdo dos dados para
os anos 2000-2020 em relacdo a UTFVI a 2 metros de altura.

\ Treino |
Indicador 2000 2005 2010 2015 2020
MAE 0,17 0,19 0,28 0,28 0,24
MSE 0,18 0,33 0,41 0,48 0,40
RMSE 0,42 0,57 0,64 0,69 0,63
R? 0,84 0,89 0,78 0,81 0,84
‘ Teste |
Indicador 2000 2005 2010 2015 2020
MAE 0,02 0,23 0,33 0,31 0,32
MSE 0,03 0,42 0,47 0,54 0,54
RMSE 0,18 0,65 0,69 0,73 0,74
R? 0,78 0,87 0,75 0,81 0,79

Equiparadamente, o modelo que utiliza o NDVI na classificagdo tem um
desempenho semelhante ao modelo classificado sem o NDVI como se pode observar
nos valores dos seus respectivos Erros Médios Absolutos. A predi¢do para a
validagdo dos dados amostrais para ambos os modelos, nos periodos de 2000 e 2015,

se aproximam muito da veracidade do modelo, com o MAE abaixo de 0,03.

Tabela 31: Avaliagdo estatistica sumarizada da classificagao dos dados para os
anos 2000-2020 em relacdo a UTFVI na Supertficie do Solo em fungdo do
NDVI e demais varidveis microclimaticas.

Treino |
Indicador 2000 2005 2010 2015 2020
MAE 0,03 0,26 0,10 0,00 0,19
MSE 0,39 0,48 0,16 0,00 0,31
RMSE 0,62 0,70 0,41 0,03 0,55
R? 0,99 0,85 0,93 1,00 0,86
Teste |
Indicador 2000 2005 2010 2015 2020
MAE 0,02 0,36 0,11 0,02 0,20
MSE 0,02 0,67 0,17 0,03 0,32
RMSE 0,13 0,82 0,41 0,17 0,56
R? 0,98 0,80 0,92 0,98 0,86

A sumarizagdo da avaliacdo estatistica apresentada na Tabela 32 expressa a

magnitude absoluta média (Erro Médido Absoluto) entre os valores reais e os valores
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previstos pelo modelo de classificagdo do treinamento dos dados amostrais como
sendo perfeito, pois 0 mesmo ¢ zero. Os resultados para R? diz que proporcao da
informacao dos dados explicada pelo modelo ¢ de 100% para o treinamento dos
dados. Na validagdo dos dados (Teste), os valores para R? sdo bem préximos dos
obtidos no treinamento. Muito embora, para os anos 2005 e 2020, na aplicagdo do
algoritmo Floresta Aleatoria para validagdo dos dados os Erros Médios Absolutos
tendem a ndo se aproximar da realidade do modelo, ou seja a eficacia da predigao do
modelo nao se confirma.
Tabela 32: Avaliacdo estatistica sumarizada da classificacdo dos dados para os

anos 2000-2020 em relagdo a UTFVI a 2 metros de altura em fun¢ao do NDVI
e demais variaveis microclimaticas.

‘ Treino |
Indicador 2000 2005 2010 2015 2020
MAE 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
MSE 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
RMSE 0,00 0,00 0,00 0,00 0.06
R? 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
‘ Teste |
Indicador 2000 2005 2010 2015 2020
MAE 0,05 0,12 0,00 0,00 0,04
MSE 0,05 0,24 0,00 0,00 0,04
RMSE 0,23 0,49 0,07 0,00 0,21
R? 0,95 0,94 1,00 1,00 0,96

De modo geral, o Erro Quadratico Médio (MSE) para os modelos
classificados com base no UTFVI em relagdo a superficie do solo e a 2 metros de
altura, sem a influencia do NDVI, nao ¢ impactante. Quando o modelo ¢ submetido
a influencia do NDVI, no contexto do UTFVI na superficie do solo, a avaliagdo da
diferenga quadratica média entre os valores observados e previstos torna-se
importante. E quando se trata da avaliagdo do modelo segundo o UTFVI a 2 metros
de altura, sob a influencia do NDVI, no geral ¢ insignificante. Neste caso, o0 modelo

nao apresenta erros.
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4.6.3. Analise Da Correlacdo Entre UTFVI Na Superficie Do Solo E A 2 Metros

As informagdes da Temperatura do Ar e da superficie do solo foram
provinientes do Era5 e sdo referentes aos 12 pontos geograficos listados na Tabela 4
aos quais foram disponibilizadas medi¢cdes a cada 1 hora, conforme mostram as
Figuras 43, Erro: Origem da referéncia ndo encontrada, 44, 45 e 46. Nos periodos
estudados, a maior parte dos valores estimados para a Temperatura da Superficie do
Solo sdo superiores a tempetura do ar, exceto entre os meses de julho e agosto que
em algumas medicdes as tempeturas do ar ficaram com medic¢des acima dos valores
estimados para a Temperatura da Superficie do Solo.

Ja em relacdo ao Indice de Varidncia do Campo Termal Urbano, os célculos
apontam que este indice a 2 metros de altura ¢ na maioria da suas medi¢des superior
ao seu equivalente da superficie do solo, em todos os periodos observados
especificamente para as categorias dos Fenomenso UHI Forte, Muito Forte e
Extremo. Isto implica em deduzir que: (i) a Temperatura do Ar tem maior impacto na
area urbana, em relacio ao Fendmeno UHI, no Indice de Varidncia do Campo Termal
Urbano que a Temperatura da Superficie do Solo; (i) a amplitude da média da
Temperatura do Ar para a regido estudada (Cuiabd) ¢ superior a amplitude da média

da Temperatura da Superficie do Solo da regido em estudo.
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Temperatura do Ar vs Temperatura da Superficie do Solo
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Figura 46: Séries das Temperaturas didrias da superficie do solo e das
temperaturas do ar (2 metros) e UTFVI da superficie do solo e a 2 metros
para ano 2020.

4.6.4. Analise Dos Resultados Da Classificacao Do Fenomeno UHI

4.6.4.1. UTFVI Na Superficie Do Solo

Retratar a incidéncia do Fendmeno UHI torna-se necessario para averiguar
quais niveis deste fendmeno tém maior significincia em relagdo as varidveis
climaticas Umidade Relativa do Ar e direcdo e Velocidade dos Ventos. E para tal, as
arvores de decisdes construidas nas respectivas Floresta Aleatéria dos periodos
relacionados aos dados amostrais apresentaram resultados que indicaram, para o ano
2000, uma frequéncia de 1% do Fendmeno UHI Extremo quando a Velocidade dos
Ventos ¢ superior a 7,8 km/h, a dire¢do € no sentido sul para norte e ainda a umidade
relativa esta em 50%, aproximadamente.

E quando o vento estd com sua velocidade acima de 2,2 km/h e a Umidade

Relativa do Ar abaixo de 50% a maior ocorréncia, chegando a 42%, ¢ para o
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Fenomeno UHI Forte e quando a umidade do ar estd entre 52% e 54% com
Velocidade dos Ventos acima de 2,2 km/h houve uma ocorréncia de 31%. Para o
Fenomeno UHI Muito Forte a maior incidéncia acontece quando a Umidade Relativa
do Ar variou entre 51% e 54% com ventos vindos da dire¢do oeste.

Para o ano 2005, as maiores incidéncias foram para o Fenomeno UHI Forte
quando a Umidade Relativa do Ar estd entre 43% e 49% e Velocidade dos Ventos
abaixo de 10 km/h onde este fendmeno atingiu 42% de cobertura e quando a
umidade do ar atinge um patamar acima de 49% hd uma ocorréncia de 36% do
fendmeno forte e na coincidéncia da Dire¢do dos Ventos se originasse a nordeste de
Cuiab4d e a Umidade Relativa do Ar ficasse entre 41% e 43% aconteceria o
Fenomeno UHI Muito Forte.

No ano de 2010, passou a ocorrer o Fenomeno UHI Extremo nas condigdes
em que a Umidade Relativa do Ar estivesse entre 52% e 53%, com ventos vindo da
direcdo nordeste com velocidade entre 2,4 km/h e 8,2 km/h, chegando a um total de
3% dos registros dos dados amostrais. A categoria Forte ocorreu em 49% dos
registros quando a Umidade Relativa do Ar ficou abaixo de 51% e a Dire¢ao dos
ventos vindo do nordeste e a ocorréncia da categoria Muito Forte foi de 2% quando a
umidade relativa se estabeleceu entre 51% e 53% e a Direcdo dos Vento vindo do
sudoeste e noroeste, outros 2% acontenceu quando a umidade do ar ficou acima de
51% e a Diregao dos Ventos vindo do sul.

O ano de 2015 se demonstrou atipico na incidéncia dos fendmenos
categorizados do UTFVI, onde houve uma difusdo para ambos, fendmenos Forte e
Muito Forte. Destaca-se que a ocorréncia do Fendmeno UHI Forte se deu em 14%
quando a Umidade Relativa do Ar ficou abaixo de 51% com Velocidade dos Ventos
acima de 8 km/h e com direcao sul e noroeste.

Interessante notar o comportamento dos fendémenos para o ano de 2020 que
expressou uma incidéncia de 96% do Fendmeno UHI Forte quando a Umidade
Relativa do Ar estivesse acima dos 40%, 1% da sua ocorréncia se estabeleceu quando
a Umidade Relativa do Ar ficou abaixo dos 40% com ventos vindos do nordeste e

velocidade acima de 5,7 km/h o mesmo acontecendo para o Fenomeno UHI Muito
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Forte. Outros 3% foram classificados na categoria de Muito Forte quando a Umidade

Relativa do Ar estive abaixo de 40% e ventos vindos da dire¢ao nordeste.

4.6.4.2. UTFVI Na Superficie Do Solo E O NDVI

Na classifica¢ao dos dados amostrais do ano 2000 e sob o aspecto do NDVI,
quando esta varidvel ¢ incluida como variavel dependente na Floresta Aleatoéria,
havera a ocorréncia de 1% de frequéncia do Fenomeno ICU Forte sob a condicdo de
que a Umidade Relativa do Ar tenha de estar em 45% e o NDVI acima de 0.21.

O NDVI influencia diretamente na Direcdo dos Ventos, para nordeste,
quando esta varidvel estiver com o indice com valor maior ou igual a 0,22,
Velocidade dos Ventos maior ou igual a 6,37 km/h e Umidade Relativa do Ar menor
que 43%. Ja quando o NDVI estiver menor que 0.22, a Velocidade dos Ventos maior
ou igual a 6,37 km/h com a Umidade Relativa do Ar menor que 43%, a Dire¢ao dos
Ventos ocorrera no sentido sudoeste. A inclusao da varidvel NDVI causa influéncia
indireta de modo que o Fendmeno ICU Forte ocorrerd em 32% dos casos quando a
Umidade Relativa do Ar estiver entre 52% e 54% e a Velocidade dos Ventos for
maior que 1,7 km/h.

Diferentemente do que ocorre quando ndo ha a inclusdo da variavel NDVI, a
incidéncia do Fenomeno UHI Extremo ocorrerd em 2% dos casos quando a Umidade
Relativa do Ar estiver em 51% com a Velocidade dos Ventos maior ou igual a 7,8
km/h e a Dire¢do dos Ventos for sul com tendéncia direcional para o noroeste.

Quando realizada a classificagdo dos dados amostrais referentes ao ano
2005, observou-se que 10% dos casos do Fendmeno ICU Muito Forte ocorreram
quando o nivel do NDVI ficou maior ou igual a 0.24, a Umidade Relativa do Ar
ficou entre 41% e 45% e a Velocidade dos Ventos maior ou igual a 7,1 km/h. Em 1%
dos casos ocorreu o Fenomeno ICU Forte quando a Umidade Relativa do Ar ficou
entre 41% e 45%, com uma Velocidade dos Ventos em 7,1 km/h ¢ o NDVI menor
que 0,24.

Para os anos 2010 e 2015 ndo houveram ocorréncias dos Fenomenos ICU

que sofreram influéncia direta do NDVI. Com relag¢do ao ano 2020 2% dos casos do
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Fendmeno ICU Forte ocorreram quando a Umidade Relativa do Ar ficou abaixo de
40% e o NDVI abaixo de 0,33, houve uma ocorréncia de 3% dos casos para o
Fenomeno ICU Muito Forte quando a Umidade Relativa do Ar ficou menor que 40%

e o NDVI maior ou igual a 0,33.

4.6.4.3. UTFVI A2 Metros De Altura

Peculiarmente, os eventos para o Fenomeno UHI Extremo calculados a 2
metros de altura tiveram registros para todos os periodos em estudo neste trabalho,
diferentemente dos registros do mesmo fenomeno ao nivel da superficie do solo. Em
2000, 13% das classificacdes se deram nesta classe onde o pico ficou em 3% quando
a Velocidade dos Ventos alternou entre 2,8 km/h e 3,1 km/h com a Umidade Relativa
do Ar entre 46% ¢ 52% e ventos vindos da direcao sul e também nordeste. A maior
incidéncia para o Fendmeno UHI Forte aconteceu quando a Velocidade dos Ventos
foi maior que 4,2 km/h, independentemente da Direcdo dos Vento e da umidade do
ar. 4% dos registros apontaram para a ocorréncia da classe Muito Forte e isto foi
devido a Umidade Relativa do Ar que ficou abaixo de 52% com a Velocidade dos
Ventos ficando entre 3,8 km/h e 4,2 km/h.

Para 2005, a distribuicao das classes dos fendmenos ocorreram de forma que
13% do total dos registros foram classificados como Extremo e destes 26%
aconteram devido a Velocidade dos Ventos estar abaixo de 3,3 km/h e sua direcao
vindo do sul e noroeste e ainda a Umidade Relativa do Ar permanecendo entre 47% e
49%. Ressalta-se que o Fendmeno UHI Forte aconteceu em 28% do total das
ocorréncias quando a Velocidade dos Ventos atingiu um patamar acima de 6,5 km/h,
independentemente da sua dire¢do ou da Umidade Relativa do Ar. 17% do total dos
registros foram para o Fenomeno UHI Muito Forte, onde foi observado que a
Umidade Relativa do Ar se estabeleceu entre 45% e 52%.

Em 2010, 27% do total de ocorréncias foi para o Fenomeno UHI Extremo e
desta totalizacdo 25% coincidiram quando a Velocidade dos Ventos se estabeleceu
entre 2,3 ¢ 4,7 km/h ¢ Diregdo dos Ventos vindo do noroeste ¢ Umidade Relativa do
Ar entre 44% e 53%. 34% das ocorréncias foram identificadas como Forte quando a

Velocidade dos Ventos ficou acima de 5,1 km/h. Com relagdo a classe Muito Forte,
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15% do total dos registros se vinculam a esta categoria onde 40% das ocorréncias
foram quando a Velocidade dos Ventos se alternou entre 1,2 ¢ 2,3 km/h com a
Umidade Relativa do Ar em torno de 51%.

Os resultados da classificacdo das classes do Fendomeno UHI para o ano
2015 demonstraram que 19% do total dos dados amostrais foram identificados como
Extremo e destes 68% das ocorréncias se deram quando a Velocidade dos Ventos
intercalou 1,5 km/h e 3,5 km/h com a Umidade Relativa do Ar entre 46% ¢ 51%.
69% do total dos registros foram denominados para a categoria Forte, sendo que 36%
desta totalizacdo ocorreram quando a Dire¢do dos Ventos ndo se originaram do
nordeste e com sua velocidade acima de 4,4 km/h e a Umidade Relativa do Ar acima
de 44%. A categoria Muito Forte registrou 16% do total das ocorréncias € o seu
acontecimento se deu, na sua maioria quando a Dire¢ao dos Ventos veio do noroeste
da cidade de Cuiaba.

Finalmente, no ano de 2020 ocorreram também as categorias Extremo, Forte
e Muito Forte do Fendmeno UHI. Onde 13%, 59% e 25% do total dos resgistros
foram identificados, respectivamente, como Extremo, Forte ¢ Muito Forte. Ressalta-
se que 52% dos registros da categoria Muito Forte aconteceram quando a Velocidade
dos Ventos variou entre 2,0 km/h e 3 km/h e a umidade relativa entre 47% e 52%.
Dos registros da categoria Forte, pouco mais de 69% foram detectados quando a
Velocidade dos Ventos ficou acima de 4,6 km/h, independente da sua direcao e
Umidade Relativa do Ar. Ja em relagdo a categoria Extremo, 38% foram registrados
quando a Velocidade dos Ventos se intercalou 3,1 km/h e 4 km/h com a Dire¢ao dos
Ventos vindo do sudeste e nordeste e ainda a umidade do acima se estabelecendo

acima de 50%.

4.6.4.4. UTFVI A2 Metros De Altura E O NDVI

A investigacdo dos resultados da analise da classificagdo do Fendmeno UHI
a 2 metros de altura demonstram nao ocorrer influéncia do NDVI em sua formagao
para o periodo de 2000, existe apenas influéncia quando se trata de avaliar a Dire¢ao

dos Ventos que se direciona a nordeste quando a Umidade Relativa do Ar estd em
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51%, o NDVI maior ou igual 0,37 e Velocidade dos Ventos em 4,5 km/h. Quando o
NDVI ¢ menor que 0,37 e mantendo as mesmas caracteristicas para a Velocidade dos
Ventos ¢ Umidade Relativa do Ar a Dire¢do dos Ventos passa ser sudeste. Ressalta-se
que 2005, 2010 e 2015 tiveram um comportamento similar ao periodo de 2000 onde
foi constatado influencia indireta.

No periodo de 2020, o NDVI passou a ter impacto na formacgdo dos
Fenomenos UHI Forte e Muito Forte. Em 10% dos casos o NDVI contribui para a
formag¢do do Fendmeno UHI Forte, sendo que em 6% dos casos este fendmeno
ocorreu nas condi¢cdes em que o NDVI foi maior ou igual a 0,25 com a Dire¢do dos
Ventos ficando a sudeste e nordeste e ainda a Velocidade dos Ventos em 8,0 km/h.
Em 5% dos casos, o NDVI em conjunto com as variaveis Umidade Relativa do Ar,
Direcao dos Ventos ¢ Velocidade dos Ventos ocasionou o Fenomeno UHI Muito

Forte.

4.6.5. Distribuicao Espacial Da Temperatura Da Superficie Do Solo E Do Ar

Os gréficos de distribuigdo para Temperatura do Ar e da Temperatura da
Superficie do Solo em relagdo a Dire¢ao dos Ventos (quadrantes) sdo elenvados nas
Figuras 47 e 48. Os dados dispersos para Temperatura do Ar (Figura 48) foram mais
homogéneos do que aqueles para Temperatura da Superficie do Solo (Figura 47) e a
partir destes boxplots pode-se observar que as médias das temperaturas do ar se
estabelece por volta de 30°C e da superficie do solo, em torno de 32°C estdo
vinculadas ao quadrante 7 para ambas variaveis microclimaticas, porém nao se pode
afirmar que que as temperaturas do ar e do solo ficam mais elevadas quando o vento

surge da direcdo do quadrante 7, ou seja dire¢ao noroeste.
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Figura 47: Temperatura da Superficie do Solo em relagdo a Direcdo dos Ventos
denotada pelos quadrantes de 1 a 8. O traco dentro da caixa indica o valor mediano
dos dados das temperaturas da superficie do solo para os anos de 2000-2020.
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Figura 48: Temperatura do Ar (2m) em relagdo a Direcdo dos Ventos denotada pelos
quadrantes de 1 a 8. O trago dentro da caixa indica o valor mediano dos dados das
temperaturas do ar para a cidade de Cuiaba para os anos de 2000-2020.
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5. CONCLUSOES

O proposito deste trabalho foi analisar como os padroes de temperaturas da
superficie do solo e da Temperatura do Ar das areas urbanas, através do uso do Indice
de Variancia do Campo Termal Urbano, podem impactar nos comportamentos dos
ventos locais e assim favorecer indiretamente para a formagao de ilhas de calor. As
ilhas de calor tem por si s6 um arranjo espacial que € intrisicamente relacionado com
a classificagdo termal em func¢do do uso e cobertura do solo, assim foi feito,
inicialmente, uma analise da ocupag¢dao do solo onde se verificou que houve uma
crescente variagao das temperaturas, tanto da superficie do solo como do ar, muito
em fun¢do da expansdo das areas construidas.

O comportamento dos ventos locais na cidade de Cuiaba-MT, segundo os
dados de reanalise do ERAS, tem como caracteristica uma combinag¢ao das direcoes
nor-nordeste e norte, com ocorréncias em torno de 30% e com velocidade maxima
média de aproximadamente de 22 km/h para a estagdo quente e seca. Muito embora
acontecesse esta predominancia na direcdo norte, houve também ocorréncias de
ventos na direcao sul. Para a estacdo quente e imida houve uma predominancia no
sentido nor-nordeste com cerca de 60% das ocorréncias e com a velocidade dos
ventos em torno de 20 km/h.

Importa ressaltar que de acordo com o aumento da temperatura do ar,
consoante as Figuras 10 a 19, houve um espalhamento dos ventos locais, o que indica
a influéncia da mesma no comportamento dos ventos locais. Assim, investir na
mitigacdo da formagdo de ilha de calor pode colaborar para um maior equilibrio do
fluxo dos ventos locais, o que pode levar a melhorias de fatores como saude,
economia e etc.

Ainda nesse mesmo sentido, as Figura 20 e 21 demonstram a relagdo
proporcional da cobertura do solo com a Temperatura da Superficie do Solo. Nestas
figuras, ¢ possivel se ater na evolugdo das areas construidas que se expandiram para a
regido norte e sudeste com consequente diminuicdo da 4area verde. Numa

classificagdo especifica da cobertura do solo, retratada na Tabela 10, percebe-se uma
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nitida caracteristica da formag¢dao de uma ilha de calor, aumento de areas
impermedveis (areas construidas e solo nu) e a diminui¢do da area vegetada.

Como consequéncia da correlacdo positiva entre os indices de areas
construidas e as temperaturas da superficie do solo e do ar, procurou-se avaliar os
fatores que mais contribuiem na formacdo dos fendmenos UHI em Cuiabda, o que
resultou na identificagcdo de trés niveis ou graus que podem impactar negativamente
no desenvolvimento da vegetacdo, natural ou nao, no cotidiano das pessoas quanto
aos aspectos econdmicos ¢ de saude, dentre outros impactos negativos. Cuiaba
apresenta, conforme a Figura 22, 4reas com piores condi¢des térmicas com UTFVI >
0,010, categorizados neste trabalho como Fendmeno UHI Forte, Muito Forte e
Extremo.

Na Figura 22, houve uma demonstra¢do da dindmica do UTFVI onde no ano
2000 a variancia do campo termal, com piores condigdes, se concentrou na regiao
norte € no ano de 2020 houve uma maior distribui¢do da variancia do campo termal,
se expandido para regido sul e sudeste, o que se expressa um aumento da area de ilha
de calor na regido da cidade de Cuiaba-MT.

Como forma de avaliar quais os impactos causados por estas condigdes, foi
entdo realizado uma classificacdo dos niveis do UTFVI em func¢do da Velocidade ¢
Dire¢ao dos Ventos e Umidade Relativa do Ar. Como resultado direto desta
classificagdo, notou-se que ao nivel da superficie do solo a Umidade Relativa do Ar
tem mais importancia, ou seja, esta variavel contribui efetivamente para a formagao
do UTFVI em relagdo a superficie do solo.

E quando se trata da classificagdo do UTFVI a 2 metros de altura a variavel
Velocidade dos Ventos tem mais importancia. Assim, para classificagdo do UTFVI ao
nivel da superficie do solo a Floresta Aleatoria determinou que deve-se utilizar a
Umidade Relativa do Ar como fator de defini¢do do Fendmeno UHI resultante. Ja
para a classificagdo do UTFVI a 2 metros a Floresta Aleatoria resultante determinou
que a Velocidade dos Ventos ¢ o fator principal na definicio do Fendémeno UHI
resultante.

Quando adicionada na classificacdo, a variavel NDVI se mostrou, de fato,

ser fator de atenuacdo da formacgao de ilha de calor, consoante a baixa importancia,
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retratadas nas Figuras 36, 37 e 38, a partir dos resultados da classificacdo da Floresta
Aleatoria quando avaliada na perspectiva da UTFVI em relacdo a superficie do solo.

Ainda de acordo com os resultados desta classificagdo, o NDVI nao se
repercute no desempenho e nem na homogeneidade da formacdo dos Fenomenos
UHI Forte, Muito Forte e Extremo. Ao avaliar na perspectiva do UTFVI a 2 metros
de altura, o0 mesmo se repetiu, o Indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada se
revelou ndao impactar na formag¢do dos Fenomenos UHI Forte, Muito Forte e
Extremo. Presume-se, a partir destes resultados, que o NDVI ¢ um fator de grande
importancia na mitiga¢do na formagao de ilha de calor.

Um aspecto a salientar € que a chance de ocorréncias do Fendmeno UHI
Extremo aumenta consideravelmente quando se compara a variavel Indice de
Variancia do Campo Termal Urbano a 2 metros de altura com esta mesma variavel
em relagdo a superficie do solo, o que nos leva a considerar que as variagdes entre a
temperatura da superficie do solo do ponto geografico e a temperatura média da
superficie solo de toda area em estudo (Cuiabad-MT) ¢ menor quando comparadas
com as variacdes temperatura a 2 metros de altura do ponto geografico em relacao a
toda 4rea em estudo. O que implica em observar que os dados das varidveis
microclimaticas a 2 metros de altura sdo mais significativos dos os respectivos dados
em relacdo a superficie do solo e, portanto, tem mais influéncia na formagdo do
Fenomeno UHI.

Finalmente, o uso do algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado
Floresta Aleatoria se mostrou bastante versatil na classificagdo tanto na cobertura do
solo, com analise de imagens, onde demonstrou a sua capacidade de deteccao com
grande acuracia de pontos (pixels) distintos como agua, vegetagdo e solo nu (Figura
21) quanto na classificagdo de dados amostrais realizando predigdes com acuricia
dentro das expectativas, como pode ser visualizado nas arvores de decicdes, tais
como as Figuras 23 e 42.

Dentre as suas caracteristicas no processamento das informagdes, a mais
importante foi o fato de a Floresta Aleatéria lidar muito bem com a alta
dimensionalidade dos dados, haja vista que dados microclimaticas sdo propensos a

serem vultosos tanto na quantidade de variaveis quanto no volume dos dados em si.
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Grande quantidade de dados podem causar necessidade de ajustes excessivos € 0
algoritmo da Floresta Aleatdria lida muito bem com estes ajustes, além de combinar
varios modelos, subdivisdes dos dados em arvores menores, para se fazer previsoes.
Um outro aspecto ndo menos importante ¢ a capacidade de andlises
estatisticas inerente ao proprio algoritmo que podem sem aplicadas tanto na

classificagdo de dados bem como na regressao de problemas.

5.1. CONTRIBUICOES

Como contribuicao deste trabalho buscou-se: (i) uma representagao espago-
temporal das temperaturas da superficie do solo e do ar a fim de avaliar a extensdo
dos efeitos negativos da expansao da area construida na cidade de Cuiabéa através da
classificagdo do uso e cobertura do solo; (ii)) uma analise comparativa espago-
temporal e sua respectiva representagdo grafica com objetivo de facilitar a
compreensdo da relacdo negativa entre indice da diferenga normalizada da vegetagao
e o Indice de Variancia do Campo Termal Urbano e por fim a classificagio dos
Fenomenos UHI em fun¢do das varidaveis microclimaticas como uma forma preditiva
para analisar quais as tendéncias do acontecimento dos niveis de UTFVI, tanto em
relacdo a superficie do solo quando a 2 metros de altura.

Um outro aspecto de relevancia da contribui¢do deste trabalho ¢ quanto ao
planejamento urbano. Gestores publicos de cidades médias e grandes podem fazer
uso dos conhecimentos cientificos em favor de melhorias no conforto térmico dos
habitantes. Neste sentido, os gestores podem identificar as dreas com piores indices
do Fendmeno UHI e assim realizar trabalhos para mitigar os efeitos nocivos da
intensidade das ilhas de calor urbano seja controlando a umidade relativa do ar por
meios de artificializacao de lagos, seja pela diminuigcdo de areas impermeaveis com
a substitui¢do destas areas por vegetagdo, de preferéncia nativas, ou mesmo com a
criagdo de espacos verdes ou reflorestamento de areas nativas. Em outra frente de
mitigagao do Fenomeno UHI, os gestores podem tirar proveito dos ventos locais para

proporcionar arrefecimento da sensagdo de calor com o direcionamento dos ventos
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para areas mais quentes (criacdo de canions), ou mesmo projetar a construcdo de

novas areas havitadas com aproveitamento da ventilacdo proporcionada pelos ventos.

5.2. TRABALHOS FUTUROS

A partir dos resultados deste trabalho ¢ possivel expandir andlises

classificatorias das condi¢des climaticas que contribuem para a formagao de ilhas de

calor urbano. Dessa forma, seria importante que:

A metodologia empregada neste trabalho possa ser utilizada em estudos que
venham realizar andlise comparativa entre cidades que sofrem com os efeitos
da formacao de ilhas de calor;

Sejam realizadas classificagdes de zonas climaticas locais e verificar a
influéncia das suas caracteristicas variaveis microclimaticas de interesse;

Se empregue o uso de classificagdo em conjunto com tecnologias
geoespaciais para analisar as tendéncias das principais caracteristicas de ilhas
de calor urbano;

Sejam feitos estudos que proponham, através de classificagdo de dados
pertinentes, melhorias na morfologia de cidades e assim obter ganhos com a
reducao dos efeitos nocivos de ilhas de calor urbano.

Buscar o uso de tecnologias alternativas a Floresta Aleatéria como analise
geoespacial para prover compreensao da relagdo entre pontos geograficos e
assim fornecer relagdes entre as variaveis microclimaticas e revelar padroes e
tendéncias.

Aplicar regressdes, com o uso de modelos KNN, para se analisar tendéncias
de crescimento das areas de ilhas de calor, bem como analise das tendéncias

da intensidade do Fenomeno UHI.

Codigos Fontes

Os codigos fontes utilizados neste projeto estdo disponiveis na plataforma Github no

enderego https://github.com/albertosales/pgfa
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7. APENDICES

7.1. ANALISE DOS IMPACTOS DAS  VARIAVEIS
MICROCLIMATICAS SOBRE O INDICE DE VARIANCIA DO
CAMPO TERMAL NA SUPERFICIE DO SOLO

Em relagdo ao 2005, 41,79% dos registros do Fendmeno UHI Extremo
utilizados no treinamento (135 registros) foram classificados como falsos positivos,
ou seja, instancias erroneamente preditas como positivas e 58,20% (188 registros)
com instancias classificadas correta mente. Para o Fenomeno UHI Forte, houve
apenas um registro considerado falso negativo de um universo de 3067 registros para
essa categoria. Observa-se também que para a categoria de Fendmeno UHI Muito
Forte, 28,09% dos registros foram classificados como falsos positivos, neste caso sdo
instancias sendo consideradas erroneamente preditas como positivas.

Quanto a validagdo (teste) dos dados, os resultados apresentam que 42,64%
dos dados foram corretamente classificados para o Fenomeno UHI Extremo, 57,35%
dos dados do Fenomeno UHI Forte foram classificados errdbneamente como sendo
Extremo indicando um valor falso negativo, na categoria Muito Forte houve 32,21%
das instancias sendo classificados como falsos positivos. Neste periodo o valor
Kappa indica que hd uma concordancia moderada com 0,7294 para os dados de
treinamento e 0,7198 para os dados de teste quanto a avaliagdo nominal das mesmas

amostras, de acordo com a Tabela 33.

Treino Teste
Extremo | Forte | Muito Forte | Extremo | Forte | Muito Forte
Extremo 96 0 0 39 0 0
Forte 134 3603 326 64 1535 160
Muito Forte 10 28 733 5 26 269
Acuricia: 0,9000 0,8785
Kappa: 0,7188 0,6487

Tabela 33: Matriz de Confusdo e estatisticas da variavel Fenomeno UHI
para os dados amostrais do ano 2005.
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A classificagdo dos dados para o ano 2010, expostos na Tabela 34,
demonstra que os Fendmenos UHI Extremo, apenas 57% ( 85) dos dados foram
classificados corretamente, bem como 16,87% dos dados foram classificados
incorretamente, sendo os mesmos considerados falsos positivos. Na categoria Forte,
100% dos dados amostrais foram considerados corretamente preditos. Em relagdo a
predicdo da valida¢do dos dados amostrais classificados, 56,71% dos registros na
categoria Extremo foram classificados corretamente, o restante como sendo falso
negativo.

Assim como no treinamento os valores para a categoria Forte foram 100%
classificados corretamente. Para a categoria Muito Forte houve uma classificagao dos
dados indicando que 17,56% dos dados foram classificados incorretamente como
falsos positivos, incorrendo em um compreensdao de que as instancias foram
erroneamente preditas como positivas. Os respectivos valores Kappa, para treino e
teste, 0,8343 ¢ 0,8294 indicam um nivel de concordancia forte, ou seja, entre 64 e

81% dos dados sdo confiaveis.

Treino Teste
Extremo | Forte | Muito Forte | Extremo | Forte | Muito Forte
Extremo 85 0 0 38 0 0
Forte | 60 1929 44 33 822 25
Muito Forte 0 0 282 0 0 123
Acuracia: 0,9567 0,9443
Kappa: 0,8561 0,8221

Tabela 34: Matriz de Confusdo e estatisticas da variavel Fenomeno UHI
para os dados amostrais do ano 2010.

Na Tabela 35, sdo mostrados os valores 0,9909 e 0,9863 referentes a
acuracia dos dados treinados e testados, respectivamente e os valores Kappa 0,9532
para os dados treinamentos e 0,9354 para os dados de validagdo indicando que nivel

de concordancia quase perfeito para o ano de 2015.
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Treino Teste
Extremo | Forte | Muito Forte Extremo | Forte | Muito Forte
Extremo | 8 0 0 4 0 0
Forte | 3 1930 20 0 851 7
Muito Forte 0 0 237 0 32 99
Acuracia: 0,9895 0,9927
Kappa: 0,9479 0,8855

Tabela 35: Matriz de Confusdo e estatisticas da variavel Fenomeno UHI
para os dados amostrais do ano 2015.

Para o ano de 2020, conforme a Tabela 36, a taxa de acerto das predi¢des se
mantém em torno de 90% com o indice Kappa determinando uma confianca de
0,7841 para a treinagem dos dados e para validacdo 0,7964 indicando que, entre os
avaliadosres, 64% e 81% dos dados sdao confiaveis. Dos registros avaliados, 42,63%
dos valores dos dados amostrais para o Fendmeno UHI Extremo foram preditos
erroneamente como negativos (falsos negativos), idem para outros 40% dos dados
para a mesma categoria quando aplicados na validagcdo dos dados. 25% dos dados

relacionados ao evento Muito Forte foram classificados como falsos positivos.

Treino Teste
Extremo | Forte | Muito Forte Extremo | Forte | Muito Forte
Extremo | 186 0 0 51 0 0
Forte | 138 3089 238 78 1321 116
Muito Forte 3 0 623 3 3 226
Acuracia: 09114 0,8888
Kappa: 0,7222 0,7364

Tabela 36: Matriz de Confusdo e estatisticas da varidvel Fenomeno UHI
para os dados amostrais do ano 2020.

7.2. ANALISE DOS IMPACTOS DA VARIAVEIS
MICROCLIMATICAS SOBRE O INDICE DE VARIANCIA DO
CAMPO TERMAL URBANO A 2 METROS DE ALTURA

Na realizagdo da classificagdo dos dados amostrais para o ano de 2005, 41%

dos registros do fenomeno UHI Extremo utilizados no treinamento (68 registros)
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foram classificados como falsos negativos, ou seja, instancias erroneamente preditas
como negativas e 58,20% (148 registros) com instancias classificadas corretamente e
classificados como falsos positivos 15 registros. Para o Fenomeno UHI Forte, houve
60 registros demonstrados como falsos negativos de um montante de 733 registros
para essa categoria. Nota-se também que na categoria de Fendmeno UHI Muito
Forte, 15 registros, ou seja aproximadamente 7%, foram classificados como falsos
negativos, neste caso sdo instancias com significado positivo para o valor real.

Aplicando este aprendizado nos dados de testagem aos dados de validagao
dos dados, os resultados apresentam que 87,32% dados foram corretamente
classificados para o Fenomeno UHI Extremo, 15,49% dos dados do Fenomeno UHI
desta classe foram classificados erroneamente como sendo Fenomeno UHI Forte e
outros 28,16% classificados como Fenomeno UHI Muito Forte, o que indica uma
classificagdo de valores falsos negativos. Na classe Fendmeno UHI Forte houve 6%
das instancias sendo classificados como falsos positivos (18 registros), 36 registros
classificados como falsos negativos e os demais registros, 273, classificados
corretamente.

Quanto as instancias relacionadas ao Fendmeno UHI Muito Forte, 44
(43,56%) foram classificados corretamente, significando que o valor real e também
os valores previstos sdo iguais, classificados como falsos positivos 49 (48,51%) e
12,87% sendo classificados como sendo falsos negativos. O indice Kappa para este
modelo indica que ha uma concordancia substancial com 0,7486 para os dados de
treinamento e 0,6642 para os dados de teste quanto a avaliagdo nominal das mesmas
amostras e a precisdo calculada foi de 87,40% na predicdo dos dados amostrais e

82,75% para os dados de validagdo, conforme externado na Tabela 37.
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Treino Teste
Extremo | Forte | Muito Forte | Extremo | Forte | Muito Forte
Extremo | 166 0 0 77 3 0
Forte | 0 781 3 0 329 3
Muito Forte 0 0 240 0 0 102
Acuracia: 0,9975 0,9883
Kappa: 0,9950 0,9775

Tabela 37: Matriz de Confusdo e estatisticas da variavel Fenomeno UHI
a 2 metros de altura para os dados amostrais do ano 2005.

As Tabelas 38, 39, 40 apresentam dados que indicam uma classifica¢ao
bastante similar das variaveis em relacdo aos dados relacionados aos anos 2010, 2015
e 2020. Tanto as instancias corretamente classificadas como as demais apresentam
dados com valores muito préximos o que indica que um padrao na interacao entre
essas categorias, o que nos permite entender onde o modelo estd se destacando ou
mesmo onde estd falhando. Os indices Kappa para os modelos dos respectivos anos
indicam uma confianga substancial de concordancia nas avaliagdes, tanto para os
dados amostrais de treinamento do algoritmo como para os dados de validacdo do
algoritmo. Indicando uma boa confiabilidade para os dados de treinamento ou seja,

entre 61% e 80% dos dados sdo confiaveis.

Treino Teste
Extremo | Forte | Muito Forte | Extremo | Forte | Muito Forte
Extremo 427 18 33 179 12 15
Forte 0 883 1 0 401 5
Muito Forte 0 0 268 0 0 98
Acuracia: 0,9681 0,9549
Kappa: 0,9462 0,9211

Tabela 38: Matriz de Confusdo e estatisticas da variavel Fenomeno UHI a
2 metros de altura para os dados amostrais do ano 2010.
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Treino Teste
Extremo | Forte | Muito Forte Extremo | Forte | Muito Forte
Extremo 222 3 0 87 3 0
Forte 0 694 3 0 323 3
Muito Forte 0 0 221 0 0 90
Acuracia: 0,9948 0,9881
Kappa: 0,9908 0,9773

Tabela 39: Matriz de Confusdo e estatisticas da variavel Fenomeno UHI a
2 metros de altura para os dados amostrais do ano 20135.

Treino Teste
Extremo Forte | Muito Forte Extremo | Forte | Muito Forte
Extremo 196 0 1 83 3 2
Forte 18 769 5 15 323 4
Muito Forte 0 0 314 0 3 118
Acuracia: 0,9816 0,9510
Kappa: 0,9669 0,9112

Tabela 40: Matriz de Confusdo e estatisticas da variavel Fenomeno UHI a
2 metros de altura para os dados amostrais do ano 2020.




7.3. CLASSIFICACAO DAS VARIAVEIS MICROCLIMATICAS EM FUNCAO DO INDICE DE VARIANCIA DO

CAMPO TERMAL URBANO (FENOMENO UHI) PARA OS ANOS 2005, 2010, 2015 E 2020
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Figura 52: Floresta Aleatdria para Fenomeno UHI - ano 2020.



7.4. CLASSIFICACAO DAS VARIAVEIS MICROCLIMATICAS EM FUNCAO DO INDICE DE VARIANCIA DO
CAMPO TERMAL URBANO A 2 METROS DE ALTURA PARA OS ANOS 2005, 2010, 2015 E 2020
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495

Fenémeno ICU

[ 1 muito_forte
[T extremo
0 i ‘ [ forte
023 450 23.16
windspeed
< 2>
495
141
0
0.23 712 23.16
0 windspeed
0.23 23.16
windspeed

A
023 4.78 23.16 0.23 7.19
windspeed

483
138} H 1201 126
0 ! |_‘ = E i = [ Q D 0 EDJ | —
.0 4.5 7.0 23.16

0
windspeed

O T T . )
0.23A 23.16 Wlndquad
windspeed / \ \
/o \

@ iy
muito_forte
n=39
n=126 forte n=165 n=465
forte forte

n=93 n=564
muito_forte extremo

Figura 56: Floresta Aleatoria para Fenomeno UHI a 2 metros de altura para o ano de 2020 com profundidade 5



	1. Introdução
	1.1. problemática
	1.2. Justificativa

	2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA
	2.1. Clima urbano
	2.2. Ilhas de calor
	2.2.1. os fatores que afetam a intensidade de Ilhas de calor Urbanas

	2.3. Monitoramento de Ilhas de Calor com Landsat e era5
	2.4. Análise da Superfície Urbana
	2.4.1. Classificação da cobertura do Solo Utilizando Índices Espectrais
	2.4.1.1. Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI)
	2.4.1.2. Temperatura da Superfície do Solo (LST)
	2.4.1.3. Índice por Diferença Normalizada de Áreas Construídas (NDBI)
	2.4.1.4. Umidade Relativa do Ar (UR)
	2.4.1.5. Índice de Calor Urbano (UHI)
	2.4.1.6. Índice de Variância do Campo Termal Urbano (UTFVI)
	2.4.1.7. Índice de Construção por Diferenças Normalizadas (NDBI)


	2.5. Árvores de Decisão
	2.6. Floresta aleatória (Random forest)

	3. Material e Métodos
	3.1. Área de estudo - Cidade de Cuiabá-MT
	3.2. Dados Meteorológicos e Pré-processamento
	3.2.1. Coleção das Imagens Obtidas dos Satélites Landsat 7 e 8

	3.3. Definição das Variáveis da Amostra
	3.4. Definição dos Quadrantes na Rosa dos Ventos
	3.5. Seleção das Imagens de Satélites
	3.6. Engenheria dos Dados
	3.7. Procedimento dos Cálculos Pertinentes aos Índices Espectrais
	3.8. O Modelo do Algoritmo Floresta Aleatória
	3.8.1. Parametrização do Algoritmo para Classificação da Cobertura do Solo a partir de Imagens de Satélite
	3.8.2. Parametrização do Algoritmo para Classificação dos Dados para o Fenômeno UHI
	3.8.2.1. Métricas Entropia e Gini



	4. Apresentação e análise dos resultados
	4.1. pontos geográficos
	4.2. Caracterização do regime de vento em cuiabá-MT
	4.2.1. Estação seca e Quente
	4.2.1.1. Comportamento dos Ventos Locais Na Estação Seca e Quente

	4.2.2. Estação quente e úmida – Verão
	4.2.2.1. Comportamento dos Ventos Locais Na Estação Quente e Úmida


	4.3. Caracterização dos níveis de vegetação em cuiabá-MT
	4.3.1. Análise da Expansão do Espaço Urbano com o uso do NDVI, NDBI e LST
	4.3.1.1. Classificação das coberturas do solo com o uso do algoritmo Floresta Aleatória (Random Forest)


	4.4. Caracterização do Campo Termal Urbano de Cuiabá-MT
	4.4.1. Distribuição do índice de Variância do campo Termal por Pontos Geográficos de Cuiabá-MT

	4.5. Análise e classificação do impacto do Índice de Variância do campo termal Urbano (Fenômeno UHI)
	4.5.1. Análise dos impactos das Variáveis Microclimáticas sobre o Índice de Variância do Campo termal Urbano na Superfície do Solo
	4.5.1.1. Indicadores de Robustez do Modelo Do Fenômeno UHI na superfície do Solo
	4.5.1.2. Caracterizando a importância das variáveis Microclimáticas na floresta aleatória

	4.5.2. Análise dos impactos das varíaveis Microclimáticas Sobre o Índice de Variância do Campo termal Urbano a 2 metros de Altura
	4.5.2.1. Indicadores de Robustez do Modelo Do Fenômeno UHI a 2 metros de Altura
	4.5.2.2. Caracterizando A Importância Das Variáveis Microclimáticas Na Floresta Aleatória

	4.5.3. Análise sintética dos impactos das Variáveis Microclimáticas sobre o Índice de Variância do Campo termal Urbano
	4.5.4. Análise dos impactos das Variáveis Microclimáticas Sobre o Índice de Variância do Campo termal Urbano em Função do NDVI
	4.5.4.1. Indicadores de Robustez do Modelo Para o Fenômeno UHI na Superfície do Solo em função do NDVI e Demais Variáveis MicroClimáticas
	4.5.4.2. Caracterizando A Importância Das Variáveis Climáticas Na Floresta Aleatória

	4.5.5. Análise dos impactos das Variáveis Microclimáticas sobre o Índice de Variância do Campo termal Urbano a 2 metros de Altura Em Função do NDVI.
	4.5.5.1. Indicadores de Robustez do Modelo Para o Fenômeno UHI A 2 Metros de Altura em função do NDVI e Demais Variáveis MicroClimáticas
	4.5.5.2. Caracterizando A Importância Das Variáveis Microclimáticas Na Floresta Aleatória


	4.6. Discussão
	4.6.1. Expansão da ilha de calor em Cuiabá
	4.6.2. Análise estátistica da classificação do Fenômeno UHI
	4.6.3. Análise da Correlação entre UTFVI na superfície do solo e a 2 metros
	4.6.4. Análise dos resultados da classificação do Fenômeno UHI
	4.6.4.1. UTFVI na superfície do solo
	4.6.4.2. UTFVI na superfície do solo E O NDVI
	4.6.4.3. UTFVI a 2 metros de altura
	4.6.4.4. UTFVI a 2 metros de altura e o NDVI

	4.6.5. Distribuição espacial da Temperatura da Superfície do Solo e do Ar


	5. Conclusões
	5.1. Contribuições
	5.2. Trabalhos Futuros

	6. Referências Bibliográficas
	7. APÊNDICES
	7.1. Análise Dos Impactos das variáveis microclimáticas sobre o Índice De Variância Do Campo Termal Na Superfície Do Solo
	7.2. Análise Dos Impactos da variáveis microclimáticas sobre o Índice De Variância Do Campo Termal Urbano A 2 Metros De Altura
	7.3. Classificação das variáveis microclimáticas em função do índice de variância do campo termal urbano (feNômeno UHI) para os anos 2005, 2010, 2015 e 2020
	7.4. Classificação das variáveis microclimáticas em função do índice de variância do campo termal urbano A 2 Metros DE ALTURA para os anos 2005, 2010, 2015 e 2020




