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RESUMO: O clima no planeta estd mudando. A previsdo dessas mudangas no futuro depende do uso de
técnicas eficientes de proje¢des climaticas. Nessa area, tem sido crescente o uso de redes neurais artificiais
para a detec¢do dessas mudangas. Este trabalho analisa as alteragdes da temperatura minima no Brasil nos
ultimos cingiienta anos e determina as tendéncias de mudanga nos proximos cem anos. Foram feitas analises
de consisténcia de 171 séries historicas contendo dados diarios de temperaturas entre os anos de 1960 até
2009. A arquitetura da rede (perceptron) foi determinada pelo uso de varidveis temporais (ano e més) e
variaveis espaciais (latitude, longitude e altitude) para explicar a variagdo espago-temporal da temperatura
usando como processo de aprendizado o algoritmo de backpropagation. A espacializagdo das tendéncias
para visualizagdo em mapas foi feita com o uso de SIG. Os resultados confirmam as tendéncias de aumento
da temperatura minima no Brasil e indica que os maiores impactos deverdo ocorrer nas regides sudeste e sul.
Ao contrario das proje¢des feitas pelo IPCC, a regido amazonica foi a que apresentou menor tendéncia de
aquecimento. As temperaturas projetadas para o ano de 2050 apresentaram amplitudes de variac@o entre 0,4
e 2,1°C e sendo que para o ano de 2100 essa variagao foi de 0,8 a 4,0°C.
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ABSTRACT: USE OF NEURAL NETWORKS TO PROJECT CLIMATIC CHANGES IN BRAZIL:
MINIMUM TEMPERATURE

The climate on the planet is changing. The prediction of these future changes depends on the use of efficient
techniques for climate projections. For this purpose, it has been increasing the use of artificial neural
networks to detect these changes. This study examines changes in minimum temperature in Brazil in the last
fifty years and determines the trends of change over the next 50 and 100 years. It was made a consistency
analysis of 171 historical series of daily temperature data between the years 1960 and 2009. The architecture
of the network (perceptron) was determined by the use of temporal variables (year and month) and spatial
variables (latitude, longitude and altitude) to explain the spatio-temporal variation of the temperature using
the backpropagation algorithm as a process of learning. The spatial trend maps were generated using GIS.
The results confirm the trends of increase of the minimum temperature in Brazil, and indicate that the
greatest impacts will occur in the Southeastern and Southern regions. Unlike the projections made by the
IPCC, the Amazon region showed the lower tendency to minimum temperature increase. The minimum
temperatures predicted increase for the year 2050 is between 0.4 and 2.1 °C, while for the year 2100 this
range is between 0.8 and 4.0 °C.
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1. INTRODUCAO

Os impactos de origem antrdpica, especialmente aqueles causados pela emissdo de gases de efeito
estufa, constituem a causa principal das mudancas climaticas (NOBRE et al. 2007). A modelagem climatica
permite a simulagdo de cenarios futuros e constitui importante baliza para a formulagdo de medidas de
mitigagdo. De modo geral, as analises de tendéncia nas mudangas do clima s@o feitas com a parametrizacdo
de modelos globais de circulagdo da atmosfera. O IPCC (Intergovernmental Panel on Climate Change)
disponibiliza varios cenarios no site: http://www.mad.zmaw.de/IPCC_DDC/html/SRES AR4/index.html.

As redes neurais constituem um ramo da inteligéncia artificial e constituem importante alternativa
para a modelagem climatica (GARDNER & DORLIN, 1998 ¢ HSIEH & TANG, 1998). HALL et al. 1999



mostram a eficiéncia das redes neurais artificiais para a previsdo de chuvas na regido de Dallas - Fort Worth,
Texas. TANGANG et al. (1998) usaram essa técnica para prever a ocorréncia do fenomeno El Nino.

2. METODOLOGIA

Para a execucdo deste estudo foram usadas 171 séries historicas de estagcdes meteorologicas
convencionais do INMET (maioria) ¢ de outras instituicdes como a CEMIG, CPTEC, EMBRAPA,
FEPAGRO, LAMEPE/ITEP, SEDAM, SIMEPAR, UNESP e USP. Essas esta¢des fazem parte do acervo de
dados administrados pelo Sistema Agritempo (www.agritempo.gov.br). A selegdo das estagdes teve como
base analises de consisténcia envolvendo a identificagdo de outliers, falhas de coleta e/ou anotagdo dos
dados, altera¢des na dispersio dos dados (ocorréncia de dados estimados) e alteragdes bruscas de tendéncias
(identificagdo de mudanga no posicionamento da estagdo). A Figura 1 apresenta a localizagdo geografica das
estacdes meteorologicas.
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Figura 1. Localizagfo geografica das estagdes meteoroldgicas

Figura 2. Arquitetura da Rede Neural Artificial para a modelagem das variagdes espago-temporais da

temperatura.
A analise de tendéncia foi feita pelo treinamento de uma rede neural artificial usando o algoritmo de

backpropagation relacionando as variagdes de temperatura com alteragdes locais (latitude, longitude e



altitude) e alteragdes temporais (ano e més). A Figura 2 mostra a arquitetura da rede usada no treinamento. A
determinagdo da contribui¢do das variaveis de input para a explicagdo das alteragdes na temperatura se
baseou na correlagdo scrambled e a definicdo da arquitetura efetiva da rede foi feita com o uso dos
procedimentos de excluséo de outliers ¢ o uso de podas nas unidades de conexdo (prunning method) menos
eficientes.

A opgdo por uma Unica camada de neur6énios objetivou maior estabilidade nas projegdes ¢ maior
facilidade na interpreta¢do da contribui¢do das variaveis de imput do sistema em relagdo a variavel sob
modelagem (temperatura). A duragdo do treinamento da rede se baseou na completa estabilizagdo do erro
sendo minimizado.

3. RESULTADOS

A Figura 3 mostra os valores observados e estimados de temperatura minima pela aplicagdo da rede
neural artificial.

Figura 3. Estimativa da temperatura minima mensal em 171 estagdes meteoroldgicas no Brasil.

A andlise das tendéncias evidencia a capacidade da rede neural em descrever as variagcdes médias das
temperaturas minimas sem, no entanto, explicar as variagdes extremas, as quais estdo associadas a eventos de
curta durag@o determinadas pela acdo de massas de ar quentes ou frias, as quais nfo podem ser explicadas
pelas varidveis de input do sistema e ndo fazem parte dos objetivos desse tipo de estudo. As variaveis que
melhor explicaram as variagdes de temperatura foram: “més”, “altitude” e ‘“latitude”. As varidveis
“longitude” e “ano” também apresentaram contribui¢des significativas no processo de modelagem. A
inclusdo no modelo da variavel temporal “ano” indica que o processo de modelagem indica tendéncias de
mudanga na temperatura ao longo do tempo e que essa tendéncia é positiva, ou seja, de aquecimento.

As figuras 4 ¢ 5 mostram as tendéncias de aumento da temperatura minima esperadas para os anos de
2050 e 2100 em relagdo as condigdes observadas no ano de 2000. Nota-se que as maiores variagdes de
temperatura foram obtidas para as regides sudeste e sul, especialmente nos estados de Minas Gerais, Sdo
Paulo, Rio de Janeiro, Parand e Santa Catarina.



Tendéncia de Aumento da Temperatura Minima no Brasil nos proximos 50 anos
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Figura 4. Tendéncia de aumento da temperatura minima em 2050 com relaggo a observada no ano 2000.




Tendéncia de Aumento da Temperatura Minima no Brasil nos préximos 100 anos
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Figura 5. Tendéncia de aumento da temperatura minima em 2100 com relagéo a observada no ano 2000.



4. CONCLUSOES

O uso de redes neurais artificiais permitiu a modelagem das variagdes espaco-temporais da
temperatura minima no Brasil e a projecdo das tendéncias futuras.

- As variagdes da temperatura minima no Brasil sdo afetadas pelas condi¢des espaciais na seguinte
ordem: altitude, latitude e em menor escala a longitude.

- A época do ano (més) foi identificada como a principal causa de variagdo da temperatura minima.

- Existe uma tendéncia de aumento da temperatura ao longo do tempo e essa ¢ diferenciada em termos
regionais. Os maiores aumentos estdo ocorrendo nos estados de Minas Gerais, Rio de Janeiro, Sdo Paulo,
Parand e Santa Catarina sendo menos evidentes nas regides Norte e Centro-Oeste.

- Os meses de abril ¢ maio foram identificados como os de maior tendéncia de aumento da temperatura
minima.

- As projegdes indicaram tendéncias de aumento da temperatura minima entre 0,4 ¢ 2,1°C em 2050
dependendo da localizagiio geografica. Para o ano de 2100 as variagdes esperadas situam-se entre 0,8 e
4,0°C.
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