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Resumo

No contexto do clima urbano, regioes com tipologias homogéneas de construcoes ex-
pressam semelhangas climdticas, a isso se d4 o nome de Zonas Climéticas Locais (ZCL),
onde quanto mais urbanizada a zona for, maior serd a diferenca dos elementos do clima
em relacao a sua envolvente rural. Um exemplo disso sao os efeitos de ilhas de calor e
Frio onde as temperaturas das areas urbanas diferenciam-se em relacdo aos arredores,
dependendo da hora, més e das caracteristicas estruturais das superficies. O presente tra-
balho tem como objetivo estudar matematicamente tais caracteristicas, com o intuito de
desenvolver modelos de regressao linear explicativos da relagdo entre a morfologia urbana
e as temperaturas da cidade ao longo do ano e identificar as ZCL da cidade de Bragancga -
Portugal. Para tal trabalho, serao utilizados os dados de temperatura obtidos no periodo
de 2016 a 2019 por uma rede de monitorizagao meteorologica composta por 23 sensores
distribuidos de modo a atender o gradiente do urbano ao rural e os indices de morfologia
urbana caracteristicos da envolvente de cada sensor em um raio de 50 m. Com as anélises
obteve-se 12 regressoes lineares explicativas, que expressam as maximas, médias e mini-
mas temperaturas de cada uma das estagoes do ano, onde as equagoes mais explicativas
foram as médias do verao e da primavera, estagoes com menores interferéncias do clima
de ampla escala. Obteve-se também com a andlise de clusters 22 diferentes modelos de
agrupamentos para o método de Ward e 16 para o método k-means, onde o segundo mé-
todo apresentou melhores resultados para expressar o gradiente urbano - rural. Por fim,
com uma analise de probabilidade pode-se identificar a provavel distribuicao dos sensores
em quatro ZCLs (clusters) devido a quantidade de sensores e ao tamanho da cidade.

Palavras-chave: Analise de Clusters, Regressao Linear Multipla, Ward, K-means.



Abstract

In the context of urban climate, areas with similar buildings and urban structures
present comparable weather profiles. Those zones are called Local Climate Zones (LCZs),
in which the differences between urban and rural areas increase with more dense urbani-
zation. One instance of this relationship is in the cold and heat islands phenomenon, in
which urban temperatures tend to differ from rural ones, varying upon time of day, month
and local features. This work aims the mathematical study of those relationships, and
seeks to develop models that describes them, using linear regression. The city of Braganca
- Portugal will be our subject, and we will be analyzing data taken from 2016 to 2019,
from a network of 23 sensors placed in such a way to represent evenly the rural and urban
areas, with the help of morphological indexes in a 50 m radius. Of this work, resulted 12
linear regressions, which accounted for maximums, means and minimums temperatures
of each of the seasons. The best fitting equations were calculated from the Summer and
Spring data, when broad climatic influences are smaller. We also derived, from cluster
analysis, 22 grouping models from the Ward method and 16 for the k-means method,
which performed better in expressing the urban-rural gradient. Finally, we manage to
statistically derive the optimal distribution of sensors in four LCZs, based on the number
of sensors and the city’s dimensions.

Keywords: Cluster analysis, Multiple Linear Regression, Ward, K-means.
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Introducao

Define-se clima como uma descricao estatistica das variaveis climaticas relevantes
durante um periodo de tempo (em termos da média e suas variabilidades) (Cavalcanti
et al., 2009). Muitos sao os fatores que contribuem para a dindmica particular e com-
plexa do clima em cada localidade, estes fatores sao classificados entre globais (latitude,
movimento de rotacdo e translagdo, continentalidade, etc.); locais (dindmica do mar,
topografia, distdncia de lagos, cobertura vegetal, etc.); e elementos (temperatura, humi-
dade, velocidade dos ventos, etc.) (Barbirato et al., 2007; Peixoto & Oort, 1992). Para a
definigdo de um clima médio, segundo a World Meteorological Organization (WMO) sdo
necessarios 30 anos de dados que devem ser atualizados pelo menos a cada 10 anos (Ar-
guez & Vose, 2011). Deve-se ao fato de que clima nao ser algo constante, ele se altera ao
longo do tempo e essas mudancas sao constantemente associadas as atividades antropicas.

Segundo a Organizacao das Nagoes Unidas (ONU), nos tltimos dois séculos a popu-
lagdo mundial aumentou de 1 para 7 bilides de habitantes (em 2015), mesmo periodo em
que a fraccao populacional que habita os centros urbanos passou de 3% para mais de 50%
(UN, 2015). Atualmente a popula¢ao mundial estd em 7,8 bilides e espera-se que a marca
de 11 bilides seja alcancada até 2100, caso as taxas de crescimento atuais se mantenham
(Sormin et al., 2019). Isso implica também no crescimento de aglomerados urbanos, onde
as construcgoes estao diretamente relacionadas com o contexto social, cultural e econémico
de cada sociedade. Onde os materiais e atividades afetam diretamente no clima, de modo
a criar padroes particulares que caracterizam o Clima Urbano (CUrb). Todas as cida-
des apresentam, em baixa ou alta intensidade, alteragoes no clima devido ao processo de

urbanizacgao (Oke et al., 2017). A crescente preocupagao com o conforto térmico humano,



economia de energia e mudancas climaticas motivam o estudo de seus efeitos (Hebbert
& Jankovic, 2013), no entanto, cada cidade apresenta singularidades que exigem o de-
senvolvimento de estudos nas mais diversas condi¢oes, para a obtencdo de informacoes
adequadas aos planeadores urbanos (Gongalves et al., 2018; Ren et al., 2011).

Em uma mesma cidade ocorrem, no tecido urbano, regidoes com padroes diferentes de
construcgao, isso se deve aos modos de uso e ocupacao aplicados para cada localidade.
Estes padroes podem ser caracterizados por Zonas Climéaticas Locais (ZCL), que
tém esse nome pelo padrao de zoneamento em escala local das diferentes regides de uma
mesma cidade, a partir das suas caracteristicas morfologia urbana (Mendonga & Danni-
Oliveira, 2007). Stewart e Oke (2012) desenvolveram um padrao de classificagdo com 17
diferentes classes de ZCL geradas a partir de varios parametros, ao se fazer uso dessas
classes a complexidade e diversidade do tecido urbano podem ser abordadas com maior
propriedade, assim como as variabilidades climaticas apresentadas pelas areas urbanas
(Gongalves et al., 2018).

Entre os efeitos mais estudados clima urbano estd o Efeito de Ilha de Calor Ur-
bano (EICU) (Bornstein, 1968; Carvalho, 2020; Gartland, 2008, 2011; Giridharan et al.,
2004; Gongalves et al., 2018; Grimmond & Oke, 1999; Guo et al., 2015; Magee et al., 1999;
Memon et al., 2009; Menezes, 2017; Potrolniczak et al., 2017; Rizwan et al., 2008; Van
Hove et al., 2015; Vicente-Serrano et al., 2005; Zhou et al., 2013), caracterizado pela ten-
déncia de as areas urbanas apresentarem temperaturas mais elevadas quando comparadas
com suas imediagoes, ocorrido principalmente no periodo do fim de tarde até ao nascer do
dia, quando as estruturas urbanas demoram mais para se resfriar. A intensidade do EICU
pode ser obtida através da comparacao de dados de temperatura das areas urbanas com
dados dos arredores nao urbanizados. Por vezes, no estudo desta intensidade encontra-se
valores negativos, que indicam temperaturas menores nas areas urbanas, em relacao as
suas imediagoes, este fendmeno é denominado Efeitos de Ilha de Frio Urbano (EIFU)
e ocorre geralmente durante as primeiras horas do dia, entre outros motivos, devido ao
sombreamento e a baixa incidéncia de radiacao solar causados pelos elementos urbanos

(Yang et al., 2016).



A teoria geral do clima lida com muitos pardmetros, fenémenos e processos evoluti-
vos. Ela é alvo de estudos por diversas dreas do conhecimento e pode ser analisada a
partir de diferentes métodos (empiricos, estatisticos, computacionais, etc.) (Dymnikov &
Filatov, 2012). A modelacao estatistica baseia-se na anélise de dados climéticos, como a
temperatura e a humidade, velocidade e direcao do vento, entre outros, observados plu-
rianualmente, muitos estudos podem ser encontrados com foco neste tipo de modelagem
do clima urbano para cidades de grande porte (Bottyan & Unger, 2003; Lészlé & Szegedi,
2015; Lee & Oh, 2018; Matsuo & Tanaka, 2014; Szymanowski & Kryza, 2009, 2012; Wicki

et al., 2018, 2019), no entanto existem poucos estudos para cidades de pequeno porte.

Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo principal a utilizacdo de métodos matemati-
cos estatisticos para a identificacao de padroes do clima urbano da cidade de Braganca

(Portugal).

Objetivos Especificos

» Caracterizar os fenémenos de Ilha de Calor Urbano e Ilha de Frio Urbano ao longo

do ano, na localizacao dos sensores meteorologicos.
» Identificacao das componentes principais para os indices de morfologia urbana.

o Definicao de modelos de regressao linear multivariada explicativo com as compo-
nentes principais da morfologia urbana e também os dados de temperatura média
méaxima e minima em cada estagdo (inverno, primavera, verao e outono). Com o

intuito de identificar um padrao climatico.

o Definicao de um modelo de regressao linear multipla simplificado a partir dos mode-
los gerais obtidos, o qual apresente uma explicagao do clima com uma perda minima

de informacao.



o Identificacao das Zonas Climaticas Locais a partir dos dados de temperatura, in-
tensidade de ilha de calor e dos indices morfologia urbana utilizando os métodos de

K-means e Ward’s para o agrupamento de dados.

o Comparacao dos modelos de Ward’s e K-means para o agrupamento de dados cli-

maticos.

o Analise temporal do comportamento dos clusters a partir dos dados de temperatura
no periodo de 2016 a 2019, a fim de identificar as zonas climaticas locais da cidade

de Braganca.

Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta estruturado em quatro capitulos principais: Referencial Teé-
rico, Materiais e Métodos, Resultados/Discussoes e Conclusoes.

O primeiro capitulo contém o referencial tedrico deste trabalho. Neste capitulo sao
descritos e exemplificados os conceitos gerais do clima e do clima urbano com foco na
morfologia urbana e nos efeitos de Ilha de Calor Urbana, Ilha de Frio Urbano e das Zonas
Climéaticas Locais. Também sao apresentados os principais conceitos mateméaticos/esta-
tisticos utilizados para a analise de dados do clima urbano.

O segundo capitulo, Materiais e Métodos, contém a caracterizagdo da area de estudo,
informagoes relativas a rede de sensores utilizados para a monitorizagdo meteorologica,
descri¢ao dos indicadores de morfologia urbana utilizados e a explicagdo dos métodos de
andlise de dados utilizados para o estudo em questao (anélise das componentes principais,
regressao linear miltipla e andlise de clusters.

Na etapa dos Resultados e Discussao avaliam-se os resultados obtidos através das
analises quantitativas do clima urbano, com foco na descri¢do das zonas climaticas identi-
ficadas, validacao das mesmas, e na identificagdo de modelos de regressao linear multipla,
explicativos do impacto da morfologia urbana na temperatura da cidade de Braganca.

Por fim, no capitulo cinco, apresentam-se as principais conclusoes retiradas a partir



do estudo realizado na presente dissertagao, bem como a perspetiva dos trabalhos futuros,
sendo que alguns deles ja se encontram em andamento.

Uma nota que importa ressaltar é a de que, neste trabalho, convencionou-se a utiliza-
¢ao de textos em italico para trechos escritos em outros idiomas, negrito para destacar
palavras importantes, espagamento uniforme para codigos fonte ou comandos utilizados

na programagcao.



Capitulo 1

Enquadramento Tedrico

1.1 Aspectos Gerais do Clima

O planeta Terra passa por diferentes niveis de exposicao solar ao longo do ano em
sua Orbita ao redor do sol, de forma simplificada, é assim que sao formadas as estacoes
(primavera, verao, outono e inverno), enquanto a inclinacdo que o eixo da terra tem
em relagdo a sua Orbita faz com que alguns dias do ano sejam mais longos que outros
Torres2008. Cada estacao, em cada localidade, tem as suas caracteristicas expressas pelos
elementos climaticos, principalmente pela temperatura e a precipitagao, no entanto estes
sao regulados por fatores caracteristicos que constituem o clima (Cavalcanti et al., 2009).

Sabe-se que o clima é o resultado de uma dindmica complexa e particular que segundo
Barbirato et al. (2007) tem como componentes os fatores globais, locais e os elementos
climaticos. Os fatores globais fazem parte da composicdo terrestre como a latitude,
as radiagoes solares, a esfericidade da terra, os movimentos de rotacao e translacao, a
existéncia de continentes e de oceanos. Os fatores locais sao caracteristicas de cada
localidade como a maritimidade, a topografia, a natureza das superficies subjacentes, a
cobertura vegetal, os solos, a distancia de lagos e as intervengdes antropicas. E por fim,
os elementos climaticos que lidam com as propriedades intrinsecas da atmosfera e dao

feicdo para uma certa localidade, entre eles estao as varias instabilidades (temperatura,



humidade, velocidades dos ventos, nebulosidade, precipitacao, etc.) e a circulagdo geral
de massas e energia.

No quotidiano, ao se tratar dos fenomenos atmosféricos, confunde-se muito os conceitos
de tempo e clima. No presente trabalho é de fundamental importancia deixar ambos bem
definidos. Por um lado, o tempo refere-se aos estados momentaneos da atmosfera e da
evolugao didria dos sistemas sinépticos individuais (Ayoade, 2007; Peixoto & Oort, 1992).
Assim, o tempo é um conjunto de valores que caracteriza o estado atmosférico em um
determinado momento e local. A meteorologia é responsavel por entender a dindmica dos
elementos que de forma momentédnea atuam em cada localidade (frentes frias e quentes,
temperatura, pluviosidade, ciclones, etc) (Steinke, 2016).

Por outro lado, clima ¢ a média dos tempos em um dado local por um longo periodo
e refere-se as caracteristicas da atmosfera, inferidas continuamente numa determinada
area. Ele inclui consideragoes a respeito da possibilidade de condigoes extremas e de
frequéncia de ocorréncia de determinadas condig¢oes. Desta forma, o clima apresenta uma
generalizac¢do, enquanto o tempo trabalha com eventos especificos (Ayoade, 2007; Peixoto
& Oort, 1992; Steinke, 2016). Portanto, clima é a normalizacao dos estados fisicos do
ambiente atmosférico (tempo), de modo constante e previsivel, caracteristico de certa
localidade geogréfica, de modo que nao ha dois climas rigorosamente iguais (Barbirato
et al., 2007). A ciéncia responsavel por estudar o clima é a climatologia (Steinke, 2016).

A World Meteorological Organization (WMO) coordena as publicagdes de padrdes
climaticos globais para o calculo das condigoes climéticas normais desde 1901. A reco-
mendacao é que cada pais membro atualize seus normais climaticos médios dos tltimos
30 anos a cada 10 anos, no entanto sabe-se que nem todos os paises membros seguem essa
orientacao. Tais dados mapeiam e atualizam os padroes climaticos de cada localidade,
enquanto constroem o clima normal médio. Este, por sua vez, fornece para as partes inte-
ressadas e tomadoras de decisao uma métrica, que pode e deve ser levada em consideragao

para o planeamento urbano a curto e longo prazo (Arguez & Vose, 2011).



1.1.1 Escalas Climaticas

Landsberg (1981) defende a existéncia de duas escalas climaticas, o clima sinéptico
governado por padroes de grande escala e os climas locais associados a camada limite da
atmosfera, onde o primeiro é determinante em condi¢des com ventos fortes, nebulosidade
e precipitacao elevadas. Ja nas restantes condig¢oes o clima local predomina, nas condi-
¢oes chamadas anti-sindpticas ou estacionarias, de ventos fracos e céu limpo. No entanto,
sabe-se que os eventos meteorologicos e climaticos podem ocorrer no espago de poucos
metros até globalmente, durante poucos minutos ou até mesmo alterar um clima per-
manentemente (Gartland, 2011; Herndndez Aja et al., 2013; Landsberg, 1981; Menezes,
2017).

Dessa forma, para a andlise do clima e de sua dinamica, dado a complexidade entre
seus fatores, tempo e espaco, é de suma relevancia a compreensao das escalas climaticas
(Andrade, 2005; Marques, 2012; Ribeiro, 1993). Elas dizem respeito a dimenséo, ou seja,
uma ordem de grandeza de extensao ou duracgao, segundo a qual os fenémenos climaticos
atuam (Mendonga & Danni-Oliveira, 2007), na sequéncia as escalas espaciais (horizontal

e vertical) e temporais do clima serdo melhor detalhadas.

Escala Espaciais do Clima

As escalas espaciais do clima sao divididas em horizontais (construida pelas distancias
de alcance de cada fenémeno do clima) e verticais (composta pelas camadas que dao carac-
teristicas a atmosfera). Segundo Andrade (2005), existem controvérsias na bibliografia a
respeito de mudancas climaticas, na qual muitas vezes utiliza-se do termo microclima de
forma incorreta, para indicar particularidades quaisquer do clima no meio urbano. Sabe-
se que os fenémenos atmosféricos sao de natureza continua, no entanto, a categorizacao
terminologica para estes eventos climaticos ocorrem de forma arbitraria. Varios autores
apresentam Escalas Climéaticas (EC) em seus trabalhos (Andrade, 2005; Oke, 2007; Oke,
2002; Orlanski, 1975; Ribeiro, 1993).



Escala Horizontal: Orlanski (1975) foi um dos primeiros a definir escalas horizontais
do clima. Em seu estudo, o horizonte foi subdividido em trés classes: microescalas, que
ocorrem em questao de metros até 2 quilometros de distancia; mesoescalas - de 2 a 2000
quiléometros; e macroescalas, para eventos com escala maior que 2000 quilémetros. Mais
recentemente, Oke tem utilizado em seus trabalhos o padrao da Tabela 1.1 para as escalas

horizontais (Oke, 2007; Oke, 2002; Oke et al., 2017):

Tabela 1.1: Escala Horizontal do Clima (Oke, 2002).
Microescala Escala Local Mesoescala Macroescala
de 1072 até 103 m | de 102 a5-10*m | de 10* 2 2-10° m | de 10° a 108 m

Cada uma das classes da escala espacial horizontal tem suas particularidades:

Macroescala: esta é a escala caracteristica dos climas de amplas areas da terra e
dos movimentos atmosféricos de larga escala, neste nivel estdo incluidos fatores globais
do clima como a radiacao solar, a curvatura da Terra e os seus movimentos de rotagao e
translagao (Ayoade, 2007; Oke, 2007).

Mesoescala: escala caracteristica do clima urbano e dos sistemas climéticos locais
severos como os tornados e temporais (Andrade, 2005; Ayoade, 2007). A interagao ocorre
entre a energia disponivel (para o processo de evaporagao e de geragdo de campos de
pressdo) e as feicoes do meio terrestre. Esta escala caracteriza o clima em realidades
urbanas extensas e apenas uma estacao meteorolégica nao é suficiente para representa-la
por completo (Oke, 2007; Ribeiro, 1993).

Escala Local: nela sdao incluidos os efeitos climaticos locais das caracteristicas da
paisagem, como topografia, mas exclui efeitos de microescala. Nas cidades, isso significa
a uniformidade do clima para bairros com tipos semelhantes de desenvolvimento urbano
(cobertura, tamanho, espacamento, edificios, atividade) (Ayoade, 2007; Oke, 2007).

Microescala: Sao tipicas de microclimas urbanos e sao definidas pelas dimensées de
elementos individuais: edificios, arvores, estradas, ruas, patios, jardins, etc., estendendo-se
de menos de um até centenas de metros. Dessa forma a preocupacao da microclimatologia

estd focada no estudo do clima proximo a superficie ou de areas muito pequenas, e seus



fatores internos (Ayoade, 2007; Oke, 2007; Ribeiro, 1993). Indica-se o cuidado com os
elementos de microclima ao se instalar estagoes meteorologicas, para que as observagoes
climaticas estejam livres de estranhos sinais de microclima e possam caracterizar o clima
local de forma mais real. Wanner e Filliger (1989) consideram que os fenémenos urbanos
propriamente ditos se restringem ao espaco da microescala para eventos individuais e da

mesoescala para areas metropolitanas (Andrade, 2005).

Escala Vertical do Clima

A Figura 1.1 apresenta as escalas verticais do clima adaptadas dos trabalhos Andrade
(2005), Menezes (2017), Oke et al. (2017), Oke (1984) e Ribeiro (1993), nela estao apre-
sentadas as camadas verticais desenvolvidas pela existéncia das cidades, que subdividem a
troposfera em camadas menores. A primeira delas é a Camada Limite Urbana (CLU),
que é criada pela Pluma Urbana (PU) na diregdao do vento, a partir da borda limite da
cidade, subdividindo a Camada Limite Planetaria (CLP). Esta camada é caracteri-
zada por ser a Camada de Mistura (CM) do fluxo de ar. onde a rugosidade impacta
em diferentes niveis nos regimes de escoamento. Logo acima dos elementos estruturais
da cidade (prédios, casas, arvores, etc.) se encontra o limite da Camada de Estrutura
Urbana (CEU), que tem caracteristicas particulares de fluxo de ar e radiacao gragas
a seus elementos. Acima da CEU forma-se uma Subcamada de Rugosidade (SR)
provocada pela composicao urbana que altera diretamente a dindmica do escoamento do
ar e cria uma zona de escoamento turbulento (Collier, 2006). Para além dos limites da
cidade a Camada Limite Rural (CLR) comega a ser desenvolvida, motivada pelas
caracteristicas fisicas do campo aberto, que cresce e aos poucos ganha forma. No mesmo
momento, a PU se estende por um trecho posterior a cidade e leva para o campo resquicios
dos fluxos de energia e massa caracteristicos da area urbana (Collier, 2006; Oke, 2006;
Ribeiro, 1993).

As camadas que mais expressam o impacto do CUrb nas estruturas atmosféricas sao a
CLU e a CEU. Na primeira delas, a intensa atividade humana, as trocas e transformacoes

verticais de momento, calor e humidade que ocorrem na CLU promovem uma diferenca
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Figura 1.1: Divisao vertical da atmosfera urbana divulgada
Fonte: Adaptado de Oke (2006)

essencial entre o clima urbano e o de seus arredores em campos abertos. Esse efeito é
denominado canépia urbana (Oke et al., 2006). A CLU ¢é um conceito de escala local ou
mesoescala que diz respeito a por¢ao da CLP em que as caracteristicas sao afetadas pela
presenca de adrea urbana em seu limite inferior, esta camada é normalmente mais rugosa,
mais quente, seco e produz muito mais poluentes atmosféricos que a CLR (Menezes, 2017;
Oke, 2002).

No nivel dos telhados, processos e fendémenos diferentes ocorrem em comparacao ao
ocorrido dentro a candpia urbana. Neste nivel desenvolve-se a SR, que causa intenso ci-
salhamento e mistura de vento, no qual o escoamento do ar normalmente é turbulento.
Entre os desfiladeiros formados pelas estruturas urbanas, desenvolve-se a CEU, que apre-
senta condi¢oes bem diferentes. Nesta camada os elementos urbanos fornecem abrigo do
impacto dos ventos e a troca de radiacao é diferenciada pela crescente visao restrita do
céu. Em consequéncia disso, o Fator de Visdo do Céu (FVC) é importante ao se

analisar o clima urbano. Dentro da CEU, o clima é controlado pela combinagao tnica de
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propriedades da superficie em um raio de apenas alguns metros formando os microclimas
(Oke et al., 2017).
Escala Temporal do Clima

Quanto a temporalidade das variagoes climaticas, a Tabela 1.2 apresenta os padroes
médios de tempo do microclima, mesoclima e macroclima, assim como de suas subdivisoes

para as escalas verticais, horizontais e temporais (Mendonga & Danni-Oliveira, 2007).

Tabela 1.2: Organizacdo das Escalas Temporal e Espacial do Clima

Escalas
Ordem de Subdivisoes Horizontal Vertical Temporal
Grandeza
Macroclima Clima Zonal e > 2.000 km 3a 12 km Algumas  se-
Regional manas a varios
anos
Mesoclima  Clima Local e 2.000 a 10 km 12 km a 100 m Vérias horas a
Topoclima alguns dias
Microclima,  Microclima de metros a 10 km abaixo de 100m  minutos ao dia

Fonte: Adaptado de Mendonga e Danni-Oliveira (2007)

Em vista disso, é necessario ressaltar que, além do periodo de existéncia dos fendmenos
climaticos, os periodos de estudo e seus impactos também sao relevante no estudo da
escala temporal do clima. Em seu trabalho Mendonga e Danni-Oliveira (2007) relatam
trés principais escalas temporais de estudo do clima: escala geolégica, escala histérica
e escala contemporanea.

A escala geoldgica mostra abordagens dos fenémenos climaticos que ocorreram no
Planeta desde a sua formagao. Nela se realiza o estudo dos climas do passado, anteriores
a existéncia humana, em que observa-se variagoes e mudancas climaticas ocorridas no
planeta de algumas centenas a varios milhoes de anos no passado. Este estudo é realizado
por paleontdlogos climaticos por meio de registos naturais que o clima deixa na natureza.
Em seguida a escala historica, que também utiliza do estudo do passado, porém somente
do periodo da histéria registada pelo homem com a utilizagao de diversos meios, como

cartas, papiros, livros, cartas de navegacao, etc. E, por fim, a escala contemporanea que
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¢ a mais utilizada pelos climatologos, na qual a elaboragao de estudos é realizada a partir
de uma série de dados meteoroldgicos com periodos longos, preferencialmente com mais
de 30 anos. A analise de tempos, a variabilidade climatica de curta duracao, as tendéncias
climaticas e o estabelecimento de médias sao as abordagens de climatologistas em escala
contemporanea. E na escala temporal contemporanea que se estabelece o estudo do clima

urbano (Mendonga & Danni-Oliveira, 2007).

1.1.2 Elementos Climaticos

As variaveis meteoroldgicas atuam como elementos do clima de forma integrada e
influenciam-se mutuamente, entre elas estao: temperatura, humidade, radiacao, preci-
pitacdo, ventos, etc. Elas também sofrem influéncia do meio urbano (Barbirato et al.,

2007).

Radiacao Solar

A radiacao é uma perturbacao ondulatoria eletromagnética caracterizada por um com-
primento de onda (\) que se propaga a velocidade da luz (Villas Boas et al., 2007).
Os processos radiativos atmosféricos envolvem um amplo conjunto de comprimentos e
frequéncias de ondas, sendo cada um deles relacionado com uma determinada energia
(Menezes, 2017). As diferentes intensidades de aquecimento solar recebida por cada lo-
calidade depende fundamentalmente da inclinacdo dos raios solares incidentes, ou seja,
quanto mais proximo de uma incidéncia vertical, maior a taxa de aquecimento da super-
ficie. Préximo a linha do equador, em seu ponto mais elevado, os raios sao proximos da
perpendiculares ao plano terrestre (90°), ja nos polos a inclinagao é a menor possivel (Nao
ultrapassando os 30°) (Cavalcanti et al., 2009).

Esse pardmetro é apresentado através da intensidade de radiacdo (poténcia térmica
por unidade de superficie), que é registrada como radiagdo direta (composta por raios
diretos, que nao mudam de diregao) ou difusa (sem diregao determinada, consequéncia dos

fenémenos de reflexdo da radiagao direta pela presenca de gases na atmosfera) (Hernandez
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Aja et al., 2013). O balango da radiagao tem uma grande influéncia sobre as mudangas
na temperatura do ar, pois a radiacao recebida, tanto as ondas de grande comprimento
quanto as de pequeno cumprimento, atinge as superficies e as areas urbanas tém maior

captacgao de radiacao liquida (Memon et al., 2009).

Temperatura do Ar

A temperatura é um dos parametros mais estudados para as areas urbanas, em sua
maioria é conhecida a evolugao anual da temperatura média mensal, as temperaturas ma-
ximas e minimas médias de cada més, e consequentemente a amplitude térmica (diferenca
entre a média e os extremos), também sdo estudados os periodos de ocorréncia de entre
extremos. A partir de tais dados é possivel projetar as temperaturas horarias, ao aplicar

simples modelos mateméaticos. (Herndndez Aja et al., 2013).

Humidade Relativa do Ar

A humidade relativa do ar diz respeito a percentagem de vapor da agua presente
na atmosfera, onde 100% indica o nivel maximo de saturacdo. A partir de tal dado
pode-se conhecer a temperatura, visto que a quantidade de vapor de dgua na atmosfera
¢é variavel dependente da temperatura do ar. Com isso, ferramentas como os diagramas
psicrométricos sao indicados para estudar a evolucao das condi¢oes do ar nas suas possiveis

transformagoes (Herndndez Aja et al., 2013).

Vento

Para os ventos é comum a obtencao de dados de frequéncia e intensidade média segundo
oito orientagoes (norte (N), sul (S), oeste (O), leste (L), noroeste (NO), nordeste (NE),
sudoeste (SO) e sudeste (SE)), a intensidade méxima é um dado opcional para as estacoes
de monitorizagdo. Procura-se fundamentalmente conhecer o comportamento dos dados
mensais e nas distintas estagoes do ano. A quantidade e periodicidade dos dados climaticos

necessarios em cada caso dependem do uso que estes venham a ter, para os dados de ventos,
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consideram-se dados confiaveis os proporcionados por estagoes meteorologicas que tenham
registros hd mais de dez anos. A partir destes dados constroi-se o que foi denominado
ano meteorologico real, assim como o ano meteorologico tipico, composto dos meses reais
que mais se aproximam a média de intensidade e direcao dos ventos Hernandez Aja et al.,

2013.

Precipitacao

A medigdo da precipitacao (chuva ou neve) é realizada por um aparelho chamado
pluvidometro, o qual coleta a precipitacao e informa dados de acimulo de chuva em mm
por tempo. Este aparelho é sempre suscetivel a erros associados a sua exposi¢ao, dado o

contexto urbano e o campo de vento variavel na CEU e na SR.

1.1.3 O Clima nas Areas de Montanhas

Estima-se que montanhas ou planaltos ocupem cerca de 20,2% da superficie terrestre
da Terra (Barry, 2008), no ano de 2010 cerca de 10% da populagdo mundial habitava
estas areas (Kohler et al., 2010). A defini¢do de area de montanha é feita de varias formas
mas essas sao geralmente arbitrarias, alguns autores utilizam apenas o parametro de
altitude, outros utilizam também a declividade (Azevedo et al., 2016), uma generalizagdo
usual é a marca de elevacoes acima de 600 metros em relacdo seus arredores para essa
denominacao, no entanto, sabe-se que até mesmo pequenas colinas tem impactes nos
climas locais (Barry, 2008). A topografia dessas areas se deve aos processos tecténicos
que elevam ou declinam a superficie da Terra em conjunto com 0s processos €rosivos,
que atuam em cada localidade desgastando as superficies, essa dinamica é lenta e leva
milhares ou milhdes de anos para a sua formacao (Menezes, 2017).

Areas de montanhas apresentam elevada especificidade geomorfolégica, derivada prin-
cipalmente dos efeitos altitudinal e de declive, que causam caracteristicas especiais aos
climas montanhosos, entre elas estao desde a variacao dos elementos climaticos (tempera-

tura, humidade, pressao, precipitacao, etc) em curtas distdncias e as modificagdes do fluxo
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de massa e energia que surgem devido presenca fisica suas estruturas que sao barreiras
topogréficas naturais (Azevedo et al., 2016; Barry, 2008; Greenland, 2005). A variedade
de climas nas areas montanhosas leva a dificuldades na classificacao climatica, portanto,
tais areas sao geralmente excluidas ou agrupadas em uma ampla categoria (Greenland,
2005).

A altitude é o fator que mais condiciona o clima das montanhas, estima-se que a
quantidade de radiagao recebida na superficie aumenta com a altitude devido a diminuic¢ao
da camada atmosférica sob o local e a reduc¢ao do vapor da agua e das particulas que
ficam mais concentrado na camada mais baixa da atmosfera. O aumento da radiagao
¢ exponencial com a altitude e ocorre tanto em céu claro como em céu nublado, sendo
acentuadas pelos comprimentos de ondas curtos (Greenland, 2005).

A temperatura geralmente diminui com a altitude, devido ao aquecimento da atmos-
fera ser realizado principalmente por ondas infravermelhas, e também devido aos fluxos
turbulentos de vento que auxiliam no arrefecimento (Greenland, 2005). A taxa de vari-
acao da temperatura com a altitude nao é constante, mas ¢é indicado na literatura que
este acréscimo médio é de aproximadamente 0,65°C a cada 100 metros (Azevedo et al.,
2016; Gongalves et al., 2016), ou de 1°C para cada 200 metros de altitude (Barbirato
et al., 2007; Barry, 2008). Sabe-se que a temperatura apresentada nas montanhas tem
médias anuais mais baixas do que em areas de vale ou planicie. Localidades montanhosas
também apresentam extremos de temperatura de inverno, grandes amplitudes térmicas
didria e anual, além de alta variabilidade climéatica anual (Azevedo et al., 2016; Barbirato
et al., 2007; Barry, 2008).

Observa-se uma mudanga nos padroes de precipitacdo nas areas de montanha em
relacao aos padroes globais devido ao efeito de barreiras que as montanhas causam no
fluxos de ar, onde ao ser forcado a altitudes mais elevadas em sua passagem sobre uma
montanha, o ar é resfriado e a condensacao do vapor de agua frequentemente da origem
a formagao de precipitagdo a barlavento (Greenland, 2005). Os ventos em regioes altas
também tendem a ser mais fortes e a apresentar padroes ondulatérios (Greenland, 2005).

Do mesmo modo, associada a reducao da camada atmosférica proporcionada pela altitude,
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a pressao atmosférica é também reduzida com a altitude. Regioes de montanhas também
estao associadas a condigoes climaticas extremas de radiacdo, temperatura, precipitagao
e velocidade do vento (Azevedo et al., 2016). Sabe-se também que estao entre as regioes
mais afetadas pelas mudancas climaticas (Kohler et al., 2010).

O estudo de regides com relevos acidentados é diferenciado por trés motivos: primei-
ramente, muitas areas montanhosas estao distantes dos principais centros urbanos. Em
segundo lugar, a natureza variada do terreno montanhoso configura diferentes condig¢oes
climaticas que qualquer estacao meteoroldgica tinica negligenciaria ao apresentar dados
limitados e nao representativos. E por fim, em terceiro lugar, estdo as sérias dificuldades
a serem enfrentadas na elaboracao de observagdes meteoroldgicas representativas em es-
tagoes de montanha, devido a inclinagao do terreno que exige uma densa rede de estagoes

(Barry, 2008).

1.2 O Clima Urbano e as suas Caracteristicas

Acredita-se que uma tendéncia irreversivel a urbanizacao é o desenvolvimento urbano
em diregao a uma vida em contexto de alta densidade (habitacional e humana) (UN, 2015;
Xu et al., 2017). Em um estudo a respeito do crescimento populacional Bettencourt (2020)
relata que as cidades modernas tendem a apresentar taxas de crescimento populacional
anuais entre cerca de 1 a 4%, salvo excecoes, e que as dreas urbanas sao caracterizadas
por mudancas rapidas e tipicamente exponenciais em muitas variaveis.

Este crescimento das cidades esta atrelado diretamente a estruturacao do ecossistema
urbano, que devido aos seus materiais e atividades, apresentam caracteristicas muito par-
ticulares. Segundo Oke et al. (2017), os ecossistemas urbanos sao formados pela populagao
biol6gica de organismos (vegetacao e animais) dispostos em um mesmo espago, que é com-
posto pela juncao da atmosfera, biosfera, hidrosfera, pedosfera e do sistema construido
(Figura 1.2). Neste espaco, as construgdes estao diretamente relacionadas com o contexto

social, cultural e econémico de cada aglomerado urbano.
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Figura 1.2: Componentes biofisicos do Ecossistema Urbano.
Fonte: Oke et al. (2017)

O ecossistema urbano altera o natural, com isso, os fatores e as dindmicas que promo-
vem o estabelecimento do clima também sdo modificados e dao origem ao Clima Urbano

(CUrb), que ¢ definido por Andrade (2005) como:

'O resultado das modificagoes que as superficies, materiais e as atividades

das areas urbanas provocam nos balancos de energia, massa e movimento".

Sao complexas as relagoes entre atmosfera, oceanos e continentes envolvendo processos
fisicos, quimicos e bioldgicos, que tornam o clima das cidades diferente do clima ao seu
redor (Menezes, 2017). Em grande ou pequena intensidade, todas as cidades apresenta
os efeitos do CUrb (Oke et al., 2017). Em regime simultaneo, reciproco e independente,
muitos sao os elementos que se relacionam e compoem a natureza dos fenémenos climéticos
(Ribeiro, 1993). Neste contexto, varidveis como temperatura, humidade relativa e regime
de ventos sao impactadas devido a modificagées ocorridas no ambiente e na atmosfera,
o que torna em algo fisico o CUrb (Ribeiro, 1993). De modo geral, pode-se concluir
que o CUrb é considerado antropogénico, ou seja, uma consequéncia do desenvolvimento

humano em areas urbano (Zhao et al., 2011).
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Cada area do tecido urbano apresenta suas particularidades, dependendo do uso re-
alizado e do padrao de urbanizacao. Aspectos como as propriedades térmicas de cada
material, a rugosidade das superficies, a altura e largura dos canions, a existéncia e a
quantidade de areas verdes, influenciam diretamente na incidéncia e perda da radiacao
solar e no fluxo de ar (Oke et al., 2017). Areas de alta e baixa pressio sio criadas a
partir do diferente aquecimento dos materiais e acarreta, por fim, em uma circulacao das
massas de ar diferenciada (Barbirato et al., 2007; Menezes, 2017). Consequentemente,
pode-se observar um aumento do aquecimento do ambiente e uma crescente demanda por
refrigeracao, devido ao aumento da temperatura média. Neste contexto, apresenta-se o
Efeito de Ilha de Calor Urbano (EICU), onde a area urbana apresenta uma diferenga
positiva da temperatura em relagdo aos seus arredores (Oke et al., 2017).

Por causa do incremento de temperatura ocorrido, mesmo com vapor na atmosfera
urbana por conta das atividades antropogénicas, a humidade relativa é menor do que
em seus arredores, uma vez que o grande nimero de superficies impermeabilizadas nessas
areas provoca o maior escoamento das aguas pluviais e reduz o indice de evapotranspiracao
(Barbirato et al., 2007). No entanto, deve-se evitar causas e efeitos tnicos, pois para o
CUrb existe um conjunto complexo de relagoes entrelagadas (Oke et al., 2017).

O estudo do CUrb é motivado, fundamentalmente, pela necessidade de se ter conhe-
cimento suficiente para a tomada de decisoes no planeamento urbano, de forma que estas
ocorram para melhorar o conforto térmico e a qualidade de vida nas cidades (Mills, 2014).
Tais estudos devem levar em consideracao as escalas horizontais e verticais do clima, seus
elementos, a morfologia urbana e também os fenémenos climéticos que sao desenvolvidos
a partir desenvolvimento das cidades como as zonas climaticas locais e as ilhas de calor e

frio.

1.2.1 Morfologia Urbana

Por meio de obras de construcao e expansao urbana, a urbanizacao altera gradualmente

a cobertura do sol e também as condigdes climéticas urbanas (Grimmond, 2007). Desde
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a década de 1950, os climatologistas estudam como a estrutura das cidades afeta as
condigoes climaticas das cidades por meio de levantamentos como: tamanho da cidade,
desenho das ruas, a geometria do cénion e a proporgao do terreno verde (Kratzer, 1956;
Landsberg, 1981; Mills et al., 2010; Oke, 1982). Sabe-se que o clima urbano local pode
ser influenciado pela morfologia urbana por meio dos pardmetros morfologicos (Stewart
& Oke, 2012). Compreender como a morfologia urbana afeta o CUrb é de fundamental
importancia para traduzir tal conhecimento em praticas de planeamento e arquitetura
urbana (Herndndez Aja et al., 2013; Xu et al., 2017).

oke2006towards definiu quatro fatores significativos sobre o CUrb que devem ser con-
siderados em seu estudo. Esses fatores, estdo relacionados com a morfologia urbana,
desempenhando papéis importantes na criagdo de certos ambientes climaticos (Zhao et
al., 2011). O primeiro deles é a Estrutura Urbana com as dimensoes dos edificios e os
espagos entre eles, larguras, alturas e espacamentos das ruas. O segundo é a Cobertura
Urbana com as fragoes correspondentes de dreas impermedveis (construidas), permeé-
veis (com vegetacao, solo nu e dgua). O terceiro aspecto é o Textura Urbana, com seus
materiais de construcao e os materiais naturais. E por fim o quarto aspecto é o Me-
tabolismo Urbano com informacoes relativas ao calor, humidade e poluentes emitidos
devido a atividade humana (Oke et al., 2006).

Neste contexto, muitos sao os trabalhos publicados a respeito da relagao entre a mor-
fologia urbana com o clima urbano (Javanroodi & Nik, 2020; Matzarakis & Mayer, 2009;
Monteiro et al., 2018; Wei et al., 2016; Xu et al., 2017; Zhao et al., 2011). O esquema de
Zonas Climaticas Locais (ZCL), desenvolvido por Stewart e Oke (2012), representa
um esforco para relacionar a morfologia urbana e as condigoes climaticas. Para definir a
ZCL de um local, um conjunto de parametros geométricos e de cobertura de superficie
sao utilizados; estes incluem FVC, fracao da superficie do edificio, fracao da superficie
impermeavel, fracdo da superficie permeavel, altura do edificio, rugosidade do terreno,
etc. Entre os indicadores de morfologia, os indices de ocupagao do terreno (OT), indice
volumétrico (IV), percentagem impermedavel (PI), percentagem permeavel (PP), relagdo

H/L, Fator de Visao do Céu (FVC), etc, sdo indices amplamente utilizados para modelos
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de estrutura urbana, tentando expressar o quanto o terreno estda ocupado por constru-
¢oes. O FVC é um dos indicadores mais encontrados em estudos, ele representa a fracao
de céu disponivel a partir de um ponto determinado, esta visao possibilita que ocorram
as trocas de calor com a atmosfera terrestre e consequentemente o balanco de energia da
Terra (Carvalho, 2020). Matzarakis e Matuschek (2011) apresenta que o FVC é um indi-
cador importante para ilhas de calor urbanas. A explicacao para isso é que esta variavel
fornece uma indicacao da geometria da rua e densidade de construcao na qual um valor,
representa uma visao limitada do céu e resulta em maior armazenamento de calor liquido

dentro de edificios e um aumento do EICU (Dirksen et al., 2019).

1.2.2 Zonas Climaticas Locais

Com os diferentes padroes de urbanizacao construidos no tecido urbano, desenvolve-se
também as denominadas Zonas Climdaticas Locais (ZCL), que subdividem a cidade em
areas com caracteristicas morfolégicas particulares. Dessa forma, define-se ZCL como
regioes de cobertura superficial uniforme, estrutura, material e atividade humana que
abrangem uma escala local na dire¢ao horizontal (de centenas de metros a vérios quiléme-
tros) (Stewart & Oke, 2012). Este conceito tem sido usado como referéncia espacial para
o design de redes meteorolégicas urbanas e estudos do CUrb (Alexander & Mills, 2014;
Bechtel et al., 2015; Bechtel & Daneke, 2012; Beck et al., 2018; Gongalves et al., 2018;
Leconte et al., 2015; Lee & Oh, 2018; Middel et al., 2014; Perera & Emmanuel, 2018;
Siu & Hart, 2013; Van Hove et al., 2015) tendo permitido a andlise de diversas condigoes
meteorolégicas dentro das areas urbanas e nas periferias.

Baseados em estudos anteriores, Stewart e Oke (2012) desenvolveram um sistema de
classificacao das ZCLs com 17 diferentes classes, nas quais cada classe é tinica em sua
combinagao de estrutura de superficie, cobertura e atividade humana. Tal classificagao se
estrutura a partir dos parametros de morfologia urbana onde cada classe apresenta uma
combinagao tinica em estrutura de superficie (construgao / altura e espagamento das &r-

vores), cobertura (fragdo permeavel), tecido (albedo, admiténcia térmica) e metabolismo
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(fluxo de calor antropogénico) (Stewart et al., 2014). As diferentes classes traduzem as
condi¢oes urbanas em relagao a maneira como elas modificam as variaveis de vento, tem-
peratura e humidade, com variagbes caracteristicas ao nivel do dossel (Leconte et al.,
2015).

As diferentes classes estao organizadas numericamente de 1 a 10 a partir do tipos de
estruturas (partindo do ambiente com construgoes mais robustas para o ambiente com
construgdes menores e mais espagadas) e alfabeticamente de A a G a partir dos tipos de
cobertura do solo (partindo da cobertura vegetal, passando pela construida e indo para
o solo n). A Figura A.1 ilustra as classes e as ordena a partir de suas estruturas e tipo
de cobertura do solo Bechtel et al. (2015) e Stewart e Oke (2012), o Anexo A apresenta o
detalhamento a respeito de cada uma dessas classes de ZCL explicado por Stewart e Oke
(2012). Cada zona possui um regime de temperatura que é mais aparente em superficies
secas, em noites calmas e claras, e em areas de simples alivio. A classificacdo detalhada
esta contida nos. No entanto, é necessario ressaltar que este sistema ¢é genérico, com uma
visao reducionista do todo, e por isso nao pode capturar as peculiaridades de todos os
locais urbanos e rurais (Stewart et al., 2014).

Este sistema de classificagao foi projetado com foco na pesquisa dos Efeito de Ilha de
Calor Urbano (EICU), pois fornece uma estrutura de pesquisa, padroniza a divulgagao de
observagoes de temperatura urbana e também possui outros usos para planeadores das
cidades, ecologistas de paisagens e investigadores de mudancgas climaticas globais. Para
o clima urbano, o auxilio deste sistema esta prioritariamente na definicao da localizagao
de sensores e estagoes meteorolégicas, com o propésito de identificar zonas onde existe
uma maior probabilidade de encontrar efeitos climaticos particulares, como por exemplo
o EICU. Se a escala de analise se centrar no clima local, deve-se partir da analise do
efeito de por¢oes relevantes do espago urbano, como as ZCL, de forma a evitar influéncias
microclimaticas e compreender outros fenémenos locais ou de mesoescala que influenciem
os resultados da monitorizacdo. Esta classificacdo pressupde ainda que espacos agrega-
dos numa unica classe apresentem interacoes semelhantes com alguns dos parametros

meteoroldgicos (Lee & Oh, 2018; Stewart & Oke, 2012; Stewart et al., 2014).
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Figura 1.3: Esquema de Classificacao das ZCL
Fonte: Adaptado de Bechtel et al. (2015) e Stewart e Oke (2012)

1.2.3 1Ilha De Calor e Ilha De Frio Urbano

Outro fenémeno climatico encontrado nas areas urbanas é o Efeito de Ilha de Calor
Urbano (EICU), que é descrito por muitos autores como a tendéncia da temperatura
do ar ser maior nas cidades quando comparada com sua vizinhanca (Gartland, 2011;
Landsberg, 1981; Oke, 2002; Oke et al., 2017). A Figura 1.4 apresenta o perfil tipico
de temperatura para uma regiao urbana, onde o seu pico de temperatura costuma ser
encontrado nas areas mais urbanizadas, a escala caracteristica desse efeito é a mesoescala
(Oke, 2002).

O primeiro a identificar tal fenémeno foi Howard (1818), ao estudar o clima da cidade
de Londres, Inglaterra. Desde entdo muitos estudos foram realizados, sendo este atual-
mente um dos fendmenos mais representativos e estudados do CUrb (Bornstein, 1968;
Debbage & Shepherd, 2015; Giridharan et al., 2004; Gongalves et al., 2018; Magee et al.,
1999; Memon et al., 2009; Stewart, 2011; Van Hove et al., 2015; Vicente-Serrano et al.,
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Figura 1.4: Perfil tifico de temperatura no EICU.
Fonte: Adaptado de Oke (2002).

2005; Zhang et al., 2015).

O EICU ¢ formado em duas diferentes camadas: uma junto a CEU, no nivel dos
elementos urbanos (topo de edificios ou solo), chamada ilha de calor de atmosfera
inferior, a outra ocorre sobreposta a primeira camada e se estende até a atmosfera livre,
ela é denominada ilha de calor de atmosfera superior (Oke, 1988). A primeira é a
mais comumente estudada e tem suas causas diretamente relacionadas a interferéncia da
estrutura urbana no balango de energia e massa (Menezes, 2017; Oke, 1988), entre seus
fatores pode-se citar a geometria urbana (com a formagao de canyons), a poluigdo do ar, a
emissao de calor antropogénico, o baixo resfriamento evaporativo, trafego e metabolismo
dos organismos vivos e as caracteristicas das superficies (como as caracteristicas térmicas
e de permeabilidade dos materiais de construgao) e de cobertura do solo (Gartland, 2011;
Maia et al., 2013; Menezes, 2017; Oke, 2002).

O autor Rizwan et al. (2008) esquematiza os fatores de formacao da EICU (Figura 1.5)
onde pode-se observar a categorizac¢ao entre fatores controlaveis e incontrolaveis, com
a subdivisao entre variaveis de efeito temporario, como velocidade do ar e cobertura
de nuvem, variaveis de efeito permanente, como areas verdes, material de construcao
e FVC e variaveis de efeito ciclico, como radiagoes solares e fontes de calor antropogé-
nicas (Figura 1.5). O calor gerado e contido em uma drea vem de duas principais formas:
das radiagoes solares e do calor antropogénico (a partir de centrais elétricas, automoéveis,

aparelhos de ar condicionado e outras fontes). O calor antropogénico costuma entrar no
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ambiente de forma instantanea e direta. Ja as radiagoes solares aquecem o ambiente di-
retamente e indiretamente (a partir das estruturas urbanas), transferéncia de calor e os
processos de conservagao de energia, como condugao, convecgao e radiagao desempenham

seus papéis caracteristicos nesta troca de calor.

| Variaveis Controlaveis

/

| Projeto urbano e estrutura relacionada | Variaveis

|

| FVC | Areas Verdes | Materiais de constucéo | | Calor antropogénico | Poluigédo do Ar

Ilha de Calor
Urbano

| Condigdes anticiclénicas | Estagdes | Condigdes Diurnas | Velocidade do Vento Cobertura de Nuvens

| Variaveis Incontrolaveis |

Figura 1.5: Geracgao das EICU.
Fonte: Adaptado de Rizwan et al. (2008).

As estruturas ao nivel do solo naturais ou feitas pelo homem (paredes, telhado, jardins
irrigados, espagos verdes nao irrigados, areas pavimentadas, etc.) absorvem e armazenam
continuamente essa radiagao na forma de energia térmica do sol, no final da tarde, quando
o sol comeca a se por e o ambiente comeca a esfriar a energia térmica armazenada nas
estruturas ¢ entao liberada para o ambiente. O método e a quantidade de calor liberado
pelas estruturas urbanas, entretanto, dependem de outros fatores controldaveis, como o
FVC e os materiais de construcdo. Em &dreas urbanas, materiais de construgao macicos
sao colocados em um espaco muito pequeno que captura alta intensidade de radiacao
solar. A capacidade de liberacao de calor por radiacao de onda longa nas cidades é baixa

devido a diminuicao da visao do céu, o que resulta em alto armazenamento de calor nas
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estruturas de edificios. Assim, acredita-se que os valores de albedo e do FVC sao os
dois fatores mais importantes na criacao de EICU. Também encontra-se na literatura,
questoes acerca da falta de vegetacao que implica em um baixo valor de calor latente e
um predominio da conversao em calor sensivel (Rizwan et al., 2008).

A intensidade do EICU pode ser observada ao se analisar as diferencas na temperatura
do ar entre as areas urbanas e rurais. Essas diferencas podem ser atribuidas ao aqueci-
mento (do nascer ao por do sol) e resfriamento (do por ao nascer do sol) diferenciados
em diferentes locais de medicao (Oke, 1991; Sakakibara & Owa, 2005). Onde a maior
interferéncia para a intensidade da EICU, ao considerar-se as condigoes sindpticas, é a
nebulosidade e a velocidade do vento. Também por isso, a EICU atinge os valores mais
altos sob condigoes de céu sem nuvens e vento fraco (Gartland, 2011). Outras caracte-
risticas citadas por Gartland (2011) para o EICU sao: o ar urbano na CEU pode atingir
temperaturas de até 6 © C (10 © F) mais quente que a temperatura do ar nas dreas rurais,
areas com menos vegetacao e maior desenvolvimento urbano tendem a apresentar EICU
mais intensas. Os EICU exibem ar mais quente na "Camada Limite' (uma camada de ar
até 2000 metros de altura), frequentemente sdo criadas grandes plumas de ar mais quente
sobre as cidades onde inversoes de temperatura (temperatura do ar mais frio) causadas
por EICU nao sao incomuns.

Oposto aos EICU apresentam-se, indicados por valores negativos encontrados nos
estudos dos EICU, os EIFU, sob os quais a regiao urbana apresenta temperaturas menores
do que o seu arredor (Gongalves et al., 2018). Esse processo é menos estudado, mas sabe-
se que o EIFU, em contraste com a EICU, sempre ocorre durante o dia e com intensidade
relativamente fraca (Gartland, 2011; Memon et al., 2009), principalmente durante as
primeiras horas do dia, devido ao sombreamento e a baixa incidéncia de radiacao solar
causados pelos elementos urbanos. Ao mesmo tempo, essas estruturas afetam a velocidade
do vento e estabelecem bases para a EICU (Yang et al., 2016).

Os EICU e EIFU podem apresentar aspetos positivos, entre os casos estao, as cidades
com clima frio, em baixas latitudes e com altitudes mais elevadas, nas quais o aqueci-

mento urbano favorece a ocorréncia de temperaturas mais confortaveis no inverno. No
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entanto, para a maioria das cidades do mundo, os efeitos no verao sao vistos como um
problema, uma vez que tais efeitos ndo causam apenas um pouco de desconforto com as
suas temperaturas diferenciadas, falta de sombra e papel no aumento polui¢ao do ar, eles
também tém efeitos sérios na qualidade de vida do ser humano, sao causas de doencas e
impactam financeiramente com aumento da necessidade de uso de energia, de construcao
e manutencao de infraestrutura. Além disso, as construgoes aridas tecidas nos perime-
tros urbanos, EICU tendem a ser pouco atraente e pouco sauddveis para a flora e fauna
urbanas (Gartland, 2011; Hernandez Aja et al., 2013).

O impacto do clima e das variagoes climéticas na sociedade pode ser positivo (benéfico
ou desejavel) ou negativo (maléfico ou indesejavel), no entanto, costuma-se enfatizar os
aspectos climaticos negativos ignorando as oportunidades de o utilizar com recurso. Sabe-
se que os efeitos do CUrb ocorrem em pequena ou grande intensidade em todas as areas
urbanas, em climas quentes ou frios. Tal processo ja foi amplamente estudado para cidades
de grande ou médio porte, ao passo que para as cidades pequenas poucos estudos a respeito
estao disponiveis. A singularidade de cada cidade exige o desenvolvimento de estudos em
uma ampla gama de condigoes, fornecendo informacoes ajustadas para planeadores e
formuladores de politicas, promovendo assim um desenho urbano que utilize o clima a
favor dos habitantes do local (Gongalves et al., 2018; Herndndez Aja et al., 2013; Ren
et al., 2011).

1.3 Modelacao Matematica do Clima Urbano

A teoria matematica do clima é um ramo da teoria geral do clima, que investiga o
comportamento das solugoes de modelos climaticos, em escalas de tempo arbitrariamente
grandes, através do uso de uma colecao de métodos matematicos. A teoria geral do
clima lida com toda essa evolucao do sistema climatico, que pode ser considerado de
diferentes pontos de vista e estudado por uma variedade de métodos. Entre os exemplos
de técnicas que estudam o clima podemos considerar o método empirico, onde padroes

sao constatados por observacao e vivencia do observador, e a modelagao matematica, que
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inclui a modelacao estatistica usando os dados observados de varios anos e a modelacao
com base nas leis termo-hidrodindmicas (Dymnikov & Filatov, 2012).

No presente trabalho recorre-se a modelagao estatistica para a analise de dados cli-
maticos da temperatura, observados plurianualmente entre os anos de 2016 e 2019, bem

como dos aspectos de morfologia urbana.

1.3.1 Estatistica Multivariada e Intensidade das Ilhas de Calor
e de Frio

Em termos gerais, a Andlise Estatistica Multivariada (AEM) consiste num con-
junto de métodos e técnicas estatisticas que permitem a andlise simultanea de multiplas
variaveis relativas a um dado individuo, ou objeto, que se pretende estudar. A andlise
simultdnea de duas ou mais caracteristicas de um individuo é denominada por analise
multivariada (Hair et al., 2010). Entre as vérias técnicas de AEM temos a Andlise
dos Componentes Principais (ACP), ou andlise de factores, e a Regressdo Linear

Miultipla (RLM), que passamos a descrever.

Anilise de Componentes Principais

A ACP consiste num método para projetar pontos pertencentes a um espago multidi-
mensional em pontos de um espago com menos dimensoes, de forma que uma a preservar
uma quantidade minima de informacao. O primeiro componente pode ser descrito como
a projecao ortogonal em uma dimensao que maximiza a variacao dos pontos projetados,
removendo essa dimensao e sua variacao associada, o segundo componente é a proje¢ao
em uma dimensao que minimiza a variagdo da nova matriz projetada de pontos, e assim
sucessivamente, (Edwards & Cavalli-Sforza, 1965).

Esta abordagem estatistica pode ser usada para analisar inter-relagoes entre um grande
nimero de variaveis e explicd-las em termos de suas dimensoes subjacentes comuns (fa-
tores). O objetivo é o de condensar as informagoes contidas em varias varidveis originais

em um conjunto menor de varidveis (fatores) com uma perda minima de informagao (Hair
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et al., 2010).

A aplicacao da andlise de componentes principais a dados climaticos foi feita por di-
versos autores em varios contextos. Por exemplo, Prado et al. (2016) estudou o compor-
tamento climético da cidade de Uberlandia - MG (Brasil), por meio da andlise mensal dos
elementos atmosféricos temperatura, humidade relativa do ar, amplitude térmica e preci-
pitacao, no periodo entre 2008 a 2012. No seu estudo, através de uma s6 componente, o
autor conseguiu explicar 70,59% da variacao total e se caracterizou por representar meses

chuvosos com variagao pequena de temperatura.

Regressao Linear Multipla (RLM)

Um modelo RLM consiste numa fungao linear em varias variaveis do tipo (Equagao

1.1):

Y=0X1++5X,+0 (1.1)
onde Y ¢ a variavel quantitativa dependente e X1, Xo, ..., X, sdo variaveis independen-
tes e explicativas da variavel Y. Os coeficientes 3, 31,. .., 8, sdo parametros que indicam

a influéncia de cada uma das variaveis explicativas do modelo. Note-se que na Equacao
(1.1) o parametro /3 é designado de termo dependente.

No presente trabalho iremos aplicar as técnicas de ACP e RLM aos dados plurianuais
de temperatura recolhidos entre os anos 2016 e 2019, através de 23 sensores distribuidos
pela drea urbana da cidade de Braganga (21) e pela area contigua a cidade, mas fora da
area urbana (2). O objetivo é o de determinar modelos explicativos da intensidade da
EICU, que denotaremos por Yicy, e da Ilha de Frio Urbano (IFU), que serd represen-
tada pela variavel dependente Y;ry. Adicionalmente, usaremos dados atuais relativos a
variaveis de morfologia urbana que podem consideradas como potenciais preditoras da
estrutura espacial da ICU.

A literatura publicada sobre o assunto é extensa, mostrando alguns modelos desen-

volvidos com este objetivo como, por exemplo, nos trabalhos de Bottyan e Unger (2003),
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Léaszl e Szegedi (2015) e Wicki et al. (2018, 2019). As varidveis utilizadas como predito-
res climéticos sd@o as mesmas utilizadas na classificagao das ZCL (Tipos de Construgao ou
tipos de Cobertura do Solo, FVC (Sky View Factor), Fracgao de Superficie Construida,
Fraccao de Superficie Impermeéavel, Fraccao de Superficie Permeavel, Altura e Rugosidade
dos Elementos, Classe de Rugosidade do Terreno, Calor Antropogénico Liberado, Albedo
Superficial e Absor¢ao Superficial, etc), mas nesse caso podem-se também incluir varidveis
meteoroldgicas como temperatura, humidade, velocidade dos ventos, etc. Descrevem-se a
seguir alguns trabalhos que utilizaram esta metodologia para dimensionar a intensidade
da ilha de calor urbano em diferentes cidades.

Laszlé e Szegedi (2015) elaborou um modelo de RLM com base em pardmetros de
superficie tendo como intuito de estrutura espacial do EICU da cidade de Beregszasz,
Zakarpattia, Ucrania. O estudo teve como resultado que dois parametros apresentam
forte impacto na EICU e que a estrutura espacial e a intensidade do EICU podem ser
estimadas com uma precisao de 0,4 °C célcius dentro da area construida da cidade usando
nosso modelo de RLM, tal modelo permitem a previsao de carga de calor de espacos
menores e partes da cidade.

Ja o autor Wicki et al. (2018, 2019) utilizou os fatores que influenciam a EICU noturna
que foram avaliados em detalhes e testados usando diferentes resolucoes espaciais para a
avaliacdo da EICU da cidade de Basileia, na Suica. Um modelo de RLM foi desenvol-
vido com preditores, resultantes de diferentes fontes de dados, para modelar, de forma
continua, a distribuicdo da temperatura do ar urbano. Os resultados mostram que varios
conjuntos de dados podem ser usados para a previsao da distribuicao das ilhas de calor
com resultados comparaveis, idealmente executados em uma rede de 200 m. Note-se que
ambas as cidades tém dimensoes e populagao consideraveis, acima de 50 mil habitantes.
Para cidades de pequena dimensao e baixa populagao, este tipo de estudos ¢ ainda muito
escasso. Um dos objetivos do presente trabalho ¢é o de iniciar um estudo mais profundo so-
bre os fatores que influenciam as ilhas de calor e de frio para cidades de pequena dimensao,

como ¢é o caso de Braganca.
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1.3.2 Analise de Clusters

A metodologia que estudaremos nesta se¢ao é a da andlise de clusters (Andlise de
Clusters (AC)). Em traducao literal, a palavra cluster significa grupo. Em termos simples,
a AC consiste em agrupar dados que apresentem algum tipo de semelhanca e descobrir o
relacionamento intrinseco que existe entre as variaveis (Valli, 2012). Mais concretamente,
esta metodologia permite identificar grupos de pontos em espagos multivariados, estando
este dotado de uma medida de distancia especifica, que sao “semelhantes” no sentido de
que a medida de distancia indicara o grau de proximidade dos pontos entre si, permitindo
assim realizar o agrupamento (clustering) entre os pontos mais préoximos (Calinski &
Harabasz, 1974; Edwards & Cavalli-Sforza, 1965; Rao, 1964).

Varios estudos ja mostraram aplicacdes praticas da analise de clusters em diversas
areas cientificas como, por exemplo, em Economia, com pesquisas de mercado dividindo
clientes em grupos homogéneos, na Astronomia com classificagbes de corpos celestes,
na Psiquiatria, para refinar e redefinir as categorias de diagnostico de doencas, na Bio-
engenharia, com classificagbes genéticas, na Climatologia, para classificacoes climatico-
ambientais, entre outras (Everitt et al., 2011).

Sendo assim, o objetivo basico da AC é buscar agrupamento naturais de dados (in-
dividuos, objetos, pessoas, pontos, elementos quimicos, espécies bioldgicas, ou unidades,
etc.) que podem representar o todo ou ser uma amostra de uma grupo maior. De forma
pratica, deseja-se separar os dados em grupos distinguiveis o mais rapido possivel sem
separar com muita frequéncia as variedades que devem permanecer juntas (Tukey, 1949).
Matematicamente, isso significa que a AC busca determinar grupos de elementos mutu-
amente exclusivos e semelhantes, onde os elementos pertencentes a um grupo sao mais
parecidos quanto possivel, enquanto individuos em grupos diferentes sao diferentes (Valli,
2012). Com isso, para este método analises de semelhanga (ou diferenga) de todo par de
individuos se torna necessario no processo de analise.

Assim, é dado o nome de AC para o somatorio de procedimentos que buscam agrupar

dados (Valli, 2012). Com tal andlise é determinada uma estrutura interior nos dados a
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partir dos grupos (clusters) sem que haja nenhuma informagao adicional disponivel que
nao seja os valores observados (Fraley & Raftery, 1998). A AC é diferente do problema de
andlise discriminante, poque na segunda se tem informagoes adicionais (Fraley & Raftery,
1998).

A possibilidade de erros no agrupamento de dados como as dificuldades de definicao
precisa dos clusters e problemas computacionais ao se buscar agrupamentos 6timos dao
origem a muitas abordagens diferentes para andlise de cluster e, portanto, a aplicagdo de

varios métodos (Calinski & Harabasz, 1974). Entre eles estdo:

Métodos de Agrupamento

Técnicas Hierarquicas: A partir do calculo das distancias de um individuo a outro
formam-se grupos, estes processo pode ser realizado por aglomeracao onde todos os gru-
pos comegam com um individuo e s@o unidos gradualmente (sdo exemplos desta técnica:
ex single-link, complete linkage, avarage linkage, Ward’s) ou por divisdo nesse caso o
processo ¢ iniciado em direcao oposta, todos os individuos comegam em um tnico grupo
e a partir dai é iniciado o processo de divisdao de grupos (exemplos de métodos que utili-
zam tal estratégia: splinter-average distance, AID automatic interaction detection), tais
técnicas sao realizados até que se chegue a uma quantia satisfatéria de clusters (Everitt

et al., 2011; Valli, 2012).
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Figura 1.6: Ilustragao do processo de Aglomeragao Hierarquico.
Fonte: Adaptado de Valli (2012).

Técnicas Particionais: tal analise é iniciada definindo centros de grupos arbitrarios,
e alocamos os individuos no grupo mais préoximo. Na sequencia sao calculados novos cen-
tros, e individuos sao permutados a novos grupos, se estiverem mais proximos ao centro.
O processo continua até que a estabilidade seja alcancada com um ntmero predeterminado
de grupos, uma exemplo de método particional é o método K-means e o método hierér-
quico particional (Everitt et al., 2011; Valli, 2012). A estrutura de arvore hierdrquica ou
dendograma sao as representagoes mais comuns para esse tipo de AC, onde a quantidade
de clusters pode ser maior ou menor dependendo do objetivo pretendido (Figura 1.7).

Por serem os mais comumente utilizados em analises climaticas, no presente trabalho
os métodos Ward’s e K-means serao utilizados:

Método de Ward

Algoritmo hierdrquico de agrupamento no qual a similaridade usada para unir cluster é
calculada como a soma dos quadrados entre os dois cluster associados a todas as variaveis.
Este método tem a tendéncia de resultar em grupos de tamanho aproximadamente igual
devido a sua minimizacao de variagoes dentro do grupo (Joseph Jr et al., 2009).

Método K-means

Um grupo de algoritmos de clustering nao hierarquicos que funcionam particionando

observagoes em um numero especificado de clusters (que deve ser pré estabelecido), em
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Figura 1.7: Tlustracao do processo de Aglomeracao Particional.
Fonte: Adaptado de Valli (2012).

seguida, reiterando iterativamente as observagoes até que algum objetivo numérico rela-
cionado a distingao de cluster seja alcangado (Joseph Jr et al., 2009). Na primeira etapa,
determina-se uma particao inicial atribuindo observagoes aos cluster. Nao precisando
preocupar-se se as atribuigoes sdo arbitrarias ou logicas. O 1nico problema com tarefas
ruins ¢ que elas aumentam o tempo de calculo, o quanto melhor o clustering estiver na
particao inicial, mais rdpido o resultado final sera obtido. Depois de definir a parti¢do

inicial, pode-se comegar a pensar na qualidade do cluster (Cleff, 2019).

Analise de clusters e Zonas Climaticas Locais

Sendo assim, pode-se afirmar que a AC é uma ferramenta muito util para identificar
padroes climéticos, outros trabalhos ja foram desenvolvidos e publicados utilizando do
método de analise de clusters como ferramenta para diversos tipos de modelos matematica
do clima (Guo et al., 2015; Lee & Oh, 2018; Lee et al., 2019; Lee et al., 2009; Matsuo &
Tanaka, 2014; Netzel & Stepinski, 2016; Ren et al., 2019; Santos et al., 2019; Unal et al.,
2003; Zhou et al., 2013).

Para o presente trabalho o foco sera na aplicacao da andlise de clusters para a cli-

matologia em especifico para a determinagao e delimitacao de ZCL (cada zona serd um
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cluster), onde os dados temperatura sao agrupados até encontrar padroes de comporta-
mento em certas areas da cidade com caracteristicas climaticas semelhantes (Lee & Oh,
2018; Matsuo & Tanaka, 2014). A seguir alguns trabalhos que realizaram tal processo de
modelacao matematica:

O estudo de Lee e Oh (2018), foi realizado na cidade de Seul, capital da Coreia do
Sul. O trabalho teve como objetivo a classificacdo de ZCLs baseadas em abordagens esta-
tisticas, com o intuito de fornecer informagoes relevantes para o planeamento espacial da
cidade, com foco na criagdo de condig¢oes térmicas mais agradaveis nos espacos urbanos.
Para tal trabalho foram utilizados 246 Estagoes Meteoroldgicas Autométicas (EMA) da
cidade, as quais forneceram dados de temperatura e humidade de diferentes pontos, as
informagoes dos elementos espaciais urbanos foram selecionadas com base em revisao da
literatura. As zonas climaticas urbanas foram identificados por meio de andlise de regres-
sao passo a passo entre a temperatura do ar e os elementos espaciais urbanos. Finalmente,
as ZCL da area de estudo foram classificadas aplicando analise de agrupamento K-means,
e cada caracteristica espacial das ZCLs foi identificada (Lee & Oh, 2018).

O trabalho de Matsuo e Tanaka (2014) teve como &area de estudo a cidade de Hi-
roshima no Japao, o trabalho teve como problematica o fenémeno de ilha de calor que é
apresentado principalmente nas areas urbanas no verao, o objetivo foi esclarecer os pa-
droes de distribuicao de temperatura no verao e seus fatores contribuintes na area urbana,
com o intuito de fornecer dados relevantes para o planeamento urbano. A classificacao
de todos os pontos em clusters foi realizada com base nos padroes diarios de mudanca de
temperatura e caracteristicas geograficas para cada cluster utilizando o método de Ward,
o qual identificou quatro ZCLs diferentes na cidade (Matsuo & Tanaka, 2014).

Outro objetivo deste trabalho sera o de usar uma analise de clusters para a defini¢ao
de zonas climaticas locais da cidade. Na préxima secao apresentamos o conceito de cluster

e explicamos em que consiste uma analise de clusters.
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Capitulo 2

Contexto e Tecnologias/Ferramentas

2.1 Caracterizacido da Area de Estudo

A area de estudo do presente trabalho é a cidade de Braganca, que se localiza no
extremo nordeste de Portugal Continental (Figura 2.1), o municipio é a capital do distrito
de Braganca que faz fronteira ao norte e leste com a Espanha, a oeste com o distrito de
Vimioso e a sudeste com Vinhais. Até o século vinte o seu crescimento foi compacto, mas a
partir dai pode-se observar um crescimento urbano consideravel. Nesse contexto, ocorreu
uma expansao territorial que levou a cidade a apresentar uma crescente complexidade
nas relagoes cidade-clima (Menezes, 2017). Braganga apresenta variagoes de até 200 m de
altitude em curtas distancias que compoem a sua diversidade topoclimatica. Entre os seus
morros e vales estao presentes os rios Fervenca e Sabor. O primeiro deles apresenta maior
influéncia urbana, enquanto o segundo tem maior influéncia rural, devido as localidades
por onde passam.

O seu mesoclima tem caracteristica de influéncia continental com regime tipicamente
mediterraneo, isso se deve a pouca ou nenhuma influéncia maritima que sofre, por ser mar-
geada por conjuntos de montanhas (Cantébricos a norte e oeste, do planalto Castelhano-
Leonés de oriente e do Planalto Beirdo e do Macigo Central a sul) (Gongalves et al., 2014;

Menezes, 2017).
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Figura 2.1: Localizagao da cidade de Braganca.

Segundo a classificacao de Koppen-Geigger, o clima da cidade de Braganga encontra-se
num contexto Csb, que corresponde a um clima temperado com Inverno chuvoso e verao
seco e pouco quente (Geiger, 1936; Koppen & Geiger, 1928), no qual os maiores niveis
de precipitacdo ocorrem no inverno. A Figura 2.2 apresenta a relacao entre as médias
mensais de temperatura e acumulado precipitacdo para o ano de 2019 em que é possivel

perceber claramente que o inverno é frios e hiimido e que o verao é ameno e seco.
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Figura 2.2: Gréafico de Temperatura e Pluviosidade de Braganga (2019).
Fonte: Adaptado de ClimateData (2020).
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2.2 Monitorizacao do Clima Urbano - Temperaturas

Na cidade de Braganca se encontra uma rede de monitorizacao meteorologica consti-
tuida por 23 sensores de temperatura e humidade relativa do ar (Figura 2.3). Essa rede
de sensores foi instalada no ano de 2011, com dados consolidados desde 2012, a qual foi
objeto de outros estudos sobre vérias interfaces do estudo do clima urbano (Carvalho,
2020; Gongalves et al., 2018; Maia et al., 2013; Menezes, 2017; Menezes et al., 2017).

A instalagao dos sensores se deu a partir do conceito de ZCL de Oke (2006), através
da qual pode-se identificar seis zonas climaticas, e adicionou-se a categoria referente a
espagos verdes urbanos. Buscou-se uma distribui¢ao equilibrada do espaco, em diferentes
contextos orograficos, dessa forma, com as ZCL identificadas 3 sensores foram dispostos
em cada uma em pontos estratégicos da cidade, exceto os espagos rurais e os espagos
verdes urbanos, que ficaram com 4 (Figura 2.4). Posteriormente as localidades em que
os sensores foram instalados foram recategorizadas a partir da atualizacao do conceito de
ZCL de (Stewart & Oke, 2012) onde pode-se identificar 7 dentre as 17 ZCL presentes na
nova classificacao.

Cada um dos pontos de monitorizagao estao listados na Tabela 2.1, junto aos seus
respectivos dados de altitude, latitude e longitude, sendo possivel perceber grande varie-
dades de altitudes, com pontos que variam entre 558,1 m e 811,8 m. A ordem dos sensores
na tabela vai das ZCL mais urbanizadas (2) até as menos urbanizadas (C) tentando apre-
sentar o gradiente de urbanizacao identificado em estudos anteriores. Todas os sensores
listados estao programadas para a coleta de dados de temperatura, humidade a cada 10
minutos durante todo o dia desde 2012.

Na Tabela 7?7 pode-se encontrar a descrigoes de cada ZCL, é necessario ressaltar que
os pontos 23 e 20 contidos na ZCL C sao os pontos de comparacgao rural.

Os sensores sao do modelo TGP-4500, TinyTag, Gemini Data Loggers, e realizam
em conjunto as leituras de humidade relativa do ar e temperatura simultaneamente. Os
equipamentos foram instalados a 3 metros de altura do solo em pontos estratégicos da

cidade Figura 2.4 a), dentro de um abrigo feito do material PVC e pintado na cor branca
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Figura 2.3: Localizacao dos Sensores.

para minimizar o aquecimento radioativo, na Figura 2.4 b) pode-se ver o sensor sem a
protecao.

Estes modelos de sensores sao capazes de armazenar até 32.000 leituras de dados de
medigao de temperatura (entre -25° C e 85° C) e de humidade relativa (entre 0 a 100
%). Os dados sao recolhidos e registrados a cada 10 minutos. Também neste intervalo de
tempo sao gravadas as médias correspondentes, que posteriormente sao convertidas em
médias horarias. Valores de maximos e minimos das variaveis também sao registados pelos
sensores. Todos os dados armazenados sao coletados in loco por um integrante da equipe
bimestralmente, que os passa para um notebook da instituicao, posteriormente os mesmos
sao compilados e analisados. Eles foram distribuidos ao longo da cidade a fim a atender
as diferentes tipologias de construcao da cidade, indo das areas mais arborizadas (Figura
2.5 a.), passando por areas mais rurais com solo descampado (Figura 2.5 b.), passando
por areas mais habitacionais (Figura 2.5 c.) e chegando as dreas com maior densidade de

construgoes (Figura 2.5 d.). No Apéndice B.1 encontram-se contidos as fotos dos locais
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Tabela 2.1: Localizagao dos Sensores e suas ZCL.
Ponto ZCL Altitude Latitude Longitude

3 2 651,4 26,757 41,815
7 2 677,9 6,762 41,801
13 2 710,2 6,771 41,807
4 3 670,8 6,76 41,808
6 3 641,9 6,757 41,805
22 3 629,8 6,751 41,809
10 5 720,9 6,761 41,791
12 5 678,6 6,777 41,803
18 5 736.,8 6,777 41,781
5 8 712,9 6,765 41,806
17 8 714,2 6,782 41,789
21 8 631,6 6,763 41,81
1 9 679,8 6,77 41,818
14 9 709,9 6,792 41,806
15 9 660,7 6,775 41,796
2 A 644.,9 6,76 41,814
8 A 672,1 6,76 41,806
9 A 659,7 6,761 41,799
11 A 664,9 6,748 41,804
16 C 673,6 6,794 41,794
19 C 811,8 6,753 41,795
20 C 558,1 6,738 41,815
23 C 709,6 6,303 41,779

Fonte: Adaptado de Menezes (2017).

de instalacao de todos os sensores.

2.3 Indicadores de morfologia urbana

O ambito das andlises morfolégicas se deram na envolvente dos sensores meteorolo-
gicos, onde se procedeu uma analise em escala detalhada dos indicadores de analise da
morfologia urbana. Para ser possivel relacionar diretamente a morfologia urbana da ci-
dade de Braganca e o microclima, optou-se por definir uma envolvente correspondente a
um raio de 50 metros para todos os sensores (Figura 2.6). E de fundamental importancia

citar, que os dados morfolégicos foram obtidos por Carvalho (2020) em sua dissertacao e
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Tabela 2.2: Descricao das Zonas Climaticas Locais

ZCL Sensores Descrigao

2 3,7, 13 Area com edificado moderno de altura média a alta, e ele-
vada densidade com predominio de superficies pavimen-
tadas

3 4,6, 22 Nucleo antigo da cidade, com edificios de altura média-
baixa, elevada densidade, edificado em pedra e tijolo

) 10, 12, 18 Area com média densidade, ruas de habitacoes de baixa
altura em banda ou isoladas

8 5, 17, 21 Area comercial e industrial, densidade média a baixa, com
edificios de grande envergadura com parqueamento pavi-
mentado

9 1,14, 15 Espago de transicao entre o meio urbano e o rural, casas
dispersas com envolvente agricola e florestal

A 2,8,9,10 os espacos verdes urbanos com cobertura predominante
verde com vegetacao rasteiras e arboreas

C 16, 19, 23 ¢ 20 Areas rurais isoladas nos subtrbios da cidade representa-

tivas das caracteristicas da paisagem local

Fonte: Carvalho (2020)

Figura 2.4: Sensores de Temperatura e Humidade relativa:
a) Altura de instalagdo b) protegdo de PVC c) Sensor.
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Figura 2.5: Diferentes tipologias de construgdo na envolvente dos sensores.

serao aplicados nos modelos matematicos do presente trabalho.

Para definir e aplicar esse raio foi utilizada a ferramenta Buffer do programa (ESRI,

2020), que aplica um perimetro circular na envolvente dos sensores de temperatura de

acordo com o raio definido, 50 metros. Sendo assim, os indicadores de morfologia urbana

foram expressos em relagao a area de superficie de terreno na envolvente dos sensores que

ficou de aproximadamente 7830 m?.
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Figura 2.6: Exemplo de envolvente dos Sensores
Fonte: Carvalho (2020)

Objetivando descrever o espago urbano da cidade de Braganga numericamente, utilizou-
se os indicadores de morfologia urbana. A aplicacao dos valores obtidos para os indicadores
de morfologia urbana no presente trabalho tem como objetivo identificar as Componente
Principal (CP)s do CUrb para a cidade de Braganga, e assim poder elaborar um modelo
matemético que o expresse a intensidade do CUrb. Com excegao do FVC (Saga Gis), os
calculos de todos os indicadores foram realizados através do programa de Sistemas de In-
formagoes Geograficas ArcMap (ESRI), para ambas as metodologias ja citadas. Para esses
calculos, os valores de altura e nimero de pisos dos edificios foram agregados, gerando

um valor inico por zona urbana ou envolvente (Carvalho, 2020).

Fator de Visao do Céu (FVC)

O FVC varia entre 0 e 1, isto é, valores préximos de 1 significam que quase todo
o hemisfério é visivel, como o caso em fei¢oes expostas sem qualquer obstrugdo (planos
e picos), enquanto valores préximos de 0 estdo presentes em vales profundos ou regides
urbanizadas com prédios muito altos onde quase nenhum céu é visivel (Zaksek et al.,

2011). Em geral, a superficie muda sua temperatura mais rapidamente quando uma
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grande parte do céu é visivel; varios estudos investigaram a correlacao entre FVC e ilhas
de calor dentro de uma cidade (Dirksen et al., 2019).

Para o calculo do FVC, os dados foram obtidos por duas metodologias assim como o
descrito por Carvalho (2020), a primeira através do uso do ArcMap ESRI (2020) junta-
mente com o SAGA Gis e a segunda com o processamento de imagens utilizando o Adobe
Photoshop CS6. (2020).

Na primeira metodologia obteve-se o FVC a partir de um ficheiro correspondente a
rugosidade do terreno calculada através da adicao de dois shapes no programa de ma-
peamento ArcMap ESRI (2020): sendo o primeiro um modelo topografico tridimensional
e o segundo é o um shape das edificagoes com informacgoes sobre suas alturas. No pro-
grama SAGA Gis o shape foi utilizado, onde aplicou-se a ferramenta de calculo do FVC,
primeiramente para uma matriz de 1x1 metro (escala) e depois calculando a média para
todas as subsecgoes presentes na cidade de Braganca, desconsiderando os telhados. Tal
metodologia considerou apenas a massa edificada para o calculo do indicador, dessa forma
apenas os pontos que nao possufam vegetaciao em seu entorno (quatorze pontos) foram
considerados (Carvalho, 2020).

A segunda metodologia se baseia no processamento de fotos capturadas a partir da
utilizagdo da lente olho de peixe, com a camera alinhada com uma régua de nivel e
posicionada para o céu, Figura 2.7. O método foi utilizado para os pontos que possuem
vegetagdo em seu entorno (sete pontos), visto que, o SAGA Gis contabiliza apenas as
edificagoes no seu calculo de FVC. Uma pratica mais precisa pois contabiliza todas as
obstrugoes existentes (vegetacao e edificagoes).

Esta metodologia foi utilizada apenas para o calculo do FVC da envolvente dos senso-
res. Assim, para se chegar ao valor correto do FVC foi necessario realizar uma contagem
de pizels nas fotos, onde os pizels pretos correspondem as obstrugoes (vegetagao, edifi-
cios e entre outras) e os pizels brancos representam o céu, cada pixel é contabilizado e o
somatério de ambas as parcelas (pretas e brancas) corresponde ao nimero total de pizels
da fotografia, a Figura 2.8 apresenta o resultado do indicador para os pontos arborizados.

O célculo do indicador é entao feito através da Equagao 2.1:
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Figura 2.7: Metodologia de captura de imagens

Ntumero de pizels pretos

FVC=1- (2.1)

Numero total de pizels

2.3.1 Indicadores Intermediarios

O célculo de algumas indicadores intermediarios (Superficie do terreno (St), Superficie
global (Sg), Area de implantacio (Ao), Area de construgio (Aj)) foram necessérios para
a obtencao dos indicadores finais (Percentagem de ocupagao do terreno (OT), Indice de
construgao (IC), Nimero médio de pisos (NMP), glsPI, Percentagem de area permedvel
(PP), Relacao H/L (HL), Albedo médio (AM)), que expressao a morfologia da cidade
de Braganca. A ferramenta de drea do software de geomatica ArcMap ESRI (2020) foi
utilizado para a obtencao da St. Ja os calculos das Ao e Aj foram baseados na area de
cada edificio presente na cidade. Ao final das analises, obteve-se a altura dos edificios
com a contagem de seus respectivos andares, considerou-se 3 metros de altura para cada

andar e, ao final da contagem, acrescentava-se 1 metro para a correcao.
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Figura 2.8: Imagens tratadas dos pontos com seus respectivos FVC.
Fonte: Adaptado de Carvalho (2020)

Superficie do terreno (St)

A St é a drea de cada zona existente na cidade em questao (Carvalho, 2020; Lobo
et al., 1995).
Superficie global (Sg)

Entende-se como Sg¢ a superficie de um espago territorial, podendo ser um pais, uma
cidade, um bairro, etc. Sendo assim, para calcular a Sg foi necessario somar todas as St

(Equagao 2.2) (Carvalho, 2020; Lobo et al., 1995).

Sg=> St (2.2)
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Area de implantacio (Ao)

A drea de implantacao corresponde a area de construcao das edificagoes (casa, prédio,
industria, etc) , ou seja, a area de suas bases. A Ao pode ser calculadas através do
somatoérios das dreas de implantacdo de cada edificacdo (A7) (Equagao 2.3) (Carvalho,

2020; Lobo et al., 1995).

Ao=> Ai (2.3)

Area de construcio (Aj)

A area de construgao, ou area de cobertura, diz respeito ao total de pisos cobertos
por uma edificacdo. Esta area é calculada a partir da multiplicacdo do somatério da Ao
das edificagoes pelo somatério do seu Niumero de Pisos (Np) (Carvalho, 2020; Lobo et al.,
1995).

Aj=> Aox> Np (2.4)

Volume Volume (V)

A relagdo entre a Ao e a altura das edificagoes expressa o V das mesmas. Sendo assim,
o V total das edificagdes é calculado a partir do somatério das Ao multiplicado pelas

alturas (H) das edificacoes.

Vitotal = ) (Ao x H) (2.5)

2.3.2 Indicadores finais

Com os indicadores intermediarios pode-se proceder o calculo dos indicadores finais.
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Percentagem de Ocupacgao do Terreno (OT)

A percentagem de ocupacao do terreno, também conhecido como indice de implanta-

¢ao, é calculado através da relacdo da Ao das edificagdes e a St (Equagao 2.6).

Y Ao
Y St

or x 100 (2.6)

Indice de construgao (IC)

O IC representa a fracao do terreno que foi construida, ele é obtido a partir da Equacao

2.7.

c=== (2.7)

Percentagem de drea permeével (PP)

A PP foi gerada a partir de um shape no ArcMap ESRI (2020) no qual os espacos
verdes (Area permeédvel (Ap)) da cidade se encontravam registrados, a base de dados era
antiga (2008), por este motivo foi necessaria uma atualizagdo dos dados. Tal arquivo
possibilitou o calculo das PP e também das Percentagem de area impermedavel (PI). A

percentagem de area verde é representada pela fragdo de Ap pela St 2.8.

> Ap

PP=_—*—=—""_
St x 100

(2.8)

Percentagem de area impermeavel (PI)

A percentagem de PI representa a fragdo construida da cidade, com seus edificios,
ruas, passeios, etc, que ficam dispostos na St. Esta drea foi obtida a partir da diferenca

da PP (Equacao 2.9).

PI = 100% — PP (2.9)
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Indice volumétrico (Indice volumétrico (IV))

O IV expressa uma relagao entre os volumes ocupados pelos edificios e a St. O calculo

é feito a partir da Equacao 2.10, onde a somatéria dos volumes é dividida pela St.

v
S

\g

IV = (2.10)

g

Niumero médio de pisos (NMP)

O NMP expressa a quantidade de pisos expressa a quantidade média de andares que

cada edificagao apresenta, ele é calculado a partir da Equacao 2.11.

(2.11)

Relacao H/L (HL)

A relacao H/L (HL) expressa a razao entre a altura média dos edificios (H) e a largura
média das ruas (L) assim como a Figura 2.9 mostra (Allegrini et al., 2012; Vallati et al.,
2016). Para a aplicagao deste indicador, foram utilizados as subsecgoes das dreas urbanas
nos limites das envolventes (50 metros) e um shape das edificagoes da cidade, onde com
o uso do ArcMap ESRI (2020) gerou-se a relagao final da média da altura dos edificios

pela média da largura das ruas.

Figura 2.9: Tlustragao da Relagao H/L
Fonte: Adaptado de Allegrini et al. (2012) e Vallati et al. (2016)

A média da altura dos edificios, com base nos valores individuais de altura de cada
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edificagdo, foi utilizada para o célculo da altura (H), e a largura (L) foi obtida através
da utilizagao da ferramenta Fuclidean distance do ESRI (2020)), pela qual foi possivel
elaborar uma matriz de distancia entre edificios, através da qual se calcularam os valores

médios para o contexto de andlise (Carvalho, 2020).

Albedo médio (AM)

Albedo ou refletividade é um indicador que apresenta a percentagem de radiacao solar
que qualquer superficie reflete em relagdo a radiagdo que incidente (Herndndez Aja et
al., 2013). O albedo também permite conhecer a quantidade de energia calorifica que a
superficie é capaz de absorver, ao descontar a energia transmitida da radiagao total

Poligonos para cada superficie existente (calgada/passeio, asfalto, gramineas e floresta)
nas envolventes dos sensores foram criadas com o uso do programa ArcMap ESRI (2020),

onde para cada material foi atribuido um valor médio de albedo 2.3.

Tabela 2.3: Albedo Médio

Superficie Albedo
Solo exposto (seco) 0,300
Gramineas 0,220
Calgadas/passeio 0,200
Florestas 0,135
Asfalto 0,125

Fonte: Carvalho (2020)

A partir da atribuicdo dos valores de albedo para as superficies nas envolventes dos sensores,
calculou-se uma média ponderada para obter um albedo médio para cada envolventes (Equacao

2.12).

> Albedo x AS

AM
S AS

(2.12)

20



2.4 Analise de Dados

2.4.1 Temperatura

Para o presente trabalho, decidiu-se utilizar os dados de temperatura coletados entre o
periodo de janeiro de 2016 e dezembro de 2019, os quais foram compilados e as falhas foram
completadas a partir do software SPSS Statistics (IBM Corp, 2020), em que os pontos 9 e 16
foram retirados do trabalho devido aos seus dados apresentarem uma percentagem elevada de
dados omissos (respectivamente 47% e 35 %), seguindo apenas com sensores com valores abaixo
de 18% de dados omissos. No Microsoft Excel foram organizados os dados de temperatura a
cada 10 minutos, por estagoes.

Para os estudos da EICU, a correcao da altitude se fez necessaria para minimizar distorgoes
incorporadas pela complexidade orografica da cidade de Braganca, uma vez que essa dependéncia
também afeta nos efeitos da Ilha de Calor Urbano (ICU).

A variedade de pontos de monitorizacido permite calcular um gradiente térmico real, baseado
em dois pontos a diferentes alturas e com envolvente semelhante. Os pontos rurais 20 e 23 foram
escolhidos para evitar interferéncias de efeitos urbanos. Baseado nestes pontos, calculou-se um
gradiente térmico vertical médio horario para cada més dos anos em estudo e aplicou-se uma
curva polinomial do 5°. grau, que serviu de célculo para o gradiente vertical de temperatura
horaria. O objetivo da correcao foi retirar dos dados o efeito da altitude, nivelada a uma cota
média de 680 metros, que é o nivel médio de Braganga, a partir da Equacdo 2.13. Como exemplo,
apresenta-se a Figura 10, com o perfil médio horario do gradiente vertical de temperatura de
fevereiro de 2016. Fica, portanto, evidenciada a variacido didria através deste método, que se
apresentou como a melhor alternativa frente aos gradientes adiabaticos. Devido a variedade dos

pontos, a normalizacao da temperatura sera realizada a partir da Equacao 2.13 (Menezes, 2017).

T final = Tinicial — [Tcalculado x (H — 680)] (2.13)

Em que T final é a Temperatura ap6s corregao (°C), T inicial é a Temperatura antes da
correcao (°C), T calculado é o Gradiente vertical de temperatura (°C/m) e H é a Altura do ponto
(m). Com os dados obtidos pelos sensores no periodo de 2016 a 2019 obteve-se as planilhas de

média horaria, média, maxima e minima diaria.
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2.4.2 Intensidade dos Efeitos de Ilha de Calor e Ilha de Frio

Numericamente, a Intensidade do EICU se apresenta como a diferenga de temperatura entre
um ponto urbano e um rural, sendo que quando a intensidade se apresenta negativa, caracteriza-
se o EIFU (Gartland, 2011). Neste contexto, a partir dos dados de temperatura de 2016 a 2019
obteve-se os dados de intensidade de EICU com a diferenga da temperatura dos pontos urbanos

em relagdo a média da temperatura dos pontos rurais (20 e 23) (Equagao 2.14).

I(EIC’U) = T(ponto) - T(rural) (214)

Com os dados obtidos pode-se entao gerar as planilhas de Intensidade maxima e minima
diaria da intensidade de EICU para anélises posteriores, e também plotar o grafico de intensidade
de ilha de calor em relacdo as horas do dia e os meses do ano possibilitando avaliar o efeito da

urbanizacdo nos diferente pontos da cidade.

2.5 Andlise de Componentes Principais (ACP)

Utiliza-se da anélise de componentes principais (ACP) para extrair informagdes de um con-
junto de dados multivariado e expressar essas informacées em um novo conjunto chamado de
CP, o conjunto de dados inicial contém a variacdo total dos dados, dessa forma a ACP pretende
identificar dire¢oes, CP, ao longo das quais a variacdo dos dados é maxima. Ou seja, a ACP
reduz a dimensionalidade dos dados com uma perda minima de informagao (Kassambara, 2017).

Os indices de morfologia urbana (OT, IC, NMP, IV, FVC - ArcMap, FVC - fotos PI, HL
AM) compilados na Tabelas 2.4 serdo utilizados na ACP com o intuito de obter as componentes
principais para um posterior modelo de RLM que possibilite explicar os impactos da morfologia
urbana nas temperaturas da cidade de Braganca.

A tabela 2.4 foi computada no software estatistico R! (R Core Team, 2020), onde primei-
ramente as varidveis foram escalonadas a partir da funcio scale, a qual padronizou os dados
para que nenhum indicador tenha um peso maior unicamente devido aos seus valores numeéricos,
nessa andlise os pacotes FactoMineR, factoextra foram necessérios (Kassambara & Mundt,
2020; Lé et al., 2008).

O modelo da ACP foi desenvolvido com base no texto Pratical Guide To Principal Component
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Tabela 2.4: Dados de Morfologia Urbana - Sensores

Sensores ZCL OT IC NMP IV FVC-S FVC-F AM PI H/L
1 9 457 023 5 0,73 0,99 0,99 020 2821 048
2 A 194 015 8 048 0,84 047 0,19 3244 0,61
3 2 3276 238 7 728 092 092 0,12 99,90 3,02
4 3 2580 083 3 263 0,82 051 021 70,18 1,04
5 8 954 0,10 1 041 0,88 088 0,18 84,79 021
6 3 3425 087 3 331 0,68 0,68 0,118 99,80 0,94
7 2 4889 256 5 585 0,64 0,64 0,12 100,00 3,14
8 A 1165 035 3 117 067 0,18 0,115 3885 0,56
10 5 21,71 043 2 152 091 091 017 9251 1,06
11 A 319 006 2 0,19 083 0,25 0,14 29,66 025
12 5 3516 0,70 2 246 0,86 0,86 0,13 97,96 0,86
13 2 2297 160 7 368 0091 091 0,16 89,98 1,44
14 9 339 007 2 024 092 0,76 0,18 22,10 0,18
15 9 13,02 038 3 127 0,99 0,99 020 4830 0,44
17 8 3656 085 2 297 087 0,87 0,16 97,81 0,83
18 5 20,62 041 2 144 085 085 0,15 67,17 1,26
19 C 1085 011 1 033 0098 071 022 1085 0,16
20 C 898 009 1 036 0098 0,60 0119 898 0,13
21 8 3959 0,69 2 256 0,89 089 0,14 96,11 0,87
22 3 3041 064 2 230 0,99 099 015 96,96 1,75
23 C 000 000 0 000 099 099 022 0,00 0

Fonte: Adaptado de Carvalho (2020)
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Methods in R, de Kassambara (2017), que apresenta como método alternativo para determinar
o nimero de CP.

O gréafico Scree Plot, que é o grafico de autovalores (também chamados de valores préprios)
ordenados do maior para o menor, onde nimero de componentes é determinado no ponto além do
qual os autovalores restantes sdo todos relativamente pequenos e de tamanho comparavel. Dessa
forma, utilizando a fungdo fviz_eig() do software R pode-se plotar o Screeplot das principais
variaveis morfolégicas.

A fungdo PCA() do pacote (L& et al., 2008) foi utilizada para extrair resultados relativos
as variaveis de saida do PCA. Tal funcio apresenta uma lista de matrizes contendo todos os
resultados para as variaveis ativas: coordenadas, correlagdo entre variaveis e eixos, cosseno
quadrado e contribui¢gdes. Com tais dados pode-se obter o grafico de matriz de correlagdo entre
as variaveis e as dimensoes de trabalho. A qualidade de representacdao também chamada cos2
(cosseno quadrado, coordenadas quadradas). Com o comando cos2 pode-se obter os gréaficos
de intensidade de contribuicao de cada varidvel para cada dimensao de estudo. Por fim, com as
mesmas variaveis pode-se obter um bigplot do universo de estudo, com as varidveis e seus pontos

no espago (Battisti & Smolski, 2020; Kassambara, 2017).

2.6 Modelo de Regressao Linear Miiltipla

Para o modelo de RLM utilizou-se das CPs e da hipdtese de que os aspectos de morfologia
urbana influenciam diretamente no comportamento da temperatura. Dessa forma, gerou-se uma
tabela com as CP de cada sensor e as temperaturas maximas, minimas e maximas de cada uma
das estagdes do ano (inverno, primavera, verdao e outono), a mesma foi importada para o software
R onde utilizou-se da Equacao Geral 2.15 para entdo encontrar a regressao linear relativa a cada
estagao do ano, onde Xy, sao as variaveis preditoras de cada uma das CP (i) em cada ponto, 3
sao seus respectivos coeficientes de inclinagéo e Y; é a intensidade (maxima, média ou minima)
da temperatura em cada estagdo, ou seja, as varidveis de resposta que se quer estudar. Os
modelos foram obtidos seguindo as metodologias e as orientagoes de trés principais trabalhos

(Battisti & Smolski, 2019; Kassambara, 2018; Weisberg, 2005).
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onde:
Y; = variavel de resposta

1 =1,2,...,n,numero de observacoes
X}y, = varidveis explicativas

By, = parametros do modelo
k=1,2,..., K, nimero de varidveis

€; = erro aleatodrio.

A partir da equagdo geral foi adaptada entdo para a equagdo 2.16 que apresenta a sintaxe
de regressdo multipla com a seis variaveis preditivas no software R onde os valores de X}, foram

atribuidos as CP na ordem : IV, FVC (Fotos), IC, OT, HL e NMP.

regressao = 1m(y ~ x1 + 22 + &3 + x4 + x5 + T¢) (2.16)

2.6.1 Interacao entre variaveis preditoras

Nessa altura, os coeficientes, os erros e os niveis de significincia foram obtidos com a fun-
¢ao summary () do R Core Team (2020), onde deve-se utilizar-se de seus valores para avaliar
e interpretar o comportamento de cada modelo, assim como apresentado na sintaxe a baixo
(Figura 2.10), onde a coluna FEstimate apresenta o coeficiente de cada componente, na sequencia
apresentam-se seus respectivos erros e por fim os valores para Pr(> |t]).

A partir dos dados obtidos com a fun¢ao summary () pode-se entdo montar uma tabela com as

RLM obtidas com todos os coeficientes estimados, relacionado ao p-value geral de cada equagao.

Teste de hip6tese aos parametros do modelo

Uma hipétese nula geralmente afirma que nao existe relagdo entre dois fenémenos. O teste
de Teste de Hipétese Nula ou Null-Test é uma hipdtese que é apresentada sobre determinados
fatos estatisticos e cuja falsidade se tenta provar através de um adequado teste de hipoteses. No
caso da regressao linear multipla, tal como acontece na regressao linear simples, a hipotese nula
¢ de que os parametros do modelo de regressao, B, sdo nulos. O objetivo do teste de hipdtese

aos parametros serd o de rejeitar a hipdtese nula.
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> summary(1lm5)

Call:
Im(formula = MedP ~ IV + SVF + IC + OT + HL + NMP, data = Principais_Estacoes)

Residuals:
Min 10  Median 3Q Max
-@.36388 -0.117%6 -9©.820831 0.08917 0.48766

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 13.595825 08.207567 6£5.497 < 2e-16 **=
v 9.151784 8.131@95 1.158 ©.266313

SVF -8.762715 ©.219998 -3.467 B8.8B3775 **

IC -1.437552 ©.334652 -4.296 0.000748 **=
oT 9.032831 9.807372  4.453 0.000546 **=
HL 8.497571 9.166218 2.993 B.8B9676 **

NMP 8.175732 9.034%01 5.835 0.0001B2 **=

Signif. codes: @ “***’ @.@@1 “*=’ @.@1 *’ @.85 .7 0.1 1

Residual standard error: ©.2241 on 14 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.8616, Adjusted R-squared: ©.8824
F-statistic: 14.53 on 6 and 14 DF, p-value: 2.699e-85

Figura 2.10: Exemplo de resultado da funcao summary() para as RLM

Probabilidade condicional p-value

O p-value representa a probabilidade condicional de um valor observado como extremo ou
mais extremo no valor de F, aqui tdo grande ou maior, do que o valor observado, dado que a
hipdtese nula seja verdade. Neste contexto, um pequeno valor de p fornece evidéncias contra
o teste de hipotese nula. Tradicionalmente utiliza-se em algumas areas da pesquisa valores p
significado fixo para analisar p-value em estudos aplicados (Weisberg, 2005). Costuma-se adotar
um nivel de significancia fixo de «, ao nivel em que é possivel dizer que um teste nulo é rejeitado

se o valor p < a.. Neste trabalho considerou-se a = 0, 05.

2.6.2 Meétodos selecao de variaveis na regressao multipla

Para a determinacido de modelos simplificados com representatividade semelhante utilizou-
se dos métodos stepwise, backward e forward testando cada modelo a partir da sintaxe

regressao=step(lm(y ~ x1+xy+x3),direction = "método"), ostrésmétodostestamapermanénciadevariiveis:
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2.6.3 Comparacao dos modelos de Regressao Linear

Yan e Su (2009) afirma que em uma RLM deve-se atender aos seguintes requisitos:
apresentar uma distribuig8o normal, linearidade, independéncias de autocorrelacgéo,
homogeneidade e multicolinearidade. Neste contesto plotou-se os graficos de distribuigéo
dos residuos, normalidade dos residuos e a detecgdo de valores alavanca e significativos
para avaliagdo dos novos modelos.

Ao final com os modelos iniciais escolhidos e suas respectivas simplificagdes,
necessitava-se de comparagdes para avaliar qual deles seria o mais explicativo com
o minimo possivel de varidveis sem perder consideravelmente o potencial de explicacgéo
do comportamento que as componentes morfolégicas tem no CUrb, mas especificamente
na temperatura urbana. Senso assim, realizou-se o teste de andlise de variéncia,

ou anova() para comparar se as médias entre os grupos é diferente.

Analise de Variancia ou Teste de Comparagoes Miultiplas

0 teste de anadlise de varidncia ou anova() usa o teste F para testar estatisticamente
a igualdade entre médias. Onde a varidncia das amostras s&o decompostas em Variabilidade
Total (VT), Variabilidade Explicada (VE) e Variabilidade N3o Explicada (VNE) dentro
da regressdo pela equagdo 2.17, explicada na Tabela 2.5. Onde p s8o as constantes

e n as observagdes.

VI =VE+VNE (2.17)

Tabela 2.5: Tabela ANOVA para o modelo de RLM
Fonte de Variacado Soma dos quadrados Graus de Liberdade

Regressio (VE)  VE =37 (yi — yi)? p
Residual (VNE)  VE =Y",(yi —9)? n—(p+1)
Total (VT) VT =" (yi —7)? n—1

0 Coeficiente de Determinagdo (CD) (R?) & definido como a proporgdo de variabilidade

da variavel dependente que é explicada pela regressido Equagdo 2.18.

_VE_, _VNE

2 _— —_—
R_VT VT

(2.18)
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0 CD tem a desvantagem de aumentar sempre que aumenta o numero de variaveis da
regressdo (&s vezes artificialmente). Por este motivo, e para penalizar o nimero
de variéveis regressivas que est8o incluidas no modelo de regressdo, & conveniente
usar o Coeficiente de Determinag3o Ajustado (CDA) pelo nimero de graus de liberdade

(Equagdo 2.19).

VNE/(n—(p—1))
VT/(n—1)

R?ajustado = 1 (2.19)

Dessa forma, supondo que o modelo de RLM seja valido, é de interesse determinar
quais variaveis Xj (indices de morfologia urbana) s&o significativas para explicar
o variavel de resposta Y (temperatura). O teste anova permite por meio de uma tabela
contrastar a influéncia individual da variavel Xj analisando o aumento que ocorre
na soma dos quadrados explicado por o modelo, introduzindo a variavel regressora
Xj.

Dessa forma, as regressdes completas e as suas simplificagdes foram comparadas
para avaliar se mantinha-se o nivel de explicagdo nas novas equagdes.

Os modelos de regressdo obtidos puderam, através de simplificagdes climaticas,
expressar o impacto das variédvel morfoldégica na temperatura, consequentemente explicar
matematicamente a intensidades dos EICU e EIFU que ocorre nos centros urbanos gragas

as caracteristicas urbanas.

2.7 Analise de clusters

A AC foi obtida através de trés conjuntos de dados (temperaturas (2016 - 2019),
intensidades de EICU (2016 - 2019) e indices de morfologia urbana), para os dados
de temperatura gerou-se para andlise quatro novos conjuntos de dados (médias horarias,
minimas, médias e miximas diadrias) e para a intensidade de EICU gerou-se dois conjuntos

de dados (mdximas e minimas diarias) (Figura 2.11).
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Figura 2.11: Conjuntos de dados utilizados para a obtencao dos clusters

2.7.1 Numero o6timo de clusters

Para todas os conjuntos de dados gerados realizou-se os testes Wss (Within Sum
of Square - Soma dos quadrados) e Silhueta (Average silhouette width - Largura média
da silhueta) para a indicagdo das quantidades 6timas de grupos onde identificou-se
a quantidade de clusters (k=1,2,3,....,K)). Importante ressaltar que o método WSS
é mais indicado para avaliar o numero 6timo de clusters do método K-means, ao passo
que os métodos Silhueta e GAP s8o mais indicados para modelos de clusterizagdo hierarquicos
como o método de Ward ’s (Kassambara, 2017).
Para as varidveis morfolégicas realizou-se o escalonamento com a fungd3o ()scale,
porque os indices ndo tém as mesmas intensidades e seus valores absolutos poderiam
interferir no agrupamento, esse procedimento ndo foi necessdrio para os dados de

temperatura e intensidade de ICU, pois ndo tem alteragdo no tipo de variavel.

Soma dos quadrados (WSS)

Como o método K-means calcula a distancia das observagdes até o centro do agrupamento
de pertencimento, sendo essa distancia a menor possivel, neste contexto, procura-se

uma quantidade de agrupamentos em que a soma dos quadrados (Equag3o 2.20) seja a
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menor, assim quanto foi vidvel. Para detectar o agrupamento com o 6timo nuimero de
grupos (k) do conjunto de solugdes K, normalmente & utilizado um Scree plot para

que seja realizada a andlise de torgdo na curva gerada a partir da soma dos quadrados
(WSS) (Equagdo 2.20) ou seu logaritmo (log (WSS)) para todas as solugdes de clusters
(Makles, 2012), neste grafico o ponto que indica o equilibrio de maior homogeneidade
dentro do cluster & a maior diferenga entre clusters, visualmente & o ponto em que

forma-se um "cotovelo" na curva.

W =) (z0—7) (2.20)

a
0 comando para a criagdo de tal grafico foi o fviz_nbclust(df, FUNcluster = "
","WSS"), o mesmo foi utilizado em todas as séries de dados que seriam agrupados

para que a escolha da quantidade de clusters fosse justificada.

Largura média da silhueta (Silhueta)

0 grafico da Largura Média das Silhuetas que foi sugerido por Rousseeuw e Kaufman
(1990) e implementado no programa (R Core Team, 2020), se baseia na matriz de similaridade,
avaliando a coesdo dos clusters através da proximidade de um ponto a outro de um
mesmo cluster Ct onde pertence e a proximidade do mesmo ponto aos pontos do cluster
mais proximo Cj. Este coeficiente varia entre (-1, 1), onde o valor 1 significa
que o ponto z? estd mais préximo dos pontos do seu clusters do que dos pontos do
clusters mais proximo e —1 representa o contraria nunes2016breve. Desta forma o
grafico da silhueta é uma forma de avaliar a qualidade de uma solugdo de cluster,
permitindo identificar objetos classificados mal e, assim, distinguir clusters bem
definidos, de forma a otimizar a qualidade da solugdo de cluster everitt20llcluster.

Da mesma forma, o comando para a criag8o de tal grafico foi o fviz_nbclust(df,
FUNcluster = " ","silhouette"), o mesmo foi utilizado em todas as séries de dados

que seriam agrupados para que a escolha da quantidade de clusters fosse justificada.
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2.7.2 Meétodos de Clusterizacao

Para o processo de clusterizagdo utilizou-se do software estatistico R Core Team
(2020) e dos pacotes FunCluster, factoextra (Henegar, 2012; Kassambara & Mundt, 2020),
tanto para o método de K-means como para o método de Ward’s utilizou-se a distancia
Euclidiana foi utilizada como a distancia padréo da clusterizacdo, assim, plotou-se
0 agrupamento para o método K-means e a arvore de agrupamentos (dendograma) para
o método de Ward’s para todos os conjuntos de dados.

com os mesmos métodos de clusterizagio (Ward’s e Kmeans) também realizou-se um
estudo de caso temporal, com os dados de média horaria de temperatura, para tentar
analizar a dinémica do agrupamento ao longo dos anos de estudo e ao final gerar uma
probabilidade de agrupamento de um ponto ser classificado dentro de um grupo ao longo
dos anos em um modo geral e por cada método.

Nesse caso, os dados de médias horarias de temperatura foram separados por anos,

e os clusters foram gerados para os métodos de Ward’s e Kmeans para todos os anos,
podendo observar a din&mica dos clusters ao longo dos anos e também gerar uma probabilidade
de pertencimento de cada ponto a um grupo.

Obteve-se assim os graficos com 2 e 5 grupos para os métodos de Ward’s e Kmeans,
todos os resultados obtidos foram compilados em uma planilha separando os agrupamentos
obtidos com k = 2 e k = 5, onde os individuos que foram agrupados juntos em cada
modelo foram enumerados com o numero do cluster que ficou. Para as séries com dois
grupos analisou-se cada modelo para avaliar onde os sensores mais urbanos (3, 7 e
13) tinha ficado e o nimero 2 foi atribuido aos individuos, o grupo onde os sensores
mais ndo urbanos ficaram foi enumerado como 1. Para os agrupamentos com 5 grupos
atribuiu-se valores de 1 a 5 para os grupos sendo 1 o grupo com os sensores mais
ndo urbanos e 5 os sensores mais totalmente urbano, os outro nimeros (2, 3 e 4) foi
distribuido de modo a atender o gradiente de urbanizag8o de acordo com o conhecimento
das caracteristicas dos arredores de cada sensor. Essa classificagdo em alguns modelos
foi um pouco dificil de definir. Com as planilhas pode-se por fim montar os mapas

de com os agrupamentos no programa QGIS Development Team (2020).
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Capitulo 3

Resultados e Discussoes

3.1 Intensidade dos Efeitos de Ilha de Calor e Frio

Nas andlises iniciais pretendeu-se avaliar a intensidade dos EICU e EIFU nas localidades
dos sensores onde com os dados de temperatura em cada ponto pode-se obter os valores
para AT, que representa a diferenca entre a temperatura nos pontos centrais da cidade
em relagdo a média dos pontos da envolvente (20 e 23), resultado que expressa a intensidade
dos efeitos de EICU e EIFU. Para investigar melhor quais s&o as intensidades de tais
efeitos nas localidades de cada sensor, obteve-se as maximas e as minimas diarias
(Figura 3.1), onde pode-se observar que o EICU tem impacto em todos as localidades
dos sensores, tendo maior intensidade madxima nos sensores: 3, 7, 13, 17, 18 e 19,
onde essa diferenga pode atingir extremos maiores que 10 graus. Na Figura 3.1 b)
pode-se observar as intensidades minimas didrias, onde é possivel de identificar
as caixas deslocadas para os valores negativos do eixo Y, resultados que expressam
que todos os sensores também apresentam o efeito de EIFU, onde as diferencgas de temperatura
da cidade em relagdo a sua envolvente s3o negativas, podendo chegar a -12°C de diferenga,
os sensores 2, 3, 4, 11, 13 e 17 apresentam os menores valores.

Em termos da média, os pontos apresentaram de -0,006°C (ponto 15) a +1,28°C (ponto
13) de intensidade do EICU no periodo estudado (2016 - 2019), este resultado pode
ser comparado com o obtido por Alves (2017) onde as médias diarias obtidas no estudo

variaram de 0,1 a 1,2°C para a intensidade média do EICU ao longo do dias, em Ipora,
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Figura 3.1: Maxima e Minima Intensidade de EICU

Goias (Brasil), cidade com tamanho semelhante a Braganga, aproximadamente 32 mil
habitantes. Analisando as Figuras 3.1 a) e b) foi possivel observar que os extremos
podem atingir a diferengas superiores a +12°C e minimas inferiores que -12°C em ocasides
isoladas e que as intensidades m&ximas tém maiores variabilidade e intensidades para
todos os sensores, resultado indicado pelas caixas com maior dimens&o e as abas mais
alongadas.

Neste mesmo contexto, com as médias hordrias da intensidade do EICU pode-se plotar
o grafico da intensidade do efeito de EICU em relagdo as horas do dia e aos meses
do ano (Figura 3.2), onde os efeitos EICU e EIFU de cada ponto urbano puderam ser
apresentados individualmente, expondo seu comportamento. Também foi plotado um gréafico
para a média das intensidades de todos os pontos urbanos com o intuito de ter um
ponto de comparagdo, ressalva-se que os pontos urbanos 9 e 16 foram excluidos do
trabalho por apresentarem uma percentagem elevada de dados omissos.

Muller et al. (2013) afirma que para uma adequada monitorizagio meteoroldgica
de modo a representar a variabilidade espacial e temporal do clima em cidades ou
regides inteiras, visando fornecer os detalhes suficientes para a pesquisa do clima
urbano e aplicagdes de tomada de decisdo. Neste contexto, analisando os resultados
de todos os sensores em relagdo ao das médias & possivel confirmar que valores Unicos
de temperatura para uma cidade omitem individualidades climaticas de pontos especificos,

onde aspectos microclimiticos influenciam para que o clima no ponto seja diferenciado,
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como por exemplo os pontos 7, 8 e 13 que apresentam EICU e EIFU muito mais intensos
que o grafico da média, com as cores vermelha e azul mais intensas.
A andlise apresentada na figura 3.2 j& foi realizada para a cidade de Braganca
- Portugal, considerando médias das ZCL (Gongalves et al., 2018; Menezes, 2017),
nestes estudos as intensidade médias para as horas do dia foram de 3 a 4°C para o
EICU. No presente estudo, para a mesma cidade pode-se encontrar diferengas médias
horarias de até +3,084°C para o EICU e até -3.092°C para o efeito de EIFU, ambos
os extremos foram encontrados no sensor 13 um dos localizados na regifo mais urbanizada
da cidade. Na Figura 3.2 também pode-se observar que o EICU expressa-se em maior
intensidade nos meses de verdo (Julho, Agosto e Setembro) e durante a noite, quando
as superficies levam mais tempo para se resfriar do que as areas rurais dos arredores,
os mesmos meses mas durante o dia, o EIFU ocorre em maior intensidade, quando as
superficies levam mais tempo para aquecer devido ao diferente aquecimento que as
superficies e materiais apresentam. Menezes (2017) relaciona tal padrédo pela caracteristica
da cidade de apresentar estabilidades atmosféricas nos meses de verdo, facto que
favorece o surgimento dos EICU e EIFU. Contrario a isso, os meses entre outubro e
fevereiro que compreendem o outono e o inverno apresentam as maiores pluviosidades,
fendmeno que ameniza as intensidades do EICU, momento em que o clima de ampla escala
(sinéptico) prevalece em relagio aos efeitos de escala micro e local, onde as individualidades
dos sensores s8o menores. Como previsto por Landsberg (1981) os climas de ampla
escala prevalecem em condigdes de vento forte nebulosidade e grande precipitacgéo,
ao passo que os climas de microclima e de escala local prevalecem em condigdes anti-sindépticas
de céu limpo e ventos fracos.
Segundo (Oke, 2002) os picos geralmente do EICU ocorrem de trés a cinco horas
apbés o pdr do sol, mas as vezes atrasam. 0 momento do pico depende das propriedades
dos materiais urbanos, onde madeira e solo seco tendem a liberar o calor mais rapidamente,
ao passo que o concreto em si libera mais lentamente, atrasando os horarios da intensidade
do efeitos (Gartland, 2008). Analisando essa questdo, os pontos 2, 3, 4, 7, 8, 13
e 21, que estdo localizados na regido mais densamente urbanizada da cidade, localidade
que apresenta mais concretos em seus materiais, apresentam os picos em horarios atrasados,

podendo chegar até pouco antes do amanhecer, entre as 5 e 6 da manhi.
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3.2 Analise de Componentes Principais

Segundo Hyvédrinen (2015) o método de ACP é uma ferramenta que fornece uma redugio
de dimensdo para varidveis explicativas baseando-se em andlises lineares de dados
multivariados. Compreendendo que cada sensor apresenta intensidades diferenciadas
do EICU e EIFU, pretendeu-se com a ACP dos indices de morfologia urbana, compreender
quais sdo os indicadores mais explicativos do CUrb para posteriormente desenvolver
uma equagdo explicativa do clima com as CP. Os indices analisados foram: 0T, IC,

NMP, IV, FVC - SIG, FVC - Fotos, AM , PI e HL.

Primeiramente na ACP obteve-se o Scree plot (Figura 3.3) o qual apresenta a percentagem
de representacdo varidvel das componentes em relagdo as componentes que estdo numeradas
de 1 a 9 na ordem: 0T, IC, NMP, IV, FVC - SIG, FVC - Fotos, AM , PI e HL. E possivel
identificar que as duas primeiras expressam mais de 75% da morfologia urbana, mas
que s3o necessarios mais de quatro variiveis para ter mais de 90% dos aspectos de

morfologia urbana sejam explicados.
Scree plot

60 - 58.1%

anclas

40-

FPercentagem de explicacdo das vari

Dimensdes

Figura 3.3: ACP das variaveis de morfologia urbana

Na Figura 3.4 a contribuig8o variadvel é explicada, onde as linhas vermelhas tracejadas

representam a contribuigdo média desejada, ou seja, se a contribuiclo das variaveis
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fosse uniforme, o valor esperado seria igual a 1 / comprimento (varidveis) onde uma
variavel com contribuig8o maior do que o corte pode ser considerada importante para

a componente. Dentro das dimensdes de estudo, as variaveis (indices de morfologia

urbana) e os individuos (os sensores) realizam as suas contribuigdes percentuais,

ao analisar as trés primeiras dimensdes pode-se inferir que as varidveis mais importantes
para o modelo sdo: IV, FVC - Fotos IC, OT, HL e o NMP, e que os sensores mais importantes

sdo os: 7, 3, 21, 8, 2, 10 e 17, considerando os indices de morfologia urbana.
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Figura 3.4: Contribuicao das variaveis e sensores

A Figura 3.5 apresenta o grafico de intensidade de contribuig8o das variaveis
e dos sensores, onde os fatores sfdo chamados cos2 (cosseno quadrado, coordenadas
quadradas), tal indicador é utilizado para indicar a qualidade de representacgio.
Onde um cos2 alto indica uma boa representacdo da varidvel na componente principal,
neste caso, quanto mais préxima uma varidvel estiver do circulo de correlagdes ou
quanto mais vermelho for o sensor, melhor serd sua representagdo no mapa de fatores
(e mais importante serd a interpretagio desses componentes) (Kassambara, 2017). J&a
as variadveis que estdo fechadas no centro do grafico, ou os sensores com cores mais

frias, s8o componentes menos importantes ou representativas.
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Figura 3.5: Gréafico de correlacao varidvel (cos2)

Com a Figura 3.6 pode-se destacar quais varidveis contribuem mais em cada dimenséo,
onde é possivel identificar que na primeira dimens&o os indices HL, IV, IC e OT sé&o
as mais representativas e para a segunda dimens&o apenas o FVC apresenta uma contribuigdo

forte para o modelo.
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Figura 3.6: Contribuicao dimensional

Para finalizar a ACP, realizou-se a matriz grafica com as correlagdes das variaveis
(Figura 3.7), onde pode-se avaliar quais dos indices morfoldgicos estdo mais correlacionados,
sabendo que quando duas varidveis apresentam valores entre 0.7€0.89 é classificada
como fortemente correlacionadas e que varidveis com correlagSes entre 0.9el sdo variaveis

com correlagdo classificada como muito forte, inversamente a isso, varidveis com
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valores negativos de correlagdo indicam uma relagdo inversamente proporcional. Dessa
forma, foi possivel identificar que as varidveis IV e IC apresentam uma correlagéo
muito forte e que as varidveis IC - HL, IV - HL apresentam correlagdo forte, tal
resultado era de se esperar pois as formulas a partir das quais esses indices foram
obtidos variam apenas um pardmetro ou outro, e todos os pardmetros estfo relacionados
as construgdes do terreno.

Em seu trabalho Carvalho (2020) identifica que os indices 0T, IC, IV, NMP, NMP,
PI e HL apresentaram as maiores correlagdes com a intensidade do EICU, mas que essa
correlagdo muda ao longo das estagdes do ano. Tendo isso em mente, junto as andlises
apresentadas na presente secgdo pode-se definir que as componentes principais para
o modelo de regressdo linear que serd realizado a seguir s8o as variaveis IV, FVC
- Fotos, IC, OT e NMP, as seis varidveis expressam cerca de 98}, dos aspectos da morfologia
urbana, valor muito mais alto do que os 84,5% obtidos paras varidveis explicativas
no trabalho de Bottyan e Unger (2003) para o desenvolvimento dos modelos de regressdo
explicativas da EICU da cidade de Szeged (Hungria). Dessa forma é possivel que nas
seis CP existe uma expressdo muito significativa nos aspectos de morfologia para
o desenvolvimento dos modelos de RLM, no entanto, espera-se que para o modelo simplificado
algumas dessas sejam excluidas pois existem correlagdes altas entre as mesmas e no

modelo simplificado pretende-se utilizar uma quantidade minima de indicadores explicativos.
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Figura 3.7: Intensidade de contribuicao de cada varidvel

3.3 Modelo de Regressao Linear Mailtipla

Com as CP dos indices de morfologia urbana obtidos, objetivou-se desenvolver modelos
de RLM explicativos da relagdo entre os indices (variaveis independentes) e as temperaturas
(variaveis dependentes) méximas, médias e minimas de cada estagdo do ano (inverno,
primavera, verdo e outono) no modelo da Equagdo 2.16 apresentada por Weisberg (2005).
Similar ao trabalho atual, Salvati et al. (2019) utilizou trés indices de morfologia
urbana e as intensidades do EICU para desenvolver seus modelos de RLM.

Como Salvati et al. (2019) ressalva, uma das implicagdes mais relevantes da andlise
de RLM é o facto de identificar que a relagdo entre a morfologia urbana e a intensidade
do EICU varia ao longo do ano, este trabalho corrobora a ideia da utilizag8o das
equagdes obtidas para a identificag8o da variagdo ocorridas nas temperaturas. A
Tabela 3.1 apresenta as doze equagles encontradas e seus respectivos testes p-walue,
onde quanto mais préximo de zero o valor de p, maiores sdo as evidéncias contra o
teste de hipétese nula. Neste contexto as melhores regressdes obtidas foram com
as temperaturas médias do verdo e da primavera. Estes resultados podem ser explicados

pelo facto de que nestas estagdes do ano existem menores interferéncias climaticas
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Tabela 3.1: Modelos de Regressao Linear Multipla
Regressao p — value
Inverno
Yarrin = 0,163X7 — 2,533Xs — 1,439X3 — 0,005Xy4 + 1,858 X5 — 0,291 X4 — 6,099 0,2756
Yrrea = 0,065X; — 0,389.X5 4+ 0,001X5 4+ 0,011X, — 0,043X5 + 0,043X5 + 6, 060 0,0878
Yrar = 0,837X7 — 1,772X5 — 3,802X35 4 0, 118X, — 0,594X5 + 0, 709X + 25,154 0,0240
Primavera
Yirin = —0,249X; — 1,033X, 4+ 2,837X5 — 0,010X4 — 0,126 X5 — 0,413 X — 3,019 0,0334
Yirea = 0,152X7 —0,763X, — 1,438 X35 + 0,033X4 + 0,498X5 4+ 0,176 X4 + 13,595 0,0001
Yrrar = —0,832X7 + 2,546 X5 + 1,064 X5 + 0, 118X, — 0,264X5 + 0,337X¢ + 35,633  0,0170
Verao
Yarin = —1,940X, — 0,640X5 + 2,790X5 4 0,089.X, + 0,632X5 + 0,062X6 + 2,603 0,5032
Yrrea = 0,108X7 — 0,295X5 — 0,885X5 + 0,029X, +0,414X 54 0,088X¢ + 21,377  0,0014
Yrrar = 0,377X7 4+ 1,786 X5 — 0,588X3 + 0,063X, — 0,796X5 + 0, 132X + 37,255 0,0305
Outono
Yirin = 0,227X7 — 1,304X5 4+ 0,390X5 — 0,018 X, + 1,065X5 — 0,863 X4 — 3, 860 0,1978
Yrrea = 0,133X7 —0,462X5 — 0,459X5 4 0,013X, + 0, 181.X5 + 0, 029X + 10, 389 0,1158
Yarar = 0,756 X1 + 0,575X9 — 2,144X5 4+ 0,096 X, — 0, 724X5 + 0, 252X + 30,653 0,1185
T

como a pluviosidade e o ventos fortes, ao mesmo tempo que estes meses apresentam
temperaturas elevadas que favorecem o EICU.

As regress®es multilineares devem atender algumas suposigdes para as suas validagdes
(distribuig8o normal, linearidade, independéncia de autocorrelagdo, homogeneidade
e multicolinearidade), os testes de valores significativos, distribuig¢8o e normalidade
dos residuos foram realizados com as doze equagdes e comprovaram as observagdes realizadas
com os dados de p-value para os testes de hipdétese nula, onde as distribuigdes dos
individuos apresentaram-se inadequadas na maioria das equagdes, como foram escolhidas
seis componentes principais, algumas delas ainda estavam com correlagles altas, os
redugdes das equagbdes s&do necessarias para deixar melhor explicativas possiveis com
o minimos de variéaveis.

Seguiu-se assim, apenas com as equagdes }ﬂxmaﬂ da Primavera e do Verdo, as quais
foram melhoradas, retirando os componentes principais que apresentaram valores muito
altos para os testes p-value individuais (IV para as duas equagdes e FVC para o
verdo). Obtendo assim as novas regressdes (Equagdes 3.1 e 3.2), as quais apresentaram

valores para o p-value <0,05 para as a primavera e o verdo respectivamente, com
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todas as variaveis individuais com p-value < 7.2J, que foi o melhor resultado obtido
para a equagdo do verdo, por mais que indique-se deixar apenas variaveis com p-value

< 5% (Weisberg, 2005).

Y = —0.725X pyc) — 1.144X 10y + 0.037X 0r) + 0.519X (11 + 0.182X (yarp) + 13.558  (3.1)

Y = —0.671X 70y + 0.031X o7y + 0.413X 1) + 0.098X (N p) + 21.154 (3.2)

A Tabela 3.2 apresenta um resumo dos resultados dos testes aos parémetros dos
dois modelos de regress8o simplificados. Nesta tabela & possivel de observar os
valores do erro padrdo, os graus de liberdade, oAR2, o R? ajustados, a significéncia
do teste F e o p-value, bem abaixo do valor critico 0,05. Com estes resultados,

podemos concluir que as equagdes simplificadas s&8o estatisticamente validas.

Tabela 3.2: Parametros das Equacoes Simplificadas

Primavera Verao
Erro padrao 0,2267 0,2958
graus de liberdade 15 16
R? 0,8484 0,7255
R? ajustado 0,7979 0,6568
SignificAncia F 16,79 (5 de 15) 10,57 (4 de 16)
p-Value 0,00001 0,00021

A Figura 3.8 apresenta as correlagdes das variadveis utilizadas para as novas regressdes
da primavera e as temperaturas médias do verdo e da primavera, onde pode-se identificar
que as correlagdes dos indices de morfologia com as temperaturas est&@o abaixo de
0,6.

A Figura 3.9 a presenta os graficos de distribuigdo dos residuos para as equagdes
da primavera (a) e do ver&o (b)

No mesmo contexto, a Figura 3.10 apresenta os graficos de normalidade dos residuos
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Figura 3.9: Teste de Distribuicao dos Residuos

para as equagdes da primavera (a) e do verdo (b), onde os valores devem estar distribuidos
de forma normal e linear, o mais prdéximos possivel da linha tracejada (que representa

as regressdes) e os valores enumerados s8o denominados outliers, eles representam

casos que apresentaram valores atipico, se diferenciando substancialmente da maioria

dos dados. A figura a) apresenta distribuig&o correlacionada dos individuos, um
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tanto ndo normais, ja a Figura 3.10 b) apresenta uma distribuigfo melhor dos individuos,
com melhores resultados quanto a independéncia, normalidade e homogeneidades visuais.
Os outliers com desvios > 2 foram os sensores 2 e 5 para a equagdo 3.1 e o sensor

6 para a equagdo do 3.2.
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Figura 3.10: Teste Normalidade dos Residuos

Por fim, realizou-se a comparacg3o dos modelos através do teste anova() entre as
equagles iniciais (3.1) e as simplificadas (EquagBes 3.1 e 3.2) indica que ndo existem
indicios para rejeitar a hipdétese nula de igualdade de qualidade dos modelos Figura
3.11. Dessa forma, os modelos s8o semelhantes, portanto & devido escolher os modelos

mais simples, pelo principio da parciménia.
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> anova(lmS, 1m51)
Analysis of Variance Table

Model 1: MedP ~ IV + SWF + IC + OT + HL + NMP
Model 2: MedP ~ SWF + IC + OT + HL + NMP

Res.Df R5S Df Sum of Sg F Pr(>F)
1 14 ©.78328
2 15 @8.77862 -1 -8.967341 1.3485 8.2663

» anova(lmg, 1m81)
Analysis of Variance Table

Model 1: MedV ~ IV + SWF + IC + OT + HL + MNMP
Model 2: MedV ~ IC + OT + HL + NMP

Res.Df R55 Df Sum of Sg F Pr(>F)
1 14 1.2897
2 16 1.4883 -2 -8.1186 0.6883 6.5622

Figura 3.11: Teste anova para a comparacao dos modelos de RLM
Fonte: R Core Team (2020)

Dessa forma, pode-se concluir foi possivel encontrar 12 RLM explicativas da relacgédo
entre as temperaturas e a morfologia urbana e duas RLM explicativas simplificadas
para o comportamento da temperatura média na cidade de Braganca nas estagdes do verdo
e primavera, estagdes do ano em que o comportamento climadtico foi mais simples de
prever. Corroborando a hipétese de que tal relagdo pode ser explicada matematicamente.

Os trabalhos realizados por Bottyan e Unger (2003) e Laszld e Szegedi (2015) apresentam
também bons resultados para a metodologia utilizada, mas tendo como varidvel dependente
especificamente as intensidades de EICU, indica-se entdo uma nova abordagem que pode
ser aplicada a cidade de Braganga, que pode utilizar os indicadores morfoldgicos
especificamente para prever a intensidade de EICU e diferente do realizado com a

temperatura das estagdes.

3.4 Analise de clusters

Com todas as séries de dados compiladas realizou-se a andlise do nimero 6timo
de clusters primeiramente pelo método WSS, neste método a melhor quantidade de clusters

se di no ponto em que a inclinagdo da curva apresenta um "cotovelo", ou seja, uma
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alteragdo brusca de angulo. 0 método de WSS foi inconclusivo para indicar a quantidade
6tima de grupos em todas as séries de dados. A Figura 3.12 apresenta um exemplo

de grafico obtido para a anélise WSS, com os dados de temperatura média horaria.

Optimal number of clusters

20000 4

Total Within Sum of Square

10000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 3.12: Numero 6timo de clusters - Wss

Na sequéncia os mesmos dados foram processados pelo método da "Silhueta", onde
o ponto mais alto das curvas apresenta o numero 6timo de clusters. Tal metodologia
indicou a quantidade de dois clusters como a quantidade étima de grupos para a maioria
dos dados, exceto para os dados de médias didrias de temperatura, que o teste apresentou
a necessidade de cinco clusters no ponto mais alto da curva (Figura 3.13). Com
isso padronizou-se agrupamentos de 2 e 5 clusters para todas as séries de dados.

Optimal number of clusters Optimal number of clusters
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e
.
o
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 ) 7 8 9 10
Number of clusters k Number of clusters k

Figura 3.13: Numero 6timo de clusters - Silhueta

Unal et al. (2003) ressalva que cada método de agrupamento tem seus pontos fortes
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e que compreender o desempenho de cada um nas andlises a que se quer realizar & fundamental
para a obtengdo de uma boa clusterizagdo. Devido a isso, apdés uma longa pesquisa
bibliografica a respeito da clusterizag8o de dados climadticos para a obtencdo de
agrupamento de zonas climdticas, observou-se que os métodos de Ward’s e K-means s&o

os mais utilizados, como nos trabalhos de Hidalgo e Jougla (2018), Hidalgo et al.

(2014), Iyigun et al. (2013), Rhee et al. (2008), Unal et al. (2003) e Yufeng Luo

et al. (2010).

3.4.1 Meétodo de Ward

Com o método de de Ward obteve-se os dendogramas com dois e cinco grupos (Figura
3.14) para todas as séries de dados. Estes agrupamentos foram organizados em tabela

para posterior analise.
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Figura 3.14: Exemplo de resultado para o Método de Ward’s

A figura 3.15 apresenta o mapeamento geografico realizado no QGIS Development
Team (2020) plotando os agrupamentos dos sensores obtidos pelo método de Ward’s (k=2),
relacionando o arruamento da cidade e o seu limite administrativo. Onde pode-se
observar que por mais que o agrupamento 6timo indicado pelos testes seja o de dois
grupos, os modelos apresentaram certa confusfo entre areas urbanas e as ndo urbanas.
Os melhores agrupamentos obtidos com o método de Ward ’s (k = 2) ficam os dados de
temperaturas maximas e médias didrias, o agrupamento de médias horarias acabou por

classificar inadequadamente um ponto rural principal. 0 agrupamento mais confuso
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foi o obtido com os dados de Intensidade Maxima do EICU, ao qual foi atribuido a

um grupo uma grande quantidade de sensores e o segundo ficou com apenas dois sensores
que ndo tem nenhuma caracteristica muito particular para justificar o agrupamento,

no entanto, para este modelo os sensores 20 e 23 (principais rurais) n#o existiam

para gerar um agrupamento mais adequado do rural, o que pode & uma limitagdo deste

agrupamento .
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Figura 3.15: Agrupamentos obtidos com o método de Ward ’s com k=2

Ja a Figura 3.16 apresenta a distribuig&o dos clusters para o método de Ward

’s com K = 5 para todas as séries de dados. Onde por vezes o agrupamento n&o é bom,

pois apresenta individuos Unicos pertencentes & grupos isolados. No entanto, com

cinco grupos pode-se obter uma melhor distribuiclo de grupos para &areas com diferentes
tipologias de construcdo, ndo apenas atendendo a grupos "urbanos" ou "n&o urbanos".

0 melhor agrupamento encontrado com este método foi o obtido com os indices de morfologia
urbana seguindo pelo agrupamento dos dados de média didrias. Novamente o agrupamento

mais confuso foi o agrupamento com os dados de EICU méximas.

78



Temp. Minima Didria Temp. Méxima Diaria Temp. Média Diaria Temp. Média Horaria
v J E i %

3 e i e Zaike

G 0 @

[ A o 9 \ ~ ( A%
At L4 eO o aq o 60 & = E 1 d [ 6«]

. AN . AN {

s

@ N @

Maximas - IEICU Minimas - IEIFU Classificagéo do grupo

[S; N N U NIt

e R/ Ge 7 Vias

s [] Braganca

b B 0 0,751,5km
e =

Figura 3.16: Agrupamentos obtidos com o método de Ward ’s com k=5

3.4.2 Método K-means

Com o método K-means para a AC gerou-se agrupamentos semelhantes aos apesentados
na Figura 3.17 que apresenta os agrupamentos obtidos para as médias horarias de temperaturas.
Para o método K-means a fungdo ggplo2, utilizada para gerar os agrupamentos no método
apresentaram erros na compilag8o, caso que impossibilitou a obtengdo dos modelos
para trés séries de dados, as maximas, médias e minimas didrias das temperaturas.
Com isso obteve-se apenas os modelos para as outras séries de dados (dados morfoldgicos,
médias horadrias das temperaturas, midximas e Minimas de EICU), reforgando que as minimas

EICU se tratam de valores negativos o que consubstancia uma condig&o de EIFU).
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Figura 3.17: Exemplo de resultado para o Método de K-means

Na Figura 3.18 pode-se entdo observar os agrupamentos obtidos com o método Kmeans
para k = 2, onde novamente o agrupamento dos dados de méxima EICU foram os que se
apresentaram confusos, quase todos os sensores ficaram em um grupo e apenas um Sensor
ficou agrupado no segundo grupo. 0s agrupamentos obtidos com os indices de morfologia
e com as médias horarias foram os melhores agrupamentos, distinguindo bem os sensores

nos grupos 1 e 2, onde 1 pode ser classificado como "urbano" e 2 como "n&o urbano".
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Figura 3.18: Agrupamentos obtidos com o método K-means (k=2)

Para k=5 obteve-se a figura 3.19, com a distribuig¢8o dos sensores em 5 grupos
pelo método K-means. Novamente, a distribuigdo com cinco clusters apresentou-se

ndo tdo boa por apresentar individuos sozinhos em alguns grupos, no entanto essa
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quantidade de grupos assumiu melhor a distribuigdo em ZCL, por apresentar melhor
a distribuigdo de sensores entre areas com distribuig3o morfoldgica/climitica semelhante.
Novamente destaca-se os agrupamentos com os dados de temperatura média horaria e

os dados de indices morfolégicos.
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Figura 3.19: Agrupamentos obtidos com o método Kmeans (k=>5)

Em relagdo as relagdo aos métodos de clusterizagio utilizados, escolheu-se os
métodos k-means e Ward por serem os mais utilizados para o agrupamento de dados (Hidalgo
& Jougla, 2018; Hidalgo et al., 2014; Iyigun et al., 2013; Rhee et al., 2008; Unal
et al., 2003; Yufeng Luo et al., 2010), outros foram testados brevemente nas anilises
preliminares dos dados mas decidiu-se seguir com estes. No entanto o método K-means
apresentou problemas para na andlise dos dados de médias, maximas e minimas diarias,
nesse contexto o método de Ward pode ser considerado melhor, por conseguir ter resultados
com varios tipos de séries de dados. No entanto, levando em consideragdo as médias
horarias e os indices de morfologia urbana, o método k-means apresentou resultados
mais coerentes, contemplando melhor a distribuig&do dos sensores em clusters relacionados
ao gradiente de urbanizagdo presente na cidade, comprovando a hipdétese de que o método
de AC pode ser utilizado para a definigdo de ZCL.

No entanto, sabe-se que existem limitagdes na classificagdo realizada por ambos

81



os métodos uma vez que utilizou-se de dados dos periodo completo de 2016 a 2019 e

que ao longo das estagdes muitas caracteristicas climdticas podem interferir na temperatura.
(Hidalgo & Jougla, 2018; Hidalgo et al., 2014) ao utilizar o método K-means propdem

a utilizacdo de filtros climaticos para a separagdo dos dados por dias tipicos de

cada estagdo do anos, e também a utilizagdo de outros tipos de dados como temperatura
maxima, temperatura minima, médias didrias de umidade, especifica, precipitagdo e

vento, todos em um Unico modelo.

Também questiona-se sobre o aplainamento dos dados realizado ao corrigir as temperatura
pela altitude, (Unal et al., 2003) utilizando o método de Ward's aos dados de temperatura
maxima, média, minima e precipitacdo, encontrou um agrupamento caracteristico para
os sensores de maior altitude, o que também indica que a utilizagdo de um modelo
tridimensional considerando a altitude de cada ponto traria agrupamentos melhores

para os métodos de AC.

3.4.3 Agrupamentos por ano

Agrupamento com k = 2

Por fim, pretendeu-se entdo pela anadlise de dados de médias horarias de temperatura
separados por ano, avaliar a dindmica dos clusters ao longo dos anos onde em primeiro
lugar avaliou-se os agrupamentos para k= 2, nos métodos de K-means e Ward (Figura
3.20). 0 método de Ward apresentou uma classificacg8o de md qualidade para os anos
de 2017, 2018 e 2019, anos em que os sensores ndo foram classificados em dois grupos
de modo a atender as classes "Urbano" e "N&o Urbano". Ja o método de K-means apresentou
agrupamentos mais adequados, por obter uma agregagdo mais clara entre as classes
citadas anteriormente. Na figura também pode-se observar as probabilidades de pertencimento
ao grupo "Urbano" indo de O para totalmente Improvavel para 1 Totalmente Provavel,

Nesse contexto novamente o método de Ward se apresentou muito confuso com os pontos
mais ao centro da cidades, considerado como os mais urbanos, os quais foram classificados
com a cor verde clara (0,2 -0,4) indicando uma probabilidade baixa de ser um ponto

urbano, no entanto esses pontos estfo na regido mais altamente urbanizada da cidade.
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Figura 3.20: Agrupamentos por ano, com k=2

0 método K-means se apresentou mais coerente com uma distribuig¢8o melhor entre
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pontos do centro da cidade, os quais apareceram com a cor vermelha, indicando uma
probabilidade alta de serem pontos urbano, inversamente a isso, os pontos menos urbanos

da cidade apareceram com a cor verde, exceto o ponto 19 que & externo a zona urbana

mas ficou classificado como urbano. 0 ponto 19 apresenta uma particularidade, ele

fica préoximo a uma torre de telecomunicagdes que contém um sistema de climatizagéo

que libera calor para o exterior, dessa forma as temperaturas do sensor sofrem interferéncias.
Na sequencia, utilizou-se todos os agrupamentos anuais com k = 2 para se gerar uma
probabilidade global de agrupamento, novamente de O a 1, onde 1 indica a maior probabilidade
de um ponto ser classificado como urbano (Figura 3.21 a)), para obter a classificacgdo

geral em dois grupos utilizou-se das probabilidades de O - 0,5 para a classe "N&o

Urbano" (verde) e de 0,5 - 1 para a classe "Urbano" (vermelho) obtendo assim a figura

3.21 b). Os sensores 5, 6, 14, 15, 20, 23 foram classificado como "N&o Urbano" e

os sensores 1, 2, 3, 4, 7, 8, 10, 11, 12, 13, 17, 18, 19, 21, 22 "Urbano", importante
ressaltar que os pontos, 1, 5, 18, 10, 19 ficaram com probabilidade entre 0,4 e 0,6

0 que pode indicar que foram pontos dificeis de agrupar nessas duas classes.
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Figura 3.21: Agrupamentos mais provavel, com k=2
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Com os pontos classificados entre as duas classes foram investigadas os padrdes
de temperatura e EICU. A figura 3.22 apresenta o comportamento da temperatura em
ralagdo as estagdes do ano para os dois agrupamentos, no bozxplot as caixas apresentam
o comportamentos médio na estagdo do ano, ao passo que seus hastes representam as
méximas e minimas. As temperaturas do verdo sdo as maiores e as do inverno as menores,
oque era de se esperar pois s8o padrdes naturais destas estagdes do ano, a diferenga
entre os grupos é pequena (cerca de 2 graus) para as miximas e as minimas temperaturas,
no entanto essa andlise é dificil de realizar pois para tais graficos utilizou-se
todas as temperaturas obtidas no periodo apenas com o filtro das estagdes, e sabe-se

que ao longo dos dias a temperatura apresenta uma certa amplitude.

40 @ Urbano
[ Nao Urbano

30

20

Temperatura (°C)
3

=107

Outlono Prlmlavera Ve}ao Inv'erno
Estagao

Figura 3.22: Distribuicao de temperaturas pelas estagoes

Pensando em a diferenga de temperatura entre os grupos nas estagles obteve se
a Figura 3.23 que apresenta o comportamento da intensidade do EICU dos dois agrupamentos
em relagdo aos sensores 20 e 23 (rurais). Neste grafico pose-se observar que a intensidade

do EICU é maior para o grupo urbano para todas as estagdes. No verdo o comportamento
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médio do grupo Urbano tem intensidade de EICU cerca de dois graus acima do comportamento
do grupo Ndo Urbano, as maximas expressam que as intensidades de EICU s&o maiores

para os sensores localizados em &rea urbana com valores de até +6°C no ver&o, ao

mesmo tempo que as minimas também mostram que o EICU ocorrem em maior intensidade

nos sensores urbanos em todas as estagdes do ano com diferengas de temperatura de

até -3,5°C. 0 verdo apresenta as maiores intensidade de EICU e EIFU para os dois

grupos mas as temperaturas que podem atingir sdo consideravelmente, comprovando a
hipétese de que o agrupamento 1 deve ser classificado como Urbano e que o agrupamento

0 como Ndo urbanos.
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Figura 3.23: Distribuicao da intensidade do EICU nas estagdes do ano

Com a diferenga da temperatura entre os dois grupos foi possivel obter a Intensidade
da EICU relacionada & diferenca de urbanizagdo entre os dois grupos, a Figura 3.24
apresenta essa diferenca de temperatura em relagio aos meses do ano e as horas do

dia. Em tal grafico & possivel identificar que o efeito de EICU comega a aparecer
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ao fim do dia tendo seu pico na madrugada, antes do sol nascer, tendo sua maior intensidade
(=~ +3°) entre os meses de julho e agosto, periodo em que o verdo ocorre. Estes
meses também sfo os de maior intensidade para a EIFU (&= —2°), que tem ocorréncia

comum nas primeiras horas de sol e pode se estender até meio da tarde em menor intensidade.

Tal resultado comprova o previsto por Gartland (2011) para as diferengas de temperatura

entre areas urbanas e ndo urbanas.
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Figura 3.24: Intensidade do EICU entre os pontos Urbanos e Nao Urbanos

Com os pontos urbanos e ndo urbanos definidos pode-se analisar também as caracteristicas
médias da morfologia de cada cluster, a tabela 3.3 apresenta os indices de morfologia
médios para os grupos "Urbano" e "N&o Urbano", em tal tabela & possivel identificar
uma diferenga clara entre os indicadores para os dois grupos, onde o agrupamento
"N&o Urbano" apresenta valores consideravelmente menores dos indices diretamente
relacionados as construgdes 0T, IC, NMP, IV, PI e HL ao passo que apresentam um FVC
e um AM maiores do que a classe "Urbano".

No entanto, os valores médios ndo sdo completamente representativos da morfologia

para os grupos, pensando nisso também realizou-se o Bozplot mostrando o comportamento

geral dos indices para os individuos dos dois grupos (Figura 3.25). As caixas alongadas
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Tabela 3.3: Indices de Mofolofia Urbana para as ZCL (K=2)
Indices oT IC NMP IV FVC_S FVC_F AM PI HL

Urbano 21,40 0,76 3,52 224 0,87 0,73 0,16 69,03 1,11
Oumbanos 14,37 0,80 2,36 2,07 0,10 0,26 0,03 32,01 0,92
Nao Urbano 15,80 0,35 1,74 127 0,90 0,81 0,18 46,21 0,43
ONsoprbanos 15,32 0,37 1,07 135 0,12 0,16 0,03 43,97 0,40

nos indices 0T e PI, indicam que mesmo com os agrupamentos homogéneos existe uma
grande variabilidade da tipologias de construgdes nas localidades de cada sensor.
podendo ir de O a 35 o indice de ocupagdo do terreno com a mediana em 10 para o grupo
N&o Urbano, e de 0,2 a 48,0 com mediana em 22,0 para o grupo Urbano. Para a 0T os
indices dos sensores variam de 0% a 1007 impermeabilizado, com mediana em 25%, para

o grupo N3o Urbano, e de 5 a 95Y, para o grupo Urbano, no entanto a mediana esta em
80%, indicando uma maior impermeabilizagdo geral dos sensores no grupo. 0s IC, IV

e HL apresentaram uma variabilidade menor, indicando uma tendéncia do grupo Urbano
apresentar valores dos indicadores relacionados as construgdo serem maiores do que

os Ndo urbanos. Tal variabilidade indica que os agrupamentos n&do sdo totalmente
homogéneos em construgio o que & indicado por Stewart e Oke (2012) para caracterizar
as ZCL, dessa forma, por mais que 2 grupos seja o 6timo indicado para o processamento
de dados pela Andlise de Clusters indicado pelos métodos WSS e Silhueta, esse agrupamento

climatologicamente ndo & o mais adequando para agrupar as ZCL.

38



o
o?
T
Urbano
o?

T
Nao U

Nao Urb

T
Urbano

T
Nao Urb
Nao Urb

Urbano

ZCL

g 3 g 8 g B g 3 3 B E 1 1] 3 B R
(21) ogdnsyysuod ap sdipuy (A1) 021138WINJOA 321pU| (so0304) oAd

T
Urbano.

—

50007

H g 5 H B
g 8 g €
(LO) ouaiia] op ogdednog

00
100,00

5 5 g 5 5

(%) 19AgawIadw) wabejuaaiad

: : § 2 5 g 5 5 E L T T
(dINN) sosid ap o1pgIN oJWNN (s19909) OAd (INV) o1PaI opaqNy

g
T
-

T
Wbano
Urbano

Yo,
%
T
Ubano

ZCL

o
Néo Urb
T
Nao U

g

/H ogdejay

12
4007
3,007
1,004

007

89

Indices Morfoldgicos para as nosvas ZCLs

z

Figura 3.25



Agrupamento com K = 5

No mesmo contexto, a Figura 3.26 apresenta os agrupamentos por ano (2016 - 2019)
para o método de Ward ’s e Kmeans, mas com cinco grupos. Ambos os métodos apresentaram
uma distribuigdo boa para os sensores, contemplando o gradiente de urbano para ndo
urbano de uma forma adequada, com os individuos mais ao centro da cidade com coloracgéo
vermelha e os mais afastados com coloragdo verde. Poucos individuos ficaram isolados
em um Unico grupo em alguns modelos, no entanto, a quantidade de clusters k =5
ainda ndo pareceu completamente adequada para a quantidade de sensores estudada,
o tamanho e o nivel de urbanizagdo da cidade clusters. Com as notas de 1 a 5 atribuidas
aos individuos em cada grupos, obteve-se uma nota média de cada sensor em relagéo
aos agrupamentos anuais. Essa nota foi utilizada para obter as faixas de probabilidade
de agrupamento para cada sensor em relagdo a cada método (Ward ’s ou K-means), onde
de 0 - 0,20 (grupo 1), 0,20 - 0,40 (grupo 2), 0,40 - 0,60 (grupo 3), 0,60 - 0,80
(grupo 4) e de 0,80 - 1 (grupo 5) (Figura 3.26). Pouco se diferenciou entre as classificagdes
médias de cada método, destacando-se apenas os sensores, 17, 10, 11 5 e 3, no entanto,
todos eles mudaram apenas um nivel nos agrupamentos, indo para um grupo de intermédia
urbanizagdo, mas com pouca diferenca do grupo de pertencimento no outro método de
relagdo, dessa forma, tanto o método de Ward ’s como o método Kmeans se mostraram

adequados para a classificagdo das ZCL da cidade.
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Figura 3.26: Agrupamentos por ano, com k=5
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A Figura 3.27 a) apesenta a classificag8o geral de agrupamento em relagdo a todos
os modelos e anos, no entanto essa distribuigio proporcional entre os grupos deixou
o sensor 5 isolado no grupo 2 e o grupo 3 com apenas trés sensores. Optou-se entéo
pela distribuig8o proporcional indicada pelo software QGIS Development Team (2020),
que realocou o sensor 5 para o grupo 3 e o sensor 13 para o grupo 4 (Figura 3.27
b)), gerando assim um novo agrupamento onde os sensores 1, 14, 15, 18, 19, 20, 23
ficaram no Grupo 1 - Verde, os sensores 5, 6, 10 e 11 no Grupo 2 - Amarelo, os sensores
2, 3, 13, 17 no Grupo 3 - Laranja e os sensores 4, 7, 8, 21 e 22 no Grupo 4 - Vermelho,
este agrupamento foi atribuido as ZCL da cidade de Braganga, dessa forma, distante
do previsto no trabalho de (Carvalho, 2020) que utilizou sete zonas climiticas a
partir do método de (Stewart & Oke, 2012) para classificar os climas locais da cidade
de Braganca - Portugal, apenas quatro zonas foram classificadas matematicamente a

partir do método de andlise de clusters para os dados de temperatura média horéarias.
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Figura 3.27: Agrupamento mais provavel com k=5

Da mesma forma, objetivando analisar o comportamento da temperatura nos grupos
identificados para as novas ZCLs, plotou-se o bozplot da distribuigdo de temperatura
para os quatro grupos de sensores em relagdo as estagdes do ano (Figura 3.28), onde

é possivel visualizar nas caixas o comportamento de 50% dos dados, os extremos representam
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as maximas/minimas e o corte representa a mediana da temperaturas de cada grupo nas
estagBes (outono, primavera, verdo e no inverno). Neste quadro identificou-se poucas
diferencas entre os agrupamentos, ficando claro apenas as diferengas das temperaturas

nas estagdes do ano.
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Figura 3.28: Distribuicao de temperaturas pelas estagoes nas ZCL

Com isso, também foi plotado o Bozplot da Figura 3.29 com a diferenga de temperatura
de cada grupo em relagdo aos sensores rurais (20 e 23), onde a intensidade segue
a ordem 1, 2, 4, 3, sendo o grupo 3 o mais afetado pelas intensidades maximas e minimas
do EICU, novamente vale ressaltar que quando essas intensidades s8o negativas o EIFU
é identificado. Sendo assim, pode-se caracterizar tal grupo como o mais afetado
pela relagdo entre a urbanizagdo e as temperaturas, sendo essas as localidades que
precisam de mais atencdo dos planeadores urbanos com o intuito de minimizar a ilha
de calor urbana existente, de modo a melhorar a qualidade de vida dos habitantes
da localidade pois s&o os sensores que apresentam maximas e minimas mais elevadas.

No entanto, o grupo 4 apresenta intensidade dos EICU e EIFU t&o acentuadas quanto
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o grupo 3 na maioria dos dados, pode-se observar isso com as caixas de tamanhos semelhantes
principalmente no verdo onde os efeitos s&o mais acentuados. Dessa forma, as temperaturas
indicam que as localidades do sensores contidas nos grupos 3 e 4 dever ser melhor

estudadas por apresentarem maior diferenciais de temperatura.
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Figura 3.29: Distribuigao da intensidade dos EICU e EIFU nas estagdes do ano

Com as diferencgas de temperatura entre os clusters 2, 3 e 4 em relagdo ao grupo
1, pode-se identificar o gradiente de intensidade do EICU entre os sensores dos grupos
2, 3 e 4. Onde o grupo 2 caracterizado por sensores com localidades mais habitacionais
com construgdes menores e espagadas apresenta a menor intensidade do efeito, ao passo
que os grupos 3 e 4 apresentam as maiores intensidades. Comprovando assim que s&o
zonas, apresentam caracteristicas climdticas diferentes em relagdo a morfologia e
temperatura. Diferente do interpretado na figura anterior, na figura 3.30 mostra
que a maior diferencga de temperatura geral entre os grupos em relagdo as aos meses

do ano e as horas do dia & o grupo 4.
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Figura 3.30: Intensidade do EICU entre as Zonas Climaticas Encontradas

Também foi possivel identificar os indices morfoldégicos médios de cada cluster,
onde & possivel observar um gradiente de caracteristicas, passando pelo grupo 1 que
apresenta os menores niumeros para os indices relacionados as construgdes 0T, IC,

NMP, IV, PI e HL, o que indica que a localizagdo apresenta construgdes pequenas e
espagadas ou mesmo apresenta apenas vegetagdo, caracteristicas de &areas de campo

ao arborizado. Para o grupo 2 a PI foi a maior, ao passo que a 0T, IC, NMP, IV,

HL foram os segundo menores, o que indica que s&do localidades com grande &area de
construgdes que as construgdes sdo menores e espagados, caracteristicas de localidades
habitacionais. Por fim os grupos trés e quatro apesentam os maiores valores 0T,

IC, NMP, IV, PI e HL e os menores valores de AM e FVC ambos apresentam caracteristicas
de areas densamente urbanizadas

Novamente & importante ressaltar que os valores médios ndo representam completamente

o comportamento dos sensores contido nos agrupamentos, dessa forma os bozplots da
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Tabela 3.4: Indices de Urbana para as ZCL (K=5)
Indices OT IC NMP IV FVC_S FVC_F AM PI HL

1 1420 033 221 120 0,92 0,84 0,19 43,63 0,43
o 1461 034 157 125 0,12 0,16 0,03 40,71 0,36
2 13,18 0,22 158 0,78 0,89 0,72 0,17 57,00 0,59
oy 785 0,18 053 065 0,06 027 0,03 3540 0,53
3 2356 125 6,14 3,60 0,89 0,79 0,16 80,03 1,48
o 1551 0,96 258 281 0,04 0,22 003 32,01 1,09
4 3127 1,01 3,06 290 080 0,64 0,15 80,42 147
os 14,10 088 137 1,75 0,15 0,32 003 26,15 1,03

Figura 3.31 apresentam o comportamento geral dos indices nos sensores agrupados em
cada grupo, com as maximas, minimas, medianas e o comportamento médio, onde 50% dos
valores estdo contidos nas caixas.

Quanto a OT o grupo 1 & o menos ocupado (com minima de 0%, mediana de 22% e maxima
em 35%), seguido pelo 2 e pelo 3 que apresentam comportamento semelhando nos quartis
1 e 3 (respectivamente com 10 e 32%), por fim o grupo 4 apresenta a minima de 12,
mediana de 30 e maxima de 48, sendo este o cluster localizado nos pontos com terreno
mais urbanizado da cidade. Para o indice NMP a disposigdo ficou um pouco diferente,
os grupos 1 e 2 apresentaram medianas iguais a 2, no entanto o grupo 2 apresentam
pouca variabilidade entre a maioria dos sensores com a caixa igual a mediana, os
pontos 5 e 6 ficaram como os representando dos valores maximos (2) e minimos (1).

0 grupo 3 apresentou a majior variabilidade de dados mas a mediana e as méximas foram
as maiores (7 e 8).

Para os indices IC e IV, a ordem de minimas, medianas e maximas seguiu na ordem
1, 2 e 3, com um padrdo crescente de valores, o grupo 4 no entanto, apresentou os
valores menos variados e medianas menores que o grupo 3 indicando que a ocupagdo
da localidade desses sensores é menor. A PI em relag3o ficou muito préxima de 100%
para a maioria dos sensores agrupados nos sensores 2, 3 e 4, tendo o terceiro grupo
a maior variag8o de valores. 0 grupo 1 apresentou a mediana iguala a apenas 20%,
indicando que o terreno tem mais solos, gramados e menos construgdes. Por fim no
indice HL pode-se constatar que a altura das construgdes seguem a ordem 1, 2, 4 e

3, tendo o grupo 3 as construgdes mais altas nas maioria dos dados. Dessa forma,
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relacionando ao obtido no indice IC chega-se a conclus&o de que o grupo 4 &€ o mais
densamente urbanizado mas com construgdes de menor porte, ao passo que o grupo 3

também tem um grande nivel de construgdes mas as construgdes sdo mais altas e espagadas.
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Stewart e Oke (2012) explica que as ZCL s8o regides de cobertura uniforme de superficie,
estrutura, material e atividade humana nas cidades, esta uniformidade se estendem
por centenas de metros a varios quildmetros em escala horizontal. Analisando novamente
a classificagdo proposta por estes pesquisadores, e tendo em vista os indices de
morfologia urbana de cada grupo, pode-se enquadrar os cluster nas ZCL descritas na
Tabela 3.5. Em complemento, a Figura 3.32 apresenta fotos com o intuito de exemplificar

o explicado na tabela 3.5, com sensores caracteristicos de cada agrupamento.

Tabela 3.5: Descricao das novas ZCL.

Cluster ZCL Definicao
1 C Areas rurais isoladas nos subtrbios da cidade repre-
sentativas das caracteristicas da paisagem local.
2 ) area com média densidade, ruas de habitagdes de

baixa altura em banda ou isoladas.

3 2 oud Area com edificado moderno de altura média a alta, e
elevada densidade com predominio de superficies pa-
vimentadas ou arranjo entre prédios altos, espacados
com terreno permedavel e plantas ao redor.

4 3 Nucleo antigo da cidade, com edificios de altura
média-baixa, elevada densidade, edificado em pedra
e tijolo.

Fonte: Adaptado de Stewart e Oke (2012)

ZCL 3 -Sensor 3 ZCL 4 - Sensor 8

Figura 3.32: Exemplos de sensores contidos em cada ZCL
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A fim de comparar as novas classificagdes obtidas com as ZCL estudadas por (Carvalho,
2020), desenvolveu-se a figura 3.33 que relaciona as classificagBes apresentadas
com o nivel de urbanizagdo que elas representam através das cores, onde o verde apresenta
os sensores localizado nas &reas identificadas como N&o Urbano e o Laranja apresenta
o identificado como localizado nas localidades urbanos. As variagdes intermedidrios
de cor variam com a quantidade de grupos em cada classificagdo, a primeira tem as
7 classes do estudo anterior, a coluna do meio contem as duas classes encontradas
para a AC com k=2 e a coluna mais a direita apresenta as classes obtidas com a classificacgéo
AC com k=5.

Assim, pode-se identificar que os grupos classificados como "C" e "9" por Carvalho
(2020) tendem ficar agrupados juntos, o novo grupo entdo caracteriza-se como as zonas
mais afastadas da cidade, com solo exposto e/ou vegetagdo natural, com construgdes
pequenas ou inexistentes.

Os grupos classificados como "A" e "8" no estudo anterior foram os de mais dificil
classificagdo pelos algoritimos, eles ficaram todos como "Urbanizados" na classificacgéo
com k=2 e variaram entre as classes 2, 3 e 4 na classificagdo com k = 5, dessa forma
em ambos os agrupamentos identificou-se que esses sensores nédo estdo localizados
em envolventes de areas urbanas. No entanto, a classe A corresponde a localidades
com vegetacdo arbdérea, a vegetagdo arbdérea da cidade de Braganga compdem-se principalmente
de arvores caducas e pinheiros, quando essas areas arborizadas est&o localizadas
em regides urbanizadas, no inverno devido a perda das folhas a condigdo climatica
apresentada se aproxima a encontrada em localidades préximas mas sem arvores, devido
grande entrada de luz que passa a ocorrer, ampliando o aquecimento do local.

Por fim, os grupos contidos nas ZCL 2 e 3 ficaram também os sensores das classes
mais urbanizadas 3 e 4. Com algumas confus8es a serem analisadas. No agrupamento
com k=2, os sensores 6 e 12 foram classificados como nido urbanos e os sensores 1
e 19 como Urbanos mesmo esses sensores estando localizados em localidade no arredor
da cidade, novamente ressalva que o sensor 19 estd localizado em um ponto que um
sistema de climatizag&do que altera as temperaturas locais, isso interfere de certa
forma nas temperaturas do verdo. Também ressalva-se que a classificagdo em dois

grupos identifica poucos padrdes de temperaturas. Para o agrupamento com cinco cluster
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os grupos 2, 3 e 5 ficaram um pouco misturadas quando relacionados a classe anterior,

isso pode dizer que a classificag8o anterior ndo foi t&o de areas com morfologia

t&o homogéneas e também que alguns individuos deviam estar na margem dos grupos,

mas de modo geral os grupos 2 e 3 ficaram nas classes mais urbanizadas na nova classificagdo.
Dessa forma os cluster podem se identificados como coerentes, mas estudos mais detalhados
devem ser realizados de modo a identificar dados e métodos que promovam agrupamentos

melhores.

Sensor Stwarte Oke (k=7) Clusters (k =2) Clusters (k =5)

3
3
3
5
5
5
8
8
8
9
9
9
A
A
A

Nao Urbano Urbano

Figura 3.33: Comparacao das classificagdes das ZCL
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Capitulo 4

Conclusoes

Quatro areas de andlise compuseram o presente trabalho, a primeira delas consistiu
na andlise do comportamento dos Efeito de Ilha de Calor e Frio Urbanos para as envolventes
dos sensores a partir da andlise das diferengas de temperaturas nos pontos de estudo
da cidade. Nesta andlise pode-se identificar os EICU e EIFU ocorrem em menor ou
majior intensidade em todos as localidades dos sensores de dentro da cidade de Braganga,
a intensidade dos efeitos depende fundamentalmente do nivel de urbanizacdo de cada
ponto. Também foi possivel identificar os padrdes destes efeitos ao longo dos meses
do ano, mais expressivos nos meses contidos entre a primavera e o verdo onde as condigdes
sol e brisas leves permitem que as caracteristicas dos climas locais e até mesmo
de microclima prevalecam em detrimento dos climas de ampla escala que tendem a se
sobrepor nos meses de outono e inverno. Da mesma forma foi possivel identificar
que o EICU surge apdés o por do sol, quando as superficies urbanas se resfriam em
velocidades muito diferentes das rurais, trazendo temperaturas mais altas para as
dreas urbanas durante a noite, o inverso ocorre com o EIFU que se apresenta com temperaturas
mais baixas da cidade em relagdo a envolvente devido a demora que se tem para aquecer
as superficies urbanas em comparagdo ao aquecimento que o sol realiza nas &reas néo
urbanas, efeito relacionada aos tamanhos dos edificios que atrasam o aquecimento
das areas centrais nas primeiras horas do dia.
Com relagdo a intensidade de EICU e EIFU nas localidades dos sensores pode-se

identificar que os sensores 2, 3, 4, 7, 8, 11, 13, 18 e 21 apresentam os efeitos
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mais expressivos, sendo que as maiores diferengas de temperatura em relagdo a envolvente
rural foram atribuidas aos sensores 3 e 7, com miximas e minimas ultrapassando os
+ 3°C, com horario de pico para a EICU préximos ao nascer do sol, nas primeiras
horas do dia, indicando que os materiais de construgdo destas envolventes s8o materiais
com perda lenta de calor especifico, como rocha e concreto. Também pode-se concluir
que os sensores menos afetados pelos mesmos efeitos s&o os sensores 14 e 15 onde
as médximas e minimas intensidades ficaram em entre + 1°C. De modo geral, tal analise,
possibilitou concluir que cada localidade apresenta diferentes intensidade dos efeitos
de EICU e EIFU relacionados ao nivel de urbanizagdo de cada sensor, com isso ressalva-se
a importéncia de uma rede de monitorizagdo grande que atenda diferentes tipologias
de construgdo e também a importdncia do cuidado criterioso na escolha das localidades
de instalagdo dos sensores para que estes ndo expressem apenas efeitos adversos relacionados
a algum fator especifico do clima em sua microescala.

A segunda analise do trabalho consistiu na utilizag8o da metodologia de Anédlise
de Componentes Principais aplicada aos indices de morfologia urbana (0T, IC, NMP,
IV, FVC - ArcMap, FVC- Fotos PI, HL AM), nessa andlise pretendeu-se identificar quais
destes indices s&o componentes principais que podem ser utilizadas para a explicacgéo
da urbanizagdo. Nesse contexto pode-se concluir que os indices principais foram:
o IV, FVC, OT, HL e NMP, que juntos expressam 98% dos aspectos morfoldgicos. No
entanto, considerou-se que esse foi um grande numero de variadveis explicativas e
que, por serem muito correlacionados os trés dltimos indices, algum desses deveria
ser provavelmente ser retirado no desenvolvimento das regressdes lineares simplificadas.

Na sequéncia, a terceira andlise utilizou dos componentes principais e das temperaturas
méximas, médias e minimas em cada estagdo do ano para o desenvolvimento de 12 regressdes
lineares explicativas da relagdo que a urbanizagdo tem na intensidade do EICU, onde
foi possivel identificar que seis componentes explicativas foram muito para o desenvolvimento
de boas regressdes lineares, isso se deve principalmente pela alta correlagdo entre
os indices IV, IC e NMP. Dessa forma, seguiu-se apenas as duas melhores regressdes
lineares encontradas que estdo relacionadas com as temperaturas médias do verdo e
da primavera, procurando encontrar uma equagdo simplificada t&o explicativa quanto

as primeiras. Pode-se concluir com tal andlise que os indices de morfologia podem
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ser utilizados junto a métodos matemdticos para a modelagdo do comportamento das
temperaturas e também da intensidade do efeito de EICU, no entanto deve-se considerar

que efeitos sindépticos como ventos fortes e chuva atrapalham essa previs&8o. Nesse
contexto, mais elementos do clima como a precipitagdo, os ventos, a altitude e outros
deveriam ser analisados. Para condigdes de céu limpo e brisas leves essa previséo

é mais confidvel e possivel de se realizar tendo em vista apenas os aspectos de urbanizagdo
como foi feito no presente trabalho, devido a isso, os melhores equagdes obtidas

foram as da primavera e do verdo.

Por fim, o dltimo eixo de trabalho foi a Andlise de Clusters com vista a validacgédo
das Zonas Climadticas Locais existentes na cidade de Braganga, pelos métodos K-means
e Ward, com dois e cinco agrupamentos. 0Os dados utilizados foram os de temperaturas
médias horarias, as médias, minimas e maximas diadrias, intensidade maxima e minima
do efeito de ilha de calor urbano e também os todos os indices de morfologia urbana.

Em relagdo as séries de dados utilizadas para os agrupamentos, os resultados mais
coerentes foram obtidos com as médias e minimas didrias de temperaturas no método

de Ward e os obtidos com os médias horédrias e os indices de morfologia urbana para

o método K-means. Quanto aos métodos pode-se concluir que ambas as abordagens de
classificagdo de Tipo de Clima Local propostas s&do uma boa pratica a ser desenvolvida
quando a identificag8o de ZCL, pois tanto o método de Wards como o k-means apresentaram
resultados coerentes em relagdo ao gradiente urbano-rural, mas conclui-se que os
agrupamentos podem ser melhorados ao utilizar filtrados para dias de céu limpo e
auséncia de ventos fortes em conjunto de mais elementos climdticos como a humidade,
precipitagédo, velocidade do vento, radiagdo, etc.

Quanto a quantidade de agrupamentos, dois grupos foi o indicado como &6timo pelos
métodos estatisticos de previsfo para o agrupamento dos dados em questdo, no entanto
essa quantidade de agrupamentos se mostrou insuficiente para agrupar os sensores
em zonas climadticas, apenas expressando a relagdo Urbano - Ndo Urbano nos melhores
modelos, indicando uma possivel necessidade de mais sensores distribuidos na cidade
ou uma necessidade de melhoria na qualidade dos dados, retirando dados de dias que
sofreram mais interferémncias sinépticas. Para cinco clusters o gradiente de tipologias

de construgdo foi contemplado na maioria dos modelos, no entanto, com frequéncia
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obteve-se grupos contendo um Gnico sensor, o que indica que cinco & uma quantidade

acima do que o necessario para o agrupamento adequado dos dados. Dessa forma, conclui-se
que devido ao porte e a tipologia de construgdes existente na cidade de Braganga,

quatro Zonas Climdticas homogéneas seria o numero ideal.

A tltima andlise de série AC realizada objetivou avaliar o comportamento médio
dos agrupamentos dos sensores ao longo dos anos, gerando assim probabilidades de
pertencimento para os dois métodos. Para dois clusters, os grupos obtidos pelo método
de Ward’s foram ruins, atribuindo quase todos os individuos a uma dnica classe e
poucos para a outra ao passo que o método de Ward’s teve uma distribuigdo boa entre
0os sensores urbanos e ndo urbanos. Para cinco clusters, ambos os métodos se comportaram
bem, deixando poucas vezes algum individuo sozinho. No entanto na probabilidade
global concluiu-se definitivamente que quatro clusters seria o ideal para as ZCLs,
identificando os sensores presentes em cada grupo, e o gradiente das temperaturas,
intensidades de EICU e indices morfolégicos encontradas em cada agrupamento, comprovando
assim a existéncia de um gradiente de urbanizacgdo.

Tendo em vista as conclusdes obtidas nos quatro tépicos de estudo, pode-se concluir
que os métodos matemiticos/estatisticos podem e devem ser utilizados como ferramentas
para a modelagdo do clima nas cidades, promovendo uma compreensdo numérica dos fendmenos
desenvolvidos no clima urbano de modo a apresentar subsidios técnico-cientificos
para os planeadores tomarem decisdes acertadas no que diz respeito a projeto urbanisticos
com o foco numa melhor qualidade de vida nas cidades. No entanto, ressalva-se que
é necessario aprofundar o estudo do presente trabalho com foco em ampliar os elementos
climaticos contidos nos modelos e também torna-lo tridimensional, considerando as
altitudes de cada sensor, dessa forma os modelos ter&o um poder de previs&o melhor,

tanto para os clusters como para a intensidade do EICU.

Trabalhos Futuros

No seguimento dos resultados dos trabalhos apresentados, pretende-se futuramente
proceder uma Andlise Extensiva de (2012-2020) para os dados de temperatura e humidade

dos mesmos sensores, retirando os dados com interferémncia de chuva e pluviosidade
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de modo a encontrar agrupamentos com menor interferéncia do clima de ampla escala.

Outra linha de investigacdo que se pretende realizar no futuro consiste no desenvolvimento
de modelos tridimensionais que levem outras varidveis em consideragdo como a altitude,
os ventos, a precipitagdo e humidade. Assim como a simplificagdo dos mesmos de modo
a encontrar modelos com explicagdes boas do clima com um minimo possivel de variéaveis.

Quando os clusters estivessem bem definidos, com todas as variaveis, também seria
possivel obter modelos de regressdo relacionados aos agrupamentos, buscando entender

a intensidade de EICU dentro dos agrupamentos de morfologia semelhante.
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Apéndice A

Sobre o Trabalho

A.1 Citacao

Parra, J. H. (2020). Modelag3o Matemdtica do clima urbano da cidade de Bragancga
(Portugal): Zonas Climaticas Locais e Intensidade das Ilhas de Calor e de Frio.

(Dissertacgdo de mestrado, Instituto Politécnico de Braganga, Braganca, Portugal).

A.2 Proposta inicial

A proposta inicial do trabalho previa a modelagdo matemdtica do clima urbano utilizando
a metodologia de Andlise de Clusters para o agrupamento dos dados de temperatura
e humidade, obtidos a cada 10 minutos pelos sensores no periodo de 2016 e 2019, de
modo a identificar as zonas climdticas locais da cidade de Braganga. Também pretendia
utilizar dos indices de morfologia urbana para encontrar um modelo de Regressdo Linear
Maltipla que expresse a relagdo desses indices com a intensidade do efeito de ilha
de calor e frio urbano. Como as variaveis temperatura e humidade s&8o muito relacionadas,
utilizou-se apenas dos dados de temperatura e suas variagdes (médximas, minimas, médias,
intensidade de EICU) para realizar a AC, também identificou-se que a quantidade de
dados gerados a cada 10 minutos era muito grande para os modelos, dessa forma, utilizou-se
de médias hordrias. Para as regressfes lineares a mudanga de planos se deu na identificagéo

de que uma uUnica regressdo seria dificil de explicar a relagdo dos indices na temperatura

Al



ao longo do ano, dessa forma 12 modelos foram gerados de modo a identificar o comportamento

méximo, médio e minimo, nas quatro estagdes do ano.

A.3 Contribuicao Cientifica

Apresentacgdo do trabalho "Mathematical modelling of Local Climate Zones in the
city of Braganga, Portugal" escrito por Johicy Parra, Jo&o Paulo Pais de Almeida,
Artur Jorge de Jesus Gongalves e Joseane Debora Perugo Theodoro no evento Encontro
de Jovens Investigadores (EJI) que se realizou no dia 05 de Dezembro de 2019, no
Instituo Politécnico de Braganca.

Apresentacdo do trabalho "Modelagdo matemdtica das Zonas Climdticas Locais da
cidade de Braganga, Portugal" escrito por Johicy Parra, Jodo Paulo Pais de Almeida,
Artur Jorge de Jesus Gongalves e Joseane Debora Perugo Theodoro no evento Conferéncia
Internacional de Sustentabilidade na Gestdo Ambiental (SGA’20) que se realizou nos
dias dias 24 e 25 de junho de 2020, na plataforma Zoom.

Bolsa de investigacdo durante o periodo de julho a outubro de 2020 atribuida pela

Fundagdo para a Ciéncia e a Tecnologia (FCT) no Edital Verdo com Ciéncia.
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Apéndice B

Envolvente dos Sensores

Sensor 1. Sensor 2.

Sensor 5.

Sensor 7. Sensor 8.

Sensor 9.

Figura B.1: Fotografias das Envolventes dos Sensores.
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Sensor 11. Sensor 12.

Sensor 13. Sensor 14.

Sensor 16.

Sensor 19. Sensor 20. Sensor 21.

Figura B.2: Fotografias das Envolventes dos Sensores.
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Sensor 22. Sensor 23.

Figura B.3: Fotografias das Envolventes dos Sensores.
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Anexo A

Classificacao das ZCL por Stewart e
Oke (2012)

Solo

Estrutura/Altura

gl

Cobertura/Permeabilidade

Figura A.1: Defini¢oes resumidas para Zonas Climaticas Locais (1)
Fonte: Adaptado de Bechtel et al. (2015) e Stewart e Oke (2012)
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Definition

Land cover types

Definition

|. Compact high-rise

Dense mix of tall buildings to tens of
stories. Few or no trees. Land cover
mostly paved. Concrete, steel, stone,
and glass construction materials.

A. Dense trees

Heavily wooded landscape of
deciduous and/or evergreen trees.
Land cover mostly pervicus (low
plants). Zone function is natural

(] forest, tree cultivation, or urban park.

2. Compact midrise Dense mix of midrise buildings (3—9 B. Scattered trees
stories). Few or no trees. Land cover
mostly paved. Stone, brick, tile, and

concrete construction materials.

Lightly wooded landscape of
deciduous and/or evergreen trees.

“ n' ‘ " Land cover mostly pervious (low
*' . plants). Zone function is natural
¢ W forest, tree cultivation, or urban park.

C. Bush, scrub Open arrangement of bushes, shrubs,

2 P and short, woody trees. Land cover
& ‘1 ..;i"- mostly pervious (bare soil or sand).

Lk 2 Zone function is natural scrubland or

. g
P _d-m o >
| i S R agriculture,

3. Compact low-rise Dense mix of low-rise buildings (1-3
stories). Few or no trees. Land cover
maostly paved. Stone, brick, tile, and

concrete construction materials.

4, Open high-rise Open arrangement of tall buildings to  D. Low plants Featureless landscape of grass or

s tens of stories. Abundance of pervious herbaceous plants/crops. Few or

l land cover (low plants, scattered 'V no trees. Zone function is natural

’ trees). Concrete, steel, stone, and grassland, agriculture, or urban park.
glass construction materials.

5. Open midrise Open arrangement of midrise buildings E. Bare rock or paved
(3-9 stories). Abundance of pervious
# & land cover (low plants, scattered
' trees). Concrete, steel, stone, and

glass construction materials.

Featureless landscape of rock or
paved cover. Few or no trees or
plants. Zone function is natural desert
(rock) or urban transportation.

6. Open low-rise

Open arrangement of low-rise buildings F. Bare soil or sand
(1-3 stories). Abundance of pervious
land cover (low plants, scattered trees).
Woaod, brick, stone, tile, and concrete
construction materials.

Featureless landscape of soil or sand
o cover. Few _or ITO trees or plants.

g 8 7 Zone function is natural desert or

i agriculture.

G. Water Large, open water bodies such as seas
and lakes, or small bodies such as

rivers, reservoirs, and lagoons.

Dense mix of single-story buildings.
Few or no trees. Land cover mostly
hard-packed. Lightweight construction
materials (e.g., wood, thatch,
corrugated metal).

8. Large low-rise Open arrangement of large low-rise VARIABLE LAND COVER PROPERTIES

R buildings (I1-3 stories). Few or no
—'u et trees, Land cover mostly paved.
/ T Steel, concrete, metal, and stone

: construction materials.

Variable or ephemeral land cover properties that change

significantly with synoptic weather patterns, agricultural practices,

and/or seasonal cycles.

9. Sparsely built Sparse arrangement of small or b. bare trees Leafless deciduous trees (e.g., winter).
medium-sized buildings in a natural Increased sky view factor. Reduced

N -~ # = setting. Abundance of pervious land albedo.

& cover (low plants, scattered trees). .
o = Snow cover >10 ¢cm in depth. Low

admittance. High albedo.

5. snow cover

Low-rise and midrise industrial struc-

10. Heavy industry
y > £ tures (towers, tanks, stacks). Few or

;

d. dry ground Parched soil. Low admittance. Large

Bowen ratio. Increased albedo.

no trees. Land cover mostly paved
or hard-packed. Metal, steel, and
concrete construction materials.

w. wet ground Waterlogged soil. High admittance.

Small Bowen ratio. Reduced albedo.

Figura A.2: Definigoes resumidas para zonas climaticas locais (2)
Fonte: Stewart e Oke (2012)



Building Impervious Pervious Heightof  Terrain

Local climate zone Skyview  Aspect surface surface surface  roughness roughness

(LCZ) factor® ratio® fraction® fraction? fraction® elements' class®
LCZ | 0.2-04 =2 40-60 40-60 <10 =25 8
Compact high-rise
LCZ2 0.3-0.6 0.75-2 40-70 30-50 <20 10-25 6-7
Compact midrise
LCZ3 0.2-0.6 0.75-1.5 40-70 20-50 <30 3-10 6
Compact low-rise
LCZ 4 0.5-0.7 0.75-1.25 20-40 30-40 30-40 >25 7-8
Open high-rise
LCZ5 0.5-0.8 0.3-0.75 20-40 30-50 20-40 10-25 5-6
Open midrise
LCZ 6 0.6-0.9 0.3-0.75 20-40 20-50 30-60 3-10 5-6
Open low-rise
LCZ 7 0.2-0.5 1-2 60-90 <20 <30 2-4 4-5
Lightweight low-rise
LCZ 8 >0.7 0.1-0.3 30-50 40-50 <20 3-10 5
Large low-rise
LCZ 9 >0.8 0.1-0.25 10-20 <20 60-80 3-10 5-6
Sparsely built
LCZ 10 0.6-0.9 0.2-0.5 20-30 20-40 40-50 5-15 5-6
Heavy industry
LCZ A <04 >| <10 <10 >90 3-30 8
Dense trees
LCZB 0.5-0.8 0.25-0.75 <10 <10 >90 3-15 5-6
Scattered trees
LCZ C 0.7-0.9 0.25-1.0 <10 <l0 >90 <2 4-5
Bush, scrub
LCZD >0.9 <0.1 <10 <10 >90 <l 3-4
Low plants
LCZE >0.9 <0.1 <10 >90 <10 <0.25 1-2
Bare rock or paved
LCZF >0.9 <0.1 <10 <l0 >90 <0.25 1-2
Bare soil or sand
LCZ G >0.9 <0.1 <10 <10 >90 - |
Water

® Ratio of the amount of sky hemisphere visible from ground level to that of an unobstructed hemisphere

® Mean height-to-width ratio of street canyons (LCZs |-7), building spacing (LCZs 8—10), and tree spacing (LCZs A-G)
¢ Ratio of building plan area to total plan area (%)

4 Ratio of impervious plan area (paved, rock) to total plan area (%)

° Ratio of pervious plan area (bare soil, vegetation, water) to total plan area (%)

"Geometric average of building heights (LCZs |-10) and tree/plant heights (LCZs A—F) (m)

¢ Davenport et al.'s (2000) classification of effective terrain roughness (z,) for city and country landscapes. See Table 5 for class descriptions

Figura A.3: Definigoes resumidas para zonas climaticas locais (3)
Fonte: Stewart e Oke (2012)
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