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RESUMO

Dentre os elementos climaticos que exercem influéncia na producdo agropecuaria, tem-se a
temperatura do ar e que por sua vez, depende de outros fatores e elementos. Neste sentido, 0
estudo do clima para as estimativas dos valores minimos, médios e maximos da temperatura do
ar é importante, especialmente em regides que ndo apresentam uma densidade de estacGes
meteoroldgicas aceitavel, dados faltantes ou valores inconsistentes, como é o caso da regido
Centro-Oeste do Brasil. Este trabalho foi conduzido com o objetivo de estudar o emprego de
Redes Neurais Artificiais Deep Learning, capazes de estimar as temperaturas maximas (Tmax),
minimas (Tmin) e médias (Tmed) do ar, na escala mensal, para 0 Centro-Oeste do Brasil. Foram
obtidos dados de 1990 a 2020, de 81 estacGes meteoroldgicas disponiveis nos Estados que
compreendem a regido Centro-Oeste brasileira. Os dados foram subdivididos em parcelas de
treino, validacdo e teste. As variaveis independentes de altitude, latitude, longitude, umidade
relativa do ar e velocidade do vento foram combinadas em nove cenarios (C1 a C9) para estudar
a melhor combinacdo e quantidade de neurbnios para estruturacdo das camadas das RNAs.
Foram selecionadas e analisadas trés configuracdes de camadas ocultas e neurdnios em cada
camada. Em relacdo a camada de saida é composta por trés neurénios que dizem respeito as
temperaturas do ar (maxima, média e minima) na escala mensal. Dessa maneira, foram geradas
RNAs Deep Learning para cada um dos nove cenarios, configuracdo de camadas intermediarias,
para cada més do ano (janeiro a dezembro) e temperaturas do ar. Os ajustes das RNAs foram
avaliados para a parcela dos dados de teste e por meio de indices estatisticos de Raiz Quadratica
do Erro Médio (RQEM), Erro Médio Absoluto (EMA), coeficiente de correlagdo de Pearson
(), coeficiente de determinacdo (R2), indice de concordancia (d) e indice de performance (IP).
Os melhores cenarios na combinacdo de varidveis independentes, para a maioria dos meses
foram C1, C2, C3, C4 e C6, que apresentaram R? > 70%. As RNAs desenvolvidas nas
configuragdes de camadas ocultas M3, M2 e M1, nesta ordem, obtiveram os melhores indices
estatisticos de r>70%; RQEM e EMA < 1,0 °C; indice (d) > 0,8 e IP classificados como 6timos.
Utilizar um grande volume de dados vinculados a aplicacdo do Deep Learning apresentou ser
possivel estimar as médias mensais das temperaturas do ar Tmax, Tmed e Tmin, com aceitavel

grau de acuracia, para a regido Centro-Oeste do Brasil.

Palavras-chave: Agroclimatologia. Inteligéncia Artificial. Séries histdricas.



ABSTRACT

Among the climatic elements that influence agricultural production, there is the air temperature,
which in turn depends on other factors and elements. In this sense, the study of the climate for
the estimates of the minimum, average and maximum values of air temperature is important,
especially in regions that do not have an acceptable density of meteorological stations, missing
data or inconsistent values, as is the case of the Midwest region of Brazil. This work was carried
out with the objective of studying the use of Deep Learning Artificial Neural Networks, capable
of estimating the maximum (Tmax), minimum (Tmin) and average (Tmed) air temperatures,
on a monthly scale, for the Midwest of Brazil. Data were obtained from 1990 to 2020, from 81
meteorological stations available in the states that comprise the Brazilian Midwest region. The
data were subdivided into training, validation and test plots. The independent variables of
altitude, latitude, longitude, relative humidity and wind speed were combined in nine scenarios
(S1 to S9) to study the best combination and number of neurons for structuring the ANN layers.
Three configurations of hidden layers and neurons in each layer were selected and analyzed.
Regarding the output layer, it is composed of three neurons that relate to air temperatures
(maximum, average and minimum) on the monthly scale. In this way, Deep Learning ANNs
were generated for each of the nine scenarios, configuration of intermediate layers, for each
month of the year (January to December) and air temperatures. The adjustments of the ANNs
were evaluated for the portion of the test data and through statistical indices of Root Mean
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Pearson's correlation coefficient (r),
coefficient of determination (R?), agreement index (d) and performance index (PI). The best
scenarios in the combination of independent variables for most months were S1, S2, S3, S4 and
S6, which presented R* > 70%. The ANNs developed in the configurations of hidden layers
M3, M2 and M1, in that order, obtained the best statistical indices of r > 70%; RMSE and MAE
< 1.0 °C; index (d) > 0.8 and PI classified as excellent. Using a large volume of data linked to
the application of Deep Learning, it was possible to estimate the monthly averages of air
temperatures Tmax, Tmed and Tmin, with an acceptable degree of accuracy, for the Midwest

region of Brazil.

Keywords: Agroclimatology. Artificial Intelligence. Historical series.
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1 INTRODUCAO

Conforme informagBes do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
(MAPA, 2021), o valor bruto da producéo (VBP) de 2021 no Brasil esta estimado em R$ 1,119
trilhGes, um acréscimo de 9,9% comparado ao ano anterior. Dessa maneira, houve um
acréscimo nas lavouras de 11% e na pecuaria de 6,2% em relacdo ao ano de 2020, sendo uma
representatividade de 68% e 32% de lavouras e da pecuaria, respectivamente (MAPA, 2021).

Em relacdo ao total do Brasil, conforme levantamento para 0 més de outubro de 2021,
0 estado do Mato Grosso corresponde a um VBP de 17,43%, seguido dos estados de Goids com
8,49% e Mato Grosso do Sul com 6,60%. A producdo na regido em sua maior parcela é de soja,
milho, algoddo, cana de agtcar bem como a criagdo de bovinos e frangos (MAPA, 2021).

Nesse contexto, as atividades agricolas sdo influenciadas pelas condi¢Ges climaticas
sendo o clima um determinante para o desenvolvimento das culturas e na producdo animal, que
é compatibilizado com o tipo de oferta climatica e variavel no tempo e no espaco (ELY e
DUBREUIL, 2017).

Dentre os elementos e fatores meteorologicos que influenciam o clima de uma regido,
podem ser citados a latitude, a longitude, a altitude, temperatura do ar, a umidade relativa do
ar, a velocidade de ventos etc. Especificamente quanto a temperatura do ar, este elemento
meteoroldgico esta diretamente relacionado a diversos eventos e processos, Como nas espécies
vegetais atuando na quebra de dorméncia, crescimento embrionario, germinacéo e modificagcdo
da estrutura das moléculas, sobre o vapor d’agua da atmosfera influenciando a
evapotranspiracdo (SOUZA e MARTINS, 2014; KERBAUY, 2008; MOURA et al., 2013).

Em relagdo aos animais, dentre os elementos climaticos, a temperatura do ar é de suma
importancia, pois 0 conhecimento das normais dessa variavel possibilita projetar instalacdes
com caracteristicas construtivas capazes de minimizar os efeitos do clima sobre os animais,
além de influenciar sobre parametros fisioldgicos e hematoldgicos na criacdo de suinos em
crescimento (WALTZ et al., 2014), na avaliagdo comportamental de frangos de corte
submetidos a diferentes ambientes térmicos (SCHIASSI et al., 2015) e no desempenho
produtivo de codornas no semiérido paraibano (GUIMARAES et al., 2014).

Normalmente, o acompanhamento e registro de elementos climéticos € realizado em
estacOes meteoroldgicas convencionais ou automaticas por meio de medi¢oes diarias. Todavia,
de acordo com Baba et al. (2014), a escassez de dados meteoroldgicos € um problema comum
na maioria das regifes brasileiras, particularmente para aquelas nas quais a densidade da rede
de estagdes meteorologicas é menor.

Nos locais onde ha postos meteoroldgicos, sdo diversos fatores que podem provocar a

falta ou erro no registro dos dados, dentre eles podem ser destacadas as paradas nos sensores, a
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falta de calibracdo dos equipamentos, as falhas nas transmissfes dos dados (telemetria) e a
interferéncia de agentes externos (BABA et al., 2014). Nesse contexto, a auséncia ou
inconstancia desses dados podem constituir problemas, incertezas ou imprecisdo nas analises.

Dentre os métodos mais comumente utilizados para solucionar problemas como a
indisponibilidade de dados, podem ser citados aqueles que se baseiam na geoestatisca e no
desenvolvimento de modelos matematicos lineares ou ndo lineares (FERNANDES et al., 2018;
CHAVES et al., 2018; MONTANHER e MINAKI, 2018; YAGUCHI et al., 2016). Dessa
forma, a ndo existéncia de um método padrdo para estimativa de informacdes meteorologicas
de forma exata, impulsiona a busca de metodologias que possam aprimorar 0 processo de
previsdes consideravelmente proximas dos valores reais (CARVALHO e DELGADO, 2019;
CARVALHO e DELGADO, 2020).

Neste contexto, tem-se as Redes Neurais Artificiais (RNA’s), que sdo sistemas
computacionais constituidos por unidades de processamento simples, também denominadas
neurbnios artificiais ou nodos, conectadas entre si de maneira especifica para desempenhar
determinada tarefa (BINOTI et al., 2013; HAYKIN, 1999). Os neurdnios artificiais sdo
modelos matematicos, simplificados dos neurdnios biologicos e processam as informacdes
recebidas e ponderadas por pesos sinapticos (BINOTI et al., 2013).

As RNAs apresentam as vantagens de aprender por meio de um conjunto reduzido de
exemplos, conseguem extrair a relagdo entre variaveis independentes e dependentes mesmo que
0s eventos fisicos ndo estejam explicitamente envolvidos no processo (ULIANA et al., 2018).
Assim, o uso de RNAs podem ser aplicadas na solu¢do de problemas complexos, como é o caso
da variacgdo espacial e temporal das temperaturas do ar, que dependem de diversos fatores como:
a presenca de vegetacao, uso de solo, massas de ar polar, correntes maritimas, formas de relevo,
compostos quimicos atmosféricos, umidade do solo, dentre outros (SOUZA e MARTINS,
2014; SILVA et al., 2019; AQUINO et al., 2016).

As RNA’s podem ser estruturadas com varias camadas, podendo ter em cada camada
varios neurdnios, sendo este tipo de rede denominada de rede Multilayer Perceptron (MLP) ou
Multiplas Camadas (FLECK et al., 2016). As RNAs do tipo MLP apresentam uma arquitetura
contendo a camada de entrada, uma ou mais camadas intermediérias e a camada de saida, no
qual os sinais de entrada sdo propagados camada por camada, até que o vetor saida seja obtido
na ultima camada, possibilitando solucionar problemas néo linearmente separaveis (HAYKIN,
1999).

Dessa maneira, as RNAs - MLP tém sido aplicadas na solucéo de diversos problemas
relacionados ao campo, a exemplo: na previsdo das vazdes diarias na bacia do rio Piracicaba

(ULIANA et al., 2018); no preenchimento de falhas da precipitacdo mensal na regido serrana
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do Espirito Santo (CORREIA et al., 2016); predi¢do da temperatura do ar e umidade relativa
no interior de construcdes de regides tmidas (MBA et al., 2016); estimativa da pluviosidade no
sistema de abastecimento Cantareira (OLIVEIRA et al., 2018); e predi¢do da evapotranspiracdo
de referéncia (CARVALHO e DELGADO, 2019), predicao da necessidade de calagem em area
de pivo central (BARBOSA, 2020), Estimativa do indice de &rea foliar para cultura irrigada
(ROCHA, 2019) e estimativa das propriedades fisicas e quimicas do solo (BITTAR et al.,
2018).

Dentre os métodos de aprendizagem de uma RNA-MLP, o mais utilizado é o
backpropagation (ou retropropagacéo), o qual consiste em subtrair a resposta obtida pela
resposta desejada. Esta subtracdo produzird um sinal de erro e este sinal é retropropagado ao
longo da rede neural artificial no sentido da saida para a entrada, de forma a ajustar 0s pesos
sinapticos. Este processo possibilita que a resposta real da rede (valor estimado) se aproxime
da resposta desejada (valor observado) (BORSATO et al., 2009; COUTINHO et al., 2016;
COUTINHO et al., 2018).

Em contrapartida, para se alcancar a resolucdo de um problema que necessita de um
grande volume de dados (Big Data) como é o caso do estudo de séries temporais climaticas, €
necessario realizar a aplicacdo de uma abordagem mais especifica e que possibilite uma analise
mais adequada (HAO et al., 2016; FERLIN e REZENDE, 2019). Para este tipo de problema,
tem-se a abordagem Deep Learning, que € uma evolucdo das RNAs, o qual consiste na sua
topologia apresentar diversas camadas intermediarias compostas por alteracdes lineares e ndo
lineares.

Assim, o Deep Learning possibilita que o processo de aprendizagem durante a etapa de
treinamento ocorra por meio da identificacdo dos padrdes nas camadas de processamento em
varios niveis. Essa abordagem é capaz de proporcionar um aumento no desempenho para a
resolucdo de problemas, especialmente aqueles que envolvem um consideravel volume de
dados. Além do mais é possivel aplicar o Deep Learning em diferentes quantidades de
neurdnios na camada de entrada para selecionar a melhor combinacdo das variaveis
explicativas, bem como analisar diferentes quantidades de camadas intermediarias e neurénios
em cada camada (ALSINA et al., 2016; YADAV et al., 2014; JALLAL et al., 2020)

Em termos de aplicacdes, o Deep Learning tem sido implementado em estudos que
envolvem reconhecimento de fala (YANG et al., 2018; ZHAO et al., 2018); no uso de imagens
digitais voltados a solucionar problemas na area da saude (BENZ et al., 2020; FRANCK et al.,
2021); estimativa da idade e reconhecimento de expressdes faciais (ZHAO et al., 2015; LIU et
al., 2016). Para a agricultura é possivel verificar estudos voltados a contagem de folhas
(GIUFFRIDA et al., 2018; UBBENS et al., 2018), reconhecimento de doengas em plantas
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(SLADOJEVIC et al., 2016; ZHANG et al., 2018), classificacdo no uso de terras (LU et al.,
2017; XU et al., 2017), estimativa na producdo de grdos (YANG et al., 2019; JIANG et al.,
2020), na identificacdo e classificacdo do comportamento animal (LI et al., 2019; DITRIA et
al., 2020), dentre outras aplicacdes.

Portanto, estudar a empregabilidade do Deep Learning nas estimativas das médias das
temperaturas do ar mensal, méxima, média e minima com preciséo satisfatoria, bem como
selecionar a melhor combinacéo de varidveis explicativas para a regidao Centro-oeste do Brasil,
¢ importante pois possibilita que os produtores rurais e 0s 0rgaos governamentais possam
planejar as atividades agropecudrias de maneira otimizada, definir espécies vegetais e animais
mais adaptadas as condicdes climaticas do local de producdo (REIS et al., 2017; SOUZA e
MARTINS, 2014; MARTINS et al., 2012).
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Temperatura do ar atmosférico e variaveis meteorologicas
2.1.1 Radiacdo Solar

A radiacdo solar é uma das variaveis meteorologicas de maior importancia para a
agricultura, além de exercer influéncia sobre outras varidveis meteorologicas, também
influencia nos diversos processos das atividades agropecuarias (SOUZA et al., 2019; SOUZA
e ESCOBEDO, 2013). A radiacdo solar ocorre de duas maneiras, direta e indireta. A radiacédo
direta é a energia que ndo sofre alteracdo em sua direcdo, entretanto, quando a radiacao solar
interage com particulas de gases da atmosfera, ocorre o processo de difusdo, processo
conhecido conhecida como radiagéo indireta (FUNARI et al., 2017).

Essa variavel exerce influéncia sobre outras varidveis meteoroldgicas, como a
velocidade dos ventos, umidade relativa do ar, precipitacdo, evapotranspiracao, temperatura do
solo e temperatura do ar. Em relacdo a temperatura do solo, a mesma € influenciada pela
radiacdo solar de forma em que parte dessa energia é utilizada para aquecer o solo e que, por
sua vez, aquece a camada de ar em contato com essa superficie e é denominado de calor
sensivel.

Nesse contexto, este processo ocorre de duas formas: por meio de condugdo molecular
e por meio de difusdo turbulenta. O primeiro esta relacionado com a troca de calor entre o
contato de moléculas de ar e o0 segundo ocorre quando as parcelas das massas de ar aquecidas
entram em movimento convectivo desordenado, transportando calor, vapor d’agua, particulas
de poeira, propagulos, entre outras propriedades (PEREIRA et al., 2002).

Na camada de ar em contato com o solo, as temperaturas méaximas do solo e do ar
ocorrem simultaneamente, quando a radiacdo solar incide de forma direta sobre a superficie da
Terra. No entanto, a medida que se afasta da superficie, o instante de ocorréncia da maxima
temperatura do ar é retardado em relacdo ao instante de ocorréncia da maxima temperatura do
solo (PEREIRA et al., 2002). De acordo com Antonini et al. (2009), o solo tem a capacidade
de absorver a radiacéo solar ao longo do dia, e quando chega o periodo noturno, 0 mesmo sofre
resfriamento continuo provocado pela interrupcdo da radiagéo solar e pelo constante processo
da irradiacdo do solo (a radiagdo solar absorvida é irradiada para atmosfera em forma de ondas
de comprimento longo), chegando a condicéo de inverséo do fluxo de calor, ou seja, 0 solo que

se encontra mais aquecido passa a transferir calor para a atmosfera.

2.1.2 Correlacao da temperatura do ar com variéveis climéticas e geograficas
O efeito da altitude sobre a temperatura do ar esta relacionado a pressao atmosférica no

local, pois quanto menor presséo e maior a altitude, mais rarefeito é o ar a interagéo entre as
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moléculas gasosas no processo da troca de calor ocorre com menor intensidade, o0 que conduz
a menores temperaturas na massa de ar.

Em relacdo a latitude, os locais que estdo situados proximos a linha do equador recebem
mais energia solar com incidéncia menos inclinada relacionando em temperaturas mais
elevadas. De maneira contraria, quanto mais distante determinado local estiver mais distante da
latitude 0°, a energia solar incide de maneira tangencial, o que implica em menor energia por
unidade de area e temperaturas mais amenas.

Quanto ao efeito da longitude na temperatura do ar esta relacionado a diferentes taxas
de aquecimento e esfriamento da terra e do mar, sob efeitos de continentalidade e maritimidade.
Estes efeitos sdo observados conforme a distancia relativa de determinado ponto na terra em
relacdo a grandes corpos hidricos, como mares e oceanos (ARAUJO, 2010).

Entretanto, ndo somente a altitude, latitude e longitude interferem na temperatura do ar
de um local. Outros fatores como 0s maci¢os montanhosos, a topografia e a cobertura vegetal,
a presenca de ventos e a umidade relativa do ar sdo capazes de influenciar nos processos de
troca de calor de uma regido (SILVA e JARDIM, 2017).

A ocorréncia dos ventos esta relacionada com a intera¢do constante entre atmosfera e
superficie, por meio do deslocamento de ar dos centros de alta pressdo com baixas temperaturas,
em direcdo aos centros de baixa pressao e com elevadas temperaturas (ALVARENGA et al.,
2015). Esta movimentagédo ocorre tanto no sentido horizontal, quanto no sentido vertical, sendo
as principais grandezas relacionadas sdo a velocidade, direcdo e forca (SOARES e BATISTA,
2004).

Portanto, em locais situados em partes mais altas, o vento tende a ser mais veloz e mais
forte, de modo em que quanto mais proximo ao solo, a velocidade tende a ser reduzida em
funcdo da friccdo ou pelo atrito do vento com obstaculos da superficie (a exemplo da vegetacéo,
construcdes, montanhas, solos expostos etc.).

A interacdo de vérios fatores como a umidade do ar, diferengas latitudinais, o relevo,
continentalidade, irradiancia, correntes oceanicas, gradientes de pressdo, sdo capazes de
influenciar no vento de dada localidade (ALVARENGA et al., 2015).

A variavel de velocidade de vento se relaciona com a temperatura do ar sobre a sensacéo
térmica e no processo de evaporacgdo e evapotranspiracdo. Dessa maneira, a movimentacdo do
ar é capaz de remover o vapor d’agua da atmosfera e modificar a intensidade na troca de calor,
gerando o efeito de resfriamento durante periodos de temperaturas elevadas, retirando umidade
do ar e aumentando a evaporacdo da dgua (JUSTINO et al., 2015).

O vento e temperatura desempenham um papel fundamental no ecossistema e no

hidrolégico, uma vez que 0s processos de convecgdo, evaporacdo e evapotranspiracdo esta
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relacionao a esta varidvel. Desta maneira, quando uma camada de ar saturada se move, 0 vento
substitui por um camada de ar mais seca e que pode absorver o vapor de agua (L1IUZZO et al.,
2016).

A umidade relativa do ar diz respeito a quantidade de vapor d’agua existente na
atmosfera no qual a evaporacdo € o principal processo que gera esta variavel e esse relaciona
diretamente com a temperatura do ar e com os fatores geogréficos de altitude, latitude, a
continentalidade e maritimidade (CARNEVSKIS e LOURENCO, 2018).

Locais situados proximos a grandes corpos hidricos e oceanos, tendem a apresentar
maior umidade na massa de ar em fungdo do efeito da maritimidade. Ja em locais distantes do
litoral, a umidade tende a ser reduzida quando comparado a locais proximos ao litoral. Em
relacdo a latitude, a umidade € maior nos tropicos e a medida em que a latitude aumenta, a
umidade tente a reduzir.

Assim, aumidade relativa do ar se relaciona com a temperatura de modo com que quanto
maior for a altitude, menor sera a pressdo, o volume de vapor de agua presente no ar também
sera menor, de modo a reduzir a temperatura do ar. De forma contraria, ocorre que quanto
menor for a altitude, maior seré a presenga de vapor d’agua no ar e maior serd a temperatura do
ar (TORRES e MACHADO, 2011). Entretanto, outros fatores como: temperatura do ar,
cobertura vegetal, quantidade de edificagdes ¢ a presenga de corpos d’agua, também sdo
capazes de influenciar na variagdo da umidade relativa do ar (SILVA e JARDIM, 2017,
CARNEVSKIS e LOURENCO, 2018).

2.1.3 Temperatura do ar no meio rural

A influéncia da temperatura do ar, sobre a fisiologia vegetal, esta relacionada com
inducdo, quebra da dorméncia, germinacdo e modificacdo da estrutura das moléculas das
sementes, bem como em todos 0s estadios de desenvolvimento da cultura. Isso porque cada
cultura necessita de uma faixa ideal de temperatura minima e maxima o qual ocorre 0 melhor
desenvolvimento da planta (SOUZA e MARTINS, 2014; KERBAUY, 2004; CESARINO et
al., 2007). Dessa maneira, analisar os dados de temperaturas do ar € importante para entender
0s processos fisiologicos das plantas, bem como suas caracteristicas produtivas.

Resende et al. (2019) avaliaram a produtividade de cultivares de melancia sob cultivo
em temperaturas amenas (inverno) e mais elevadas (verdo), nas condi¢des do Submédio do Vale
do Séo Francisco, obtendo resultados de caracteristicas produtivas, as cultivares de melancia
Frevo, Red Heaven, Explorer e Ranger séo as mais recomendadas para plantio sob condigdes
de temperaturas mais amenas (inverno). Sob condic¢des de temperaturas mais elevadas (veréo)

as cultivares de melancia Opara F1, Ranger, Combat, Explorer, Conquista, Frevo e Red Heaven
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apresentam-se como as mais produtivas e ideais para cultivo no Submédio do Vale do Séo
Francisco (RESENDE E YURI, 2019).

Monteiro et al. (2017), estudaram a Emissao de CO2 em culturas de soja e arroz irrigado
no estado d Rio Grande do Sul, safra 2013/2014, notaram uma maior correlacao entre a emissdo
de CO2 no cultivo de arroz em relacdo as variacdes de temperatura do ar, principalmente nos
tratamentos T2 (arroz irrigado colhido no barro) e T3 (arroz irrigado colhido na agua), pois
quando a temperatura do ar atingia 27°C, a emissdo chegava a atingir valores bastantes
expressivos (6,0 umol CO2 m-2s-1). Isso porque a ocorréncia no aumento da emissdo de CO2
associado ao aumento da temperatura do ar, pode prejudicar no desenvolvimento das culturas
e reduzir a produtividade, em fung¢do no aumento da respiracéo do tecido vegetal, relacionando
em uma reducao no ciclo da cultura (STRECK, 2005; WALTER et al., 2010).

Ja Souza et al. (2018) estudaram o Zoneamento agroclimatico da palma forrageira
(Opuntia sp.) para o Estado de Sergipe, verificaram que as faixas ideais para aptidao plena séo
de temperatura média entre 16,1 e 25,4°C, temperatura méaxima entre 28,5 e 31,5°C,
temperatura minima 8,6 e 20,4°C, em que valores fora destas faixas, a aptiddo para a forrageira
é considerado com restricdo. Os autores verificaram que 0,03% da area € classificada como
plenamente apta, 17,35% classificada como apta e com restrigéo, e 82,62% classificada como
inapta para o plantio da palma forrageira no Estado de Sergipe.

Buriol et al. (2015), estudaram a variacdo da temperatura do ar na area da bacia
hidrografica do rio Vacacai/RS, e apontam que as diferencas de altitude condicionam
importantes variacdes de temperatura do ar entre as distintas localidades na area da bacia
hidrogréfica do rio Vacacai/RS, principalmente nos meses mais quentes do ano. Desta forma,
os valores médios mensais mais elevados ocorrem na Depressao Central e os menores na Serra
do Sudeste e no Rebordo do Planalto. Os autores explicam que estas condi¢bes para o
crescimento vegetal sdo mais favoraveis, a demanda evaporativa € mais elevada e o desconforto
térmico para os humanos e os animais é mais intenso do que nas areas de maior altitude, como
na Serra do Sudeste e no Rebordo do Planalto (BURIOL et al., 2015).

Jesus et al. (2017) estudaram o impacto do aumento da concentracdo atmosférica de
CO2 no balanco hidrico climatolégico do Cerrado, concluiram que a deficiéncia hidrica da
simulacdo com CO2 elevado € superior a da simulacéo controle em 24%. Isto acontece devido
ao aumento de temperatura do ar durante o periodo seco no cenario de CO2 elevado. A maior
temperatura aumenta a evapotranspiracdo desse periodo, e como a precipitacdo ndo aumenta
durante a estacdo seca, a deficiéncia hidrica € maior nesse cenario. Portanto, os autores ainda
dizem que, o acrescimo de concentragdo de CO2 na atmosfera pode aumentar a temperatura

média anual do Cerrado em 0,2 °C com um efeito mais pronunciado nos meses de inverno. O
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aumento da temperatura do ar se deve ao fato da intensificacdo do efeito estufa gerado pelo
aumento de concentracdo atmosférica de CO2.

Em ambiéncia animal, a temperatura ¢ de suma importancia e quando associada a
umidade relativa do ar, ventilacdo e radiacdo solar, sdo capazes de causar desconforto nos
animais (PADILHA et al., 2017). Quando a temperatura do ar permanece acima da maxima
suportada pela espécie, 0s mecanismos de termorregulacdo séo iniciados visando a dissipagdo
do calor. Se ndo houver diminuicdo da temperatura do ambiente os mecanismos de
termorregulacdo sdo intensificados ocasionando maior gasto energético, resultando em
prejuizos produtivos (GUIMARAES et al., 2020; PADILHA et al., 2017).

Nesse sentido, a temperatura do ar, associada com a umidade relativa sdo variaveis
utilizadas para determinar indice de Temperatura e Umidade, que é utilizado para verificar se
as condicbes ambientais adequadas em que o0s animais estdo submetidos, sendo estes um dos
principais parametros para identificar estresse térmico na produgdo e criacdo de animais
(JUSTA et al., 2019).

Desta maneira, Coelho et al. (2019) avaliaram o ambiente térmico de aviario com
fechamento em alvenaria na fase inicial para frangos de corte, obtiveram resultados para a
temperatura média do ar na primeira semana de vida, variando de 21.4 a 30.9 °C, sendo
considerado bem abaixo de valores recomendados na literatura e bem abaixo dos sugeridos no
manual da linhagem dos frangos de corte, indicando que as aves estdo sobre estresse por frio
na fase de crescimento.

Ao estudar as variaveis fisioldgicas e de desempenho produtivo como indicadores de
estresse térmico em caprinos mesticos Boer em camara climética, Miranda et al. (2018)
verificaram que as variaveis fisioldgicas apresentaram efeito diretamente proporcional a
temperatura do ambiente, e quanto maior foi a temperatura do ar, 0s animais consumiram menos
alimento e obtiveram menos peso, reduziram a eficiéncia de conversdo dos alimentos em tecido
corporal e gordura, reforcando o estado de desconforto térmico com a elevacdo da temperatura
ambiente.

Ja Silva et al. (2020), estudaram a influéncia da temperatura e umidade relativa do ar no
consumo alimentar de suinos no semiarido brasileiro, no qual foi possivel inferir que
temperaturas do ar em torno de 24 e 25°C (meses de junho e agosto) proporcionaram um
ambiente ideal para o desempenho produtivo de suinos e aumento no consumo alimentar.
Entretanto, os autores salientam que na maior parte do ano os suinos sofrem estresse devido a
elevada temperatura, influenciando negativamente no ganho de peso e eficiéncia de utilizacéo

do alimento.
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Santos et al. (2020), avaliaram a influéncia do ambiente em diferentes periodos do dia
sobre os parametros fisiolégicos de frangos caipira da linhagem Label Rouge em diferentes
fases de criacdo (inicial, crescimento e terminacdo) na Amazoénia Ocidental. Os resultados
indicaram a partir da quinta semana de criagdo (com temperatura do ar em torno de 28,5°C) 0s
animais ja se encontravam fora da zona de termoneutralidade estabelecidas, e explicam que as
altas temperaturas associadas a alta umidade no periodo da tarde aumentaram os indices
bioclimaticos (ITU e ITGU), bem como o aumento no desconforto dos animais, promovendo
alteracdo nas temperaturas superficiais e frequéncia respiratoria.

Santos et al. (2018) estudaram o impacto do microclima sobre a fisiologia, pelame e
producdo de leite de vacas lactantes em diferentes estagdes do ano, verificando que as variaveis
ambientais nas duas estacdes do ano ndo promoveram grandes alteracbes nas respostas
fisioldgicas e produtivas dos animais, indicando adaptacdo destes as condicdes climaticas do
ambiente de criacdo. Entretanto, os autores ressaltam que houve diferencas entre épocas para a
maioria dos parametros fisioldgicos estudados, sendo estes mais elevados na primavera (com
temperatura variando de 15,9 a 27,8°C) e no horério da tarde.

Castro et al (2017) avaliaram o comportamento de codornas japonesas submetidas a
diferentes temperaturas, verificando que o intervalo de conforto térmico, obtido com base na
analise comportamental de codornas japonesas em fase de postura, foi de 22°C a 24°C, e
concluiram que as codornas japonesas apresentaram reacdes condizentes com o estresse térmico

guando foram submetidas a temperatura ambiente igual a 20°C.

2.2 Séries Temporais

Séries temporais sdo conjuntos de observacdes ordenadas no tempo, refletem o
comportamento de sistemas fisicos ou fendmenos a partir de dados coletados periodicamente,
podendo uma série temporal ser representada matematicamente (SOARES, 2017; MORETTIN
e TOLOI, 2006).

Neste sentido, estudos foram desenvolvidos baseando-se em séries temporais em
diferentes areas do conhecimento, a exemplo do mercado financeiro (KEIEL e BENDER, 2018;
SILVEIRA et al., 2017), da satde (CASCAES et al., 2018; PARENTE et al., 2020; SANTOS
et al., 2020). Em relacéo a agricultura, é possivel verificar na literatura estudos voltados para
comparacdo de algoritmos de filtragem em series temporais de NDVI/MODIS (VICENS e
FURTADO, 2018), Viabilidade econémica da producdo de biogas em granjas de suinos, por
meio da analise de séries temporais (ROCKENBACH et al., 2016).

Alguns estudos com enfoque em series temporais de variaveis meteorologicas, podem

ser citados para a resolucao de problemas relacionados a caracterizagcdo de mudancas climaticas
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na cidade do Recife (ROCHA e SANTQOS, 2017); na andlise de indices de extremos climéticos
na Regido MATOPIBA do Brasil (REIS et al., 2020); variabilidade e tendéncias da precipitacéo
pluvial (JUNGES et al., 2019); na estimativa da evapotranspiracdo de referéncia (CARVALHO
e DELGADO, 2019); previsao de velocidade do vento em termos de médias mensais e horarias
(CAMELO et al., 2017), séo alguns exemplos.

Portanto, estudar e analisar séries temporais possibilita compreender os mecanismos que
gera os valores da série, de forma a explicar tal comportamento em relacdo a um determinado
intervalo no tempo (BOX et al., 2015; SOARES, 2017). Desta maneira, uma abordagem que
pode ser utilizada para solucionar problemas como a indisponibilidade de dados é o emprego
de Redes Neurais Artificiais, como é o caso de estimativas de elementos meteoroldgicos, que
sdo problemas complexos, que sdo influenciados por diversos fatores e elementos e que variam
no tempo e no espaco (PAPANTONIOU e KOLOKTSA, 2016; KIRBAS e KEREM, 2016;
LIU et al., 2019).

2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas computacionais baseados na
atividade de redes de neurdnios biol6gicos os quais sdo constituidos por unidades de
processamento simples, também denominadas neurénios artificiais ou nodos, conectadas entre
si de maneira especifica para desempenhar determinada tarefa (PACHECO e PEREIRA, 2018;
BINOTI et al., 2013; HAYKIN, 1999).

Neste sentido, as RNAs sdo utilizadas na resolucdo de problemas complexos, nos quais
0 comportamento das variaveis ndo é rigorosamente conhecido. Uma de suas principais
vantagens esta relacionada a capacidade de aprender por meio de exemplos e de generalizar a
informac&o aprendida de modo a gerar um modelo n&o linear e de aplicagdo eficiente (SPORL
et al., 2011). Outras vantagens da RNA estdo relacionadas a ndo-linearidade, adaptabilidade,
resposta a evidéncias, informacdo contextual, tolerdncia a falhas e analise neurobioldgica
(FLECK et al., 2016).

Entretanto e assim como outros métodos preditivos, as RNAs também apresentam
algumas limitagOes quanto ao desempenho e aplicabilidade, a exemplo: tempo de treinamento
demorado, conclusdes contrarias as teorias aceitas e fatores relacionados aos dados como a
preparaGao prévia e a necessidade de um grande volume de conjuntos amostrais (AMBROSIO,
2002; FLECK et al., 2016). Este ultimo fator, no entanto, se adequa a proposta deste trabalho,
pois as séries historicas de varidveis meteoroldgicas consideram observacdes superiores a trinta

anos.
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2.3.1 Unidades de Processamento ou Neurdnios Artificiais

O neurdnio bioldgico é uma célula responsavel por produzir e conduzir um impulso
nervoso, que nada mais é que um impulso elétrico, caracterizado como unidade basica anatomo-
funcionais tanto do cérebro quanto do sistema nervoso, sendo que um ser humano chega a
possuir cerca de 100 bilhdes de neurdnios (GUYTON e HALL, 2006; FABRINI, 2019).

Figura 1 — Representacdo dos componentes de um neurdnio biolégico.
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Fonte: Rodrigues (2020).

Um neurdnio € constituido pelas seguintes partes: os dendritos, o corpo celular ou
ndcleo, 0 ax6nio e a sinapse (FERNDA, 2006; FABRINI, 2019). Estes constituintes sdo capazes
de desempenhar funcdes especificas e complementares, de forma que os dendritos realizam a
coleta dos impulsos nervosos advindos de outros neurénios, enquanto o corpo celular apresenta
a funcdo de processar os sinais recebidos pelos dendritos (PACHECO e PEREIRA, 2018;
BIANCHINI, 2001).

Em relacdo ao axonio, este € caracterizado como sendo um prolongamento do corpo
celular e € responsavel pela transmissao dos impulsos nervosos captados pelos dendritos. Ja a
sinapse pode ser interpretada como pontos de conex&@o entre 0 axonio de um neurdnio com o
dendrito de outro neurbénio e tem a funcionalidade de transmitir os impulsos elétricos
(FABRINI, 2019).

As RNAs sdo capazes de aprender por meio de um conjunto reduzido de exemplos,
conseguem extrair a relacdo entre varidveis independentes e dependentes, mesmo que 0sS
eventos fisicos ndo estejam explicitamente envolvidos no processo (ULIANA et al., 2018).
Assim, 0 uso de RNAs podem ser aplicadas na solugédo de problemas complexos, como é o caso
da variacao espacial e temporal da temperatura do ar, que dependem de diversos fatores como:

a presenca de vegetacéo, uso de solo, massas de ar polar, correntes maritimas, formas de relevo,
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compostos quimicos atmosféricos, umidade do solo, dentre outros (SOUZA e MARTINS,
2014; SILVA et al., 2019; AQUINO et al., 2016).

Em relacdo aos neurdnios artificiais, eles sdo modelos matematicos simplificados dos
neurdnios biologicos que processam as informacbes recebidas e ponderadas por pesos
sinapticos (BINOTI et al., 2013). Na Figura 2 é apresentado um modelo de um neurdnio
artificial, do tipo Perceptron e seus respectivos componentes (sinais de entrada, pesos

sinapticos, juncdo aditiva, funcdo de ativacéo e sinal de saida).

Figura 2 — Representacdo do neurénio artificial Perceptron e seus componentes (sinais de entrada, pesos
sinépticos, jungdo aditiva, funcdo de ativacdo e sinal de saida).
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Fonte: Bianchini (2001)

Conforme exemplificado na Figura 2, um neurfnio artificial conta com sinais de
entradas, sendo estes equivalentes aos dendritos do neurdnio biol6gico (Figura 1). Os pesos
sinapticos realizam a ligacdo entre os neurbnios, de modo em que cada sinal de entrada sera
multiplicado pelo peso sinaptico associado a ele. Ja a funcdo aditiva, também conhecida como
funcdo soma, € responsavel por realizar a soma dos sinais de entrada ponderados pelo respectivo
valor de peso, de forma a se obter um novo valor. Por Gltimo, a funcdo de ativacdo possibilita
a emissdo da amplitude do sinal de saida do neurbnio, conforme a estrutura da fungéo
empregada (NARANJO, 2014; PACHECO e PEREIRA, 2018).

2.3.2 Conexdes Sinapticas

Conforme citado anteriormente, as conexdes sinapticas realizam a jungdo entre 0s
dendritos e 0 axénio dos neurdnios bioldgicos, sendo que cada conexdo tera a ela associado um
peso sinaptico. Este peso sinaptico esta relacionado ao nivel de influéncia do dado de entrada

para a classificacdo do problema (NARANJO, 2014). O modelo de cada unidade da rede pode
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incluir uma n&o-linearidade em sua saida, no qual a fungdo de ativacdo tem como principais
objetivos identificar qual ou quais neurdnios serdo ativados bem como determinar a relevancia
das informacdes que serdo recebidas pelos neurénios subsequentes (FLECK et al., 2016; LIN
e SHEN, 2018).

Normalmente o estado de ativagcdo dos neurdnios pode assumir valores binarios (0 e 1),
valores bipolares (-1 e 1) e por fim, valores anal6gicos (0 a 1 ou -1 a 1), dependendo da fungéo
de ativacdo utilizada. Desta maneira, a escolha da funcdo de ativacdo ocorre em funcéo da
necessidade do problema no que a rede estd trabalhando, sendo as principais fungdes de
ativacgdo utilizadas em redes neurais artificiais: a limiar e limiar por partes (FLECK et al., 2016);
funcdo degrau e tangente sigmoide (NARANJO, 2014); funcdo logaritmica, seno e sigmoide
(BINOTI et al., 2014); Softmax (AGARWALL et al., 2018; ARUNKUMAR et al., 2020);
Tangente Hiperbolica e Logistica (COUTINHO et al., 2016; COUTINHO et al., 2018) e a
Unidade Linear Retificada (PETROSYAN et al., 2020; ECKLE et al., 2019).

Quanto a funcédo de Unidade Linear Retificada, conhecida como ReLU (Rectified Linear
Unit) é uma das funcdes mais comuns aplicadas as RNAs e em especial, na abordagem Deep
Learning (LIN e SHEN, 2018). As principais vantagens da funcdo ReL.U é a sua simplicidade
de ser calculada e implementada, além de proporcionar uma maior rapidez na convergéncia
para o resultado 6timo (YU et al., 2020). Essas vantagens possibilitam explorar e estudar
diferentes arquiteturas para otimizar o desempenho das RNAs de forma satisfatéria, mesmo em

hardwares que apresentam baixo desempenho.

2.3.3 Processamento Neural
2.3.3.1 Treinamento

O processamento de uma Rede Neural Artificial pode ser dividido em duas etapas: a
execucdo e treinamento. Na etapa de treinamento, séo utilizados algoritmos de aprendizagem
com o objetivo de realizar a atualizacdo dos pesos sinapticos das conexdes existentes entre
neurdnios das camadas, de modo que a RNA se adapte e alcance o objetivo desejado (HAYKIN,
2001; MONTEIRO et al., 2016).

O meétodo de aprendizado de maquina envolve a criagdo de uma fungéo de treinamento
para um conjunto de dados, fazendo o uso de um mecanismo de inferéncia logica (SANTOS et
al., 2019). Neste sentido e em termos de processo de aprendizado (treinamento), 0 mesmo pode
ocorrer por meio de aprendizagem supervisionada e ndo-supervisionada (HAYKIN, 2001).

O aprendizado ndo supervisionado, apresenta a caracteristica de ndo haver o
conhecimento prévio de classes, bem como o de ndo haver um supervisor acompanhando o

processo de aprendizagem. A rede aprende baseando-se em padrbes a partir dos dados de
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entrada (RUSSEL & NORVIG, 2013). Desta forma, no aprendizado ndo-supervisionado, a rede
tende a procurar algum tipo de redundancia ou correlagdo buscando a formacdo de
agrupamentos em amostras que apresentam semelhancgas entre si (FLECK et al., 2016;
SANTOS et al., 2019).

Jano aprendizado supervisionado, h4 a presenca de um supervisor que conhece a relagdo
dos dados com a classe para conduzir o processo de aprendizado, este tipo de método de
treinamento consiste em apresentar a rede um padrdo de entrada bem como suas respectivas
saidas (HAYKIN, 2001), sendo o algoritmo backpropagation o mais comumente utilizado no
treinamento por aprendizado supervisionado. O treinamento backpropagation consiste em duas
etapas: o processamento direto (forward) e o processamento reverso (backward).

No processamento direto, uma entrada € aplicada a rede neural e seu efeito é propagado
pela rede, camada a camada, 0s quais 0s pesos da rede nédo sdo alterados (COUTINHO et al.,
2016). Quanto ao processamento reverso, é calculada a diferenga entre valor observado e
estimado pela RNA, obtendo-se assim um erro na saida da rede, o qual é propagado no sentido
reverso camada a camada e durante este processo, 0s pesos sdo ajustados de acordo com uma
regra de correcdo de erro (BORSATO et al., 2009; COUTINHO et al., 2016; COUTINHO et
al., 2018). Nesta etapa de aprendizagem, 0s pesos sinapticos sdo modificados a cada iteracéo
de forma que a saida calculada pela rede neural se aproxime da saida. Desta forma, a
minimizacao do erro ocorre de maneira incremental, pois a cada resposta gerada pela rede, séo
efetuados pequenos ajustes nos pesos das conexdes (FLECK et al., 2016).

Portanto, o treinamento pode ser considerado como concluido a partir de um dado
namero maximo de iteracGes previamente definido ou entdo, quando o erro € menor que um
determinado limiar (CAJO et al., 2020; PEREIRA e CENTENO, 2017).

Um aspecto importante diz respeito a reparticdo do conjunto de dados que sdo utilizados
na etapa de treino. Isto porque € importante que as parcelas amostrais sejam em quantidade
suficiente para que a rede possa aprender de modo a representar adequadamente o problema
estudado (PEREIRA e CENTENO, 2017). Normalmente, a divisdo ocorre de 70-80% para
treinamento e 30-20% do conjunto dos dados utilizados para a etapa de validagdo e se faz
necessaria para realizar uma avaliacdo dos resultados de treinamento em contraposi¢do aos de
teste (CARVALHO e DELGADO, 2019; COUTINHO et al., 2016; AQUINO et al., 2016).
Desta maneira, é possivel realizar uma inferéncia independente sobre o desempenho do sistema
para que o mesmo possa ser utilizado de maneira confiavel em futuras analises (MONARD e
BARANAUSKAS, 2003).
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2.3.3.2 Execucéo: Validagéo e Teste

A fase de validacéo é o processo de célculo da saida da RNA em funcéo dos vetores de
entrada. Nesta etapa, 0s pesos sindpticos ndo sdo modificados e é esperado que a rede produza
uma saida muito proxima daquela que seria gerada pelo sistema na fase de treinamento
(NARANJO, 2014).

A etapa de validagéo diz respeito a avaliar a capacidade de generalizacdo da rede para
qualquer dado no dominio do problema, ou seja, a sua capacidade de aprendizagem. Desta
forma, esta etapa consiste em apresentar a RNA entradas que ndo estavam presentes no conjunto
amostral utilizados durante a fase de treinamento e objetivando que a rede possa produzir saidas
adequadas para estes dados (BINOTI et al., 2015). Assim, é possivel verificar se a rede esta
conseguindo generalizar a solucdo de um determinado problema ao comparar a parcela treinada
em contraposicdo a parcela de teste (ERICHSON et al., 2020).

Entretanto, ao realizar a etapa de validacdo, a RNA pode ndo apresentar uma boa
capacidade de generalizacdo, surgindo assim, alguns problemas conhecidos como superajuste
(overfitting) e sobreajuste (underfitting) do sistema. Conforme explicado por Monard e
Baranauskas (2003), o overfitting ocorre quando o modelo se adaptou em excesso ao conjunto
de treinamento utilizado, apresentando um melhor desempenho nesta etapa, mas ndo generaliza
bem para novos dados. Nesta situagédo, diz-se que 0 modelo se especializou no conjunto de
dados de treino, mas ndo aprendeu de fato o que diferencia aqueles dados para quando ser
aplicado ao universo do problema.

Em relacdo ao underfitting, este tipo de problema ocorre quando existem poucos
exemplares ou quando estes ndo séo suficientemente representativos, de modo que o modelo
ndo se adaptara aos dados com os quais foi treinado. Além do mais, quando o nimero de
neurdnios ou conexdes da rede ndo suficientes, isto podera resultar em um desempenho muito
pequeno tanto no conjunto de treinamento, quanto no conjunto de teste (MONARD e
BARANAUSKAS, 2003).

2.3.4 Topologia de Redes Neurais Artificiais

Para que a rede possua uma boa capacidade de generalizagdo e que possa contornar 0s
problemas de overfitting e underfitting, € necessario o estudo e a defini¢do cuidadosa de todos
0s seus parametros (FLECK et al., 2016). Desta forma, os principais fatores que devem ser
considerados na arquitetura de uma RNA sdo: o numero de nds na camada de entrada, 0 nimero
de camadas escondidas bem como o numero de neurénios contidos nestas camadas, a funcéo
de ativacao dos neurdnios e 0 niumero de neurdnios na camada de saida (SANTOS et al., 2005;
GEORGENS et al., 2014).
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O numero de nds na camada de entrada corresponde ao nimero de varidveis preditoras,
normalmente aquelas de maior importancia para o problema de estudo e, no caso da camada de
saida, estas dizem respeito as variaveis resultantes, ou seja, as variaveis estimadas. Quanto ao
numero de camadas ocultas assim como o numero de neurdnios que devem constar nesta
camada, podem ser definidos por meio de metodologias disponiveis na literatura (HIROSE et
al., 1991; ARAI, 1993; FUJITA, 1998). Entretanto ¢ mais comum serem definidos de forma
empirica baseando-se na experiéncia do pesquisador e levando em consideracdo o tipo do

problema a ser solucionado (BINOTI et al., 2014).

2.3.5 Redes Neurais Artificiais Multiplas Camadas

As RNAs de maneira geral sdo dispostas em camadas, podendo ter em cada camada ‘N’
quantidade de neurénios, sendo este tipo de rede denominada de rede Multilayer Perceptron
(MLP) ou Multiplas Camadas (FLECK et al., 2016). As RNAs do tipo MLP apresentam uma
arquitetura contendo a camada de entrada, a camada intermediéria e a camada de saida (Figura
3). Os sinais de entrada (também denominadas de variaveis de entrada) sdo propagados camada
por camada, até que o vetor saida seja obtido na Ultima camada, possibilitando solucionar

problemas ndo linearmente separaveis (HAYKIN, 1999).

Figura 3 — Arquitetura de uma Rede Neural Artificial de Multiplas Camadas

Camada de entrada Camada(s) oculta(s) Camada de saida

Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste sentido, as RNAs MLP tém sido aplicadas na solucéo de diversos problemas

relacionados ao campo, a exemplo: na previsdo das vazdes diarias na bacia do rio Piracicaba
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(ULIANA et al., 2018); no preenchimento de falhas da precipitagdo mensal na regido serrana
do Espirito Santo (CORREIA et al., 2016); predi¢do da temperatura do ar e umidade relativa
no interior de construcdes de regibes umidas (MBA et al., 2016); estimativa da pluviosidade no
sistema de abastecimento Cantareira (OLIVEIRA et al., 2018); e predicdo da evapotranspiracdo
de referéncia (CARVALHO e DELGADO, 2019).

Em sintese, a compreensao das exigéncias térmicas de vegetais e animais e a aplicacéo
de dados meteoroldgicos de boa qualidade é de fundamental importancia para elaboragdo de
estratégias de manejo, aumentar a producdo, contribuir em programas de selecdo e
melhoramento genético, estabelecer as espécies ou cultivares mais adaptadas as condigdes
climéticas do local de producdo (SOUZA e MARTINS, 2014; MARTINS et al., 2012).

2.4 Deep Learning

O Machine Learning (Aprendizado de Méaquina) € um subdominio no campo de
Inteligéncia Artificial, o qual possibilita 0 computador a habilidade de aprender sem a
necessidade de ser explicitamente programado para tal atividade (SHRESTHA et al., 2021).

Dessa maneira 0 Machine Learning pode ser entendido como uma maneira capaz de
adquirir conhecimento por meio de uma base de dados (também entendido como uma base de
exemplos) em que cada exemplar esta relacionado a um alvo, ou seja, a resposta desejada.
Assim, o aprendizado da maquina pode ser de forma supervisionada, ndo supervisionada e
aprendizado por reforco, conforme abordado no tépico de redes multicamadas (SHRESTHA et
al., 2021).

Deep Learing pode ser entendido como um subdominio do Aprendizado de Maquina,
porém, com um maior aprofundamento na etapa de aprendizagem e a possibilidade de se
desenvolver modelos mais complexos (SCHMIDHUBER, 2015; LECUN e BENGIO, 1995).
A topologia base de redes com abordagem Deep Learning, consideram varias camadas
intermediéarias, diversos neurdnios em cada camada e diferentes fungdes de ativacdo entre
camadas.

Neste sentido a utilizagdo do Deep Learning, tem como fundamento que esse incremento
de camadas intermediérias e a aplicacdo de varias funcdes de transformacdo, sdo capazes de
representar os dados de uma forma hierarquica por meio de varios niveis de abstracéo
(SCHMIDHUBER, 2015; LECUN e BENGIO, 1995). Este tipo de organizacao, possibilita as
redes um pré-treinamento em camadas, de modo a superar 0s problemas relacionados a etapa
de treinamento e apresentar uma melhor aprendizagem para as redes (HAO et al., 2016).

Portanto, a utilizagdo de redes neurais artificiais multicamadas associadas ao Deep

Learning séo capazes de resolver problemas mais complexos pelo fato de tambem utilizarem
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modelos mais complexos. Esse incremento na complexidade dos modelos permite uma maior
capacidade de aprendizagem e, portanto, um possivel incremento do desempenho e da precisao
das redes. Assim, os problemas relacionados a classificacdo normalmente apresentam uma
maior precisdo classificatoria e no caso de problemas de regressdo, o erro de simulacdo é
reduzido (KAMILARIS e PRENAFETA-BOLDU, 2018).

Por se tratar de um método adaptativo e flexivel, o Deep Learning tem sido aplicado em
uma variedade de problemas complexos de diversas areas, como exemplos o0 para
reconhecimento de fala (YANG et al., 2018; ZHAO et al., 2018); no uso de imagens digitais
voltados a solucionar problemas na area da satde (BENZ et al., 2020; FRANCK et al., 2021).

Particularmente para a area da agricultura, é possivel verificar estudos aplicando Deep
Learning para solucionar problemas de monitoramento espacial e temporal da temperatura e
umidade do solo (GENG e DONG, 2017; SONG et al., 2016); para a contagem de frutos de
tomates a partir de imagens digitais (RAHNEMOONFAR e SHEPPARD, 2017); também tem
sido aplicado na deteccdo de obstaculos e anomalias em lavouras (CHRISTIANSEN et al.,
2016), dentre outros.

Portanto, é possivel verificar na literatura trabalhos que aplicaram as Redes Neurais
Artificiais a abordagem Deep Learning, baseados em diferentes quantidades e tipos de dados,
tanto para estimavas quanto para classificagdes, com diferentes métricas de avaliacdo,
comparacgao de métodos e juncéo entre técnicas abordadas. Isso indica uma boa flexibilidade e
adaptabilidade da técnica de Deep Learning para a resolucdo de diversos problemas

relacionados a agricultura.

2.5 Literaturas correlatadas de RNAs e Agricultura

Autores como Esteves et al. (2019) utilizaram redes neurais artificiais multicamadas
para estimar a precipitacdo em diferentes localidades e estacdes climaticas do Brasil, no qual
obtiveram precisdo médias das redes de 78% na estacdo de verdo, 71% na estacdo de inverno,
62% na estacdo de primavera e 56% na estacdo de outono. Os autores explicam que os efeitos
da continentalidade, altitude e do volume de precipitacdo impactaram diretamente na precisao
das redes em estacdes bem definidas e que as redes neurais artificiais podem ser utilizadas para
indicar a eminéncia da precipitacao.

Ao prever a radiagao solar utilizando redes neurais artificiais baseadas em interpolagéo
para 0 Sudeste da China, Zou et al. (2016) verificaram melhor acuracia quando comparado a
modelos empiricos, com valores de Raiz Quadratica de Erro Médio, Erro Médio do bias e

coeficiente de determinagio de 1.34MJm 2, 0.11MJm 2 e 0.91, respectivamente, concluindo
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que a as redes propostas apresentaram boa performance na estimativa da radiacédo solar de modo
a auxiliar na compreensdo das variagdes desta varidvel meteorolégica no Sudeste da China.

Em estudos da velocidade do vento a curto prazo para a cidade de Burdur na Turkia, 0s
autores Kirbas e Kerem (2016) obtiveram como resultados 99% de precisdo na estimativa da
velocidade dos ventos ao utilizarem redes neurais artificiais multicamadas. Resultados
semelhantes, foram encontrados por Lee et al (2019) que obtiveram um coeficiente de
correlacdo no valor de 0,90 entre valores medidos e estimados por redes neurais artificiais ao
estudar o maximo acumulado de neve para regido Sudeste da Coréia do Sul, no qual os autores
explicam que utilizar as redes reduziu de forma significativa as altas incertezas das estimativas
causadas pela alta variabilidade espacial.

Papantoniou e Koloktsa (2016) utilizaram redes neurais artificiais para prever a
temperatura do ar externa para quatro cidades europeias (Ancona — Italia, Chania — Grécia,
Granada — Espanha e Mollet— Espanha), obtendo valores de coeficiente de correlagdo superiores
a 0,9 e de Raiz Quadrética do Erro Médio inferior a 2°C para todas as localidades estudadas,
confirmando a acuracia das redes neurais artificiais para previsdo da temperatura do ar nas
localidades estudadas.

Liu et al. (2019) verificaram que a aplicagdo de Redes Neurais Artificiais para
estimativa da temperatura do ar na estacao de verdo para a China no qual obtiveram coeficiente
de correcdo, Raiz Quadratica do Erro Médio e Bias nos valores de 0.97, 1.72°C, e 0.04°C,
respectivamente, quando comparado com a regressao linear que obteve 0.89, 3.28°C, e 0.07°C
para o coeficiente de correcdo, Raiz Quadratica do Erro Médio e Bias, para respectivamente,
indicando que as redes neurais artificiais apresentam melhor acurécia nas estimativas.

Entretanto, na literatura disponivel verifica-se certa limitacdo de trabalhos correlatados
que aplicaram redes neurais artificiais multiplas camadas e Deep Learning nas estimativas das
temperaturas do ar, maxima, média e minima, a nivel mensal para a regido Centro-Oeste do

Brasil.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Local e Area de estudo
O trabalho foi desenvolvido no Laboratério de Engenharia Agricola da Universidade
Estadual de Goias, Campus Central — CET, sede Anapolis/GO. O estudo foi realizado para a
regido Centro-Oeste do Brasil, nos estados de Goias, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul e
Distrito Federal. Conforme Informag6es do IBGE (2020a) o Estado de Goiés apresenta uma
extensdo territorial de aproximadamente 340.242 Kmz?, o Distrito Federal de 5.760 Km2, Mato
Grosso com 903.207 Km?2 e o Mato Grosso do Sul de 357.148 Kmz. Dessa forma, a regido
Centro-Oeste do Brasil totaliza aproximadamente 1.606.358 Km? de territorio (IBGE. 2020a).
A Figura 4 e Apéndice A apresentam os valores de altitude (metros), latitude (em graus
decimais) e longitude (graus decimais) e o codigo de identificacdo da estacdo na Organizacao
Meteoroldgica Mundial (OMM), das 81 estacGes meteorologicas que foram utilizadas neste

trabalho.

Figura 4 — Mapa de elevagdo e distribuicdo espacial de 81 estagdes meteoroldgicas localizadas nos estados que
compreendem a regido Centro-Oeste do Brasil.
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Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia (2020). Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (2020b). United
States Geological Survey (2021).
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O mapa (Figura 4) foi gerado utilizando o software QGIS versao 3.16.1, com dados de
coordenadas geograficas das estacdes meteoroldgicas obtidas pelo Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET, 2020). Os arquivos de delimitagcdes estaduais foram obtidos pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2020b) e as imagens de topografia obtidas
por meio do United States Geological Survey, o Servi¢o Geoldgico dos Estados Unidos (USGS,
2020).

Conforme classificacdo de Koppen, o Estado de Goids e o Distrito Federal apresentam
clima Aw, definido como tropical de savana com duas estacfes distintas, a estacdo seca no
inverno e a estacdo chuvosa no verdo (CARDOSO et al., 2014). Ja o Estado do Mato Grosso
apresenta dois tipos de classificacdo Am e Aw. O clima Am é definido como tropical de
moncdo, sendo caracterizado por apresentar temperatura média no més mais frio superior a
18°C e estacdo seca de pequena duracéo (TRES et al., 2016). No caso do estado do Mato Grosso
do Sul, este apresenta quatro tipos de classificacdo: Am, Aw, Cfa e Af. O clima Cfa é definido
como temperado subtropical com verfes quentes, geadas pouco frequentes, chuvas mais
concentradas no verdo, porém, sem estacdo seca definida. Ja o clima Af é caracterizado por
também n&o apresentar estacdo seca definida (IVASKO JUNIOR et al., 2020; EMBRAPA,
2016).

3.2 Séries historicas e variaveis climéticas

A Organizacdo Meteoroldgica Mundial preconiza que na analise de séries historicas de
dados climéticos, sejam utilizados dados de pelo menos 30 anos de observacdo (MARTIN et
al., 2008). As series histdricas de dados oficiais de temperatura do ar, disponiveis na regido
Centro-Oeste, com densidade aceitavel, ndo atingem este nimero de anos de observagdes.
Porém, resultados satisfatorios tém sido obtidos em séries historicas, com o nimero de anos de
observacBes abaixo do preconizado (ANTONINI et al., 2009; PEZZOPANE et al., 2004;
GOMES et al, 2005).

Foram utilizados dados diarios da temperatura maxima, minima e média, velocidade do
vento e umidade relativa do ar de estacfes automaticas obtidos na plataforma online do Instituto
Nacional de Meteorologia (2020). Dessa forma, foram selecionadas 24 esta¢es meteoroldgicas
de municipios compreendidos no estado de Goiés, 04 estagbes meteoroldgica do Distrito
Federal, 23 estacOes localizadas no estado do Mato Grosso do Sul e 30 no estado do Mato
Grosso, totalizando 81 pontos amostrais, referentes ao periodo com disponibilidade de dados
entre 2000 e 2020 (INMET, 2020).

Para completar o periodo de 30 anos estipulado pela OMM e preencher possiveis falhas

nos registros das estacOes automaticas, foi utilizado banco de dados desenvolvido por Xavier
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et al. (2015) para o Brasil no software R versdo 3.6.1, de resolugéo espacial horizontal em Grid
de 0,25° de latitude e 0,25° de longitude.

A verificacdo da consisténcia entre os valores medidos pelos equipamentos das estaces
meteoroldgicas e os dados interpolados Xavier et al. (2015) foi realizada a analise de correlacéo
de Pearson (r) para as variaveis de Tmax, Tmed, Tmin, UR e VV. O valor admitido como
critério foi de r (>0,5) no qual é considerada uma correlacdo alta (COHEN, 2013; ESTEVES
et al., 2019). Este critério foi adotado para garantir uma maior quantidade de estacOes
meteoroldgicas no estudo ja que cada local obteve um valor diferente para este parametro. Apos
esta andlise, os dados observados faltantes nas estagdes meteoroldgicas foram preenchidos com
os dados interpolados pelo inverso da distancia de modo a completar a série estipulada de 30
anos (entre 1990 e 2020) e garantir a consisténcia das analises posteriores.

Em cada municipio foram determinadas as médias aritméticas dos dados diarios das
temperaturas do ar méaxima (Tmax, em °C), minima (Tmin, em °C) e média (Tmed, em °C),
umidade relativa (UR, em %) e velocidade do vento (VV, em m.s™), para serem obtidos seus
respectivos valores a nivel mensal (de janeiro a dezembro), de modo a completar os 12 meses
do ano. Este processo foi realizado para os outros 29 anos estudados e, assim, obter as médias
mensais destas variaveis por um periodo de 30 anos, os quais podem ser verificados na Tabela
1 as medidas estatisticas de posi¢do para cada variavel.

Tabela 1 — Resultados dos parametros estatisticos para altitude (Alt), em metros, latitude (Lat)
em graus decimais, longitude (Long) em graus decimais, umidade relativa do ar (UR), em %,
velocidade do vento (VV), em m.s e temperaturas maxima (Tmax), média (Tmed) e minima
(Tmin) do ar em °C, de 81 estacbes meteoroldgicas localizadas na regido Centro-Oeste do
Brasil.

Medidas Alt Lat Long UR \AY Tmax Tmed Tmin
Minimo 78,56  -23,97 -59,87 26,08 0,00 19,72 14,60 8,00
1°Quartil 300,83 -18,97 -56,14 64,19 0,93 29,57 23,29 17,26
Mediana 426,20 -1591  -54,18 73,00 1,21 31,20 25,05 19,68
Média 497,44  -16,44  -53,32 70,59 1,34 30,97 24,68 19,10
3°Quartil 667,01  -14,02 -50,14 79,15 1,62 32,57 26,38 21,31

Méximo 1.264,70 -9,91 -46,37 93,83 4,86 39,37 33,62 29,78
Fonte: Elaborado pelo autor com dados do Instituto Nacional de Meteorologia (2021).

Dessa maneira, as estagdes meteoroldgicas (Tabela 1) apresentam uma variagao
altimétrica entre 78,56 e 1.264,70 m, uma oscilagdo latitudinal entre -23,97 a -9,91 graus Sul e,
variagdo longitudinal entre -59,87 e -46,37 graus Oeste. J4 a variabilidade entre valores
minimos e maximos relacionados ao elemento climéatico de UR, apresenta uma variacdo de
26,08 a 93,83% e para a VV entre 0,00 e 4,86 m.s. Quanto a variabilidade das temperaturas
do ar, a Tmax apresenta oscilagdo na faixa de 19,72 a 39,37 °C, a Tmed entre 14,60 e 33,62 °C
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enquanto as estacfes meteorologicas utilizadas no estudo apresentam valores minimos e

maximos de 8,0 e 29,78 °C para a Tmin.

3.3 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

Para as estimativas das temperaturas do ar, foram utilizadas as redes neurais Perceptron
de Multiplas Camadas (MLP), conforme descrito pelas Equacdes 1 e 2, baseado no algoritmo
de treinamento backpropagation (SOARES et al., 2014; LIMA et al., 2019; HAYKIN, 2001).

K
U, = Z Wi i X; 1)
=
Yie = Uy + by) )

Em que: uy € o combinador linear; W, ; € o peso sinaptico do neurdnio k, X; € o sinal
de entrada do neurdnio, y, € o sinal de saida do neurdnio; ¢ € a fungdo de ativagdo e by € 0
bias.

Em relacdo ao algoritmo de treinamento backpropagation (retropropagacéo), pode ser
representado conforme a equacéo 3 (LIMA et al., 2019; HAYKIN, 2001):

ej(n) = d;j(n) —y;(n) ®)

Onde: e;(n) € o sinal de erro de um neurdnio de saida j; n € o instante de tempo discreto,
d(n) é a resposta desejada para 0 neurdnio j; e y;(n) é o sinal de saida do neurénio j.
A Equacéo 4, exemplifica a configuracdo de uma Rede Neural Artificial do tipo MLP,

contendo a camada de entrada, uma camada oculta e a camada de saida.

Ni

Nj
y1 =351 Z w;S, Z W;Xi (4)
j=1

i=1
Em que:
v, € a saida da rede; x; € a matriz de entrada da rede; w; Sdo 0s pesos conectados entre
os dados e a camada de entrada; w; sdo os pesos conectados entre a camada oculta e a camada
de saida; S; é a funcédo de ativacdo da camada de entrada para a camada oculta; S, é a fungéo

de ativacdo da camada de oculta para a camada de saida.
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Previamente ao treinamento das Redes Neurais Artificiais, os dados foram normalizados
de modo a melhorar o aprendizado e aumentar o desempenho da maquina, conforme a Equacgao
5.

(5)

Em que:
ZP é o valor transformado; [; é a média; o é o desvio padrdo e, x! é o valor atual

observado.

3.4 Estrutura das Redes Neurais Artificiais (RNAs) em Deep Leaning

Séo apresentados na Tabela 2 os parametros estatisticos das variaveis altitude, latitude,
longitude, umidade relativa do ar e velocidade do vento que foram utilizadas para o treinamento
das Redes Neurais Artificiais, com dados de 1990 a 2020.

Tabela 2 — Parametros estatisticos das médias das variaveis meteoroldgicas de estacGes
automaticas localizadas na regido Centro-Oeste do Brasil, utilizadas para o treinamento e
validacao das Redes Neurais Artificiais, com dados de 1990 a 2020.

Cla53|f|_gaga_10 Variaveis UnldaQe de Min Méd Max Var
das variaveis medida
Alt: altitude m 78,56 479,92 1.264,70 73.236,20
Lat: latitude graus decimais -23,97 -16,43 -9,91 12,72
I Long: longitude graus decimais -59,87 -53,70 -46,37 13,76
Variaveis de UR: umidade relativa
entrada do ér % 26,08 70,89 93,83 127,83
VV: velocidade do m.s? 000 132 439 034
vento
Tmax: temperatura °C 19,72 31,04 3937 6,03
méaxima do ar
Va,rlavels de Trpe_d: temperatura oC 1460 2474 3362 5,43
Saida média do ar
Tmin: temperatura °C 800 19,17 29,78  7.87
minima do ar

Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia (2021). Minimo (Min); Média (Méd); M&ximo (M&x); Variancia (Var).

Para a selecdo dos dados, foi utilizada uma amostragem em que 60% (quarenta e nove
estacOes meteoroldgicas) foram utilizados para a etapa de treinamento da rede, 20% (dezesseis
estacOes meteoroldgicas) para a etapa de validacdo e 20% para a etapa de teste (dezesseis
estacfes meteorologicas) (SOARES et al., 2014; COUTINHO et al., 2018), com 2000 ciclos

de treinamento. As etapas de treinamento, validacdo e teste das redes foram realizadas
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utilizando o software R versdo 4.0.3. Para evitar que ocorra 0 superaprendizado das redes
durante a etapa de treinamento, foi utilizada uma amostragem de 32 lotes a cada ciclo.

Na Tabela 3 sdo apresentadas o nimero da estacdo (Figura 4), a altitude, as coordenadas
geograficas e cadigo de identificacdo na Organizacdo Meteoroldgica Mundial (OMM), de 16
estacOes meteoroldgicas localizadas na regido Centro-Oeste do Brasil e que foram utilizadas
para a etapa de teste das Redes Neurais Artificiais.

Tabela 3 — Coordenadas geogréaficas e cadigo de identificacdo na Organizacdo Meteoroldgica
Mundial (OMM), de 16 estacGes meteoroldgicas localizadas na regido Centro-Oeste do Brasil

e utilizadas para os testes das Redes Neurais Artificiais.

Num g?\;lj:\g/]lo Estacdo Meteoroldgica Estado Alz:;r]l;de L(a},tglljjge |_(0°nogeI;[;JeC§e
29  Agpg raculdadedaTerade ey g44 0 4501 4812
Brasilia
25 A036  Cristalina GO 1.211 -16,78 -47,61
36 A015 Itapaci GO 551,16  -14,98 -49,54
49 A003  Morrinhos GO 751,09 -17,75 -49,10
51 A004  Niquelandia GO 663,53 -14,47 -48,49
64 A025 Rio Verde GO 780,11 -17,79 -50,96
7 A719  Aquidauana MS 151,35 -20,48 -55,78
14 A702 Campo Grande MS 528,47 -20,45 -54,72
44 A749  Juti MS 375,18 -22,86 -54,61
54 A710 Paranaiba MS 408,06 -19,70 -51,18
68 A732 Sao Gabriel do Oeste MS 646,00 -19,42 -54,55
3 A924  Alta Floresta MT 291,85 -10,08 -56,18
32 A930 Gaulcha do Norte MT 375,87 -13,18 -53,26
58 A937 Pontes e Lacerda MT 272,53 -15,23 -59,35

66 A931 Santo Antdnio do Leste ~ MT 664,21 -14,93 -53,88
69 A903  S&o José do Rio Claro MT 33959 -1345 -56,68
Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia (2021).

Os municipios foram escolhidos aleatoriamente, mas mantendo-se o critério de conter a
mesma quantidade (cinco cidades) de municipios para cada Estado. Neste sentido, para o Estado
de Goias foram selecionadas as cidades de Cristalina, Itapaci, Morrinhos, Niquelandia e Rio
Verde. Ja para o Estado do Mato Grosso do Sul foram as estacdes dos municipios de
Agquidauana, Campo Grande, Juti, Paranaiba e Sdo Gabriel do Oeste. Enquanto no Estado do
Mato Grosso as estacdes meteorologicas estdo situadas em Alta Floresta, Gaucha do Norte,
Pontes e Lacerda, Santo Anténio do Leste e S&o José do Rio Claro. No caso do Distrito Federal,
foi selecionada apenas uma estacdo meteorologica (Faculdade da Terra de Brasilia), ja que o
DF esta localizado no estado de Goias além de ndo apresentar uma extensdo territorial elevada.

Na Tabela 4 é possivel verificar que os municipios utilizados na etapa de teste, as

variaveis de entrada apresentam oscilagao altimétrica entre 151,35 e 1.211,08 m. Em relacdo as
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coordenadas geograficas, as estagdes meteoroldgicas estdo situadas em latitudes entre -22,86 e
-10,08 graus Sul e longitudes entre -56,18 e -47,61 graus Oeste Ja a umidade relativa do ar
apresenta valores minimos e maximos entre 28,31 e 93,32 %, enquanto a VV entre 0,00 e 4,86
m.st. Em relago as variaveis de saida para os locais utilizados na etapa de teste (Tabela 4), a
temperatura maxima do ar Tmax apresenta oscilacéo entre 19,94 e 38,53 °C, a Tmed entre 15,05
e 30,45 °C e a Tmin entre 9,02 e 24,40 °C.

Tabela 4 — Parametros estatisticos das médias das variaveis meteoroldgicas de 16 estacdes
automaticas localizadas na regido Centro-Oeste do Brasil, utilizadas para o teste das Redes
Neurais Artificiais, com dados de 1990 a 2020.

Cla53|f|_(;a(_;a_10 Variaveis Umda(_je de Min  Med Max var
das variaveis medida
Alt: altitude m 151,35 568,72 1211,08 85842,83
Lat: latitude graus decimais -22,86 -16,48 -10,08 11,85
o Long: longitude graus decimais -56,18 -51,75 -47,61 8,08
Variaveis de UR: umidade relativa
entrada 4o ér % 28,31 69,38 93,32 131,66
VV: velocidade do m.s? 000 141 48 048
vento
Tmax: temperatura °C 1994 30,72 3853 6,02
méaxima do ar
Va,rlavels de Trpe_d: temperatura °c 1505 2443 3045 5,27
Saida média do ar
Tmin: temperatura °C 002 1883 2440 7,34
minima do ar

Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia (2021). Minimo (Min); Média (Méd); Maximo (Méax); Variancia (Var).

A Tabela 5 apresenta as configurac@es de estruturas das camadas ocultas e a funcéo de
ativacdo entre camadas para trés diferentes modelos (M1, M2 e M3) para as etapas de
treinamento e validagdo das Redes Neurais Artificiais.

Tabela 5 — Estruturas das camadas ocultas e funcdo de ativacdo entre camadas para trés
diferentes modelos (M1, M2 e M3) utilizados nas etapas de treinamento e validacdo das Redes
Neurais Artificiais.

Estrutura das camadas Funcéo de ativacdo das
Modelo
ocultas camadas ocultas
M1 16-7-3 ReLU
M2 14 -3 ReLU
M3 17-3 ReLU

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).
Foram estudadas trés diferentes estruturas de camadas ocultas nas de redes (M1, M2 e
M3) (JALALL et al., 2020). Conforme apresentado na Tabela 5, 0 Modelo 1 (M1) apresenta
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03 camadas ocultas com 16 neurdnios na primeira camada, 07 neurdnios na segunda camada e
03 neur6nios na terceira camada. O segundo modelo (M2) apresenta a configuracdo com 02
camadas ocultas, no qual a primeira camada contém 14 neur6nios e a segunda camada 03
neurdnios. O terceiro modelo (M3) contém também 02 camadas ocultas, em que primeira
camada contém 17 neurdnios e a segunda camada 03 neur6énios.

A funcéo de ativacdo utilizada entre as camadas intermediarias das RNAs, foi a funcéo
de Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit) também denominada como ReL.U. Entre
a Ultima camada oculta e a camada de saida, a funcdo aplicada foi a linear. Também foram
estudadas diferentes combinac@es entre variaveis explicativas, denominadas de cenarios (Ci),
com o objetivo de estudar as melhores combinagdes e a quantidade ideal de neurdnios na
camada de entrada para a estimativa das médias das temperaturas do ar (Tmax, Tmed e Tmin)
na escala mensal, para a regido Centro-Oeste do Brasil (Tabela 6). Dessa forma, foram
estudados e analisados nove diferentes cenarios de combinacgdes de variaveis de entrada bem

como a quantidade de neurdnios na camada de entrada.

Tabela 6 — Combinacdes de varidveis explicativas considerando diferentes cenarios (C1 a C9)
de entrada para as Redes Neurais Artificiais, nas estimativas das temperaturas do ar Tmax,
Tmed e Tmin, na escala mensal, para a regido Centro-Oeste do Brasil.

Variaveisde 1 c2 C3 C4 C5 C6 c7 c8 c9
entrada

Alt

= [ N N .
o | S N N ) I
= I

\AY

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

Os cenarios gque apresentam a cor verde para as variaveis independentes (Tabela 6),
indicam que elas foram consideradas como sinais de entrada na etapa de treinamento, validagdo
e teste das RNAs. As variaveis marcadas com a coloracdo vermelha indicam que elas ndo foram
consideradas naqueles cenarios das RNAs. Neste contexto por exemplo, o cenario C1 apresenta
todas as variaveis independentes como entradas para a rede (Alt, Lat, Long, UR e VV) e no
caso do cenario C2, consta todas as variaveis, exceto a velocidade do vento (VV). E possivel
verificar na Figura 5 a topologia da rede no cenéario C1 apresentando todas as varidveis de
entrada, utilizando a configuracdo de camadas ocultas M1, com trés camadas intermediaria,
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paras as estimativas da Tmax, Tmed e Tmin, na escala mensal para a regido Centro-Oeste do
Brasil.
Figura 5 — Exemplo de da arquitetura da Rede Neural Artificial para o modelo M1 no cenério C1, contendo todas

as variaveis de entrada (Alt, Lat, Long, UR e VV), com trés camadas ocultas e, a camada de saida com as variaveis

respostas (Tmax, Tmed e Tmin) para a regido Centro-oeste do Brasil, na escala mensal.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

Dessa maneira, foram estudadas quais as melhores combinac6es de cenéarios (C1 a C9)
de varidveis de entrada, bem como a configuracdo de quantidade de camadas ocultas e
quantidade no numero de neurbnios em cada camada intermedidria (M1, M2 e M3). A
finalidade foi a de avaliar nestas circunstancias, os menores indices estatisticos de erro e 0s
maiores indices de acurécia, para trés saidas: as temperaturas do ar (minima, média e maxima)

na escala mensal, para os locais situados nos estados da regido Centro-Oeste do Brasil.

3.5 Validacdo das Redes Neurais Artificiais (RNAS)

Os resultados das RNAs foram desnormalizados para se obter os indices estatisticos dos
modelos. A finalidade da validacéo das redes propostas foi a de analisar o ajuste dos valores
estimados pelas RNA’s em relacéo aos valores observados nas estacdes meteorologicas.

Para tal, foram calculados os indices estatisticos da Raiz Quadratica de Erro Médio
(RQEM), do Erro Médio Absoluto (EMA), Erro Quadratico Médio (EQM), o indice de
concordancia ou exatiddo “d”, o coeficiente de correlagdo de Pearson (r) e o indice de
performance “IP”. Estes indices serdo obtidos para as parcelas (20%) que nao foram utilizadas
na etapa de treino e em todos os meses do ano, paras as temperaturas do ar minima, media e
méaxima. Todos os indices estatisticos foram calculados conforme as Equagdes (6 a 11) no

programa MSOffice Excel.
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Em que: Yi = temperatura do ar observada, em °C; Y; = temperatura do ar estimada, em
°C; Y = média da temperatura do ar observada, em °C; n = é o nimero de dados utilizados;
RQEM = Raiz Quadratica do Erro Médio, em °C; EMA = Erro Médio Absoluto, em %; EQM
= Erro Quadratico Médio; d = indice de concordancia ou exatiddo de Willmott et al. (2012); R?
= Coeficiente de determinacio; r = Coeficiente de correlagdo linear de Pearson; IP = indice de
Performance, com ¢ = 2.

As classificagbes dos critérios para os indices de Performance (Equacdo 8), sdo

apresentados na Tabela 7.
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Tabela 7 — Intervalo de valores do indice de performance (IP) e suas respectivas classificacdes.

indice de performance (IP) Classificacdo
>0,75 Otimo
0,60-0,75 Muito bom
0,45-0,60 Bom
0,30 -0,45 Toleravel
0,15-0,30 Pobre
0-0,15 Ruim
<0 Muito Ruim

Fonte: Alvares et al. (2013).

3.6 Interpretacdo dos indices estatisticos

Os indices estatisticos utilizados auxiliam na explicacdo da qualidade das estimativas
em cada cenario, més, temperatura do ar e modelo testado. Os indices dizem respeito a variagao,
precisdo, acuracia e performance. Dessa maneira, 0 indice erro médio absoluto (EMA) e raiz
quadratica do erro médio (RQEM) indicam o quao proximos os valores observados estdo dos
estimados, mensurando a acuracia dos modelos (CELESTE e CHAVES, 2014; SANTOS et al.,
2017).

Ja a percentagem da variacao nas estimativas entre a variavel resposta e explicada pelas
variaveis independentes, pode ser analisado pelo coeficiente de determinacao (R2) no qual os
melhores modelos devem produzir R2 proximos a 100. A precisdo dos modelos indica o grau
de dispersdo dos dados obtidos em termos da média, explicados pelo coeficiente de correlacdo
de Pearson (r). Este indice oscila na faixa de -1 a +1 (ou -100 a +100), indicando o sentido e 0
grau da correlacdo entre valores reais e simulados. A acuracia também pode ser quantificada
pelo indice de desempenho ou concordancia de Willmott (d) e pelo indice de Performance (IP),
de forma em que valores mais préximos a 1 indicam 6timos desempenhos e performances
(CELESTE e CHAVES, 2014; SANTOS et al., 2017).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Anélise de pertinéncia das variaveis de entrada

S8o apresentados os resultados da quantidade de redes neurais artificiais que
apresentaram valores de coeficiente de determinacdo superiores e inferiores a 70%, em cada
modelo analisado (M1, M2 e M3) para as estimativas das temperaturas maximas (Figura 5),
médias (Figura 7) e minimas do ar (Figura 8) na escala mensal, para a regido Centro-Oeste do

Brasil, com dados de 16 estacdes meteoroldgicas, para o periodo analisado de 1990 a 2020.

Figura 5 — Quantidade de redes neurais artificiais (RNAs, em %) que obtiveram valores de coeficiente de
determinacdo (R?) superiores e inferiores a 70%, em cada modelo analisado (M1, M2 e M3) para as
estimativas da temperatura maxima do ar (Tmax), na escala mensal para a regido Centro-Oeste do Brasil,
com dados de 16 estacBes meteoroldgicas, para o periodo analisado de 1990 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

De maneira geral (Figura 5), os maiores valores de R2 foram obtidos para o0 modelo M3,
no qual 73% das redes (79 redes) obtiveram valores superiores a 70%, seguido da configuracéo
M2 que resultou em 69% (74 redes) e da configuragdo M1 com 63% (68 redes). Os valores
absolutos de R2 nas estimativas da Tmax oscilaram de 0,05 (M2 e M3) a 94% observado ao
utilizar a configuracdo M3 (Figura 6).

A Figura 6 apresenta os resultados de coeficiente de determinacdo (R2), para as
temperaturas do ar, na escala mensal: maxima (Tmax ) no modelo M1 (Figura 6.a), M2 (Figura
6.b) e M3 (Figura 6.c); média (Tmed) no modelo M1 (Figura 6.d), M2 (Figura 6.e) e M3 (Figura
6.f) e, minima (Tmin) no modelo M1 (Figura 6.g), M2 (Figura 6.h) e M3 (Figura 6.i).

Os modelos M2 (Figura 6.e) e M3 (Figura 6.f) foram os que apresentaram maior estabilidade
(Tmed) para os cenarios Cl, C2, C3, C4 e C6. Os cenarios que apresentaram maior
variabilidade de R?, foram os cenarios C5, C7 e em alguns meses (maio a outubro) dos cenarios
C8 e C9. Isso foi obtido para 0 modelo M1 (Figura 6.d), com excecdo do cenario C2 que

apresentou menores R? em dois meses (maio e outubro).
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Figura 6 — Coeficiente de determinacéo (R2) em %, para as temperaturas do ar maxima na arquitetura da rede M1 (a), M2 (b) e M3 (c); temperatura média M1 (d),
M2 (e) e M3 (f) e, temperatura minima M1 (g), M2 (h) e M3 (i), na escala mensal para a regido Centro-Oeste do Brasil, com dados de 16 estagdes meteoroldgicas,
para o periodo analisado de 1990 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).
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Figura 7 — Quantidade de redes neurais artificiais (RNAs, em %) que obtiveram valores de coeficiente de
determinacdo (R?) superiores e inferiores a 70%, em cada modelo analisado (M1, M2 e M3) para as
estimativas da temperatura média do ar (Tmed), na escala mensal para a regido Centro-Oeste do Brasil, com
dados de 16 estacOes meteoroldgicas, para o periodo analisado de 1990 a 2020.

[}
o

(2]
o

EM1
@aM2
BM3

N
o

I

(@)

DI

R>>70% R2 < 70%
Ajuste R2

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

A configuracdo de camadas observadas nas camadas ocultas do modelo M3 (Figura 7)
foi a que obteve uma maior quantidade proporcional de redes, no qual 76 RNAs (70%)
apresentaram valores de R2 superiores a 70%. Ja a segunda maior quantidade, foi obtido ao
utilizar o modelo M2 com 67% (72 redes), seguido do modelo M1 com 66 redes (67% do total)
com R2 superior a 70%.

Figura 8 — Quantidade de redes neurais artificiais (RNAs, em %) que obtiveram valores de coeficiente de
determinacdo (R?) superiores e inferiores a 70%, em cada modelo analisado (M1, M2 e M3) para as
estimativas da temperatura minima do ar (Tmin), na escala mensal para a regido Centro-Oeste do Brasil, com
dados de 16 estagdes meteoroldgicas, para o periodo analisado de 1990 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

Quando comparado as temperaturas do ar Tmax e Tmed, as estimativas da Tmin (Figura
6.9, Figura 6.h e Figura 6.i) apresentaram valores simulados pelas RNAs com uma variacao
mais acentuada em todos os modelos, cenérios e meses. Além do mais, a quantidade de RNAs
que obteve R? > 70%, foi menor quando comparado aos resultados obtidos para Tmax e Tmed,

respectivamente (Figura 8).
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Dessa maneira, a partir da Figura 8 o modelo M2 resultou (R? > 70%) em 58 redes
(equivalente a 54% do total), seguido do modelo M3 com 52 redes (48% do total) e por fim, 0
modelo M1 obteve 50 redes (46% do total), com resultados de R*> > 70%. Portanto,
proporcionalmente, apenas o modelo M2 apresentou mais da metade de redes com preciséo
satisfatoria.

Ao utilizar a regressdo linear simples, os valores de R2 obtidos por Silva Junior et al.
(2020) variaram entre 16% (em janeiro) e aproximadamente 55% (em maio), no qual o maior
valor foi de 61% para as estimativas da temperatura maxima na escala anual para Recife-PE.
No caso da temperatura média do ar, os autores obtiveram menor R2 para 0 més de junho (R? =
26%) e o maior R? foi observado no més de novembro com R? = 59,1. Comparado as
temperaturas maximas e médias, foram obtidos menores valores para a temperatura minima, os
quais variaram de 2,3% (junho) a aproximadamente 46% (novembro).

Estudando a eficiéncia de diferentes métodos nas estimativas das temperaturas do ar
maxima e minima, Yaguchi et al. (2016) obtiveram que os melhores resultados para ambas as
temperaturas foram obtidos ao utilizar o método de Steurer Modificado (SRMOD) com R2 de
0,92 para a Tmax e 0,93 para a Tmin, seguido do método de regressdo linear multipla (RLM)
com R? de 0,92 para Tmax e Tmin, nas estimativas para o estado de Santa Catarina. Neste
contexto, Fernandes et al. (2018) utilizou modelo digital de elevacdo com o método
interpolativo espacial de krigagem na predicdo da temperatura maxima do ar no municipio de
Piranhas, Alagoas. Os autores obtiveram resultados satisfatorios de R2 que variaram entre 89%
(dezembro) a 95% (marco e abril) e concluiram que a combinacdo de MDE e o método
interpolativo apresentou resultados satisfatorios na estimativa da Tmax.

Ja Alonso e Renard (2019) combinou informacdes obtidas por satélites e modelos de
regressao linear multipla (RLM) para as estimativas da temperatura média do ar, em diferentes
usos de terra. As faixas de valores minimos e maximos toda a area de estudo de Rz 66 a 92%).
Em areas modificadas artificialmente com R2 entre 68 e 83%, enquanto que areas utilizadas
para producéo agricola os 0 R? variaram de 63 a 87%. J& para ambientes considerados como
seminaturais, os valores de R2 oscilaram entre 81 e 99%. Os autores concluiram que a
combinacdo de indices espectrais e RLM proporcionaram aumento na qualidade das predicdes.

Os resultados obtidos para as estimativas da temperatura minima do ar obtidos por
Bardin et al. (2010) apresentaram R2 variando entre 85% (junho e julho) e 97% (janeiro,
fevereiro, outubro, novembro e dezembro) com trés variaveis de entrada (Alt, Lat e Long). Ao
retirar a variavel Long, os modelos obtiveram resultados de R2 variando entre 69% (junho) e
94% (dezembro). Correa et al. (2017) explicam que a dindmica atmosférica e a associacdo de

fatores, a exemplo do relevo e sistemas frontais de massa polar atlantica, proporcionam
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reducdes acentuadas na temperatura do ar, ocasionando uma maior variabilidade desse
elemento climatico. Este fenémeno é perceptivel em épocas do ano em que tanto a presenca de
nuvens quanto a umidade relativa do ar do ar € baixa. Dessa maneira, a inversdo térmica ocorre
de forma mais acentuada, especialmente durante a noite, resultando em uma reducdo brusca na
temperatura, principalmente nas estacdes de inverno, outono e primavera (SILVEIRA et al.,
2019).

Alsina et al. (2016) estudaram 13 variaveis de entrada, com nove possibilidades de
combinacg6es, no qual obtiveram que a melhor combinacéo foi a de sete variaveis de entrada.
Os autores ainda verificaram que o0s extremos em termos de quantidade de varidveis de entrada
com 13 e com 1 varidvel, ndo obtiveram resultados satisfatorios. Yadav et al. (2014) analisaram
redes neurais artificiais com sete, cinco e quatro variaveis de entrada para estimar a radiacéo
solar em diferentes cidades da India. A rede com 5 variaveis de entrada resultou em um
acréscimo de 13,23% na precisdo quando comparada as redes que continham 7 e 4 neur6nios
na camada de entrada. De maneira contréria aos estudos citados, Jallal et al. (2020) verificaram
gue ao reduzir o numero de variaveis de entrada também foi reduzida a performance dos
modelos analisados. Resultados satisfatorios foram obtidos ao utilizar todas as 5 variaveis
independentes estudadas.

Os baixos valores de R2 nestes cenarios (C7 e C5) ajudam a explicar que a combinacao
adequada das varidveis de entrada pode ser mais relevante do que a quantidade em si. 1sso
porque, por exemplo, o cenadrio C6 com duas variaveis de entrada (Alt e Lat) obtiveram maiores
coeficientes de determinacdo quando comparado ao cenario C5, com trés variaveis de entrada
(Alt, Long e VV). Além do mais, os melhores resultados inerentes ao cenario C6 foram obtidos
na maioria dos meses e modelos para as estimativas das temperaturas Tmax e Tmed, enquanto
apenas no modelo M3 para a Tmin, esta combinacao de variaveis (Alt e Lat), obteve menores
oscilacdes de R2.

Os resultados obtidos neste estudo indicaram que as RNAs de forma geral, ndo foram
capazes de convergir durante a etapa de treinamento em alguns meses dos cenarios C5, C7, C8
e C9. Desse modo, ao realizar os testes para as estimativas da Tmax, Tmed e Tmin, as RNAs
ndo obtiveram resultados satisfatorios para os cenarios citados. Sobre o treinamento das RNAsS,
May et al. (2011) explicam que o aprendizado nesta etapa se torna mais complexo quando as
variaveis de entrada ou a combinacao entre elas é redundante ou inconclusiva. Dessa forma, €
importante tentar minimizar a redundancia dessas variaveis para tornar o treinamento mais
eficiente, aumentar a performance das redes na etapa de teste, e possibilitar uma interpretacao
mais simplificada dos resultados (MAY et al., 2011; LIMA, 2021; RANZAN, 2021).
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4.2  Estrutura de camadas intermediérias
4.2.1 Estrutura de camadas intermediarias para a temperatura méaxima do ar

A Figura 9 apresenta os indices estatisticos de Raiz Quadratica de Erro Médio (RQEM)
e Erro Médio Absoluto (EMA), ambos em °C, para as estimativas da temperatura maxima do
ar, na escala mensal, em diferentes cenérios e modelos para o Centro-Oeste do Brasil., com

dados de 1990 a 2020.

Figura 9 — Raiz Quadratica de Erro Médio (RQEM, em °C) e Erro Médio Absoluto (EMA, em °C) para as
estimativas da temperatura maxima do ar, na escala mensal, em diferentes cenarios (C1-C9) e modelos (M1-M3)

para o Centro-Oeste do Brasil., com dados de 1990 a 2020.
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Os valores obtidos ao utilizar o modelo M1(Figura 9.a) para estimar a média mensal da
Tmax, para a regido Centro-Oeste do Brasil, apresentaram indices estatisticos de RQEM
oscilando entre 0,43°C (C3 em janeiro) a 3,81°C (C7 em agosto). Em relacdo aos modelos M2
(Figura 9.b) e M3 (Figura 9.c), o menor indice de RQEM foi de 0,39°C e 0,37°C,
respectivamente. Entretanto, 0 modelo M2 obteve o valor maximo de 3,17°C enquanto o
modelo M3 obteve um indice maximo de RQEM de 2,40°C.

Em média (Apéndice B), para a Tmax o modelo M1 obteve 0,84°C, o modelo M2 e M3
obtiveram médias de 0,78°C e 0,79°C, respectivamente do indice de erro EMA entre valores
observados e estimados da Tmax. De maneira geral para as estimativas das temperaturas
maximas do ar (Tmax), no qual os cenarios C7 e C5 foram 0s que apresentaram 0s maiores
valores de EMA em todos os modelos analisados, conforme as Figuras 9(d — e). Resultados
satisfatorios de RQEM e EMA foram obtidos nos melhores cenarios C1, C2, C3, C4 e C6, pois
houve pouca variabilidade dos erros e (Figura 9.d, Figura 9.e e Figura 9.f) entre a maior parcela
dos meses (RQEM e EMA < 1°C).

Valores superiores de RQEM e EMA foram verificados em diferentes abordagens e
locais do Globo Terrestre (TRAN et al., 2020; ZHU et al., 2013; SHEN et al., 2020). Ao utilizar
abordagens de aprendizado de maquina como Artificial Neural Network (ANN), Recurrent
Neural Network (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM), na estimativa da temperatura
maxima do ar para a cidade de Cheongju, Coreia do Sul, Tran et al. (2020) obteve os maiores
valores de RQEM para todas as abordagens, na estacdo de primavera (3,59 a 3,64 °C.). Ja a
menor variacao foi na estacdo do verdo.

Nas estimativas da temperatura méxima do ar na bacia do rio Xiangride, parte Norte do
planalto tibetano, Zhu et al. (2013) verificaram que aplicar modelo sinusoidal e informagdes do
satélite MODIS (Terra e Aqua) apresentaram indices de RQEM de 7,45°C e EMA de 6,21°C
para 0 produto MODIS Terra. Entretanto, para o produto MODIS Aqua estes indices foram
superiores, sendo eles de 9,45°C para RQEM e 8,12°C para EMA.

Shen et al. (2020) analisou diferentes abordagens na estimativa da temperatura maxima
do ar combinando informacdes de sensoriamento remoto, dados de estacfes meteoroldgicas e
dados socioecondmicos, estudando diferentes abordagens, obteve que a Deep Belief Network
(DBN) resultou em RQEM de 1,99°C e EMA de 1,54°C.

Na Figura 10 sdo apresentados os indices de coeficiente de correlacdo (r); indice de
performance ‘IP’ e indice de desempenho ‘d’, para os diferentes cenarios € modelos (M1, M2

e M3) na escala mensal para as estimativas da Tmax na regido Centro-Oeste do Brasil.



Figura 10 — Coeficiente de correlagdo (r) dos modelos de rede M1 (a), M2 (b) e M3 (c); indice de desempenho ‘d’ M1 (d), M2 (e) e M3 (f) e, indice de performance
‘IP> M1 (g), M2 (h) e M3 (i), na escala mensal para as estimativas da Tmax na regido Centro-Oeste do Brasil, com dados de 16 estaces meteoroldgicas, para o

periodo analisado de 1990 a 2020.
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Os valores obtidos ao utilizar o modelo M1 para estimar a média mensal da Tmax, para
a regido Centro-Oeste do Brasil, foram obtidos coeficiente de correlacdo de Pearson entre
96,95% (C6 em junho) a -13,88% (C7 em agosto). O valor maximo obtido de ‘r’ foi notado ao
utilizar o modelo M2 (98,11%) e o menor valor em aproximadamente de -15,36%. O modelo
M3 apresentou valor méximo de correlagdo entre valores observados e estimados de 94,19% e
valor minimo de -11,24%.

Estes resultados de correlagdo negativa entre valores observados e simulados indicam
uma correlacdo inversa. Isso significa que a medida em que os valores medidos pelas estacfes
meteoroldgicas tendem a aumentar, os valores estimados pelas RNAs tendem a para a dire¢do
oposta, dessa maneira, a reduzir. Entretanto e de maneira generalizada, os cenérios C1, C2, C3,
C4, C6 e nos meses iniciais e finais do ano (janeiro, fevereiro, marco, abril, novembro e
dezembro) dos cenarios C5, C7, C8 e C9 todos os modelos apresentaram 6timos ajustes (r =
100%).

Cargnelutti Filho et al. (2008) utilizando a regressdo mdaltipla na estimativa da
temperatura maxima do ar para o estado do Rio Grande do Sul, apresentou coeficientes de
correlagé@o que variaram entre 86% (1° decéndio de margo) a 97% (3° decéndio de novembro;
1° e 3° decéndio de dezembro) indicando correlacBes adequadas para estimativa da Tmax.

J& Afzali et al. (2012) obteve ‘r’ de 0,96 ao utilizar redes neurais forward e recorrentes,
na escala diéria. Entretanto, menores valores foram obtidos para a escala mensal para essas duas
abordagens de aproximadamente 0,80 para a estimativa da temperatura maxima do ar, na escala
diaria e mensal, para a cidade de Kerman, Ird. Na estimativa da temperatura maxima do ar por
meio de informacdes do satélite MODIS, Zhu et al. (2013) obteve para o produto Terra
coeficiente de correlagéo de 0,83 e para o produto MODIS Aqua o coeficiente de correlagéo foi
de 0,82.

Em relagdo ao indice ‘d’, ele apresentou menor valor na configuracdo M1 (0,33) e
valores maximos de 0,98 para as trés configuracdes utilizadas (M1, M2 e M3), indicando 6timos
desempenhos (d = 1). Para o indice de performance, e independentemente das configuracdes,
a maioria das redes obtiveram classificagdes consideradas como 6timas (IP > 0,75). Dessa
maneira, a maior quantidade de RNAs (Apéndice C) com esta classificagdo foi obtida no
modelo M1, com 72% (78 redes). A penas 1% (uma rede) com classificagdo muito ruim (IP <
0) para M3. Ao utilizar a configuracdo M2, 69% das redes (74) apresentaram Gtimas estimativas
da Tmax e nenhuma rede obteve classificagdo considera como muito ruim. Ja o modelo M1, foi
0 que na terceira maior quantidade de redes 61% (66 redes) que obteve classificacdo
considerada como 6tima e, assim como 0 modelo M2, apenas uma rede com classificacdo muito

ruim.
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4.2.2 Estrutura de camadas intermediarias para a temperatura média do ar

A Figura 11 apresenta para os trés modelos (M1, M2 e M3), em diferentes cenarios de

combinacg6es de variaveis explicativas (Ci) os indices estatisticos de Raiz Quadratica de Erro
Médio (RQEM, em °C) e Erro Médio Absoluto (EMA, em °C), na escala mensal para as

estimativas da temperatura média do ar para o Centro-Oeste do Brasil., com dados de 1990 a

2020.

Figura 11 — Raiz Quadréatica de Erro Médio (RQEM, em °C) e Erro Médio Absoluto (EMA, em °C) para as
estimativas da temperatura média do ar, na escala mensal, em diferentes cenarios (C1-C9) e modelos (M1-M3)

para o Centro-Oeste do Brasil., com dados de 1990 a 2020.
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Resultados satisfatérios e semelhantes aos obtidos para a Tmax, foram observados nas
estimativas da Tmed, pois apresentaram pouca variacdo para RQEM e EMA, nos trés modelos
analisados e nos cendrios C1, C2, C3, C4 e C6. Estes resultados podem ser verificados na
Figuras: 11(a — c) para o indice de RQEM e nas Figuras 11(d — f) para o indice de EMA. Os
valores destes indices e nestas avaliagdes foram inferiores a 1°C (exceto no més de agosto, no
C3 para 0 M2), indicando baixos indices de erro e a eficiéncia dos modelos na estimativa da
Tmed.

Os cenérios C5, C7, C8 e C9 apresentaram maiores valores de RQEM. O menor valor
deste indice foi de 0,34 °C e 0 maior de 2,7°C, sendo esse valor, ambos para a configuragdo do
modelo M3 (Figura 11.c). Ja o modelo M2 obteve o segundo menor indice de RQEM (Figura
11.b), no qual variaram de 0,42 a 2,5°C, enquanto o modelo M1 resultou em RQEM (Figura
11.a) entre 0,43 e 3,2°C.

As configurages de camadas ocultas dos modelos M2 e M3, apresentaram médias no
indice EMA no valor de 0,70°C, enquanto a aplicacdo do modelo M1 resultou em 0,73°C
(Apéndice B). Semelhante aos resultados obtidos para a Tmax, também podem ser constatados
para a Tmed, em termos de pouca variabilidade entre os meses, modelos e melhores cenarios
explicitados anteriormente nas Figuras 11: (d), (e) e (). Entretanto, a utilizacdo da configuragéo
do modelo M2 e cenario C3 apresentou EMA ligeiramente superior para més de agosto, ainda
assim este resultado é aceitavel.

Ao combinar a regressdo linear e a série trigonométrica de Fourier incompleta para as
estimativas da temperatura média didria do ar no estado de Goias, Antonini et al. (2009)
obtiveram resultados de RQEM variando de 0,22°C ao valor maximo de 1,27°C para locais de
altitude elevada. Nas estimativas da temperatura média do ar pela regresséo linear multipla,
Alonso e Renard (2019) obteve oscilacédo do indice de RQEM para areas artificiais RQEM (0,73
— 1,66°C); para areas de producdo agricola os indices de RQEM (0,78 — 1,14°C) e para
ambientes considerados como seminaturais, com RQEM (0,06 — 1,94°C).

Azad et al. (2020) utilizou modelos Fuzzy em diferentes locais com caracteristicas
climaticas e geograficas especificas, no qual o local préximo a colinas, obteve RQEM (entre
1,29 e 1,44°C) e EMA (entre 2,09 e 2,97°C). Para o local de clima arido foi obtido RQEM
(entre 0,84 e 0,98°C) e EMA (entre 0,95 e 1,19°C), enquanto a regido de climas quentes e
himidos com RQEM (entre 0,69 e 0,75°C) e EMA (entre 0,54 e 0,73°C). Ja em climas frios, o
RQEM oscilou entre 0,76 e 0,88°C e EMA entre 0,77 e 0,95°C. S&o apresentados na Figura 12
os indices estatisticos do coeficiente de correlacdo, indices de desempenho e performance, para
os diferentes cenarios (Ci), modelos (M1, M2 e M3) e para todos 0s meses do ano, nas

estimativas da Tmed para a regido Centro-Oeste do Brasil.



Figura 12 — Coeficiente de correlagdo (r) dos modelos de rede M1 (a), M2 (b) e M3 (c); indice de desempenho ‘d’ M1 (d), M2 (e) e M3 (f) e, indice de performance
‘IP> M1 (g), M2 (h) e M3 (i), na escala mensal para as estimativas da Tmed na regido Centro-Oeste do Brasil, com dados de 16 estaces meteoroldgicas, para o
periodo analisado de 1990 a 2020.
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Os melhores ajustes dos modelos considerando o coeficiente de correlacdo de Pearson
nas estimativas da Tmed foram obtidos ao utilizar os trés modelos nos cenérios C1, C2, C3, C4
e C6. Os cenarios C5, C7, C8 ¢ C9 apresentaram menores correlagdes ‘r’, especialmente nos
meses de maio a setembro. Os valores de ‘r’ variaram entre 8,5 e 97% para M3 (Figura 12.c).
Ja o0 modelo M2 obteve ‘r’ oscilando de 2,9 a 97% (Figura 12.b), enquanto o modelo M1
resultou no menor valor de -15,4% e o maior de 98% (Figura 12.a).

Os coeficientes de correlacdo obtidos por Antonini et al. (2009) nas estimativas da
temperatura media do ar, foram interpretados como moderados e fortes, no qual o maior valor
do coeficiente de correlacdo foi de 87% (media altitude) e 0 menor de 77% (baixa altitude),
enquanto os locais de elevada altitude obtiveram ‘r’ de 79%. Os coeficientes de correlacdo
obtidos por Cargnelutti Filho et al. (2008) oscilaram entre 92% (3° decéndio de junho) a 99%
(1° e 2° decéndio de marc¢o) na estimativa da temperatura média do ar no estado do Rio Grande
do Sul utilizando a regressao linear multipla, comprovando a adequabilidade dos modelos.

Para a comparagédo entre valores observados e estimados para a Tmed, os menores
indices de desempenho ‘d’ foram nos valores 0,32 para 0 modelo M1 observado na Figura 12.d;
de 0,43 para 0 modelo M2 (Figura 12.e) e de 0,44 para o modelo M3 (Figura 12.f). Entretanto,
ndo houve diferenca entre os modelos para o valor maximo obtido de 0,98 para as trés
configuragdes analisadas. De maneira geral para os cenérios C1, C2, C3, C4 e C6, e em todos
0S meses, apresentaram baixa variabilidade no indice de desempenho ‘d’, indicando um 6timo
desempenho dos modelos nestas situacdes e que se aproximam de d =1.

A maioria das RNAs para as estimativas da temperatura média do ar (Tmed) e para 0s
trés modelos estudados (Figura 12.g, Figura 12.h e Figura 12.i) obtiveram indices de
performances (IP) com pouca variacdo em todos 0s meses do ano e cenarios mais promissores
(C1, C2, C3, C4 e C6). A maior parcela de RNAs apresentaram classificacdes consideradas
como otimas (IP > 0,75), seguida das classificagdes de muito bom (0,60 — 0,75) e bom (0,45 —
0,60), indicando a precisdo nas estimativas da Tmed.

A sequéncia dos modelos que apresentaram classificacfes de IP considerados como
otimos (IP > 0,75) foi observado para as configuracbes dos modelos M3, M2 e M1,
respectivamente (Apéndice D). Dessa maneira, 69% das RNAs (75 redes) do M3 apresentaram
Otimas performances, seguido do modelo M2 com 67% (72 redes) e do modelo M1 com 62%
(67 redes). Em relacdo a pior situacao de IP, classificado como muito ruim (IP < Q), apenas uma

rede do modelo M1 que obteve essa classificagdo (Apéndice D).

4.2.3 Estrutura de camadas intermediarias para a temperatura minima do ar
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S&o apresentados na Figura 13 para as estimativas da temperatura média do ar, na escala
mensal, em diferentes cenarios (C1-C9) e modelos (M1-M3) para o Centro-Oeste do Brasil,
com dados de 1990 a 2020, os indices estatisticos da Raiz Quadratica de Erro Médio (RQEM)
e Erro Médio Absoluto (EMA), ambos em °C.

Figura 13 — Raiz Quadréatica de Erro Médio (RQEM, em °C) e Erro Médio Absoluto (EMA, em °C) para as
estimativas da temperatura minima do ar, na escala mensal, em diferentes cenarios (C1-C9) e modelos (M1-M3)

para o Centro-Oeste do Brasil., com dados de 1990 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

Em relacédo aos trés modelos, os resultados de RQEM observados nas Figuras 13 (a—c)

para a estimativa da Tmin, apresentaram maiores variacdes entre 0s meses centrais (junho, julho
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e agosto) até mesmo nos cenarios considerados promissores (C1, C2, C3, C4 e C6), quando
comprado aos obtidos para Tmax e Tmed. Porém, essas variaces ndo foram tdo acentuadas
podendo, portanto, considerar como uma oscilacdo aceitavel pois a maioria das RNAS,
resultaram em RQEM < 2,0°C. Os valores de RQEM variaram entre 0,4 a 2,4°C para 0 modelo
M1 (Figura 13.a) e para 0 modelo M2 foram obtidos valores de 0,3 a 2,5°C (Figura 13.b), sendo
este valor maximo observado no C3 no més de agosto. J& 0 modelo M3 é possivel verificar
(Figura 13.c) resultados na faixa de 0,35 a 1,9°C.

Quanto a Tmin o modelo M1 (Apéndice B) resultou em média EMA no valor de 0,72°C,
0 modelo M2 e M3 de 0,70°C e 0,69°C, respectivamente. Em termos absolutos, os valores de
EMA observados nas Figuras 13 (d — f) apresentaram uma menor variagdo entre 0s meses e
cenarios quando comparado ao indice EMA obtido para a Tmax e Tmed. Além do mais, a
maioria das RNAs apresentaram 6timos resultados (EMA < 1°C), no qual o maior valor foi de
aproximadamente 2°C (em maio e agosto para M1 e cenario C7). Especificamente as
estimativas da Tmin no més de agosto, ao analisar o cenario C3 e utilizar o modelo M2,
apresentou uma variacdo quando comparado aos outros cenarios, mas ainda assim, pode ser
considerado aceitavel.

J& Zhu et al. (2013) verificaram que para a estimativa da temperatura minima do ar por
meio de informacdes do satélite MODIS Terra apresentaram indices de RQEM de 2,97°C e
EMA de 2,37°C. Para o produto MODIS Aqua estes indices foram de 4,41°C para RQEM e de
3,39°C para EMA. Os resultados obtidos por Viggiano et al. (2019) apresentaram que a RQEM
é menor 1,86 °C nas estimativas da temperatura minima do ar 1.86 °C e que ndo houve uma
alta variagdo especial pois os valores de RQEM foram aproximadamente 0os mesmos para o
MAE.

Azad et al. (2020) obteve valores superiores para diferentes cidades do Iran, em que a
cidade de Zahedan apresentou indices de erros de RQEM (entre 1,22 e 1,39°C) e EMA (entre
2,06 e 3,02°C). No caso de Mashhad foram obtidos RQEM entre 1,21 e 1,69°C e EMA entre
1,85 e 2,99°C. Wang et al. (2021) Combinou informagdes obtidas do Satélite MODIS, modelo
de elevacdo digital, Land Surface Temperature (LST) dos produtos Terra (MOD11A1) e Aqua
(MYD11A1) combinadas a regressdo simples para a estimativa da temperatura minima do ar
de seis provincias na regido do rio Yangtze, China. Os resultados satisfatorios foram obtidos
para o produto MYD11A1 com RQEM de 2,15°C e EMA de 1,66°C, no qual os resultados
destes indices foram considerados adequados para as estimativas.

A Figura 14 contém os indices estatisticos do coeficiente de correlacao (r), em %; indice
de desempenho ‘d’ e indice de performance (IP), para os diferentes cenarios (C1 a C9) modelos
(M1, M2 e M3) na escala mensal para as estimativas da Tmin na regido Centro-Oeste do Brasil.



Figura 14 — Coeficiente de correlagdo (r) dos modelos de rede M1 (a), M2 (b) e M3 (c); indice de desempenho ‘d’ M1 (d), M2 (e) e M3 (f) e, indice de performance
‘IP> M1 (g), M2 (h) e M3 (i), na escala mensal para as estimativas da Tmin na regido Centro-Oeste do Brasil, com dados de 16 estagdes meteoroldgicas, para o

periodo analisado de 1990 a 2020.
100 -

Cl C2 C3 C4 C5 Co &7 c8 C9

Cenarios (Ci)

d)

Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9
Cenarios (Ci)

Cl C2 C3 C4 C5 Co6 C7 C8 C9

Cenarios (Ci)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).
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Os valores do coeficiente de correlagdo ‘r’ variaram entre -11 a 94% para 0 modelo M1
(Figura 14.a). Em relagéo ao modelo M2 (Figura 14.b) foram obtidos valores de ‘r’ entre de 3,0
a 97% Ja o modelo M3 (Figura 14.c) resultou aproximadamente de ‘r’ minimo e maximo de 25
e 96%, respectivamente.

As estimativas da Tmin no més de agosto, também apresentou reducdo no coeficiente
de correlacédo, nos trés modelos: M1 (C2, C3, C4); M2 (C3, C4, C5 e C8) e M3 (C2, C3, C4,
C5, C7, C8 e C9). Cargnelutti Filho et al. (2006) obteve coeficientes de correlacdo (r) entre
valores observados e estimados oscilando de 83% (2° decéndio de junho) a 97% (1° e 3°
decéndio em janeiro) ao utilizar a regressdo linear multipla na estimativa da temperatura
minima do ar decendial, para o estado do Rio Grande do Sul, no qual concluiram que os modelos
obtidos podem ser utilizados na estimativa da Tmin.

Ja Zhu et al. (2013) verificaram que para a estimativa da temperatura minima do ar por
meio de informacdes do satélite MODIS Terra apresentaram correlagdes 0,94. Para o produto
MODIS Aqua a correlagdo foi de 0,91. Afzali et al. (2012), utilizou redes perceptron multiplas
camadas (MLP) e redes neurais recorrentes (RNR) para estimar as temperaturas maximas,
médias e minimas do ar, na escala diaria e mensal, para a cidade de Kerman, regido Sudeste do
Ird. Os melhores resultados de ‘r’ para as estimativas da Tmin, foram obtidas para a escala
diéria de 0,93 para MLP e 0,94 para RNR. Para a escala mensal, as estimativas da Tmin foram
de 0,71 para o método MLP e de 0,73 para 0 método RNR, indicando que em ambas as escalas
(diaria e mensal), os coeficientes de correlacdo apresentaram bom ajustes entre valores
observados e estimados.

Ao analisar o indice ‘d’, este foi 0 que apresentou de maneira geral maior estabilidade,
para os cendrios C1, C2, C3, C4 e C6. Os valores do indice de desempenho (d) variaram entre
0,32 e 0,97 para 0 modelo M1 (Figura 14.d); entre 0,38 e 0,98 para 0 modelo M2 (Figura 14.e)
e, na faixa de 0,52 a 0,98 ao utilizar o modelo M3 (Figura 14.f) para as estimativas da Tmin
mensal.

Apesar da maior variacéo no indice de IP (Apéndice E), os trés modelos analisados (M1,
M2 e M3) apresentaram maior proporcdo de RNAs para classificacdo de étima performance.
Assim, a sequéncia de melhores performances foi para os modelos M2 com 52% (52 redes),
M3 com 49% (53 redes) e modelo M1 com 46% (50 redes). Tanto 0 modelo M1 e M3,
apresentaram a mesma proporcao de 25% (27 redes) com classificacdo considerada como
performance muito boa (0,6 <IP <0,75).

De forma geral, em todos os modelos, temperaturas do ar (Tmax, Tmed e Tmin) para 0s
cenarios C5, C7 e em alguns meses dos cenarios C8 e C9, os indices estatisticos de Raiz
Quadratica do Erro Médio (RQEM), de Erro Médio Absoluto (EMA) apresentaram valores
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superiores que 0s outros cendrios (C1, C2, C3, C4 e C6). Ja os indices que medem a acurécia e
ajustes dos modelos, como o coeficiente de determinagéo (R?), coeficiente de correlagdo de
Pearson (r), indice de concordancia ‘d’ e indice de performance (IP), apresentaram baixos
valores.

Estes resultados indicam que ndo houve a convergéncia das RNAs durante o
treinamento de forma que, quando submetidas a etapa de teste, as redes ndo apresentaram
resultados satisfatorios nestas circunstancias citadas. 1sso pode ser explicado em funcéo da falta
de redundancia na combinacéo entre a variaveis de entrada e até mesmo sobre a complexidade
da relagéo fisica entre os fatores e elementos a nivel macro e microclimaticos e sazonalidade.
A variabilidade dos elementos climatoldgicos esta relacionada ndo somente a mudancas
climaticas a nivel global, mas as proprias alteracdes do local, como supressao e areas vegetadas
e a expansao do adensamento urbano, presenca de corpos hidricos, evaporacdo, uso de terra etc.
(SILVA JUNIOR et al., 2020).

Portanto, a ordem dos melhores cenarios de varidveis de entrada para estimativas das
temperaturas do ar maxima, média e minima, na escala mensal, para a regido Centro-Oeste do
Brasil, sdo os cenarios: C1, C2, C3, C4 e C6, respectivamente. Os cenarios C5 e C7, C8 e C9,
por resultarem de maneira geral em menores coeficientes de determinagdo (R?), ndo séo
indicados para as estimativas dos meses de maio, junho, julho, agosto e setembro e outubro.

Em relacéo as redes neurais artificiais, outra possivel causa para os reduzidos valores
de R?, r, d, IP e elevados valores de RQEM e EMA, diz respeito ao nimero de camadas e
neurdnios em cada camada, funcGes de transferéncias, sorteio inicial dos pesos, métodos de
normalizacdo, algoritmos de treinamento, subdivisdo adequada parcelas de treino, validacéo e
teste, a propria presenca de ruidos nos dados.

O problema do ndo aprendizado dos modelos de Deep Learning é comum,
especialmente na etapa de treinamento das redes. Xiao et al. (2021) explicam que s amostras
que contém excesso de ruidos, sao ajustadas durante o processo de treinamento, ignorando parte
dos dados sem ruidos, entdo os ajustes sdo satisfatorios nesta etapa, resultando em pequenos
desvios entre valores observados e estimados. Mas quando as redes sao submetidas a etapa de
teste, os desvios sdo elevados e as RNAs ndo sao capazes de generalizar o dominio do problema
de forma representativa e satisfatoria redes (XIAO et al., 2021).

Além do mais, redes neurais artificiais do tipo Deep Learning apresentam uma maior
complexidade, pois a medida em que se aumenta a quantidade de dados, neurdnios e camadas,
0S parametros ajustaveis também se tornam maiores. Neste contexto, as RNAs sdo submetidas
ao aprendizado continuo de novas tarefas e informacdes, resultando em uma subscri¢cdo do

conhecimento adquirido previamente (XIE et al., 2021).
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Assim, nenhum método pré-determina a melhor combinagéo na quantidade de camadas
ocultas e de neurbénios em cada camada, pois isso pode variar da especificidade do modelo, dos
processos fisicos que ocorrem na iteracdo entre as variaveis, assim como do conjunto de
treinamento (ALISINA et al., 2016). Dessa forma, os artigos relatados que estudaram a
aplicacdo do Deep Learning apresentam vantagens, especificidades e certas limitac6es, abrindo
precedentes para expansao dos estudos (XIAO et al., 2021).

4.3 Distribuicao espacial da temperatura média do ar anual para o Centro-Oeste do Brasil

A Figura 15 apresenta a temperatura média do ar anual para a regido Centro-Oeste do
Brasil, com dados de 1990-2020. Por meio desta figura, é possivel verificar que as maiores
temperaturas médias, na escala anual, estdo situadas quase que em todo o territorio do Estado
do Mato Grosso e altitude inferior a 388 m. Entretanto a divisa entre a mesorregido Norte com
a mesorregido Sudoeste e, no extremo da mesorregido sudeste (divisa entre os estados de GO e
MS) do Mato Grosso, sdo regibes com caracteristicas altimétricas superiores a 709 m,

apresentando menores temperaturas entre 22,9 e 24,3 °C.

Figura 15 — Mapa de regionalizacdo da temperatura média do ar, na escala anual para os estados da regido Centro-

Oeste do Brasil, com dados de 81 estacdes meteoroldgicas, para o periodo analisado de 1990 a 2020.
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Os Estados de Goias e Mato Grosso do Sul s&o o0s que apresentaram maior variabilidade
de temperaturas médias do ar anual (Figura 15). Especificamente no Estado do MS, a
mesorregido Pantanal é a que apresenta temperaturas do ar superiores a 25,7 °C (e altitude em
torno de 66 m). As mesorregides Centro Norte, Leste e Sudoeste do MS apresentam
temperaturas médias anuais variando de 21,6 a 25,7 °C, no qual a menor temperatura do ar é
observada no extremo da mesorregido do Sudoeste e com valor em torno de 21,6°C.

No Distrito Federal bem como o seu entorno (mesorregido Leste Goiana), parte das
mesorregides Norte, Centro e Sul goiano apresentam os menores valores (inferiores a 22,9°C)
de temperaturas médias do ar anual, com altitudes entre 709 a 1674 m. J& a mesorregido
Noroeste de Goiés (e divisa com MT) e no extremo Norte goiano (divisa com o estado do
Tocantins) sdo os locais apresentam as maiores temperaturas médias anuais, com valores

superiores a 25,7°C e altitudes abaixo de 388 m.

4.4 Distribuicdo espacial da temperatura média do ar mensal para o Centro-Oeste do
Brasil

A Figura 16 apresenta distribuicdo das temperaturas médias mensais para a regido
Centro-Oeste do Brasil. Na estacdo de outono, o més de marc¢o foi observado valor minimo de
22,0 °C e maximo de 27,7 °C, com amplitude térmica de 5,7 °C. J& a menor amplitude térmica
observada nesta estacdo do ano foi para 0 més de abril (5.2 °C), com valor minimo para
temperatura média do ar de 21,8 °C e maximo de 27 °C. Maio foi 0 més que apresentou a
segunda maior amplitude térmica na estacdo do outono (7,4 °C) com temperaturas médias
variando de 19,5 (minima) a 26,9 °C (maxima). J& o més de junho (més de transicdo entre
outono-inverno) foi o que apresentou a maior amplitude térmica (7,6 °C) em relagdo aos outros
meses do que compreendem a estacdo do outono, com valor maximo chegando a 26,2 °C e
minimo de 18,6 °C, no qual este foi a menor temperatura média do ar observada na estacéo
analisada.

Em relagéo a estacdo de inverno (parte do més de junho, julho, agosto e setembro), pode
ser observado pela Figura 6 que em julho foi 0 més em que ocorreu a maior amplitude térmica
em relacdo a todos os meses do ano (8,2 °C). Neste més o valor maximo foi de 27,6 °C e 0
menor valor para temperatura méedia do ar foi de 18,0 °C, o menor valor para temperatura media
do ar mensal quando comparado aos outros meses do ano. Agosto apresentou valor minimo de
20,0 °C e maximo 27,6 °C, com amplitude térmica de 7,6 °C. Enquanto o més de setembro
(transicdo do inverno-primavera) indicou amplitude térmica de 6,8 °C, com valores mimos e
méaximos observados de 21,7 °C e 28,5 °C, respectivamente. Neste més foi observado o maior

valor de da temperatura média do ar em comparagdo aos outros meses do ano.



Figura 16 — Mapa de regionalizacéo da temperatura média do ar, na escala anual para os estados da regido Centro-Oeste do Brasil, com dados de 81 estacoes

meteorologicas, para o periodo analisado de 1990 a 2020.
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Para a estacdo de primavera, foi observado no més de outubro a menor amplitude
térmica (5,1 °C) em relagcdo a todos os meses do ano, com valores minimos de 23,2 °C e
méaximos de 28,3 °C. Novembro apresentou valores que variaram entre 21,9 °C a 28,1 °C e
amplitude térmica de 6,9 °C. Em relacdo a dezembro (transicao entre primavera-verao), para
este més foi observado minimas de 21,9 °C e méximas na escala de 28,2 °C, com amplitude
térmica em torno de 6,3 °C.

Por fim, a estacdo de verdo apresentou no més janeiro amplitude térmica de 6,2 °C e
minimas e maximas de 22,0 °C e 28,2 °C, respectivamente. Foi observado para 0 més de
fevereiro a menor amplitude térmica para esta estacdo do ano (5,2 °C), com minimos em torno
de 22,1 °C e méaximas de 27,8 °C.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve por objetivo apresentar a viabilidade das Redes Neurais Artificiais
nas estimativas das temperaturas do ar mensais, maxima, média e minima para o Centro-Oeste
do Brasil, bem como estudar a combinacdo adequada entre varidveis explicativas para as
estimativas.

Para isto, foram utilizadas Redes Neurais Artificiais do tipo Deep Learning no qual a
parametrizacdo das RNAs ocorreu utilizando dados de altitude, coordenadas geograficas e
elementos climaticos de 81 estacBes meteoroldgicas, distribuidas na regido Centro-Oeste do
Brasil, no periodo compreendido de 1990 a 2020. Foram estudadas diferentes combinages de
variaveis de entrada, assim como trés diferentes configuracdes de camadas intermediarias, com
a finalidade de identificar quais destes cenarios e modelos proporcionam estimativas adequadas
paras as temperaturas do ar, na escala mensal, para o Centro-Oeste brasileiro.

A aplicabilidade do Deep Learning considerando diversas camadas intermediérias e
neuronios em cada camada, possibilitou uma melhor capacidade de abstracdo para se
determinar a solugdo 6tima no dominio do problema. Além do mais, a contribui¢do no estudo
das melhores combinacfes de variaveis independentes, em cada modelo e més do ano, é de
suma relevancia, pois permite uma melhor acuracia nas estimativas.

As melhores combinagdes de variaveis de entrada obtidas neste estudo, foram os
cenarios com 05 neurdnios: C1 (Alt, Lat, Long, UR e VV); com 04 neurdnios: C2 (Alt, Lat,
Long e UR) e C4 (Alt, Lat, Long e VV); com 03 neurdnios: C3 (Alt, Lat e Long) e; com 02
neurdnios na camada de entrada: C6 (Alt e Lat).

Para este estudo, a quantidade de neurdnios na camada de entrada nao foi
necessariamente fator determinante para melhores acuracias, mas sim a combinacdo adequada
entre os fatores e elementos explicativos.

Para as estimativas das temperaturas do ar maxima e média, a sequéncia das melhores
configuragdes dos modelos de camadas intermediarias foram, com duas: M3 (17 - 3) e M2 (14
— 3) e com trés camadas ocultas M1 (16 — 7 — 3). Em relacdo a temperatura minima do ar, as
melhores configuragdes de camadas ocultas foram os modelos M2, M3 e M1.

Para os melhores cenarios e modelos nas estimativas das temperaturas do ar, maxima,
média e minima, a utilizacdo de Deep Learning promoveu para a maioria das RNAs estudadas,
RZzer>70%; RQEM ¢ EMA < 1°C; d > 0,8 e IP com classificacdes dos ajustes dos modelos
como 6timos, muito bom e bom.

Diante do exposto, é possivel verificar a viabilidade da aplicacdo do Deep Learning nas

estimativas das temperaturas, podendo ser Util para locais que necessitam conhecer as variagdes
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térmicas com precisdo satisfatoria, tanto para aqueles que apresentam falhas ou valores
inconsistentes destas varidveis, quanto para os locais que ndo possuam uma rede de estacdes
meteoroldgicas e que se deseja conhecer estes valores.

Desta forma, este trabalho apresenta indicios da viabilidade do emprego de Redes
Neurais Artificiais — especificamente o Deep Learning — com aceitavel grau de acuracia, nas
estimativas das temperaturas mensais maximas, medias e minimas, na regido Centro-Oeste do
Brasil, podendo a metodologia ser modificada e/ou estendida para outras regibes com a

parametrizacao da rede com os dados relativos as mesmas.
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APENDICE A — Coordenadas geograficas e codigo de identificagio na Organizacio
Meteoroldgica Mundial (OMM), de 81 estacdes meteoroldgicas localizadas no estado de Goias,

Distrito Federal, Mato Grosso do Sul e Mato Grosso.

Cddigo : Altitude  Latitude Longitude
N° OMI\?I Cidade Estado (m) °sul) R Ogeste)
1 A045 Aguas Emendadas DF 1030.36  -15.60 -47.63
2  A001 Brasilia DF 1160.96  -15.79 -47.93
Faculdade da Terra de
3 A008 Brasilia DF 114420 -15.91 -48.12
4 A046 Gama (Ponte Alta) DF 990.00 -15.94 -48.14
5 A024 Alto Paraiso de Goids GO 1264.70  -14.13 -47.52
6 A013 Aragarcas GO 327.35 -15.90 -52.25
7 A023 Caiaponia GO 740.10 -16.97 -51.82
8 A034 Cataldo GO 900.72 -18.15 -47.93
9  A036 Cristalina GO 1211.08  -16.78 -47.61
10 A006 Crixas GO 389.00 -14.53 -49.97
11 A007 Faina GO 332.00 -15.43 -50.37
12 A022 Goianésia GO 667.01 -15.22 -48.99
13 A002 Goiania GO 727.30 -16.64 -49.22
14  A014 Goiés GO 512.86 -15.94 -50.14
15 A015 Itapaci GO 551.16 -14.98 -49.54
16  A035 Itumbiara GO 491.17 -18.41 -49.19
17 A016 Jatai GO 670.08 -17.92 -51.72
18 A012 Luziania GO 1000.82  -16.26 -47.97
19 A032 Monte Alegre de Goias GO 551.33 -13.25 -46.89
20 A003 Morrinhos GO 751.09 -17.75 -49.10
21  A004 Niquelandia GO 663.53 -14.47 -48.49
22 A027 Parauna GO 678.74 -16.96 -50.43
23 A033 Pires do Rio GO 757.27 -17.30 -48.28
24 A005 Porangatu GO 365.00 -13.31 -49.12
25 A017 Posse GO 830.00 -14.09 -46.37
26  A025 Rio Verde GO 780.11 -17.79 -50.96
27 A011 Sao Simao GO 492.45 -18.97 -50.63
28  A037 Silvania GO 952.00 -16.68 -48.62
29 A750 Amambai MS 433.59 -23.00 -55.33
30 A719 Aquidauana MS 151.35 -20.48 -55.78
31 A757 Bela Vista MS 206.09 -22.10 -56.54
32 A702 Campo Grande MS 528.47 -20.45 -54.72
33 A730 Chapadao do Sul MS 820.82 -18.80 -52.60
34  AT724 Corumba MS 111.73 -19.00 -57.64
35 A720 Coxim MS 251.48 -18.51 -54.74
36 A721 Dourados MS 463.30 -22.19 -54.91
37 A752 Itaquirai MS 337.82 -23.45 -54.18
38 A709 Ivinhema MS 377.36 -22.30 -53.82



39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

55
56

57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74

75
76
77
78
79
80

81

AT58
AT749
A731
AT722
AT17
AT710
A723
AT743
AT732
AT751
AT754
AT761
A704
A908
A924
A934

A927
A941

A905
A912
A926
A913
A918
A919
A901
A930
A906
A914
A920
A928
A929
A915
A937
A935
A916
A936

A931
A921
A903
A917
A904
A902

A922

Jardim

Juti

Maracaju
Miranda
Nhumirim
Paranaiba

Porto Murtinho
Rio Brilhante
Sédo Gabriel do Oeste
Sete Quedas
Sidrolandia
Sonora

Trés Lagoas
Agua Boa

Alta Floresta
Alto Taquari
Brasnorte (Novo
Mundo)

Caceres

Campo Novo dos
Parecis

Campo Verde
Carlinda
Comodoro
Confresa
Contriguacu
Cuiaba

Galcha do Norte
Guaranta do Norte
Juara

Juina

Nova Maringa
Nova Ubirata
Paranatinga
Pontes e Lacerda
Porto Estrela
Queréncia

Salto do Céu
Santo Antbnio do
Leste

Sdo Feliz do Araguaia
Sao José do Rio Claro
Sinop

Sorriso

Tangara da Serra
Vila Bela da
Santissima Trindade

MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MT
MT
MT

MT
MT

MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT

MT
MT
MT
MT
MT
MT

MT

252.47
375.18
388.94
132.49
102.26
408.06
78.56
324.31
646.00
398.40
471.43
495.25
328.94
440.00
291.85
862.42

426.20
123.53

525.41
748.27
293.71
576.87
233.28
265.00
241.56
375.87
283.58
263.43
365.39
334.36
466.48
476.91
272.53
147.75
360.59
300.83

664.21
201.37
339.59
366.57
379.31
440.01

213.00

-21.48
-22.86
-21.61
-20.40
-18.99
-19.70
-21.71
-21.77
-19.42
-23.97
-20.98
-17.64
-20.78
-14.02
-10.08
-17.84

-12.52
-16.07

-13.79
-15.53
-9.97
-13.71
-10.64
-9.91
-15.56
-13.18
-9.95
-11.28
-11.38
-13.04
-13.41
-14.42
-15.23
-15.32
-12.63
-15.12

-14.93
-11.62
-13.45
-11.98
-12.56
-14.65

-15.06

-56.14
-54.61
-55.18
-56.43
-56.62
-51.18
-57.89
-54.53
-54.55
-55.02
-54.97
-54.76
-51.71
-52.21
-56.18
-53.29

-58.23
-57.69

-57.84
-55.14
-55.83
-59.76
-51.57
-58.57
-56.06
-53.26
-54.90
-57.53
-58.77
-57.09
-54.75
-54.04
-59.35
-57.23
-52.22
-58.13

-53.88
-50.73
-56.68
-55.57
-55.72
-57.43

-59.87
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APENDICE B — Média do indice de Erro Médio Absoluto (EMA) para os diferentes cenarios
de parametros de entrada das RNAs (C1 — C9), modelos (M1, M2 e M3) e temperaturas médias
mensais (Tmax, Tmed e Tmin), para o Centro-Oeste do Brasil com dados de 16 estagdes
meteorologicas e periodo de 1990-2020.

Média EMA (°C)

Tmax Tmed Tmin
Cenarios M1 M2 M3 M1 M2 M3 M1 M2 M3
C1 0,64 063 0,63 055 055 0,58 0,61 056 0,61
C2 0,76 0,62 0,60 0,62 050 0,52 0,66 055 0,54
C3 0,58 058 0,58 053 057 0,55 0,61 066 0,65
C4 0,67 059 0,59 0,63 059 0,58 0,65 068 0,70
C5 1,11 1,08 1,02 095 09 0,89 0,84 083 0,79
C6 053 057 0,61 051 054 054 059 062 0,60
C7 1,37 115 1,25 1,19 0,99 1,05 1,05 0,87 0,9
C8 098 094 0,93 082 081 0,81 0,73 0,74 0,74
C9 091 087 0,86 0,78 0,76 0,75 0,77 0,74 0,73

Media 084 0,78 0,79 0,73 0,70 0,70 0,72 0,70 0,69
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APENDICE C — Proporcéo de RNAs e classificacdo do indice de performance (IP) entre valores
observados e estimados da temperatura maxima mensal, para o Centro-Oeste do Brasil com
dados de 16 estacGes meteoroldgicas e periodo de 1990-2020.
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APENDICE D - Proporcéo de RNAs e classificacio do indice de performance (IP) entre valores
observados e estimados da temperatura média mensal, para o Centro-Oeste do Brasil com dados
de 16 estacOes meteoroldgicas e periodo de 1990-2020.
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APENDICE E — Proporcéo de RNAs e classificagio do indice de performance (IP) entre valores
observados e estimados da temperatura minima mensal, para o Centro-Oeste do Brasil com
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