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Resumo: Existem diversos fatores geográficos e climáticos que afetam a Tmin, sendo importante 

identificar aqueles que possibilitam melhor precisão das estimativas. O objetivo deste trabalho foi o de 

utilizar o Deep Learning para selecionar as variáveis independentes que proporcionam melhores 

estimativas da Tmin mensal, para a região Centro-Oeste do Brasil. Foram utilizados dados de estações 

meteorológicas localizadas na região Centro-Oeste do Brasil. As variáveis 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 combinações de cenários (C1 a C5) dos parâmetros explicativos.  

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram desenvolvidas, para cada mês do ano e para cada cenário, 

totalizando 60 RNAs. Para avaliar a precisão das estimativas foi utilizado o coeficiente de correlação 

de Pearson (r). Somente no C5 para os meses de maio (28%) e setembro (38%) é que foram obtidos 

(r) classificados como fracos (r < 0,4). Exceto nestas circunstâncias (C5 em maio e setembro), as 

diferentes combinações de variáveis de entrada e a aplicação de Deep Learning foram capazes de 

estimar a Tmin mensal, para a região Centro-Oeste do Brasil com precisão satisfatória. 
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Introdução 

 

O desenvolvimento fisiológico de animais e vegetais está relacionado 

diretamente com temperatura do ar. Isso porque algumas espécies são mais 

suscetíveis que outras, especificamente, aos níveis mínimos de temperatura do ar. 

Nesse contexto, determinar a temperatura mínima do ar é importante pois possibilita 

que os produtores rurais e os órgãos governamentais possam planejar as atividades 

agropecuárias de maneira otimizada (REIS et al., 2017). 



 

 

 

Existem diversos fatores geográficos e climáticos 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 precisão nas estimativas da Tmin. 

Dentre os métodos que podem ser aplicados para identificar a relevância das 

variáveis explicativas na estimativa da Tmin, tem-se as Redes Neurais Artificiais 

(RNA’s) Deep Learning. As RNAs são sistemas computacionais constituídos por 

unidades de processamento simples (neurônios artificiais), conectadas entre si de 

maneira específica para desempenhar determinada tarefa (BINOTI et al., 2013; 

HAYKIN, 1999). 

Já a abordagem Deep Learning apresenta diversas camadas intermediárias e 

‘N’ neurônios, com alterações lineares e não lineares. Usualmente a abordagem Deep 

Learning tem sido aplicada para a resolução de problemas que envolvam um grande 

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

(FERLIN e REZENDE, 2019).  Portanto, o objetivo deste trabalho foi o de utilizar o 

Deep Learning para selecionar as variáveis independentes que proporcionam 

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

 

Material e Métodos 

 

O trabalho foi desenvolvido no Laboratório de Engenharia Agrícola da 

Universidade Estadual de Goiás, Campus Central – CET, sede Anápolis/GO. A região 

estudada foi o Centro-Oeste do Brasil, nos estados de Goiás, Mato Grosso, Mato 

Grosso do Sul e Distrito Federal de 81 estações meteorológicas localizadas nestes 

estados. 

Foram utilizados dados geográficos (altitude, latitude e longitude) e dados cli-

máticos diários da temperatura mínima do ar (Tmin), velocidade do vento (VV) e umi-

dade relativa do ar (UR) de estações automáticas. Os dados foram obtidos na plata-

forma online do Instituto Nacional de Meteorologia (2020), referentes ao período com 

disponibilidade de dados entre 2000 e 2020. 



 

 

Para preencher as falhas de dados observados nas estações meteorológicas 

automáticas 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 versão 

3.6.1. Em cada município, foram determinadas as médias mensais da Tmin (°C), UR 

(%), e VV (m.s-1), de modo a completar os 12 meses do ano, por um período de 30 

anos. Foi utilizada uma amostragem de 60% para a etapa de treinamento da rede e 

20% para a etapa de validação e 20% para o teste (COUTINHO et al., 2018). 

Foram desenvolvidas Redes Neurais Artificiais Deep Learning (RNAs) no 

software R, com configuração de três camadas intermediárias (17-7-3) e função de 

transferência rectified linear unit (ReLu). Para as variáveis de entrada foram 

analisados 05 diferentes cenários (C1 a C5), sendo eles: C1 (Alt, Lat, Long, UR e VV); 

C2 (Alt, Lat, Long e UR); C3 (Alt, Lat e Long); C4 (Alt, Lat, Long e VV) e C5 (Alt, Lat e 

VV). Dessa maneira, foram geradas RNAs para cada mês do ano e para cada cenário 

analisado, totalizando 60 RNAs. 

Para a validação das redes em relação aos valores observados os estimados 

em cada cenário, foi utilizado o coeficiente de correlação de Pearson ‘r’, para as 

parcelas (20%) dos dados que não foram utilizadas na etapa de treino e validação e 

em todos os meses do ano, para a temperatura mínima do ar mínima, na escala 

mensal. 

 

 Resultados e Discussão 

 

Na Figura 1 são apresentados os resultados de Coeficiente de Correlação de Pearson 

‘r’ entre valores observados e simulados pelas Redes Neurais Artificiais (RNAs) nas 

estimativas das temperaturas do ar mínima (Tmin) em diferentes cenários (C1-C5) 

para o Centro-Oeste do Brasil. 

Os coeficientes de correlação de Pearson variaram de 94,1% (C3 no mês de 

abril) a 28,5% (C5 no mês de maio). Somente no C5 para os meses de maio (28%) e 

setembro (38%) é que foram obtidos coeficientes de correlação classificados como 

uma correlação fraca positiva (0,1 – 0,39) (DANCEY e REIDY, 2005). 



 

 

Figura 1 - Coeficiente de Correlação de Pearson (r, em %) entre valores observados e simulados pelas 

Redes Neurais Artificiais (RNAs) na estimativa da temperatura do ar mínima (Tmin) mensal, em 

diferentes cenários (C1-C5) para o Centro-Oeste do Brasil.  

 

A correlação classificada como moderada positiva (0,4 – 0,69) (DANCEY e 

REIDY, 2005). Foi observado no cenário C2 em janeiro (59%), julho (63%) e agosto 

(64%); cenários C3 e C4 obtiveram 54 e 64%, respectivamente, ambos no mês de 

agosto e, no C5 junho (46%), julho (56%), e outubro (65%). Os restantes dos meses 

e cenários, obtiveram resultados satisfatórios de coeficiente de correlação (r ≥ 0,7) 

entre valores estimados e simulados pelas RNAs, indicando que essa abordagem é 

capaz de estimar a Tmin mensal, com precisão satisfatória, para a região Centro-

Oeste do Brasil.  

Trabalhos desenvolvidos a exemplo de Prasad et al. (2017), verificaram 23 

variáveis de entrada, no qual o menor e o maior valor de r (0,29 e 0,96) foi na 

combinação de 03 e 10 variáveis de entrada, respectivamente. Já Meenal et al. (2018) 

analisaram redes neurais artificiais com 07 e 05 variáveis de entrada. O menor valor 

(r = 0,77) foi obtido na rede com 05 variáveis independentes enquanto o maior valor 

(r = 0,98) foi obtido na rede com 07 neurônios 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 correlações satisfatórias 

em todos os cenários estudados (5, 4 e 3 neurônios na camada de entrada). 
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Considerações Finais 

Exceto no cenário C5 (Alt, Long e VV) nos meses de maio e setembro, as diferentes combinações de 

variáveis de entrada e a aplicação de Deep Learning foram capazes de estimar a Tmin mensal, para a 

região Centro-Oeste do Brasil com precisão satisfatória. 
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