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RESUMO 

 

Dentre os elementos climáticos que exercem influência na produção agropecuária, tem-se a 

temperatura do ar e que por sua vez, depende de outros fatores e elementos. Neste sentido, o 

estudo do clima para as estimativas dos valores mínimos, médios e máximos da temperatura do 

ar é importante, especialmente em regiões que não apresentam uma densidade de estações 

meteorológicas aceitável, dados faltantes ou valores inconsistentes, como é o caso da região 

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 máximas (Tmax), 

mínimas (Tmin) e médias (Tmed) do ar, na escala mensal, para o Centro-Oeste do Brasil. Foram 

obtidos dados de 1990 a 2020, de 81 estações meteorológicas disponíveis nos Estados que 

compreendem a região Centro-Oeste brasileira. Os dados foram subdivididos em parcelas de 

treino, validação e teste. As variáveis independentes de altitude, latitude, longitude, umidade 

relativa do ar e velocidade do vento foram combinadas em nove cenários (C1 a C9) para estudar 

a melhor combinação e quantidade de neurônios para estruturação das camadas das RNAs. 

Foram selecionadas e analisadas três configurações de camadas ocultas e neurônios em cada 

camada. Em relação a camada de saída é composta por três neurônios que dizem respeito as 

temperaturas do ar (máxima, média e mínima) na escala mensal. Dessa maneira, foram geradas 

RNAs Deep Learning para cada um dos nove cenários, configuração de camadas intermediárias, 

para cada mês 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 índices estatísticos de Raiz Quadrática 

do Erro Médio (RQEM), Erro Médio Absoluto (EMA), coeficiente de correlação de Pearson 

(r), coeficiente de determinação (R²), índice de concordância (d) e índice de performance (IP). 

Os melhores cenários na combinação de variáveis independentes, para a maioria dos meses 

foram C1, C2, C3, C4 e C6, que apresentaram R² ≥ 70%. As RNAs desenvolvidas nas 

configurações de camadas ocultas M3, M2 e M1, nesta ordem, obtiveram os melhores índices 

estatísticos de r ≥ 70%; RQEM e EMA ≤ 1,0 °C; índice (d) ≥ 0,8 e IP classificados como ótimos. 

Utilizar um grande volume de dados vinculados a aplicação do Deep Learning apresentou ser 

possível estimar as médias mensais das temperaturas do ar Tmax, Tmed e Tmin, com aceitável 

grau de acurácia, para a região Centro-Oeste do Brasil. 

 

Palavras-chave: Agroclimatologia. Inteligência Artificial. Séries históricas. 

 

 



 

 

 

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 (R²), 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 R² ≥ 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 INTRODUÇÃO 

Conforme informações do Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento 

(MAPA, 2021), o valor bruto da produção (VBP) de 2021 no Brasil está estimado em R$ 1,119 

trilhões, um acréscimo de 9,9% comparado ao ano anterior. Dessa maneira, houve um 

acréscimo nas lavouras de 11% e na pecuária de 6,2% em relação ao ano de 2020, sendo uma 

representatividade de 68% e 32% de lavouras e da pecuária, respectivamente (MAPA, 2021). 

Em relação ao total do Brasil, conforme levantamento para o mês de outubro de 2021, 

o estado do Mato Grosso corresponde a um VBP de 17,43%, seguido dos estados de Goiás com 

8,49% e Mato Grosso do Sul com 6,60%.  A produção na região em sua maior parcela é de soja, 

milho, algodão, cana de açúcar bem como a criação de bovinos e frangos (MAPA, 2021). 

Nesse contexto, as atividades agrícolas são influenciadas pelas condições climáticas 

sendo o clima um determinante para o desenvolvimento das culturas e na produção animal, que 

é compatibilizado com o tipo de oferta climática e variável no tempo e no espaço (ELY e 

DUBREUIL, 2017). 

Dentre os elementos e fatores meteorológicos que influenciam o clima de uma região, 

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 

meteorológico está diretamente relacionado a diversos eventos e processos, como nas espécies 

vegetais atuando na quebra de dormência, crescimento embrionário, germinação e modificação 

da estrutura das moléculas, sobre o vapor d’água da atmosfera influenciando a 

evapotranspiração (SOUZA e MARTINS, 2014; KERBAUY, 2008; MOURA et al., 2013).  

Em relação aos animais, dentre os elementos climáticos, a temperatura do ar é de suma 

importância, pois o conhecimento das normais dessa variável possibilita projetar instalações 

com características construtivas capazes de  minimizar os efeitos do clima sobre os animais, 

além de influenciar sobre parâmetros fisiológicos e hematológicos na criação de suínos em 

crescimento (WALTZ et al., 2014), na avaliação comportamental de frangos de corte 

submetidos a diferentes ambientes térmicos (SCHIASSI et al., 2015) e no desempenho 

produtivo de codornas no semiárido paraibano (GUIMARÃES et al., 2014). 

Normalmente, o acompanhamento e registro de elementos climáticos é realizado em 

estações meteorológicas convencionais ou automáticas por meio de medições diárias. Todavia, 

de acordo com Baba et al. (2014), a escassez de dados meteorológicos é um problema comum 

na maioria das regiões brasileiras, particularmente para aquelas nas quais a densidade da rede 

de estações meteorológicas é menor.  

Nos locais onde há postos meteorológicos, são 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 calibração dos equipamentos, as falhas nas transmissões dos dados (telemetria) e a 

interferência de agentes externos (BABA et al., 2014). Nesse contexto, a ausência ou 

inconstância desses dados podem constituir problemas, incertezas ou imprecisão nas análises. 

Dentre os métodos mais comumente utilizados para solucionar problemas como a 

indisponibilidade de dados, podem ser citados aqueles que se baseiam na geoestatísca e no 

desenvolvimento de modelos matemáticos lineares ou não lineares (FERNANDES et al., 2018; 

CHAVES et al., 2018; MONTANHER e MINAKI, 2018; YAGUCHI et al., 2016). Dessa 

forma, a não existência de um método padrão para estimativa de informações meteorológicas 

de forma exata, impulsiona a busca de metodologias que possam aprimorar o processo de 

previsões consideravelmente próximas dos valores reais (CARVALHO e DELGADO, 2019; 

CARVALHO e DELGADO, 2020). 

Neste contexto, tem-se as Redes Neurais Artificiais (RNA’s), que são sistemas 

computacionais constituídos por unidades de processamento simples, também denominadas 

neurônios artificiais ou nodos, conectadas entre si de maneira específica para desempenhar 

determinada tarefa (BINOTI et al., 2013; HAYKIN, 1999).  Os neurônios artificiais são 

modelos matemáticos, simplificados dos neurônios biológicos e processam as informações 

recebidas e ponderadas por pesos sinápticos (BINOTI et al., 2013).  

As RNAs apresentam as vantagens de aprender por meio de um conjunto reduzido de 

exemplos, conseguem extrair a relação entre variáveis independentes e dependentes mesmo que 

os eventos físicos não estejam explicitamente envolvidos no processo (ULIANA et al., 2018). 

Assim, o uso de RNAs podem ser aplicadas na solução de problemas complexos, como é o caso 

da variação espacial e temporal das temperaturas do ar, que dependem de diversos fatores como: 

a presença de vegetação, uso de solo, massas de ar polar, correntes marítimas, formas de relevo, 

compostos químicos 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 várias camadas, podendo ter em cada camada 

vários neurônios, sendo este tipo de rede denominada de rede Multilayer Perceptron (MLP) ou 

Múltiplas Camadas (FLECK et al., 2016). As RNAs do tipo MLP apresentam uma arquitetura 

contendo a camada de entrada, uma ou mais camadas intermediárias e a camada de saída, no 

qual os sinais de entrada são propagados camada por camada, até que o vetor saída seja obtido 

na última camada, possibilitando solucionar problemas não linearmente separáveis (HAYKIN, 

1999).  

Dessa maneira, as RNAs - MLP têm sido aplicadas na solução de diversos problemas 

relacionados ao campo, a exemplo: na previsão das vazões diárias na bacia do rio Piracicaba 

(ULIANA et al., 2018); no preenchimento de falhas da precipitação mensal na região serrana 
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do Espírito Santo (CORREIA et al., 2016); predição da temperatura do ar e umidade relativa 

no interior de construções de regiões úmidas (MBA et al., 2016); estimativa da pluviosidade no 

sistema de abastecimento Cantareira (OLIVEIRA et al., 2018); e predição da evapotranspiração 

de referência (CARVALHO e DELGADO, 2019), predição da necessidade de calagem em área 

de pivô central (BARBOSA, 2020), Estimativa do índice de área foliar para cultura irrigada 

(ROCHA, 2019) e estimativa das propriedades físicas e químicas do solo (BITTAR et al., 

2018). 

Dentre os métodos de aprendizagem de uma RNA-MLP, o mais utilizado é o 

backpropagation (ou retropropagação), o qual consiste em subtrair a resposta obtida pela 

resposta desejada. Esta subtração produzirá um sinal de erro e este sinal é retropropagado ao 

longo da rede neural artificial no sentido da saída para a entrada, de forma a ajustar os pesos 

sinápticos. 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 alcançar a resolução de um problema que necessita de um 

grande volume de dados (Big Data) como é o caso do estudo de séries temporais climáticas, é 

necessário realizar a aplicação de uma abordagem mais específica e que possibilite uma análise 

mais adequada (HAO et al., 2016; FERLIN e REZENDE, 2019).  Para este tipo de problema, 

tem-se a abordagem Deep Learning, que é uma evolução das RNAs, o qual consiste na sua 

topologia apresentar diversas camadas intermediárias compostas por alterações lineares e não 

lineares.  

Assim, o Deep Learning possibilita que o processo de aprendizagem durante a etapa de 

treinamento ocorra por meio da identificação dos padrões nas camadas de processamento em 

vários níveis. Essa abordagem é capaz de proporcionar um aumento no desempenho para a 

resolução de problemas, especialmente aqueles que envolvem um considerável volume de 

dados. Além do mais é possível aplicar o Deep Learning em diferentes quantidades de 

neurônios na camada de entrada para selecionar a melhor combinação das variáveis 

explicativas, bem como analisar diferentes quantidades de camadas intermediárias e neurônios 

em cada camada (ALSINA et al., 2016; YADAV et al., 2014; JALLAL et al., 2020) 

Em termos de aplicações, 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 área da saúde (BENZ et al., 2020; FRANCK et al., 

2021); estimativa da idade e reconhecimento de expressões faciais (ZHAO et al., 2015; LIU et 

al., 2016). Para a agricultura é possível verificar estudos voltados a contagem de folhas 

(GIUFFRIDA et al., 2018; UBBENS et al., 2018), reconhecimento de doenças em plantas 
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(SLADOJEVIC et al., 2016; ZHANG et al., 2018), classificação no uso de terras (LU et al., 

2017; XU et al., 2017), estimativa na produção de grãos (YANG et al., 2019; JIANG et al., 

2020), na identificação e classificação do comportamento animal (LI et al., 2019; DITRIA et 

al., 2020), dentre outras aplicações. 

Portanto, estudar a empregabilidade do Deep Learning nas estimativas das médias das 

temperaturas do ar mensal, máxima, média e mínima com precisão satisfatória, bem como 

selecionar a melhor combinação de variáveis explicativas para a região Centro-oeste do Brasil, 

é importante pois possibilita que os produtores rurais e os órgãos governamentais possam 

planejar as atividades agropecuárias de maneira otimizada, definir espécies vegetais e animais 

mais adaptadas às condições climáticas do local de produção (REIS et al., 2017; SOUZA e 

MARTINS, 2014; MARTINS et al., 2012).  
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

2.1 Temperatura do ar atmosférico e variáveis meteorológicas 

2.1.1 Radiação Solar 

 A radiação solar é uma das variáveis meteorológicas de maior importância para a 

agricultura, além de exercer influência sobre outras variáveis meteorológicas, também 

influencia nos diversos processos das atividades agropecuárias (SOUZA et al., 2019; SOUZA 

e ESCOBEDO, 2013). A radiação solar ocorre de duas maneiras, direta e indireta. A radiação 

direta é a energia que não sofre alteração em sua direção, entretanto, quando a radiação solar 

interage com partículas de gases da atmosfera, ocorre o processo de difusão, processo 

conhecido conhecida como radiação indireta (FUNARI et al., 2017).  

Essa variável exerce influência sobre outras variáveis meteorológicas, como a 

velocidade dos ventos, umidade relativa do ar, precipitação, evapotranspiração, temperatura do 

solo e temperatura do ar. Em relação a temperatura do solo, a mesma é influenciada pela 

radiação 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 superfície e é denominado de calor 

sensível. 

Nesse contexto, este processo ocorre de duas formas: por meio de condução molecular 

e por meio de difusão turbulenta. O primeiro está relacionado com a troca de calor entre o 

contato de moléculas de ar e o segundo ocorre quando as parcelas das massas de ar aquecidas 

entram em movimento convectivo desordenado, transportando calor, vapor d’água, partículas 

de poeira, propágulos, entre outras propriedades (PEREIRA et al., 2002). 

Na camada de ar em contato com o solo, as temperaturas máximas do solo e do ar 

ocorrem simultaneamente, quando a radiação solar incide de forma direta sobre a superfície da 

Terra. No entanto, à medida que se afasta da superfície, o instante de ocorrência da máxima 

temperatura do ar é retardado em relação ao instante de ocorrência da máxima temperatura do 

solo (PEREIRA et al., 2002). De acordo com Antonini et al. (2009), o solo tem a capacidade 

de absorver a radiação solar  ao longo do dia, e quando chega o período noturno, o mesmo sofre 

resfriamento contínuo provocado pela interrupção da radiação solar e pelo constante processo 

da irradiação do solo (a radiação solar absorvida é irradiada para atmosfera em forma de ondas 

de comprimento longo), chegando à condição de inversão do fluxo de calor, ou seja, o solo que 

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

 

2.1.2 Correlação da temperatura do ar com variáveis climáticas e geográficas 

O efeito da altitude sobre a temperatura do ar está relacionado a pressão atmosférica no 

local, pois quanto menor pressão e maior a altitude, mais rarefeito é o ar a interação entre as 
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moléculas gasosas no processo da troca de calor ocorre com menor intensidade, o que conduz 

a menores temperaturas na massa de ar. 

Em relação a latitude, os locais que estão situados próximos a linha do equador recebem 

mais energia solar com incidência menos inclinada relacionando em temperaturas mais 

elevadas. De maneira contrária, 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 área e temperaturas mais amenas. 

Quanto ao efeito da longitude na temperatura do ar está relacionado a diferentes taxas 

de aquecimento e esfriamento da terra e do mar, sob efeitos de continentalidade e maritimidade. 

Estes efeitos são observados conforme a distância relativa de determinado ponto na terra em 

relação a grandes corpos hídricos, como mares e oceanos (ARAÚJO, 2010).  

Entretanto, não somente a altitude, latitude e longitude interferem na temperatura do ar 

de um local. Outros fatores como os maciços montanhosos, a topografia e a cobertura vegetal, 

a presença de ventos e a umidade relativa do ar são capazes de influenciar nos processos de 

troca de calor de uma região (SILVA e JARDIM, 2017). 

A ocorrência dos ventos está relacionada com a interação constante entre atmosfera e 

superfície, por meio do deslocamento de ar dos centros de alta pressão com baixas temperaturas, 

em direção aos centros de baixa pressão e com elevadas temperaturas (ALVARENGA et al., 

2015). Esta movimentação ocorre tanto no sentido horizontal, quanto no sentido vertical, sendo 

as principais grandezas relacionadas são a velocidade, direção e força (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 próximo ao solo, a velocidade tende a ser reduzida em 

função da fricção ou pelo atrito do vento com obstáculos da superfície (a exemplo da vegetação, 

construções, montanhas, solos expostos etc.). 

A interação de vários fatores como a umidade do ar, diferenças latitudinais, o relevo, 

continentalidade, irradiância, correntes oceânicas, gradientes de pressão, são capazes de 

influenciar no vento de dada localidade (ALVARENGA et al., 2015).  

A variável de velocidade de vento se relaciona com a temperatura do ar sobre a sensação 

térmica e no processo de evaporação e evapotranspiração. Dessa maneira, a movimentação do 

ar é capaz de remover o vapor d’água da atmosfera e modificar a intensidade na troca de calor, 

gerando o efeito de resfriamento durante períodos de temperaturas elevadas, retirando umidade 

do ar e aumentando a evaporação da água (JUSTINO et al., 2015). 

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

hidrológico, uma vez que os processos de convecção, evaporação e evapotranspiração está 



17 

 

 

relacionao a esta variável. Desta maneira, quando uma camada de ar saturada se move, o vento 

substitui por um camada de ar mais seca e que pode absorver o vapor de água (LIUZZO et al., 

2016).  

A umidade relativa do ar diz respeito a quantidade de vapor d’água existente na 

atmosfera no qual a evaporação é o principal processo que gera esta variável e esse relaciona 

diretamente com a temperatura do ar e com os fatores geográficos de altitude, latitude, a 

continentalidade e maritimidade (CARNEVSKIS e LOURENÇO, 2018).  

Locais situados próximos a grandes corpos hídricos e oceanos, tendem a apresentar 

maior umidade na massa de ar em função do efeito da maritimidade. Já em locais distantes do 

litoral, a umidade tende a ser reduzida quando comparado a locais próximos ao litoral.  Em 

relação a latitude, a umidade é maior nos trópicos e a medida em que a latitude aumenta, a 

umidade tente a reduzir.  

Assim, a umidade relativa do ar se relaciona com a temperatura de modo com que quanto 

maior for a altitude, menor será a pressão, o volume de vapor de água presente no ar também 

será menor, de modo a reduzir a temperatura do ar. De forma contrária, ocorre que quanto 

menor for a altitude, maior será a presença de vapor d’água no ar e maior será a temperatura do 

ar (TORRES e MACHADO, 2011). Entretanto, outros fatores como: temperatura do ar, 

cobertura vegetal, quantidade de edificações e a presença de corpos d’água, também são 

capazes de influenciar na variação da umidade relativa do ar (SILVA e JARDIM, 2017; 

CARNEVSKIS e LOURENÇO, 2018). 

 

2.1.3 Temperatura do ar no meio rural 

A influência da temperatura do ar, sobre a fisiologia vegetal, está relacionada com 

indução, quebra da dormência, germinação e modificação da estrutura das moléculas das 

sementes, bem como em todos os estádios de desenvolvimento da cultura. Isso porque cada 

cultura necessita de uma faixa ideal de temperatura mínima e máxima o qual ocorre o melhor 

desenvolvimento da planta (SOUZA e MARTINS, 2014; KERBAUY, 2004; CESARINO et 

al., 2007). Dessa maneira, analisar os dados de temperaturas do ar é importante para entender 

os processos fisiológicos das plantas, bem como suas características produtivas. 

Resende et al. (2019) avaliaram a produtividade de cultivares de melancia sob cultivo 

em temperaturas amenas (inverno) e mais elevadas (verão), nas condições do Submédio do Vale 

do São Francisco, obtendo resultados de características produtivas, as cultivares de melancia 

Frevo, Red Heaven, Explorer e Ranger são as mais recomendadas para plantio sob condições 

de temperaturas mais amenas (inverno). Sob condições de temperaturas mais elevadas (verão) 

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 São 

Francisco (RESENDE E YURI, 2019). 

Monteiro et al. (2017), estudaram a Emissão de CO2 em culturas de soja e arroz irrigado 

no estado d Rio Grande do Sul, safra 2013/2014, notaram uma maior correlação entre a emissão 

de CO2 no cultivo de arroz em relação às variações de temperatura do ar, principalmente nos 

tratamentos T2 (arroz irrigado colhido no barro) e T3 (arroz irrigado colhido na água), pois 

quando a temperatura do ar atingia 27°C, a emissão chegava a atingir valores bastantes 

expressivos (6,0 μmol CO2 m-2s-1). Isso porque a ocorrência no aumento da emissão de CO2 

associado ao aumento da temperatura do ar, pode prejudicar no desenvolvimento das culturas 

e reduzir a produtividade, em função no aumento da respiração do tecido vegetal, relacionando 

em uma redução no ciclo da cultura (STRECK, 2005; WALTER et al., 2010). 

Já Souza et al. (2018) estudaram o Zoneamento agroclimático da palma forrageira 

(Opuntia sp.) para o Estado de Sergipe, verificaram que as faixas ideais para aptidão plena são 

de temperatura média entre 16,1 e 25,4°C, temperatura máxima entre 28,5 e 31,5°C, 

temperatura mínima 8,6 e 20,4°C, em que valores fora destas faixas, a aptidão para a forrageira 

é considerado com restrição. Os autores verificaram que 0,03% da área é classificada como 

plenamente apta, 17,35% classificada como apta e com restrição, e 82,62% classificada como 

inapta para o plantio da palma forrageira no Estado de Sergipe. 

Buriol et al. (2015), estudaram a variação da temperatura do ar na área da bacia 

hidrográfica do rio Vacacaí/RS, e apontam que as diferenças de altitude condicionam 

importantes variações de temperatura do ar entre as distintas localidades na área da bacia 

hidrográfica do rio Vacacai/RS, principalmente nos meses mais quentes do ano. Desta forma, 

os valores médios mensais mais elevados ocorrem na Depressão Central e os menores na Serra 

do Sudeste e no Rebordo do Planalto.  Os autores explicam que estas condições para o 

crescimento vegetal são mais favoráveis, a demanda evaporativa é mais elevada e o desconforto 

térmico para os humanos e os animais é mais intenso do que nas áreas 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 concentração atmosférica de 

CO2 no balanço hídrico climatológico do Cerrado, concluíram que a deficiência hídrica da 

simulação com CO2 elevado é superior à da simulação controle em 24%. Isto acontece devido 

ao aumento de temperatura do ar durante o período seco no cenário de CO2 elevado. A maior 

temperatura aumenta a evapotranspiração desse período, e como a precipitação não aumenta 

durante a estação seca, a deficiência hídrica é maior nesse cenário. Portanto, os autores ainda 

dizem que, o acréscimo de concentração de CO2 na atmosfera pode aumentar a temperatura 

média anual do Cerrado em 0,2 ºC com um efeito mais pronunciado nos meses de inverno. O 
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aumento da temperatura do ar se deve ao fato da intensificação do efeito estufa gerado pelo 

aumento de concentração atmosférica de CO2. 

Em ambiência animal, a temperatura é de suma importância e quando associada a 

umidade relativa do ar, ventilação e radiação solar, são capazes de causar desconforto nos 

animais (PADILHA et al., 2017). Quando a temperatura do ar permanece acima da máxima 

suportada pela espécie, os mecanismos de termorregulação são iniciados visando à dissipação 

do calor. Se não houver diminuição da temperatura do ambiente os mecanismos de 

termorregulação são intensificados ocasionando maior gasto energético, resultando em 

prejuízos produtivos (GUIMARÃES et al., 2020; PADILHA et al., 2017). 

Nesse sentido, a temperatura do ar, associada com a umidade relativa são variáveis 

utilizadas para determinar Índice de Temperatura e Umidade, que é utilizado para verificar se 

as condições ambientais adequadas em que os animais estão submetidos, sendo estes um dos 

principais parâmetros para identificar estresse térmico na produção e criação de animais 

(JUSTA et al., 2019). 

Desta maneira, Coelho et al. (2019) avaliaram o ambiente térmico de aviário 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 ºC, 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 estão sobre estresse por frio 

na fase de crescimento. 

Ao estudar as variáveis fisiológicas e de desempenho produtivo como indicadores de 

estresse térmico em caprinos mestiços Boer em câmara climática, Miranda et al. (2018) 

verificaram que as variáveis fisiológicas apresentaram efeito diretamente proporcional à 

temperatura do ambiente, e quanto maior foi a temperatura do ar, os animais consumiram menos 

alimento e obtiveram menos peso, reduziram a eficiência de conversão dos alimentos em tecido 

corporal e gordura, reforçando o estado de desconforto térmico com a elevação da temperatura 

ambiente. 

Já Silva et al. (2020), estudaram a influência da temperatura e umidade relativa do ar no 

consumo alimentar de suínos no semiárido brasileiro, no qual foi possível 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 suínos e aumento no consumo alimentar. 

Entretanto, os autores salientam que na maior parte do ano os suínos sofrem estresse devido à 

elevada temperatura, influenciando negativamente no ganho de peso e eficiência de utilização 

do alimento. 
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Santos et al. (2020), avaliaram a influência do ambiente em diferentes períodos do dia 

sobre os parâmetros fisiológicos de frangos caipira da linhagem Label Rouge em diferentes 

fases de criação (inicial, crescimento e terminação) na Amazônia Ocidental. Os resultados 

indicaram a partir da quinta semana de criação (com temperatura do ar em torno de 28,5°C) os 

animais já se encontravam fora da zona de termoneutralidade estabelecidas, e explicam que as 

altas temperaturas associadas à alta umidade no período da tarde aumentaram os índices 

bioclimáticos (ITU e ITGU), bem como o aumento no desconforto dos animais, promovendo 

alteração nas temperaturas superficiais e frequência respiratória. 

Santos et al. (2018) estudaram o impacto do microclima sobre a fisiologia, pelame e 

produção de leite de vacas lactantes em diferentes estações do ano, verificando que as variáveis 

ambientais nas duas estações do ano não promoveram grandes alterações nas respostas 

fisiológicas e produtivas dos animais, indicando adaptação destes às condições climáticas do 

ambiente de criação. Entretanto, os autores ressaltam que houve diferenças entre épocas para a 

maioria dos parâmetros fisiológicos estudados, sendo estes mais elevados na primavera (com 

temperatura variando de 15,9 a 27,8°C) e no horário 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 

análise comportamental de codornas japonesas em fase de postura, foi de 22°C a 24°C, e 

concluíram que as codornas japonesas apresentaram reações condizentes com o estresse térmico 

quando foram submetidas à temperatura ambiente igual a 20°C. 

 

2.2 Séries Temporais  

Séries temporais são conjuntos de observações ordenadas no tempo, refletem o 

comportamento de sistemas físicos ou fenômenos 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 áreas do conhecimento, a exemplo do mercado financeiro (KEIEL e BENDER, 2018; 

SILVEIRA et al., 2017), da saúde (CASCAES et al., 2018; PARENTE et al., 2020; SANTOS 

et al., 2020). Em relação a agricultura, é possível verificar na literatura estudos voltados para 

comparação de algoritmos de filtragem em séries temporais de NDVI/MODIS (VICENS e 

FURTADO, 2018), Viabilidade econômica da produção de biogás em granjas de suínos, por 

meio da análise de séries temporais (ROCKENBACH et al., 2016). 

 Alguns estudos com enfoque em séries temporais de variáveis meteorológicas, podem 

ser citados para a resolução de problemas relacionados à caracterização de mudanças climáticas 
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na cidade do Recife (ROCHA e SANTOS, 2017); na análise de índices de extremos climáticos 

na Região MATOPIBA do Brasil (REIS et al., 2020); variabilidade e tendências da precipitação 

pluvial (JUNGES et al., 2019); na estimativa da evapotranspiração de referência (CARVALHO 

e DELGADO, 2019); previsão de velocidade do vento em termos de médias mensais e horárias 

(CAMELO et al., 2017), são 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 relação 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 meteorológicos, que 

são problemas complexos, que são influenciados por diversos fatores e elementos e que variam 

no tempo e no espaço (PAPANTONIOU e KOLOKTSA, 2016; KIRBAS e KEREM, 2016; 

LIU et al., 2019).  

 

2.3 Redes Neurais Artificiais 

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) são sistemas computacionais baseados na 

atividade de redes de neurônios biológicos os quais são constituídos por unidades de 

processamento simples, também denominadas neurônios artificiais ou nodos, conectadas entre 

si de maneira específica para desempenhar determinada tarefa (PACHECO e PEREIRA, 2018; 

BINOTI et al., 2013; HAYKIN, 1999).  

Neste sentido, as RNAs são utilizadas na resolução de problemas complexos, nos quais 

o comportamento das variáveis não é rigorosamente conhecido. Uma de suas principais 

vantagens está relacionada a capacidade de aprender por meio de exemplos e de generalizar a 

informação aprendida de modo a gerar um modelo não linear e de aplicação eficiente (SPÖRL 

et al., 2011). Outras vantagens da RNA estão relacionadas à não-linearidade, adaptabilidade, 

resposta a evidências, informação contextual, tolerância a falhas e análise neurobiológica 

(FLECK et al., 2016). 

Entretanto e assim como outros métodos preditivos, as RNAs também apresentam 

algumas limitações quanto ao desempenho e aplicabilidade, a exemplo: tempo de treinamento 

demorado, conclusões contrárias às teorias aceitas e fatores relacionados aos dados como a 

preparação prévia e a necessidade de um grande volume de conjuntos amostrais (AMBRÓSIO, 

2002; FLECK et al., 2016). Este último fator, no entanto, se adequa à proposta deste trabalho, 

pois as séries históricas de variáveis meteorológicas consideram observações superiores a trinta 

anos. 
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2.3.1 Unidades de Processamento ou Neurônios Artificiais 

O neurônio biológico é uma célula responsável por produzir e conduzir um impulso 

nervoso, que nada mais é que um impulso elétrico, caracterizado como unidade básica anátomo-

funcionais tanto do cérebro quanto do sistema nervoso, sendo que um ser humano chega a 

possuir cerca de 100 bilhões de neurônios (GUYTON e HALL, 2006; FABRINI, 2019).   

 

Figura 1 – Representação dos componentes de um neurônio biológico. 

 

Fonte: Rodrigues (2020). 

Um neurônio é constituído pelas seguintes partes: os dendritos, o corpo celular ou 

núcleo, o axônio e a sinapse (FERNDA, 2006; FABRINI, 2019). Estes constituintes são capazes 

de desempenhar funções específicas e complementares, de forma que os dendritos realizam a 

coleta dos impulsos nervosos advindos de outros neurônios, enquanto o corpo celular apresenta 

a função de processar os sinais recebidos pelos dendritos (PACHECO e PEREIRA, 2018; 

BIANCHINI, 2001). 

Em relação ao axônio, este é caracterizado como sendo um prolongamento do corpo 

celular e é responsável pela transmissão dos impulsos nervosos captados pelos dendritos. Já a 

sinapse pode ser interpretada como pontos de conexão entre o axônio de um neurônio com o 

dendrito de outro neurônio e tem a funcionalidade de transmitir os impulsos elétricos 

(FABRINI, 2019). 

 As RNAs são capazes de aprender por meio de um conjunto reduzido de exemplos, 

conseguem extrair a relação entre variáveis independentes e dependentes, mesmo que os 

eventos físicos não estejam explicitamente envolvidos no processo (ULIANA et al., 2018). 

Assim, o uso de RNAs podem ser aplicadas na solução de problemas complexos, como é o caso 

da variação espacial e temporal da temperatura do ar, que dependem de diversos fatores como: 

a presença de vegetação, uso de solo, massas de ar polar, correntes marítimas, formas de relevo, 
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compostos químicos atmosféricos, umidade do solo, dentre outros (SOUZA e MARTINS, 

2014; SILVA et al., 2019; AQUINO et al., 2016). 

Em relação aos neurônios artificiais, eles são modelos matemáticos simplificados dos 

neurônios biológicos que processam as informações recebidas e ponderadas por pesos 

sinápticos (BINOTI et al., 2013). Na Figura 2 é apresentado um modelo de um neurônio 

artificial, do tipo Perceptron e seus respectivos componentes (sinais de entrada, pesos 

sinápticos, junção aditiva, função de ativação e sinal de saída). 

 

Figura 2 – Representação do neurônio artificial Perceptron e seus componentes (sinais de entrada, pesos 

sinápticos, junção aditiva, função de ativação e sinal de saída). 

 

Fonte: Bianchini (2001) 

 

Conforme exemplificado na Figura 2, um neurônio artificial conta com sinais de 

entradas, sendo estes equivalentes aos dendritos do neurônio biológico (Figura 1). Os pesos 

sinápticos realizam a ligação entre os neurônios, de modo em que cada sinal de entrada será 

multiplicado pelo peso sináptico associado a ele. Já a função aditiva, também conhecida como 

função soma, é responsável por realizar a soma dos sinais de entrada ponderados pelo respectivo 

valor de peso, de forma a se obter um novo valor. Por último, a função de ativação possibilita 

a emissão da amplitude do sinal de saída do neurônio, conforme a estrutura da função 

empregada (NARANJO, 2014; PACHECO e PEREIRA, 2018). 

 

2.3.2 Conexões Sinápticas 

Conforme citado anteriormente, as conexões sinápticas realizam a junção entre os 

dendritos e o axônio dos neurônios biológicos, sendo que cada conexão terá a ela associado um 

peso sináptico. Este peso sináptico está relacionado ao nível de influência do dado de entrada 

para a classificação do problema (NARANJO, 2014). O modelo de cada unidade da rede pode 
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incluir uma não-linearidade em sua saída, no qual a função de ativação tem como principais 

objetivos identificar qual ou quais neurônios serão ativados bem como determinar a relevância 

das informações que serão recebidas pelos neurônios subsequentes (FLECK et al., 2016; LIN 

e SHEN, 2018).  

Normalmente o estado de ativação dos neurônios pode assumir valores binários (0 e 1), 

valores bipolares (-1 e 1) e por fim, valores analógicos (0 a 1 ou -1 a 1), dependendo da função 

de ativação utilizada. Desta maneira, a escolha da função de ativação ocorre em função da 

necessidade do problema no que a rede está trabalhando, sendo as principais funções de 

ativação utilizadas em redes neurais artificiais: a limiar e limiar por partes (FLECK et al., 2016); 

função degrau e tangente sigmoide (NARANJO, 2014); função logarítmica, seno e sigmoide 

(BINOTI et al., 2014); Softmax (AGARWALL et al., 2018; ARUNKUMAR et al., 2020); 

Tangente Hiperbólica e Logística (COUTINHO et al., 2016; COUTINHO et al., 2018) e a 

Unidade Linear Retificada (PETROSYAN et al., 2020; ECKLE et al., 2019). 

Quanto à função de Unidade Linear Retificada, conhecida como ReLU (Rectified Linear 

Unit) é uma das funções mais comuns aplicadas às RNAs e em especial, na abordagem Deep 

Learning (LIN e SHEN, 2018). As principais vantagens da função ReLU é a sua simplicidade 

de ser calculada e implementada, além de proporcionar uma maior rapidez na convergência 

para o resultado ótimo (YU et al., 2020). Essas vantagens possibilitam explorar e estudar 

diferentes arquiteturas para otimizar o desempenho das RNAs de forma satisfatória, 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 

execução e treinamento. Na etapa de treinamento, são utilizados algoritmos de aprendizagem 

com o objetivo de realizar a atualização dos pesos sinápticos das conexões existentes entre 

neurônios das camadas, de modo que a RNA se adapte e alcance o objetivo desejado (HAYKIN, 

2001; MONTEIRO et al., 2016).  

O método de aprendizado de máquina envolve a criação de uma função de treinamento 

para um conjunto de dados, fazendo o uso de um mecanismo de inferência lógica (SANTOS et 

al., 2019). Neste sentido e em termos de processo de aprendizado (treinamento), o mesmo pode 

ocorrer por meio de aprendizagem supervisionada e não-supervisionada (HAYKIN, 2001). 

O aprendizado não supervisionado, apresenta a característica de não haver o 

conhecimento prévio de classes, bem como o de não haver um supervisor acompanhando o 

processo de aprendizagem. A rede aprende baseando-se em padrões a partir dos dados de 
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entrada (RUSSEL & NORVIG, 2013). Desta forma, no aprendizado não-supervisionado, a rede 

tende a procurar algum tipo de redundância ou correlação buscando a formação de 

agrupamentos em amostras que apresentam semelhanças entre si (FLECK et al., 2016; 

SANTOS et al., 2019). 

Já no aprendizado supervisionado, há a presença de um supervisor que conhece a relação 

dos dados com a classe para conduzir o processo de aprendizado, este tipo de método de 

treinamento consiste em apresentar à rede um padrão de entrada bem como suas respectivas 

saídas (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 é aplicada à rede neural e seu efeito é propagado 

pela rede, camada a camada, os quais os pesos da rede não são alterados (COUTINHO et al., 

2016). Quanto ao processamento reverso, é calculada a diferença entre valor observado e 

estimado pela RNA, obtendo-se assim um erro na saída da rede, o qual é propagado no sentido 

reverso camada a camada e durante este processo, os pesos são ajustados de acordo com uma 

regra de correção de erro (BORSATO et al., 2009; COUTINHO et al., 2016; COUTINHO et 

al., 2018). Nesta etapa de aprendizagem, os pesos sinápticos são modificados a cada iteração 

de forma que a saída calculada pela rede neural se aproxime da saída. Desta forma, a 

minimização do erro ocorre de maneira incremental, pois a cada resposta gerada pela rede, são 

efetuados pequenos ajustes nos pesos das conexões (FLECK et al., 2016).  

Portanto, o treinamento pode ser considerado como concluído a partir de um dado 

número máximo de iterações previamente definido ou então, quando o erro é menor que um 

determinado limiar (CAJO et al., 2020; PEREIRA e CENTENO, 2017). 

Um aspecto importante diz respeito a repartição do conjunto de dados que são utilizados 

na etapa de treino. Isto porque é 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 divisão ocorre de 70-80% para 

treinamento e 30-20% do conjunto dos dados utilizados para a etapa de validação e se faz 

necessária para realizar uma avaliação dos resultados de treinamento em contraposição aos de 

teste (CARVALHO e DELGADO, 2019; COUTINHO et al., 2016; AQUINO et al., 2016). 

Desta maneira, é possível realizar uma inferência independente sobre o desempenho do sistema 

para que o mesmo possa ser utilizado de maneira confiável em futuras análises (MONARD e 

BARANAUSKAS, 2003). 
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2.3.3.2 Execução: Validação e Teste 

A fase de validação é o processo de cálculo da saída da RNA em função dos vetores de 

entrada. Nesta etapa, os pesos sinápticos não são modificados e é esperado que a rede produza 

uma saída muito próxima daquela que seria gerada pelo sistema na fase de treinamento 

(NARANJO, 2014). 

A etapa de validação diz respeito a avaliar a capacidade de generalização da rede para 

qualquer dado no domínio do problema, ou seja, a sua capacidade de aprendizagem. Desta 

forma, esta etapa consiste em apresentar à RNA entradas que não estavam presentes no conjunto 

amostral utilizados durante a fase de treinamento e objetivando que a rede possa produzir saídas 

adequadas para estes dados (BINOTI et al., 2015). Assim, é possível verificar se a rede está 

conseguindo generalizar a solução de um determinado problema ao comparar a parcela treinada 

em contraposição à parcela de teste (ERICHSON et al., 2020). 

Entretanto, ao realizar a etapa de validação, a RNA pode não apresentar uma boa 

capacidade de generalização, 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 não generaliza 

bem para novos dados. Nesta situação, diz-se que o modelo se especializou no conjunto de 

dados de treino, mas não aprendeu de fato o que diferencia aqueles dados para quando ser 

aplicado ao universo do problema. 

Em relação ao underfitting, este tipo de problema ocorre quando existem poucos 

exemplares ou quando estes não são suficientemente representativos, de modo que o modelo 

não se adaptará aos dados com os quais foi treinado. Além do mais, quando o número de 

neurônios ou conexões da rede não suficientes, isto poderá 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 generalização e que possa contornar os 

problemas de overfitting e underfitting, é necessário o estudo e a definição cuidadosa de todos 

os seus parâmetros (FLECK et al., 2016). Desta forma, os principais fatores que devem ser 

considerados na arquitetura de uma RNA são: o número de nós na camada de entrada, o número 

de camadas escondidas bem como o número de neurônios contidos nestas camadas, a função 

de ativação dos neurônios e o número de neurônios na camada de saída (SANTOS et al., 2005; 

GEORGENS et al., 2014). 
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O número de nós na camada de entrada corresponde ao número de variáveis preditoras, 

normalmente aquelas de maior importância para o problema de estudo e, no caso da camada de 

saída, estas dizem respeito às variáveis resultantes, ou seja, as variáveis estimadas. Quanto ao 

número de camadas ocultas assim como o número de neurônios que devem constar nesta 

camada, podem ser definidos por meio de metodologias disponíveis na literatura (HIROSE et 

al., 1991; ARAI, 1993; FUJITA, 1998). Entretanto é mais comum serem definidos de forma 

empírica baseando-se na experiência do pesquisador e levando em consideração o tipo do 

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

 

2.3.5 Redes Neurais Artificiais Múltiplas Camadas  

As RNAs de maneira geral são dispostas em camadas, podendo ter em cada camada ‘N’ 

quantidade de neurônios, sendo este tipo de rede denominada de rede Multilayer Perceptron 

(MLP) ou Múltiplas Camadas (FLECK et al., 2016). As RNAs do tipo MLP apresentam uma 

arquitetura contendo a camada de entrada, a camada intermediária e a camada de saída (Figura 

3). Os sinais de entrada (também denominadas de variáveis de entrada) são propagados camada 

por camada, até que o vetor saída seja obtido na última camada, possibilitando solucionar 

problemas não linearmente separáveis (HAYKIN, 1999).  

 

Figura 3 – Arquitetura de uma Rede Neural Artificial de Múltiplas Camadas 

 

Fonte: Elaborado pelo autor.  

 

Neste sentido, as RNAs MLP têm sido aplicadas na solução de diversos problemas 

relacionados ao campo, a exemplo: na previsão das vazões diárias na bacia do rio Piracicaba 
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(ULIANA et al., 2018); no preenchimento de falhas da precipitação mensal na região serrana 

do Espírito Santo (CORREIA et al., 2016); predição da temperatura do ar e umidade relativa 

no interior de construções de regiões úmidas (MBA et al., 2016); estimativa da pluviosidade no 

sistema de abastecimento Cantareira (OLIVEIRA et al., 2018); e predição da evapotranspiração 

de referência (CARVALHO e DELGADO, 2019). 

Em síntese, a compreensão das exigências térmicas de vegetais e animais e a aplicação 

de dados meteorológicos de boa qualidade é de fundamental importância para elaboração de 

estratégias de manejo, aumentar a produção, contribuir em programas de seleção e 

melhoramento genético, estabelecer as espécies ou cultivares mais adaptadas às condições 

climáticas do local de produção (SOUZA e MARTINS, 2014; MARTINS et al., 2012). 

 

2.4 Deep Learning 

O Machine Learning (Aprendizado de Máquina) é um subdomínio no campo de 

Inteligência Artificial, o qual possibilita o computador a habilidade de aprender sem a 

necessidade de ser explicitamente programado para tal atividade (SHRESTHA et al., 2021). 

Dessa maneira o 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 está relacionado a um alvo, ou seja, a resposta desejada. 

Assim, o aprendizado da máquina pode ser de forma supervisionada, não supervisionada e 

aprendizado por reforço, conforme abordado no tópico de redes multicamadas (SHRESTHA et 

al., 2021). 

Deep Learing pode ser entendido como um subdomínio do Aprendizado de Máquina, 

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 várias camadas 

intermediárias, diversos neurônios em cada camada e diferentes funções de ativação entre 

camadas. 

Neste sentido a utilização do Deep Learning, tem como fundamento que esse incremento 

de camadas intermediárias e a aplicação de várias funções de transformação, são capazes de 

representar os dados de uma forma hierárquica por meio de vários níveis de abstração 

(SCHMIDHUBER, 2015; LECUN e BENGIO, 1995). Este tipo de organização, possibilita às 

redes um pré-treinamento em camadas, de modo a superar os problemas relacionados à etapa 

de treinamento e apresentar uma melhor aprendizagem para as redes (HAO et al., 2016). 

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

Learning são capazes de resolver problemas mais complexos pelo fato de também utilizarem 
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modelos mais complexos. Esse incremento na complexidade dos modelos permite uma maior 

capacidade de aprendizagem e, portanto, um possível incremento do desempenho e da precisão 

das redes. Assim, os problemas relacionados a classificação normalmente apresentam uma 

maior precisão classificatória e no caso de problemas de regressão, o erro de simulação é 

reduzido (KAMILARIS e PRENAFETA-BOLDÚ, 2018). 

Por se tratar de um método adaptativo e flexível, o Deep Learning tem sido aplicado em 

uma variedade de problemas complexos de diversas áreas, como exemplos o para 

reconhecimento de fala (YANG et al., 2018; ZHAO et al., 2018); no uso de imagens digitais 

voltados a solucionar problemas na área da saúde (BENZ et al., 2020; FRANCK et al., 2021). 

Particularmente para a área da agricultura, é possível 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 detecção de obstáculos e anomalias em lavouras (CHRISTIANSEN et al., 

2016), dentre outros.  

Portanto, é possível verificar na literatura trabalhos que aplicaram às Redes Neurais 

Artificiais a abordagem Deep Learning, baseados em diferentes quantidades e tipos de dados, 

tanto para estimavas quanto para classificações, com diferentes métricas de avaliação, 

comparação de métodos e junção entre técnicas abordadas. Isso indica uma boa flexibilidade e 

adaptabilidade da técnica de Deep Learning para a resolução de diversos problemas 

relacionados à agricultura.  

 

2.5 Literaturas correlatadas de RNAs e Agricultura 

Autores como Esteves et al. (2019) utilizaram redes neurais artificiais multicamadas 

para estimar a precipitação em diferentes localidades e estações climáticas do Brasil, no qual 

obtiveram precisão médias das redes de 78% na estação de verão, 71% na estação de inverno, 

62% na estação de primavera e 56% na estação de outono. Os autores explicam que os efeitos 

da continentalidade, altitude e do volume de precipitação impactaram diretamente na precisão 

das redes em estações bem definidas e que as redes neurais artificiais podem ser utilizadas para 

indicar a eminência da precipitação.  

Ao prever a radiação solar utilizando redes neurais artificiais baseadas em interpolação 

para o Sudeste da China, Zou et al. (2016) verificaram melhor acurácia quando comparado a 

modelos empíricos, com valores de Raiz Quadrática de Erro Médio, Erro Médio do bias e 

coeficiente de determinação  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 radiação solar de modo 

a auxiliar na compreensão das variações desta variável meteorológica no Sudeste da China. 

Em estudos da velocidade do vento a curto prazo para a cidade de Burdur na Turkia, os 

autores Kirbas e Kerem (2016) obtiveram como resultados 99% de precisão 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 

correlação no valor de 0,90 entre valores medidos e estimados por redes neurais artificiais ao 

estudar o máximo acumulado de neve para região 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 – Itália, Chania – Grécia, 

Granada – Espanha e Mollet– Espanha), obtendo valores de coeficiente de correlação superiores 

a 0,9 e de Raiz Quadrática do Erro Médio inferior a 2°C para todas as localidades estudadas, 

confirmando a acurácia das redes neurais artificiais para previsão da temperatura do ar nas 

localidades estudadas.      

Liu et al. (2019) verificaram que a aplicação de Redes Neurais Artificiais para 

estimativa da temperatura do ar na estação de verão para a China no qual obtiveram coeficiente 

de correção,  Raiz Quadrática do Erro Médio e Bias nos valores de 0.97, 1.72°C, e 0.04°C, 

respectivamente, quando comparado com a regressão linear que obteve 0.89, 3.28°C, e 0.07°C 

para o coeficiente de correção,  Raiz Quadrática do Erro Médio e Bias, para respectivamente, 

indicando que as redes neurais artificiais apresentam melhor acurácia nas estimativas. 

Entretanto, na literatura disponível verifica-se certa limitação de trabalhos correlatados 

que aplicaram redes neurais artificiais múltiplas camadas e Deep Learning nas estimativas das 

temperaturas do ar, máxima, média e mínima, a nível mensal para a região Centro-Oeste do 

Brasil. 
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3 MATERIAL E MÉTODOS 

3.1 Local e Área de estudo 

O trabalho foi desenvolvido no Laboratório de Engenharia Agrícola da Universidade 

Estadual de Goiás, Campus Central – CET, sede Anápolis/GO. O estudo foi realizado para a 

região Centro-Oeste do Brasil, nos estados de Goiás, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul e 

Distrito Federal. Conforme Informações do IBGE (2020a) o Estado de Goiás apresenta uma 

extensão territorial de aproximadamente 340.242 Km², o Distrito Federal de 5.760 Km², Mato 

Grosso com 903.207 Km² e o Mato Grosso do Sul de 357.148 Km². Dessa forma, a região 

Centro-Oeste do Brasil totaliza aproximadamente 1.606.358 Km² de território (IBGE. 2020a).  

A Figura 4 e Apêndice A apresentam os valores de altitude (metros), latitude (em graus 

decimais) e longitude (graus decimais) e o código de identificação da estação na Organização 

Meteorológica Mundial (OMM), das 81 estações meteorológicas que foram utilizadas neste 

trabalho. 

Figura 4 – Mapa de elevação e distribuição espacial de 81 estações meteorológicas localizadas nos estados que 

compreendem a região Centro-Oeste do Brasil. 

Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia (2020). Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (2020b). United 

States Geological Survey (2021). 
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O mapa (Figura 4) foi gerado utilizando o software QGIS versão 3.16.1, com dados de 

coordenadas geográficas das estações meteorológicas obtidas pelo Instituto Nacional de 

Meteorologia (INMET, 2020). Os arquivos de delimitações estaduais foram obtidos pelo 

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE, 2020b) e as imagens de topografia obtidas 

por meio do United States Geological Survey, o Serviço Geológico dos Estados Unidos (USGS, 

2020).  

Conforme classificação de Köppen, o Estado de Goiás e o Distrito Federal apresentam 

clima Aw, definido como tropical de savana com duas estações distintas, a estação seca no 

inverno e a estação chuvosa no verão (CARDOSO et al., 2014). Já o Estado do Mato Grosso 

apresenta dois tipos de classificação Am e Aw. O clima Am é definido como tropical de 

monção, sendo caracterizado por apresentar temperatura média no mês mais frio superior a 

18°C e estação seca de pequena duração (TRES et al., 2016). No caso do estado do Mato Grosso 

do Sul, este apresenta quatro tipos de classificação: Am, Aw, Cfa e Af. O clima Cfa é definido 

como temperado subtropical com verões quentes, geadas pouco frequentes, chuvas mais 

concentradas no verão, porém, sem estação seca definida. Já o clima Af é caracterizado por 

também não apresentar estação seca definida (IVASKO JÚNIOR et al., 2020; EMBRAPA, 

2016).  

3.2 Séries históricas e variáveis climáticas 

A Organização Meteorológica Mundial preconiza que na análise de séries históricas de 

dados climáticos, sejam utilizados dados de pelo menos 30 anos de observação (MARTIN et 

al., 2008). As séries históricas de dados oficiais de temperatura do ar, disponíveis na região 

Centro-Oeste, com densidade aceitável, não atingem este número de anos de observações. 

Porém, resultados satisfatórios têm sido obtidos em séries históricas, com o número de anos de 

observações abaixo do preconizado (ANTONINI et al., 2009; PEZZOPANE et al., 2004; 

GOMES et al, 2005). 

Foram utilizados dados diários da temperatura máxima, mínima e média, velocidade do 

vento e umidade relativa do ar de estações automáticas obtidos na plataforma online do Instituto 

Nacional de Meteorologia (2020). Dessa forma, foram selecionadas 24 estações meteorológicas 

de municípios compreendidos no estado de Goiás, 04 estações meteorológica do Distrito 

Federal, 23 estações localizadas no estado do Mato Grosso do Sul e 30 no estado do Mato 

Grosso, totalizando 81 pontos amostrais, referentes ao período com disponibilidade de dados 

entre 2000 e 2020 (INMET, 2020). 

Para completar o período de 30 anos estipulado pela OMM e preencher possíveis falhas 

nos registros das estações automáticas, foi utilizado banco de dados desenvolvido por Xavier 
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et al. (2015) para o Brasil no software R versão 3.6.1, de resolução espacial horizontal em Grid 

de 0,25° de latitude e 0,25° de longitude. 

A verificação da consistência entre os valores medidos pelos equipamentos das estações 

meteorológicas e os dados interpolados Xavier et al. (2015) foi realizada a análise de correlação 

de Pearson (r) para as variáveis de Tmax, Tmed, Tmin, UR e VV. O valor admitido como 

critério foi de r  (≥ 0,5) no qual é considerada uma correlação alta (COHEN, 2013; ESTEVES 

et al., 2019). Este critério foi adotado para garantir uma maior quantidade de estações 

meteorológicas no estudo já que cada local obteve um valor diferente para este parâmetro. Após 

esta análise, os dados observados faltantes nas estações meteorológicas foram preenchidos com 

os dados interpolados pelo inverso da distância de modo a completar a série estipulada de 30 

anos (entre 1990 e 2020) e garantir a consistência das análises posteriores. 

Em cada município foram determinadas as médias aritméticas dos dados diários das 

temperaturas do ar máxima (Tmax, em °C), mínima (Tmin, em °C) e média (Tmed, em °C), 

umidade relativa (UR, em %) e velocidade do vento (VV, em m.s-1), para serem obtidos seus 

respectivos valores a nível 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 variáveis por um período de 30 anos, os quais podem ser verificados na Tabela 

1 as medidas estatísticas de posição para cada variável. 

 

Tabela 1 – Resultados dos parâmetros estatísticos 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-1 e temperaturas máxima (Tmax), média (Tmed) e mínima 

(Tmin) do ar em °C, de 81 estações meteorológicas localizadas na região Centro-Oeste do 

Brasil. 

Medidas Alt Lat Long UR VV Tmax Tmed Tmin 

Mínimo 78,56 -23,97 -59,87 26,08 0,00 19,72 14,60 8,00 

1ºQuartil 300,83 -18,97 -56,14 64,19 0,93 29,57 23,29 17,26 

Mediana 426,20 -15,91 -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 

3ºQuartil 667,01 -14,02 -50,14 79,15 1,62 32,57 26,38 21,31 

Máximo 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 estações meteorológicas (Tabela 1) apresentam uma variação 

altimétrica entre 78,56 e 1.264,70 m, uma oscilação latitudinal entre -23,97 a -9,91 graus Sul e, 

variação longitudinal entre -59,87 e -46,37 graus Oeste. Já a variabilidade entre valores 

mínimos e máximos relacionados ao elemento climático de UR, apresenta uma variação de 

26,08 a 93,83% e para a VV entre 0,00 e 4,86 m.s-1. Quanto a variabilidade das temperaturas 

do ar, a Tmax apresenta oscilação na faixa de 19,72 a 39,37 °C, a Tmed entre 14,60 e 33,62 °C 
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enquanto as estações meteorológicas utilizadas no estudo apresentam valores mínimos e 

máximos 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 Múltiplas Camadas (MLP), conforme descrito pelas Equações 1 e 2, baseado no algoritmo 

de treinamento backpropagation (SOARES et al., 2014; LIMA et al., 2019; HAYKIN, 2001). 

u𝑘 =∑𝑊𝑘𝑗𝑋𝑗

𝑘

𝑗=1

 (1) 

 

𝑌𝑘 = 𝜑(𝑈𝑘 + 𝑏𝑘) (2) 

 

Em que: u𝑘 é o combinador linear;  𝑊𝑘𝑗 é o peso sináptico do neurônio k, 𝑋𝑗 é o sinal 

de entrada do neurônio, y
𝑘
 é o sinal de saída do neurônio; 𝜑 é a função de ativação e 𝑏𝑘 é o 

bias. 

Em relação ao algoritmo de treinamento backpropagation (retropropagação), pode ser 

representado conforme a equação 3 (LIMA et al., 2019; HAYKIN, 2001): 

 

𝑒𝑗(𝑛) = 𝑑𝑗(𝑛) − 𝑦𝑖(𝑛) (3) 

 

Onde:  𝑒𝑗(𝑛) é o sinal de erro de um neurônio de saída j; n é o instante de tempo discreto, 

d(n) é a resposta desejada para o neurônio j; e 𝑦𝑖(𝑛) é o sinal de saída do neurônio j. 

A Equação 4, exemplifica a configuração de uma Rede Neural Artificial do tipo MLP, 

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

 

𝑦1 = 𝑆1 (∑𝑤𝑗𝑆2 (∑𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑁𝑖

𝑖=1

)

𝑁𝑗

𝑗=1

) (4) 

Em que: 

𝑦1 é a saída da rede; 𝑥𝑖 é a matriz de entrada da rede; 𝑤𝑖 são os pesos conectados entre 

os dados e a camada de entrada; 𝑤𝑗 são os pesos conectados entre a camada oculta e a camada 

de saída; 𝑆1 é a função de ativação da camada de entrada para a camada oculta; 𝑆2 é a função 

de ativação da camada de oculta para a camada de saída. 
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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 máquina, conforme a Equação 

5.  

 

𝑍𝑖
𝑝 =  

𝑥𝑖
𝑝 − 𝑙𝑖
𝜎

 (5) 

 

Em que: 

𝑍𝑖
𝑝
 é o valor transformado; 𝑙𝑖 é a média; 𝜎 é o desvio padrão e,  𝑥𝑖

𝑝
 é o valor atual 

observado. 

 

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

São apresentados na Tabela 2 os parâmetros estatísticos das variáveis 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 – Parâmetros estatísticos das médias das variáveis meteorológicas de estações 

automáticas localizadas na região Centro-Oeste do Brasil, utilizadas para o treinamento e 

validação das Redes Neurais Artificiais, com dados de 1990 a 2020. 

Classificação 

das variáveis 
Variáveis 

Unidade de 

medida 
Mín Méd Máx Var 

Variáveis de 

entrada 

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 

Long: longitude graus decimais -59,87 -53,70 -46,37 13,76 

UR: umidade relativa 

do ar 
% 26,08 70,89 93,83 127,83 

VV: velocidade do 

vento 
m.s-1 0,00 1,32 4,39 0,34 

Variáveis de 

Saída 

Tmax: temperatura 

máxima do ar 
°C 19,72 31,04 39,37 6,03 

Tmed: temperatura 

média do ar 
°C 14,60 24,74 33,62 5,43 

Tmin: temperatura 

mínima do ar 
°C 8,00 19,17 29,78 7,87 

Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia (2021). Mínimo (Mín); Média (Méd); Máximo (Máx); Variância (Var). 

 

Para a seleção dos dados, foi utilizada uma amostragem em que 60% (quarenta e nove 

estações meteorológicas) foram utilizados para a etapa de treinamento da rede, 20% (dezesseis 

estações meteorológicas) para a etapa de validação e 20% para a etapa de teste (dezesseis 

estações meteorológicas) (SOARES et al., 2014; COUTINHO et al., 2018), com 2000 ciclos 

de treinamento. As etapas de treinamento, validação e teste das redes foram realizadas 
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utilizando o software R versão 4.0.3. Para evitar que ocorra o superaprendizado das redes 

durante a etapa de treinamento, foi utilizada uma amostragem de 32 lotes a cada ciclo.  

Na Tabela 3 são apresentadas o número da estação (Figura 4), a altitude, as coordenadas 

geográficas e código de identificação na Organização Meteorológica Mundial (OMM), de 16 

estações meteorológicas localizadas na região Centro-Oeste do Brasil e que foram utilizadas 

para a etapa de teste das Redes Neurais Artificiais. 

Tabela 3 − Coordenadas geográficas e código de identificação na Organização Meteorológica 

Mundial (OMM), de 16 estações meteorológicas localizadas na região Centro-Oeste do Brasil 

e utilizadas para os testes das Redes Neurais Artificiais. 

Num 
Código 

OMM 
Estação Meteorológica Estado 

Altitude 

(m) 

Latitude 

(°Sul) 

Longitude 

(°Oeste) 

29 A008 
Faculdade da Terra de 

Brasília 
DF 1.144 -15,91 -48,12 

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 Niquelândia 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 Paranaíba MS 408,06 -19,70 -51,18 

68 A732 São Gabriel do Oeste MS 646,00 -19,42 -54,55 

3 A924 Alta Floresta MT 291,85 -10,08 -56,18 

32 A930 Gaúcha do Norte MT 375,87 -13,18 -53,26 

58 A937 Pontes e Lacerda MT 272,53 -15,23 -59,35 

66 A931 Santo Antônio do Leste MT 664,21 -14,93 -53,88 

69 A903 São José do Rio Claro MT 339,59 -13,45 -56,68 
Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia (2021). 

 

Os municípios foram escolhidos aleatoriamente, mas mantendo-se o critério de conter a 

mesma quantidade (cinco cidades) de municípios para cada Estado. Neste sentido, para o Estado 

de Goiás foram selecionadas as cidades de Cristalina, Itapaci, Morrinhos, Niquelândia e Rio 

Verde. Já para o Estado do Mato Grosso do Sul foram as estações dos municípios de 

Aquidauana, Campo Grande, Juti, Paranaíba e São Gabriel do Oeste. Enquanto no Estado do 

Mato Grosso as estações meteorológicas estão situadas em Alta Floresta, Gaúcha do Norte, 

Pontes e Lacerda, Santo Antônio do Leste e São José do Rio Claro. No caso do Distrito Federal, 

foi selecionada apenas uma estação meteorológica (Faculdade da Terra de Brasília), já que o 

DF está localizado no estado de Goiás além de não apresentar uma extensão territorial elevada. 

Na Tabela 4 é possível verificar que os municípios utilizados na etapa de teste, as 

variáveis de entrada apresentam oscilação altimétrica entre 151,35 e 1.211,08 m. Em relação às 
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coordenadas geográficas, as estações meteorológicas estão situadas em latitudes entre -22,86 e 

-10,08 graus Sul e longitudes entre -56,18 e -47,61 graus Oeste Já a umidade relativa do ar 

apresenta valores mínimos e máximos entre 28,31 e 93,32 %, enquanto a VV entre 0,00 e 4,86 

m.s-1.  Em relação as variáveis de saída para os locais utilizados na etapa de teste (Tabela 4), a 

temperatura máxima do ar Tmax apresenta oscilação 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 – Parâmetros estatísticos das médias das variáveis meteorológicas de 16 estações 

automáticas localizadas na região Centro-Oeste do Brasil, utilizadas para o teste das Redes 

Neurais Artificiais, com dados de 1990 a 2020. 

Classificação 

das variáveis 
Variáveis 

Unidade de 

medida 
Mín Méd Máx Var 

Variáveis de 

entrada 

Alt: altitude m 151,35 568,72 1211,08 85842,83 

Lat: latitude graus decimais -22,86 -16,48 -10,08 11,85 

Long: longitude graus decimais -56,18 -51,75 -47,61 8,08 

UR: umidade relativa 

do ar 
% 28,31 69,38 93,32 131,66 

VV: velocidade do 

vento 
m.s-1 0,00 1,41 4,86 0,48 

Variáveis de 

Saída 

Tmax: temperatura 

máxima do ar 
°C 19,94 30,72 38,53 6,02 

Tmed: temperatura 

média do ar 
°C 15,05 24,43 30,45 5,27 

Tmin: temperatura 

mínima do ar 
°C 9,02 18,83 24,40 7,34 

Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia (2021). Mínimo (Mín); Média (Méd); Máximo (Máx); Variância (Var). 

 

A Tabela 5 apresenta as configurações de estruturas das camadas ocultas e a função de 

ativação entre camadas para três diferentes modelos (M1, M2 e M3) para as etapas de 

treinamento e validação das Redes Neurais Artificiais. 

Tabela 5 – Estruturas das camadas ocultas e função de ativação entre camadas para três 

diferentes modelos (M1, M2 e M3) utilizados nas etapas de treinamento e validação das Redes 

Neurais Artificiais. 

Modelo 
Estrutura das camadas 

ocultas 

Função de ativação das 

camadas ocultas 

M1 16 – 7 – 3 ReLU 

M2 14 – 3 ReLU 

M3 17 – 3 ReLU 

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 

Foram estudadas três diferentes estruturas de camadas ocultas nas de redes (M1, M2 e 

M3) (JALALL et al., 2020). Conforme apresentado na Tabela 5, o Modelo 1 (M1) apresenta 
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03 camadas ocultas com 16 neurônios na primeira camada, 07 neurônios na segunda camada e 

03 neurônios na terceira camada. O segundo modelo (M2) apresenta a configuração com 02 

camadas ocultas, no qual a primeira camada contém 14 neurônios e a segunda camada 03 

neurônios. O terceiro modelo (M3) contém também 02 camadas ocultas, em que primeira 

camada contém 17 neurônios e a segunda camada 03 neurônios. 

A função de ativação utilizada entre as camadas intermediárias das RNAs, foi a função 

de Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit) também denominada como ReLU. Entre 

a última camada oculta e a camada de saída, a função aplicada foi a linear. Também foram 

estudadas diferentes combinações entre variáveis explicativas, denominadas de cenários (Ci), 

com o objetivo de estudar as melhores combinações e a quantidade ideal de neurônios na 

camada de entrada para a estimativa das médias das temperaturas do ar (Tmax, Tmed e Tmin) 

na escala mensal, para a região Centro-Oeste do Brasil (Tabela 6).  Dessa forma, foram 

estudados e analisados nove diferentes cenários de combinações de variáveis de entrada bem 

como a quantidade de neurônios na camada de entrada. 

 

Tabela 6 – Combinações de variáveis explicativas considerando diferentes cenários (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 região Centro-Oeste do Brasil.  

Variáveis de 

entrada 
C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 

Alt          

Lat          

Long          

UR          

VV          

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 

Os cenários que apresentam a cor verde para as variáveis independentes (Tabela 6), 

indicam que elas foram consideradas como sinais de entrada na etapa de treinamento, validação 

e teste das RNAs. As variáveis marcadas com a coloração vermelha indicam que elas não foram 

consideradas naqueles cenários das RNAs. Neste contexto por exemplo, o cenário C1 apresenta 

todas as variáveis independentes como entradas para a rede (Alt, Lat, Long, UR e VV) e no 

caso do cenário C2, consta todas as variáveis, exceto a velocidade do vento (VV). É possível 

verificar na Figura 5 a topologia da rede no cenário C1 apresentando todas as variáveis de 

entrada, utilizando a configuração de camadas ocultas M1, com três camadas intermediária, 
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paras as estimativas da Tmax, Tmed e Tmin, na escala mensal para a região Centro-Oeste do 

Brasil. 

Figura 5 – Exemplo de da arquitetura da Rede Neural Artificial para o modelo M1 no cenário C1, contendo todas 

as variáveis de entrada (Alt, Lat, Long, UR e VV), com três camadas ocultas e, a camada de saída com as variáveis 

respostas (Tmax, Tmed e Tmin) para a região Centro-oeste do Brasil, na escala mensal.  

 

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 

Dessa maneira, foram estudadas quais as melhores combinações de cenários (C1 a C9) 

de variáveis de entrada, bem como a configuração de quantidade de camadas ocultas e 

quantidade no número de neurônios em cada camada intermediária (M1, M2 e M3). A 

finalidade foi a de avaliar nestas circunstâncias, os menores índices estatísticos de erro e os 

maiores índices de acurácia, para três saídas: as temperaturas do ar (mínima, média e máxima) 

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

 

3.5 Validação das Redes Neurais Artificiais (RNAs) 

Os resultados das RNAs foram desnormalizados para se obter os índices estatísticos dos 

modelos. A finalidade da validação das redes propostas foi a de analisar o ajuste dos valores 

estimados pelas RNA’s em relação aos valores observados nas estações meteorológicas.  

Para tal, foram calculados os índices estatísticos da Raiz Quadrática de Erro Médio 

(RQEM), do Erro Médio Absoluto (EMA), Erro Quadrático Médio (EQM), o índice de 

concordância ou exatidão “d”, o coeficiente de correlação de Pearson (r) e o índice de 

performance “IP”. Estes índices serão obtidos para as parcelas (20%) que não foram utilizadas 

na etapa de treino e em todos os meses do ano, paras as temperaturas do ar mínima, média e 

máxima. Todos os índices estatísticos foram calculados conforme as Equações (6 a 11) no 

programa MSOffice Excel.  
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RQEM = √
∑  (Ŷi -Yi)

2n
i=1

n
 (6) 

 

 

 

EMA = 
1

n
∑ |Ŷi  −  Yi|n

i=1  (7) 

                          

 

 

EQM = 
1

n
∑ (Ŷi  −  Yi)²n

i=1  (8) 

 

 

 

                                                                                      

𝑑 =

{
 
 

 
 1 −

∑|�̂�i −  Yi|

∑|𝑌i −  �̅̂�|
, 𝑞𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜 ∑|Ŷi −  Yi|  ≤ 𝑐∑|Yi −  �̅̂�|

𝑐 ∑|�̂�i −  �̅̂�|

∑|�̂�i −  𝑌i|
 − 1, 𝑞𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜 ∑|Ŷi −  Yi| > 𝑐∑|Yi −  �̅̂�|

 (9) 

 

 

 

𝑟 =  
∑ (Ŷi − �̅̂�)(𝑌𝑖 − �̅�)
𝑛
𝑖=1

√∑ (Ŷi − �̅̂�)²
𝑛
𝑖=1

𝑛 ∗ √
∑ (𝑌𝑖 − �̅�)²
𝑛
𝑖=1

𝑛

 
(10) 

 

 

 

IP = 𝑑.r (11) 

 

Em que: Yi = temperatura do ar observada, em °C; Ŷi = temperatura do ar estimada, em 

°C; Y̅ = média da temperatura do ar observada, em °C; n = é o número de dados utilizados; 

RQEM = Raíz Quadrática do Erro Médio, em °C; EMA = Erro Médio Absoluto, em %; EQM 

= Erro Quadrático Médio; d = índice de concordância ou exatidão de Willmott et al. (2012); R² 

= Coeficiente de determinação; r = Coeficiente de correlação linear de Pearson; IP = Índice de 

Performance, com c = 2.  

As classificações dos critérios para os índices de Performance (Equação 8), são 

apresentados na Tabela 7. 
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Tabela 7 – Intervalo de valores do índice de performance (IP) e suas respectivas classificações. 

Índice de performance (IP) Classificação 

>0,75 Ótimo 

0,60 – 0,75 Muito bom 

0,45 – 0,60 Bom 

0,30 – 0,45 Tolerável 

0,15 – 0,30 Pobre 

0 – 0,15 Ruim 

< 0 Muito Ruim 

Fonte: Alvares et al. (2013). 

 

3.6 Interpretação dos índices estatísticos 

Os índices estatísticos utilizados auxiliam na explicação da qualidade das estimativas 

em cada cenário, mês, temperatura do ar e modelo testado. Os índices dizem respeito a variação, 

precisão, acurácia e performance. Dessa maneira, o índice erro médio absoluto (EMA) e raiz 

quadrática do erro médio (RQEM) indicam o quão próximos os valores observados estão dos 

estimados, mensurando a acurácia dos modelos (CELESTE e CHAVES, 2014; SANTOS et al., 

2017). 

Já a percentagem da variação nas estimativas entre a variável resposta e explicada pelas 

variáveis independentes, pode ser analisado pelo coeficiente de determinação (R²) no qual os 

melhores modelos devem produzir R² próximos a 100. A precisão dos modelos indica o grau 

de dispersão dos dados obtidos em termos da média, explicados pelo coeficiente de correlação 

de Pearson (r). Este índice oscila na faixa de -1 a +1 (ou -100 a +100), indicando o sentido e o 

grau da correlação entre valores reais e simulados. A acurácia também pode ser quantificada 

pelo índice de desempenho ou concordância de Willmott (d) e pelo índice de Performance (IP), 

de forma em que valores mais próximos a 1 indicam ótimos desempenhos e performances 

(CELESTE e CHAVES, 2014; SANTOS et al., 2017). 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO  

4.1 Análise de pertinência das variáveis de entrada 

São apresentados os resultados da quantidade de redes neurais artificiais que 

apresentaram valores de coeficiente de determinação superiores e inferiores a 70%, em cada 

modelo analisado (M1, M2 e M3) para as estimativas das temperaturas máximas (Figura 5), 

médias (Figura 7) e mínimas do ar (Figura 8) na escala mensal, para a região Centro-Oeste do 

Brasil, com dados de 16 estações meteorológicas, para o período analisado de 1990 a 2020. 

Figura 5 – Quantidade de redes neurais artificiais (RNAs, em %) que obtiveram valores de coeficiente de 

determinação (R²) superiores e inferiores a 70%, em cada modelo analisado (M1, M2 e M3) para as 

estimativas da temperatura máxima do ar (Tmax), na escala mensal para a região Centro-Oeste do Brasil, 

com dados de 16 estações meteorológicas, para o período analisado de 1990 a 2020. 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 

 

De maneira geral (Figura 5), os maiores valores de R² foram obtidos para o modelo M3, 

no qual 73% das redes (79 redes) obtiveram valores superiores a 70%, seguido da configuração 

M2 que resultou em 69% (74 redes) e da configuração 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 configuração M3 (Figura 6). 

A Figura 6 apresenta os resultados de coeficiente de determinação (R²), para as 

temperaturas do ar, na escala mensal: máxima (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, mínima (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 cenários C1, C2, C3, C4 e C6. Os cenários que apresentaram maior 

variabilidade de R², foram os cenários C5, C7 e em alguns meses (maio a outubro) dos cenários 

C8 e C9.  Isso foi obtido para o modelo M1 (Figura 6.d), com exceção do cenário C2 que 

apresentou menores R² em dois meses (maio e outubro). 
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Figura 6 – Coeficiente de determinação (R²) em %, para as temperaturas do ar máxima na arquitetura da rede M1 (a), M2 (b) e M3 (c); temperatura média M1 (d), 

M2 (e) e M3 (f) e, temperatura mínima M1 (g), M2 (h) e M3 (i), na escala mensal para a região Centro-Oeste do Brasil, com dados de 16 estações meteorológicas, 

para o período analisado de 1990 a 2020. 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 
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Figura 7 – Quantidade de redes neurais artificiais (RNAs, em %) que obtiveram valores de coeficiente de 

determinação (R²) 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 região Centro-Oeste do Brasil, com 

dados de 16 estações meteorológicas, para o período analisado de 1990 a 2020. 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 

 

A configuração 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%. Já 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 

determinação (R²) superiores e inferiores a 70%, em cada modelo analisado (M1, M2 e M3) para as 

estimativas da temperatura mínima do ar (Tmin), na escala mensal para a região Centro-Oeste do Brasil, com 

dados de 16 estações meteorológicas, para o período analisado de 1990 a 2020. 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 

 

Quando comparado as temperaturas do ar Tmax e Tmed, as estimativas da Tmin (Figura 

6.g, Figura 6.h e Figura 6.i) apresentaram valores simulados pelas RNAs com uma variação 

mais acentuada em todos os modelos, cenários e meses. Além do mais, a quantidade de RNAs 

que obteve R² ≥ 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 (R² ≥ 70%) em 58 redes 

(equivalente a 54% do total), seguido do modelo M3 com 52 redes (48% do total) e por fim, o 

modelo M1 obteve 50 redes (46% do total), com resultados de R² ≥ 70%. Portanto, 

proporcionalmente, apenas o modelo M2 apresentou mais da metade de redes com precisão 

satisfatória. 

Ao utilizar a regressão linear simples, os valores de R² obtidos por Silva Júnior 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 máxima na escala anual para Recife-PE. 

No caso da temperatura média do ar, os autores obtiveram menor R² para o mês de junho (R² = 

26%) e o maior R² foi observado no mês de novembro com R² = 59,1. Comparado as 

temperaturas máximas e médias, foram obtidos menores valores para a temperatura mínima, os 

quais variaram de 2,3% (junho) a aproximadamente 46% (novembro). 

Estudando a eficiência de diferentes métodos nas estimativas das temperaturas do ar 

máxima e mínima, 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 regressão linear múltipla (RLM) 

com R² 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 elevação com o método 

interpolativo espacial de krigagem na predição da temperatura máxima do ar no município de 

Piranhas, Alagoas. Os autores obtiveram resultados satisfatórios de R² que variaram entre 89% 

(dezembro) a 95% (março e abril) e concluíram que a combinação de MDE e o método 

interpolativo apresentou resultados satisfatórios na estimativa da Tmax. 

Já Alonso e Renard (2019) combinou informações obtidas por satélites e modelos de 

regressão linear múltipla (RLM) para as estimativas da temperatura média do ar, em diferentes 

usos de terra. As faixas de valores mínimos e máximos toda a área de estudo de R² 66 a 92%). 

Em áreas modificadas artificialmente com R² entre 68 e 83%, enquanto que áreas utilizadas 

para produção agrícola os o R² variaram de 63 a 87%. Já para ambientes considerados como 

seminaturais, os valores de R² oscilaram entre 81 e 99%. Os autores concluíram que a 

combinação de índices espectrais e RLM proporcionaram aumento na qualidade das predições. 

Os resultados obtidos para as estimativas da temperatura mínima 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 três variáveis de entrada (Alt, Lat e Long). Ao 

retirar a variável Long, os modelos obtiveram resultados de R² variando entre 69% (junho) e 

94% (dezembro). Correa et al. (2017) explicam que a dinâmica atmosférica e a associação de 

fatores, a exemplo do relevo e sistemas frontais de massa polar atlântica, proporcionam 



42 

 

 

reduções acentuadas na temperatura do ar, ocasionando uma maior variabilidade desse 

elemento climático. Este fenômeno é perceptível em épocas do ano em que tanto a presença de 

nuvens quanto a umidade relativa do ar do ar é baixa. Dessa maneira, a inversão térmica ocorre 

de forma mais acentuada, especialmente durante a noite, resultando em uma redução brusca na 

temperatura, principalmente nas estações de inverno, outono e primavera (SILVEIRA et al., 

2019). 

Alsina et al. (2016) estudaram 13 variáveis de entrada, com nove possibilidades de 

combinações, no qual obtiveram que a melhor combinação foi a de sete variáveis de entrada. 

Os autores ainda verificaram que os extremos em termos de quantidade de variáveis de entrada 

com 13 e com 1 variável, não obtiveram resultados satisfatórios. Yadav et al. (2014) analisaram 

redes neurais artificiais com sete, cinco e quatro variáveis de entrada para estimar a radiação 

solar em diferentes cidades da Índia. A rede com 5 variáveis de entrada resultou em um 

acréscimo de 13,23% na precisão quando comparada as redes que continham 7 e 4 neurônios 

na camada de entrada. De maneira contrária aos estudos citados, Jallal et al. (2020) verificaram 

que ao reduzir o número de variáveis de entrada também foi reduzida a performance dos 

modelos analisados.  Resultados satisfatórios foram obtidos ao utilizar todas as 5 variáveis 

independentes estudadas.  

Os baixos valores de R² nestes cenários (C7 e C5) ajudam a explicar que a combinação 

adequada das variáveis de entrada pode ser mais relevante do que a quantidade em si. Isso 

porque, por exemplo, o cenário C6 com duas variáveis de entrada (Alt e Lat) obtiveram maiores 

coeficientes de determinação quando comparado ao cenário C5, com três variáveis de entrada 

(Alt, Long e VV). Além do mais, os melhores resultados inerentes ao cenário 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 combinação de variáveis (Alt e Lat), obteve menores 

oscilações de R². 

Os resultados obtidos neste estudo indicaram que as RNAs de forma geral, não foram 

capazes de convergir durante a etapa de treinamento em alguns meses dos cenários C5, C7, C8 

e C9. Desse modo, ao realizar os testes para as estimativas da Tmax, Tmed e Tmin, as RNAs 

não obtiveram resultados satisfatórios para os cenários citados. Sobre o treinamento das RNAs, 

May et al. (2011) explicam que o aprendizado nesta etapa se torna mais complexo quando as 

variáveis de entrada ou a combinação entre elas é redundante ou inconclusiva. Dessa forma, é 

importante tentar minimizar a redundância dessas variáveis para tornar o treinamento mais 

eficiente, aumentar a performance das redes na etapa de teste, e possibilitar uma interpretação 

mais simplificada dos resultados (MAY et al., 2011; LIMA, 2021; RANZAN, 2021).  
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4.2 Estrutura de camadas intermediárias 

4.2.1 Estrutura de camadas intermediárias para a temperatura máxima do ar 

A Figura 9 apresenta os índices estatísticos de Raiz Quadrática de Erro Médio (RQEM) 

e Erro Médio Absoluto (EMA), ambos em °C, para as estimativas da temperatura máxima do 

ar, na escala mensal, em diferentes cenários e modelos para o Centro-Oeste do Brasil., com 

dados de 1990 a 2020. 

Figura 9 – Raiz Quadrática de Erro Médio (RQEM, em °C) e Erro Médio Absoluto (EMA, em °C) para as 

estimativas da temperatura máxima do ar, na escala mensal, em diferentes cenários (C1-C9) e modelos (M1-M3) 

para o Centro-Oeste do Brasil., com dados de 1990 a 2020. 

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 
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Os valores obtidos ao utilizar o modelo M1(Figura 9.a) para estimar a média mensal da 

Tmax, para a região Centro-Oeste do Brasil, apresentaram índices estatísticos de RQEM 

oscilando entre 0,43°C (C3 em janeiro) a 3,81°C (C7 em agosto). Em relação aos modelos M2 

(Figura 9.b) e M3 (Figura 9.c), o menor índice de RQEM foi de 0,39°C e 0,37°C, 

respectivamente. Entretanto, o modelo M2 obteve o valor máximo de 3,17°C enquanto o 

modelo M3 obteve um índice máximo de RQEM de 2,40°C.  

Em média (Apêndice 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 índice de erro EMA entre valores 

observados e estimados da Tmax. De maneira geral para as estimativas das temperaturas 

máximas do ar (Tmax), no qual os cenários C7 e C5 foram os que apresentaram os maiores 

valores de EMA em todos os modelos analisados, conforme as Figuras 9(d – e). Resultados 

satisfatórios de RQEM e EMA foram obtidos nos melhores cenários 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 máquina como Artificial Neural Network (ANN), Recurrent 

Neural Network (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM), na estimativa da temperatura 

máxima 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 estação de primavera (3,59 a 3,64 °C.). Já a 

menor variação foi na estação do verão.  

Nas estimativas da temperatura máxima do ar na bacia do rio Xiangride, parte Norte do 

planalto tibetano, Zhu et al. (2013) verificaram que aplicar modelo sinusoidal e informações do 

satélite MODIS (Terra e Aqua) apresentaram índices de RQEM de 7,45°C e EMA de 6,21°C 

para o produto MODIS Terra. Entretanto, para o produto MODIS Aqua estes índices 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 máxima 

do ar combinando informações de sensoriamento remoto, dados de estações meteorológicas e 

dados socioeconômicos, 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 são apresentados os índices de coeficiente de correlação (r); índice de 

performance ‘IP’ e índice de desempenho ‘d’, para os diferentes cenários e modelos (M1, M2 

e M3) na escala mensal para as estimativas da Tmax na região Centro-Oeste do Brasil. 
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Figura 10 – Coeficiente de correlação (r) dos modelos de rede M1 (a), M2 (b) e M3 (c); índice de desempenho ‘d’ M1 (d), M2 (e) e M3 (f) e, índice de performance 

‘IP’ M1 (g), M2 (h) e M3 (i), na escala mensal para as estimativas da Tmax na região Centro-Oeste do Brasil, com dados de 16 estações meteorológicas, para o 

período analisado de 1990 a 2020. 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 
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Os valores obtidos ao utilizar o modelo M1 para estimar a média mensal da Tmax, para 

a região Centro-Oeste do Brasil, foram obtidos coeficiente de correlação de Pearson entre 

96,95% (C6 em junho) a -13,88% (C7 em agosto). O valor máximo 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 máximo de correlação entre valores observados e estimados de 94,19% e 

valor mínimo de -11,24%. 

Estes resultados de correlação negativa entre valores observados e simulados indicam 

uma correlação inversa. Isso significa que a medida em que os valores medidos pelas estações 

meteorológicas tendem a aumentar, os valores estimados pelas RNAs tendem a para a direção 

oposta, dessa maneira, a reduzir. Entretanto e de maneira generalizada, os cenários C1, C2, C3, 

C4, C6 e nos meses iniciais e finais do ano (janeiro, fevereiro, março, abril, novembro e 

dezembro) dos cenários C5, C7, C8 e C9 todos os modelos apresentaram ótimos ajustes (r ≅ 

100%). 

Cargnelutti Filho et al. (2008) utilizando a regressão múltipla na estimativa da 

temperatura máxima do ar para o estado do Rio Grande do Sul, apresentou coeficientes de 

correlação que variaram entre 86% (1º decêndio de março) a 97% (3º decêndio de novembro; 

1º e 3º decêndio de dezembro) indicando correlações adequadas para estimativa da Tmax. 

Já Afzali et al. (2012) obteve ‘r’ de 0,96 ao utilizar redes neurais forward e recorrentes, 

na escala diária. Entretanto, menores valores foram obtidos para a escala mensal para essas duas 

abordagens de aproximadamente 0,80 para a estimativa da temperatura máxima do ar, na escala 

diária e mensal, para a cidade de Kerman, Irã. Na estimativa da temperatura máxima do ar por 

meio de informações do satélite MODIS, Zhu et al. (2013) obteve para o produto Terra 

coeficiente de correlação de 0,83 e para o produto MODIS Aqua o coeficiente de correlação foi 

de 0,82. 

Em relação ao índice ‘d’, ele apresentou menor valor na configuração M1 (0,33) e 

valores máximos de 0,98 para as três configurações utilizadas (M1, M2 e M3), indicando ótimos 

desempenhos (d ≅ 1). Para o índice de performance, e independentemente das configurações, 

a maioria das redes obtiveram classificações consideradas como ótimas (IP ≥ 0,75). Dessa 

maneira, a maior quantidade de RNAs (Apêndice C) com esta classificação foi obtida no 

modelo M1, com 72% (78 redes). A penas 1% (uma rede) com classificação muito ruim (IP < 

0) para M3. Ao utilizar a configuração M2, 69% das redes (74) apresentaram ótimas estimativas 

da Tmax e nenhuma rede obteve classificação considera como muito ruim. Já o modelo M1, foi 

o que na terceira maior quantidade de redes 61% (66 redes) que obteve classificação 

considerada como ótima e, assim como o modelo M2, apenas uma rede com classificação muito 

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

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

combinações de variáveis explicativas (Ci) os índices estatísticos de Raiz Quadrática 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 Quadrática 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 cenários (C1-C9) e modelos (M1-M3) 

para o Centro-Oeste do Brasil., com dados de 1990 a 2020. 

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 
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Resultados satisfatórios e semelhantes aos obtidos para a Tmax, foram observados nas 

estimativas da Tmed, pois apresentaram pouca variação para RQEM e EMA, nos três modelos 

analisados e nos cenários C1, C2, C3, C4 e C6. Estes resultados podem ser verificados na 

Figuras: 11(a – c) para o índice de RQEM e nas Figuras 11(d – f) para o índice de EMA. Os 

valores destes índices e nestas avaliações foram inferiores a 1°C (exceto no mês de agosto, no 

C3 para o M2), indicando baixos índices de erro e a eficiência dos modelos na estimativa da 

Tmed. 

Os cenários C5, C7, C8 e C9 apresentaram maiores valores de RQEM. O menor valor 

deste índice foi de 0,34 °C e o maior de 2,7°C, sendo esse valor, ambos para a configuração do 

modelo M3 (Figura 11.c). Já o modelo M2 obteve o segundo menor índice 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 configurações de camadas ocultas dos modelos M2 e M3, apresentaram médias no 

índice EMA no valor de 0,70°C, enquanto a aplicação do modelo M1 resultou em 0,73°C 

(Apêndice 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 cenários 

explicitados anteriormente nas Figuras 11: (d), (e) e (f). Entretanto, a utilização da configuração 

do modelo M2 e cenário C3 apresentou EMA ligeiramente superior para mês de agosto, ainda 

assim este resultado é aceitável.  

Ao combinar a regressão linear e a série trigonométrica de Fourier incompleta para as 

estimativas da temperatura média diária do ar no estado de Goiás, Antonini et al. (2009) 

obtiveram resultados de RQEM variando de 0,22°C ao valor máximo de 1,27°C para locais de 

altitude elevada. Nas estimativas da temperatura média do ar pela regressão linear múltipla, 

Alonso e Renard (2019) obteve oscilação do índice de RQEM para áreas artificiais RQEM (0,73 

– 1,66°C); para áreas de produção agrícola os índices 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 características 

climáticas e geográficas especificas, no qual o local próximo 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 árido foi obtido RQEM 

(entre 0,84 e 0,98°C) e EMA (entre 0,95 e 1,19°C), enquanto a região de climas quentes e 

húmidos com RQEM (entre 0,69 e 0,75°C) e EMA (entre 0,54 e 0,73°C). Já em climas frios, o 

RQEM oscilou entre 0,76 e 0,88°C e EMA entre 0,77 e 0,95°C. São apresentados na Figura 12 

os índices estatísticos do coeficiente de correlação, índices de desempenho e performance, para 

os diferentes cenários (Ci), modelos (M1, M2 e M3) e para todos os meses do ano, nas 

estimativas da Tmed para a região Centro-Oeste do Brasil. 
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Figura 12 – Coeficiente de correlação (r) dos modelos de rede M1 (a), M2 (b) e M3 (c); índice de desempenho ‘d’ M1 (d), M2 (e) e M3 (f) e, índice de performance 

‘IP’ M1 (g), M2 (h) e M3 (i), na escala mensal para as estimativas da Tmed na região Centro-Oeste do Brasil, com dados de 16 estações meteorológicas, para o 

período analisado de 1990 a 2020. 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 
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Os melhores ajustes dos modelos considerando o coeficiente de correlação de Pearson 

nas estimativas da Tmed foram obtidos ao utilizar os três modelos nos cenários C1, C2, C3, C4 

e C6. Os cenários C5, C7, C8 e C9 apresentaram menores correlações ‘r’, especialmente nos 

meses de maio a setembro. Os valores de ‘r’ variaram entre 8,5 e 97% para M3 (Figura 12.c). 

Já o 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 correlação obtidos por Antonini et al. (2009) nas estimativas da 

temperatura média do ar, foram interpretados como moderados e fortes, no qual o maior valor 

do coeficiente de correlação foi de 87% (média altitude) e o menor de 77% (baixa altitude), 

enquanto os locais de elevada altitude obtiveram ‘r’ de 79%. Os coeficientes de correlação 

obtidos por Cargnelutti Filho et al. (2008) oscilaram entre 92% (3º decêndio de junho) a 99% 

(1º e 2º decêndio de março) na estimativa da temperatura média do ar no estado do Rio Grande 

do Sul utilizando a regressão linear múltipla, comprovando a adequabilidade dos modelos. 

Para a comparação entre valores observados e estimados para a Tmed, os menores 

índices de desempenho ‘d’ foram nos valores 0,32 para o modelo M1 observado na Figura 12.d; 

de 0,43 para o modelo M2 (Figura 12.e) e de 0,44 para o modelo M3 (Figura 12.f). Entretanto, 

não houve diferença entre os modelos para o valor máximo obtido de 0,98 para as três 

configurações analisadas. De maneira geral para os cenários C1, C2, C3, C4 e C6, e em todos 

os meses, apresentaram baixa variabilidade no índice de desempenho ‘d’, indicando um ótimo 

desempenho dos modelos nestas situações e que se aproximam de d =1. 

A maioria das RNAs para as estimativas da temperatura média do ar (Tmed) e para os 

três modelos estudados (Figura 12.g, Figura 12.h e Figura 12.i) obtiveram índices de 

performances (IP) com pouca variação em todos os meses do ano e cenários mais promissores 

(C1, C2, C3, C4 e C6). A maior parcela de RNAs apresentaram classificações consideradas 

como ótimas (IP ≥ 0,75), seguida das classificações de muito bom (0,60 – 0,75) e bom (0,45 – 

0,60), indicando a precisão nas estimativas da Tmed. 

A sequência dos modelos que apresentaram classificações de IP considerados como 

ótimos (IP ≥ 0,75) foi observado para as configurações dos modelos M3, M2 e M1, 

respectivamente (Apêndice D). Dessa maneira, 69% das RNAs (75 redes) do M3 apresentaram 

ótimas performances, seguido do modelo M2 com 67% (72 redes) e do modelo M1 com 62% 

(67 redes). Em relação a pior situação de IP, classificado como muito ruim (IP < 0), apenas uma 

rede do modelo M1 que obteve essa classificação (Apêndice D). 

 

 

4.2.3 Estrutura de camadas intermediárias para a temperatura mínima do ar 



51 

 

 

São apresentados na Figura 13 para as estimativas da temperatura média do ar, na escala 

mensal, em diferentes cenários (C1-C9) e modelos (M1-M3) para o Centro-Oeste do Brasil, 

com dados de 1990 a 2020, os índices estatísticos da Raiz Quadrática de Erro Médio (RQEM) 

e Erro Médio Absoluto (EMA), ambos em °C. 

 

Figura 13 – Raiz Quadrática de Erro Médio (RQEM, em °C) e Erro Médio Absoluto (EMA, em °C) para as 

estimativas da temperatura mínima do ar, na escala mensal, em diferentes cenários (C1-C9) e modelos (M1-M3) 

para o Centro-Oeste do Brasil., com dados de 1990 a 2020. 

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 

 

Em relação aos três modelos, os resultados de RQEM observados nas Figuras 13 (a – c) 

para a estimativa da Tmin, apresentaram maiores variações entre os meses centrais (junho, julho 
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e agosto) até mesmo nos cenários considerados promissores (C1, C2, C3, C4 e C6), quando 

comprado aos obtidos para Tmax e Tmed. Porém, essas variações não foram tão acentuadas 

podendo, portanto, considerar como uma oscilação aceitável pois a maioria das RNAs, 

resultaram em RQEM ≤ 2,0°C. Os valores de RQEM variaram entre 0,4 a 2,4°C para o modelo 

M1 (Figura 13.a) e para o modelo M2 foram obtidos valores de 0,3 a 2,5°C (Figura 13.b), sendo 

este valor máximo observado no C3 no mês de agosto. Já o modelo M3 é possível verificar 

(Figura 13.c) resultados na faixa de 0,35 a 1,9°C.  

Quanto a Tmin o modelo M1 (Apêndice B) resultou em média EMA no valor de 0,72°C, 

o 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 variação entre os meses e 

cenários quando comparado ao índice EMA obtido para a Tmax e Tmed. Além do mais, a 

maioria das RNAs apresentaram ótimos resultados (EMA ≤ 1°C), no qual o maior valor foi de 

aproximadamente 2°C (em maio e agosto para M1 e cenário C7).  Especificamente as 

estimativas da Tmin no mês de agosto, ao analisar o cenário C3 e utilizar o modelo M2, 

apresentou uma variação quando comparado aos outros cenários, mas ainda assim, pode ser 

considerado aceitável. 

Já Zhu et al. (2013) verificaram que para a estimativa da temperatura mínima do ar por 

meio de informações do satélite MODIS Terra apresentaram índices de RQEM de 2,97°C e 

EMA de 2,37°C. Para o produto MODIS Aqua estes índices 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 mínima do ar 1.86 °C e que não houve uma 

alta variação especial pois os valores de RQEM foram aproximadamente os mesmos para o 

MAE. 

Azad et al. (2020) obteve valores superiores para diferentes cidades do Iran, em que a 

cidade de Zahedan apresentou índices 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 informações obtidas do Satélite MODIS, modelo 

de elevação digital, Land Surface Temperature (LST) dos produtos Terra (MOD11A1) e Aqua 

(MYD11A1) combinadas a regressão simples para a estimativa da temperatura mínima do ar 

de seis províncias na região do rio Yangtze, China. Os resultados satisfatórios foram obtidos 

para o produto MYD11A1 com RQEM de 2,15°C e EMA de 1,66°C, no qual os resultados 

destes índices foram considerados adequados para as estimativas. 

A Figura 14 contém os índices estatísticos do coeficiente de correlação (r), em %; índice 

de desempenho ‘d’ e índice de performance (IP), para os diferentes cenários (C1 a C9) modelos 

(M1, M2 e M3) na escala mensal para as estimativas da Tmin na região Centro-Oeste do Brasil. 
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Figura 14 – Coeficiente de correlação (r) dos modelos de rede M1 (a), M2 (b) e M3 (c); índice de desempenho ‘d’ M1 (d), M2 (e) e M3 (f) e, índice de performance 

‘IP’ M1 (g), M2 (h) e M3 (i), na escala mensal para as estimativas da Tmin na região Centro-Oeste do Brasil, com dados de 16 estações meteorológicas, para o 

período analisado de 1990 a 2020. 

 
Fonte: Elaborado pelo Autor (2021). 
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Os valores do coeficiente de correlação ‘r’ variaram entre -11 a 94% para o modelo M1 

(Figura 14.a). Em relação ao modelo M2 (Figura 14.b) foram obtidos valores de ‘r’ entre de 3,0 

a 97% Já o modelo M3 (Figura 14.c) resultou aproximadamente de ‘r’ mínimo e máximo de 25 

e 96%, respectivamente. 

As estimativas da Tmin no mês de agosto, também apresentou redução no coeficiente 

de correlação, nos três 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 correlação (r) entre 

valores observados e estimados oscilando de 83% (2º decêndio de junho) a 97% (1º e 3° 

decêndio em janeiro) ao utilizar a regressão linear múltipla na estimativa da temperatura 

mínima do ar decendial, para o estado do Rio Grande do Sul, no qual concluíram que os modelos 

obtidos podem ser utilizados na estimativa da Tmin. 

Já Zhu et al. (2013) verificaram que para a estimativa da temperatura mínima do ar por 

meio de informações do satélite MODIS Terra apresentaram correlações 0,94. Para o produto 

MODIS Aqua a correlação foi de 0,91. Afzali et al. (2012), utilizou redes perceptron múltiplas 

camadas (MLP) e redes neurais recorrentes (RNR) para estimar as temperaturas máximas, 

médias e mínimas do ar, na escala diária e mensal, para a cidade de Kerman, região Sudeste do 

Irã. Os melhores resultados de ‘r’ para as estimativas da Tmin, foram obtidas para a escala 

diária 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 o método RNR, indicando que em ambas as escalas 

(diária e mensal), os coeficientes de correlação apresentaram bom ajustes entre valores 

observados e estimados. 

Ao analisar o índice ‘d’, este foi o que apresentou de maneira geral maior estabilidade, 

para os cenários C1, C2, C3, C4 e C6. Os valores do índice de desempenho (d) variaram entre 

0,32 e 0,97 para o modelo M1 (Figura 14.d); entre 0,38 e 0,98 para o 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 variação no índice de IP (Apêndice E), os três modelos analisados (M1, 

M2 e M3) apresentaram maior proporção de RNAs para classificação de ótima performance. 

Assim, a sequência 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 o modelo M1 e M3, 

apresentaram a mesma proporção de 25% (27 redes) com classificação 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 os 

cenários C5, C7 e em alguns meses dos cenários C8 e C9, os índices estatísticos de Raiz 

Quadrática do Erro Médio (RQEM), de Erro Médio Absoluto (EMA) apresentaram valores 
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superiores que os outros cenários (C1, C2, C3, C4 e C6). Já os índices que medem a acurácia e 

ajustes dos modelos, como o coeficiente de determinação (R²), coeficiente de correlação de 

Pearson (r), índice de concordância ‘d’ e índice de performance (IP), apresentaram baixos 

valores.  

Estes resultados indicam que não houve a convergência das RNAs durante o 

treinamento de forma que, quando submetidas a etapa de teste, as redes não apresentaram 

resultados satisfatórios nestas circunstâncias citadas. Isso pode ser explicado em função da falta 

de redundância na combinação entre a variáveis de entrada e até mesmo sobre a complexidade 

da relação física entre os fatores e elementos a nível macro e microclimáticos e sazonalidade. 

A variabilidade dos elementos climatológicos está relacionada não somente a mudanças 

climáticas a nível global, mas as próprias alterações do local, como supressão e áreas vegetadas 

e a expansão do adensamento urbano, presença de corpos hídricos, evaporação, uso de terra etc. 

(SILVA JÚNIOR et al., 2020). 

Portanto, a ordem dos melhores cenários de variáveis de entrada para estimativas das 

temperaturas do ar máxima, média e mínima, na escala mensal, para a região Centro-Oeste do 

Brasil, são os cenários: C1, C2, C3, C4 e C6, respectivamente. Os cenários C5 e C7, C8 e C9, 

por resultarem de maneira geral em menores coeficientes de determinação (R²), não são 

indicados para as estimativas dos meses de maio, junho, julho, agosto e setembro e outubro. 

Em relação às redes neurais artificiais, outra possível causa para os reduzidos valores 

de R², r, d, IP e elevados valores de RQEM e EMA, diz respeito ao número de camadas e 

neurônios em cada camada, funções de transferências, sorteio inicial dos pesos, métodos de 

normalização, algoritmos de treinamento, subdivisão adequada parcelas de treino, validação e 

teste, a própria presença de ruídos nos dados. 

O problema do não 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 ruídos, são ajustadas durante o processo de treinamento, ignorando parte 

dos dados sem ruídos, então os ajustes são satisfatórios nesta etapa, resultando em pequenos 

desvios entre valores observados e estimados. Mas quando as redes são submetidas a etapa de 

teste, os desvios são elevados e as RNAs não são capazes de generalizar o domínio do problema 

de forma representativa e satisfatória 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, neurônios e camadas, 

os parâmetros ajustáveis também se tornam maiores. Neste contexto, as RNAs são submetidas 

ao aprendizado contínuo de novas tarefas e informações, resultando em uma subscrição do 

conhecimento adquirido previamente (XIE et al., 2021). 
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Assim, nenhum método pré-determina a melhor combinação na quantidade de camadas 

ocultas e de neurônios em cada camada, pois isso pode variar da especificidade do modelo, dos 

processos físicos que ocorrem na iteração entre as variáveis, assim como do conjunto de 

treinamento (ALISINA et al., 2016). Dessa forma, os artigos relatados que estudaram a 

aplicação do Deep Learning apresentam vantagens, especificidades e certas limitações, abrindo 

precedentes para expansão dos estudos (XIAO et al., 2021). 

 

4.3 Distribuição 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 região Centro-Oeste do 

Brasil, com dados de 1990-2020. Por meio desta figura, é possível verificar que as maiores 

temperaturas médias, na escala anual, estão situadas quase que em todo o território do Estado 

do Mato Grosso e altitude inferior a 388 m. Entretanto a divisa entre a mesorregião Norte com 

a mesorregião Sudoeste e, no extremo da mesorregião sudeste (divisa entre os estados de GO e 

MS) do Mato Grosso, são regiões com características altimétricas superiores a 709 m, 

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

 

Figura 15 – Mapa de regionalização da temperatura média do ar, na escala anual para os estados da região Centro-

Oeste do Brasil, com dados de 81 estações meteorológicas, para o período analisado de 1990 a 2020. 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor com dados Instituto Nacional de Meteorologia (2020). 
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Os Estados de Goiás e Mato Grosso do Sul são os que apresentaram maior variabilidade 

de temperaturas médias do ar anual (Figura 15). Especificamente no Estado do MS, a 

mesorregião Pantanal é a que apresenta temperaturas do ar superiores a 25,7 °C (e altitude em 

torno de 66 m). As mesorregiões 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 mesorregião do Sudoeste e com valor em torno de 21,6°C. 

No Distrito Federal bem como o seu entorno (mesorregião Leste Goiana), parte das 

mesorregiões 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. Já a mesorregião 

Noroeste de Goiás (e divisa com MT) e no extremo Norte goiano (divisa com o estado do 

Tocantins) são os locais apresentam as maiores temperaturas médias anuais, com valores 

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

 

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

Brasil 

A Figura 16 apresenta distribuição das temperaturas médias mensais para a região 

Centro-Oeste do Brasil. Na estação de outono, o mês de março foi observado valor mínimo de 

22,0 °C e máximo de 27,7 °C, com amplitude térmica de 5,7 °C. Já a menor amplitude térmica 

observada nesta estação do ano foi para o mês de abril (5.2 °C), com valor mínimo para 

temperatura média do ar de 21,8 °C e máximo de 27 °C. Maio foi o mês que apresentou a 

segunda maior amplitude térmica na estação do outono (7,4 °C) com temperaturas médias 

variando de 19,5 (mínima) a 26,9 °C (máxima). Já o mês de junho (mês de transição entre 

outono-inverno) foi o que apresentou a maior amplitude térmica (7,6 °C) em relação aos outros 

meses do que compreendem a estação do outono, com valor máximo chegando a 26,2 °C e 

mínimo de 18,6 °C, no qual este foi a menor temperatura média do ar observada na estação 

analisada.  

Em relação a estação de inverno (parte do mês de junho, julho, agosto e setembro), pode 

ser observado pela Figura 6 que em julho foi o mês em que ocorreu a maior amplitude térmica 

em relação a todos os meses do ano (8,2 °C). Neste mês o valor máximo foi de 27,6 °C e o 

menor valor para temperatura média do ar foi de 18,0 °C, o menor valor para temperatura média 

do ar mensal quando comparado aos outros meses do ano. Agosto apresentou valor mínimo de 

20,0 °C e máximo 27,6 °C, com amplitude térmica de 7,6 °C. Enquanto o mês de setembro 

(transição do inverno-primavera) indicou amplitude térmica de 6,8 °C, com valores mimos e 

máximos observados de 21,7 °C e 28,5 °C, respectivamente. Neste mês foi observado o maior 

valor de da temperatura média do ar em comparação aos outros meses do ano.  
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Figura 16 – Mapa de regionalização da temperatura média do ar, na escala anual para os estados da região Centro-Oeste do Brasil, com dados de 81 estações 

meteorológicas, para o período analisado de 1990 a 2020. 

 

Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia (2020). 
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Para a estação de primavera, foi observado no mês de outubro a menor amplitude 

térmica (5,1 °C) em relação a todos os meses do ano, com valores mínimos de 23,2 °C e 

máximos 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 relação a dezembro (transição entre primavera-verão), para 

este mês foi observado mínimas de 21,9 °C e máximas na escala de 28,2 °C, com amplitude 

térmica em torno de 6,3 °C. 

Por fim, a estação de verão apresentou no mês janeiro amplitude térmica de 6,2 °C e 

mínimas e máximas de 22,0 °C e 28,2 °C, respectivamente. Foi observado para o mês de 

fevereiro a menor amplitude térmica para esta estação do ano (5,2 °C), com mínimos em torno 

de 22,1 °C e máximas de 27,8 °C.  
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Este trabalho teve por objetivo apresentar a viabilidade das Redes Neurais Artificiais 

nas estimativas das temperaturas do ar mensais, máxima, média e mínima para o Centro-Oeste 

do Brasil, bem como estudar a combinação adequada entre variáveis explicativas para as 

estimativas. 

Para isto, foram utilizadas Redes Neurais Artificiais do tipo Deep Learning no qual a 

parametrização das RNAs ocorreu utilizando dados de altitude, coordenadas geográficas e 

elementos climáticos de 81 estações meteorológicas, distribuídas na região Centro-Oeste do 

Brasil, no período compreendido de 1990 a 2020.  Foram estudadas diferentes combinações de 

variáveis de entrada, assim como três diferentes configurações de camadas intermediárias, com 

a finalidade de identificar quais destes cenários 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 intermediárias e 

neurônios em cada camada, possibilitou uma melhor capacidade de abstração para se 

determinar a solução ótima no domínio do problema. Além do mais, a contribuição no estudo 

das melhores combinações de variáveis independentes, em cada modelo e mês do ano, é de 

suma relevância, pois permite uma melhor acurácia nas estimativas. 

As melhores combinações de variáveis de entrada obtidas neste estudo, foram os 

cenários com 05 neurônios: C1 (Alt, Lat, Long, UR e VV); com 04 neurônios: C2 (Alt, Lat, 

Long e UR) e C4 (Alt, Lat, Long e VV); com 03 neurônios: C3 (Alt, Lat e Long) e; com 02 

neurônios na camada de entrada: C6 (Alt e Lat). 

Para este estudo, a quantidade de neurônios na camada de entrada não foi 

necessariamente fator determinante para melhores acurácias, mas sim a combinação adequada 

entre os fatores e elementos explicativos. 

Para as estimativas das temperaturas do ar máxima e média, a sequência das melhores 

configurações dos modelos de camadas intermediárias foram, com duas: M3 (17 - 3) e M2 (14 

– 3) e com três camadas ocultas M1 (16 – 7 – 3). Em relação a temperatura mínima do ar, as 

melhores configurações de camadas ocultas foram os modelos M2, M3 e M1.  

Para os melhores cenários e modelos nas estimativas das temperaturas do ar, máxima, 

média e mínima, a utilização de Deep Learning promoveu para a maioria das RNAs estudadas, 

R² e r ≥ 70%; RQEM e EMA ≤ 1°C; d ≥ 0,8 e IP com classificações dos ajustes dos modelos 

como ótimos, muito bom e bom. 

Diante do exposto, é possível verificar a viabilidade da aplicação do Deep Learning nas 

estimativas das temperaturas, podendo ser útil para locais que necessitam conhecer as variações 
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térmicas com precisão satisfatória, tanto para aqueles que apresentam falhas ou valores 

inconsistentes destas variáveis, quanto para os locais que não possuam uma rede de estações 

meteorológicas e que se deseja conhecer estes valores.  

Desta forma, este trabalho apresenta indícios da viabilidade do emprego de Redes 

Neurais Artificiais – especificamente o Deep Learning – com aceitável grau de acurácia, nas 

estimativas das temperaturas mensais máximas, médias e mínimas, na região Centro-Oeste do 

Brasil, podendo a metodologia ser modificada e/ou estendida para outras regiões com a 

parametrização da rede com os dados relativos às mesmas. 
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APÊNDICES 

 

APÊNDICE A − Coordenadas geográficas e código de identificação na Organização 

Meteorológica Mundial (OMM), de 81 estações meteorológicas localizadas no estado de Goiás, 

Distrito Federal, Mato Grosso do Sul e Mato Grosso. 

Nº 
Código 

OMM 
Cidade Estado 

Altitude 

(m) 

Latitude 

(°Sul) 

Longitude 

(°Oeste) 

1 A045 Águas Emendadas DF 1030.36 -15.60 -47.63 

2 A001 Brasília DF 1160.96 -15.79 -47.93 

3 A008 

Faculdade da Terra de 

Brasília DF 1144.20 -15.91 -48.12 

4 A046 Gama (Ponte Alta) DF 990.00 -15.94 -48.14 

5 A024 Alto Paraíso de Goiás GO 1264.70 -14.13 -47.52 

6 A013 Aragarças GO 327.35 -15.90 -52.25 

7 A023 Caiapônia GO 740.10 -16.97 -51.82 

8 A034 Catalão GO 900.72 -18.15 -47.93 

9 A036 Cristalina GO 1211.08 -16.78 -47.61 

10 A006 Crixás 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 Goiânia GO 727.30 -16.64 -49.22 

14 A014 Goiás 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 Jataí GO 670.08 -17.92 -51.72 

18 A012 Luziânia GO 1000.82 -16.26 -47.97 

19 A032 Monte Alegre de Goiás GO 551.33 -13.25 -46.89 

20 A003 Morrinhos GO 751.09 -17.75 -49.10 

21 A004 Niquelândia 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 São Simão GO 492.45 -18.97 -50.63 

28 A037 Silvânia 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 Chapadão do Sul MS 820.82 -18.80 -52.60 

34 A724 Corumbá 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 Itaquiraí MS 337.82 -23.45 -54.18 

38 A709 Ivinhema MS 377.36 -22.30 -53.82 
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39 A758 Jardim MS 252.47 -21.48 -56.14 

40 A749 Juti MS 375.18 -22.86 -54.61 

41 A731 Maracaju MS 388.94 -21.61 -55.18 

42 A722 Miranda MS 132.49 -20.40 -56.43 

43 A717 Nhumirim MS 102.26 -18.99 -56.62 

44 A710 Paranaíba MS 408.06 -19.70 -51.18 

45 A723 Porto Murtinho MS 78.56 -21.71 -57.89 

46 A743 Rio Brilhante MS 324.31 -21.77 -54.53 

47 A732 São Gabriel do Oeste MS 646.00 -19.42 -54.55 

48 A751 Sete Quedas MS 398.40 -23.97 -55.02 

49 A754 Sidrolândia MS 471.43 -20.98 -54.97 

50 A761 Sonora MS 495.25 -17.64 -54.76 

51 A704 Três Lagoas MS 328.94 -20.78 -51.71 

52 A908 Água Boa MT 440.00 -14.02 -52.21 

53 A924 Alta Floresta MT 291.85 -10.08 -56.18 

54 A934 Alto Taquari MT 862.42 -17.84 -53.29 

55 A927 

Brasnorte (Novo 

Mundo) MT 426.20 -12.52 -58.23 

56 A941 Cáceres MT 123.53 -16.07 -57.69 

57 A905 

Campo Novo dos 

Parecis MT 525.41 -13.79 -57.84 

58 A912 Campo Verde MT 748.27 -15.53 -55.14 

59 A926 Carlinda MT 293.71 -9.97 -55.83 

60 A913 Comodoro MT 576.87 -13.71 -59.76 

61 A918 Confresa MT 233.28 -10.64 -51.57 

62 A919 Contriguaçu MT 265.00 -9.91 -58.57 

63 A901 Cuiabá MT 241.56 -15.56 -56.06 

64 A930 Gaúcha do Norte MT 375.87 -13.18 -53.26 

65 A906 Guarantã do Norte MT 283.58 -9.95 -54.90 

66 A914 Juara MT 263.43 -11.28 -57.53 

67 A920 Juína MT 365.39 -11.38 -58.77 

68 A928 Nova Maringá MT 334.36 -13.04 -57.09 

69 A929 Nova Ubiratã MT 466.48 -13.41 -54.75 

70 A915 Paranatinga MT 476.91 -14.42 -54.04 

71 A937 Pontes e Lacerda MT 272.53 -15.23 -59.35 

72 A935 Porto Estrela MT 147.75 -15.32 -57.23 

73 A916 Querência MT 360.59 -12.63 -52.22 

74 A936 Salto do Céu MT 300.83 -15.12 -58.13 

75 A931 

Santo Antônio do 

Leste MT 664.21 -14.93 -53.88 

76 A921 São Feliz do Araguaia MT 201.37 -11.62 -50.73 

77 A903 São José do Rio Claro MT 339.59 -13.45 -56.68 

78 A917 Sinop MT 366.57 -11.98 -55.57 

79 A904 Sorriso MT 379.31 -12.56 -55.72 

80 A902 Tangara da Serra MT 440.01 -14.65 -57.43 

81 A922 

Vila Bela da 

Santíssima Trindade MT 213.00 -15.06 -59.87 



84 

 

 

 

APÊNDICE B – Média do índice de Erro Médio Absoluto (EMA) para os diferentes cenários 

de parâmetros 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 estações 

meteorológicas e período de 1990-2020. 

Média EMA (°C) 

Cenários 

Tmax  Tmed  Tmin 

M1 M2 M3   M1 M2 M3   M1 M2 M3 

C1 0,64 0,63 0,63  0,55 0,55 0,58  0,61 0,56 0,61 

C2 0,76 0,62 0,60  0,62 0,50 0,52  0,66 0,55 0,54 

C3 0,58 0,58 0,58  0,53 0,57 0,55  0,61 0,66 0,65 

C4 0,67 0,59 0,59  0,63 0,59 0,58  0,65 0,68 0,70 

C5 1,11 1,08 1,02  0,95 0,96 0,89  0,84 0,83 0,79 

C6 0,53 0,57 0,61  0,51 0,54 0,54  0,59 0,62 0,60 

C7 1,37 1,15 1,25  1,19 0,99 1,05  1,05 0,87 0,90 

C8 0,98 0,94 0,93  0,82 0,81 0,81  0,73 0,74 0,74 

C9 0,91 0,87 0,86   0,78 0,76 0,75   0,77 0,74 0,73 

Média 0,84 0,78 0,79   0,73 0,70 0,70   0,72 0,70 0,69 
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APÊNDICE C – Proporção de RNAs e classificação do índice de performance (IP) entre valores 

observados e estimados da temperatura máxima mensal, para o Centro-Oeste do Brasil com 

dados de 16 estações meteorológicas e período de 1990-2020. 
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APÊNDICE D – Proporção de RNAs e classificação do índice de performance (IP) entre valores 

observados e estimados da temperatura média mensal, para o Centro-Oeste do Brasil com dados 

de 16 estações meteorológicas e período de 1990-2020. 
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APÊNDICE E – Proporção de RNAs e classificação do índice de performance (IP) entre valores 

observados e estimados da temperatura mínima mensal, para o Centro-Oeste do Brasil com 

dados de 16 estações meteorológicas e período de 1990-2020. 
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