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RESUMO: Existem diversos fatores geograficos e climaticos que afetam variabilidade da
temperatura minima do ar (Tmin), sendo importante identificar aqueles que possibilitam melhor
precisdo das estimativas. O objetivo deste trabalho foi o de utilizar o Deep Learning para selecionar
as variaveis explicativas que proporcionam melhores estimativas da Tmin mensal, para a regido
Centro-Oeste do Brasil. Foram utilizados dados de estagdes meteoroldgicas localizadas na regido
Centro-Oeste do Brasil. As variaveis utilizadas para as estimativas da Tmin, foram: altitude (Alt),
latitude (Lat), longitude (Long), umidade relativa do ar (UR) e velocidade do vento (VV). Foram
estudadas cinco combinagdes de cenarios (C1 a C5) dos parametros explicativos. As Redes Neurais
Artificiais (RNAs) foram desenvolvidas, para cada més do ano e para cada cenario, totalizando 60
RNAs. Para avaliar a precisdo das estimativas foi utilizado o coeficiente de correlacdo de Pearson
(r). Somente no C5 para os meses de maio (28%) e setembro (38%) ¢ que foram obtidos (1)
classificados como fracos (r < 0,4). Exceto nestas circunstancias (C5 em maio e setembro), as
diferentes combinacdes de variaveis de entrada e a aplicagdo de Deep Learning foram capazes de

estimar a Tmin mensal, para a regido Centro-Oeste do Brasil com precisao satisfatoria.

Palavras-Chave: Agrometeorologia. Biga Data. Deep Learning. Inteligéncia Artificial.

EXPLANATORY VARIABLES IN THE ESTIMATED MINIMUM AIR
TEMPERATURE

ABSTRACT: There are several geographic and climatic factors that affect the variability of the
minimum air temperature (Tmin), and it is important to identify those that allow better precision of
the estimates. The objective of this work was to use Deep Learning to select the explanatory

variables that provide better estimates of the monthly Tmin for the Midwest region of Brazil. Data
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from meteorological stations located in the Midwest region of Brazil were used. The variables used
to estimate the Tmin were altitude (Alt), latitude (Lat), longitude (Long), relative humidity (RH)
and wind speed (WS). Five combinations of scenarios (S1 to S5) of the explanatory parameters
were studied. Artificial Neural Networks (ANNs) were developed for each month of the year and
for each scenario, totaling 60 ANNSs. To assess the accuracy of the estimates, Pearson's correlation
coefficient (r) was used. Only in S5 for the months of May (28%) and September (38%) were
obtained (r) classified as weak (r < 0.4). Except under these circumstances (S5 in May and
September), the different combinations of input variables and the application of Deep Learning

were able to estimate the monthly Tmin for the Midwest region of Brazil with satisfactory accuracy.

Keywords: Agrometeorology. Artificial Intelligence. Big Data. Deep Learning.

1. INTRODUCAO

O desenvolvimento fisiolégico de animais e vegetais estd relacionado diretamente com
temperatura do ar. Isso porque algumas espécies sdo mais suscetiveis que outras, especificamente,
aos niveis minimos de temperatura do ar. Nesse contexto, determinar a temperatura minima do ar ¢
importante pois possibilita que os produtores rurais e os 6rgdos governamentais possam planejar as

atividades agropecuarias de maneira otimizada (REIS et al., 2017).

Existem diversos fatores geograficos e climaticos que afetam a Tmin, como por exemplo a
altitude, latitude, longitude, umidade relativa do ar e velocidade do vento. Dessa maneira, torna-se
importante identificar os fatores e elementos de forma a possibilitar uma melhor precisdo nas

estimativas da Tmin.

Dentre os métodos que podem ser aplicados para identificar a relevancia das variaveis
explicativas na estimativa da Tmin, tem-se as Redes Neurais Artificiais (RNA’s) Deep Learning. As
RNAs sdo sistemas computacionais constituidos por unidades de processamento simples (neuroénios
artificiais), conectadas entre si de maneira especifica para desempenhar determinada tarefa

(BINOTT et al., 2013; HAYKIN, 1999).

J4 a abordagem Deep Learning apresenta diversas camadas intermedidrias e ‘N’ neur6onios,
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com alteragdes lineares ¢ ndo lineares. Usualmente a abordagem Deep Learning tem sido aplicada
para a resolucdo de problemas que envolvam um grande volume de dados (Big Data), como € o
caso do estudo de séries temporais climaticas (FERLIN e REZENDE, 2019). Portanto, o objetivo
deste trabalho foi o de utilizar o Deep Learning para selecionar as variaveis independentes que

proporcionam melhores estimativas da Tmin mensal, para a regido Centro-Oeste do Brasil.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

O clima de uma regido ou local ¢ altamente influenciado por elementos e fatores
meteoroldgicos que variam no tempo e no espago. Dentre eles podem ser citados a latitude, a
longitude, a altitude, a umidade relativa do ar, velocidade de ventos, nebulosidade, radiagdo solar, a
presenca de corpos hidricos, a presenga e o tipo de vegetacao local, macicos montanhosos, usos de
terra, correntes maritimas, compostos atmosféricos, dentre outros (SILVA et al., 2019; AQUINO et

al., 2016).

Neste contexto, a temperatura minima do ar esta diretamente relacionada nas atividades
desenvolvidas pela sociedade, a exemplo da produgdo de alimentos. Especificamente quanto a sua
influéncia no meio rural, a temperatura minima do ar é capaz de atuar sobre a fisiologia de vegetais
e animais. Portando, a determinagdo desse elemento meteoroldgico possibilita aos produtores e
orgdos governamentais o planejamento das atividades agropecudrias de forma otimizada (SOUZA e
MARTINS, 2014; KERBAUY, 2008; WALTZ et al., 2014; GUIMARAES et al., 2014; REIS et al.,
2014).

Entretanto, no que se diz respeito ao conhecimento das variaveis explicativas, no mundo real
nem sempre ¢ possivel estudar todos os fatores e elementos que explicam as oscilagdes das
variaveis respostas, como € o caso da temperatura minima do ar. Isso porque podem ocorrer falhas e
indisponibilidade de dados meteorologicos, além da propria dificuldade em se mensurar
espacialmente e historicamente outras variaveis. Neste sentido, se faz necessario o estudo de
combinacdes das variaveis explicativas disponiveis que possam proporcionar estimativas adequadas

(PRASAD etal., 2017, MEENAL et al., 2018).
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Para contornar tais problemas, o emprego de metodologias especificas, em especial as Redes
Neurais Artificiais Deep Learning, pode ser uma alternativa para solucionar problemas complexos —
de elevada quantidade de dados e relagdo entre fatores explicativos — na identificacdo das

combinacdes ideais de varidveis explicativas.

As RNAs sd3o modelos matematicos capazes de aprender por meio de exemplos e extrair
informacgdes mesmo que essas relagdes fisicas dos processos nao estejam explicitas (ULIANA et al.,
2018). Especificamente tem-se as RNAs Multicamadas que contam com a camada de entrada, uma
ou mais camadas intermedidrias e camada de saida. J4 a abordagem Deep Learning apresenta
diversas camadas intermedidrias e ‘N’ neurOnios, com alteragdes lineares e nao lineares.
Usualmente a abordagem Deep Learning tem sido aplicada para a resolu¢do de problemas que
envolvam um grande volume de dados (Big Data), como ¢ o caso do estudo de séries temporais

climaticas (FERLIN e REZENDE, 2019).

3. MATERIAL E METODOS

O trabalho foi desenvolvido no Laboratério de Engenharia Agricola da Universidade
Estadual de Goids, Campus Central — CET, sede Anapolis/GO. A regido estudada foi o Centro-Oeste
do Brasil, nos estados de Goias, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul e Distrito Federal de 81 estacoes

meteorologicas localizadas nestes estados.

Foram utilizados dados geogréficos (altitude, latitude e longitude) e dados climaticos diarios
da temperatura minima do ar (Tmin), velocidade do vento (VV) e umidade relativa do ar (UR) de
estagdes automaticas. Os dados foram obtidos na plataforma online do Instituto Nacional de
Meteorologia (2020), referentes ao periodo com disponibilidade de dados entre 2000 e 2020.

Para preencher as falhas de dados observados nas estagdes meteorologicas automaticas e
completar a série estipulada 30 anos (1990-2020), foi utilizado banco de dados desenvolvido por
Xavier et al. (2015) para o Brasil no software R versiao 3.6.1. Em cada municipio, foram
determinadas as médias mensais da Tmin (°C), UR (%), ¢ VV (m.s™), de modo a completar os 12
meses do ano, por um periodo de 30 anos. Foi utilizada uma amostragem de 60% para a etapa de

treinamento da rede e 20% para a etapa de validagdo e 20% para o teste (COUTINHO et al., 2018).

Foram desenvolvidas Redes Neurais Artificiais Deep Learning (RNAs) no software R, com
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configuragdo de trés camadas intermediarias (17-7-3) e fungdo de transferéncia rectified linear unit
(ReLu). Para as variaveis de entrada foram analisados 05 diferentes cendrios (C1 a C5), sendo eles:
C1 (Alt, Lat, Long, UR e VV); C2 (Alt, Lat, Long ¢ UR); C3 (Alt, Lat ¢ Long); C4 (Alt, Lat, Long
e VV) e C5 (Alt, Lat e VV). Dessa maneira, foram geradas RNAs para cada més do ano e para cada

cenario analisado, totalizando 60 RNAs.

Para a validagao das redes em relacao aos valores observados os estimados em cada cenario,
foi utilizado o coeficiente de correlacdo de Pearson ‘r’, para as parcelas (20%) dos dados que nao
foram utilizadas na etapa de treino e validagdo e em todos os meses do ano, para a temperatura

minima do ar minima, na escala mensal.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 1 sdo apresentados os resultados de Coeficiente de Correlagdo de Pearson ‘r’
entre valores observados e simulados pelas Redes Neurais Artificiais (RNAs) nas estimativas das

temperaturas do ar minima (Tmin) em diferentes cendrios (C1-C5) para o Centro-Oeste do Brasil.

Figura 1 - Coeficiente de Correlagdo de Pearson (r, em %) entre valores observados e simulados
pelas Redes Neurais Artificiais (RNAs) na estimativa da temperatura do ar minima (Tmin) mensal,

em diferentes cenarios (C1-C5) para o Centro-Oeste do Brasil.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
Os coeficientes de correlagdo de Pearson variaram de 94,1% (C3 no més de abril) a 28,5%
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(C5 no més de maio). Somente no C5 para os meses de maio (28%) e setembro (38%) ¢ que foram
obtidos coeficientes de correlagdo classificados como uma correlagdao fraca positiva (0,1 — 0,39)

(DANCEY e REIDY, 2005).

A correlagdo classificada como moderada positiva (0,4 — 0,69) (DANCEY e REIDY, 2005),
foi observado no cenario C2 em janeiro (59%), julho (63%) e agosto (64%); cenarios C3 e C4
obtiveram 54 e 64%, respectivamente, ambos no més de agosto e, no C5 junho (46%), julho (56%),
e outubro (65%). Os restantes dos meses e cenarios, obtiveram resultados satisfatorios de
coeficiente de correlagdo (r > 0,7) entre valores estimados e simulados pelas RNAs, indicando que
essa abordagem ¢ capaz de estimar a Tmin mensal, com precisdo satisfatoria, para a regido Centro-

Oeste do Brasil.

Trabalhos desenvolvidos a exemplo de Prasad et al. (2017), verificaram 23 variaveis de
entrada, no qual o menor ¢ o maior valor de r (0,29 e 0,96) foi na combinagdo de 03 e 10 variaveis
de entrada, respectivamente. Ja Meenal et al. (2018) analisaram redes neurais artificiais com 07 e 05
variaveis de entrada. O menor valor (r = 0,77) foi obtido na rede com 05 varidveis independentes

enquanto o maior valor (r = 0,98) foi obtido na rede com 07 neurdnios na camada de entrada.

Para as RNAs que obtiveram ‘r’ classificados como moderados e altos, a abordagem Deep
Learning foi capaz de estimar a Tmin, com correlagdes satisfatorias em todos os cenarios estudados
(5, 4 e 3 neurdnios na camada de entrada). Especificamente para os resultados obtidos no cendrio
C1 (Alt, Lat, Long, UR e VV), os valores de (r) foram superiores a 75% (r > 75%), indicando que

todas as variaveis foram capazes de explicar a variabilidade da Tmin em todos os meses do ano.

5. CONCLUSAO

As diferentes combinagdes estudadas nos cenarios Cl, C2, C3 e C4 apresentaram
correlacdes positivas fortes e moderadas, sendo estes resultados considerados satisfatorios para o
estudo. Os resultados obtidos para o cenario C1 (Alt, Lat, Long, UR e VV) destaca-se com valores
de r > 75%, indicando que todas as variaveis foram capazes de explicar a variabilidade da Tmin em

todos os meses do ano.
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A quantidade de neurénios na camada de entrada indica que 5, 4 e 3 neurdnios foram
capazes de estimar a Tmin. Entretanto, a combinacdo ideal entre variaveis explicativas
considerando a variabilidade temporal, foram fatores que causaram oscilagdes do coeficiente de
correlagao.

De forma geral, exceto no cenario C5 (Alt, Long e VV) nos meses de maio e setembro, as
diferentes combinagdes de varidveis de entrada, a quantidade de neurdnios na camada de entrada ¢ a
aplicagdo de Deep Learning foram capazes de estimar a Tmin mensal, para a regido Centro-Oeste

do Brasil com precisao satisfatoria.
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