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Resumo

A crescente complexidade dos fendmenos climaticos tem desafiado os métodos
tradicionais de previsdao meteoroldgica, exigindo a otimizacédo das técnicas habituais
e o desenvolvimento de abordagens que acompanhem o avango tecnoldgico do
Estado da Arte. Nesse contexto, advoga-se que as redes neurais artificiais (RNAs)
tém um enorme potencial como ferramentas para previsao climatica de longo prazo,
pois podem ser aplicadas para capturar padrdes complexos e né&o-lineares
presentes nos dados meteorolégicos. Portanto, este artigo propde a construgédo de

um modelo de predicdo climatica capaz de realizar a previsdo da temperatura
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maxima média das préximas décadas. Para que o objetivo seja cumprido,
discorre-se sobre o0 processo de pré-processamento que compreende o
desenvolvimento de um modelo de regressao linear multipla para imputacdo de
dados ausentes, bem como andlises de |linearidade, normalidade,
homocedasticidade e pontos discrepantes e de alavancagem, para afericdo da
qualidade do tratamento. Além disso, o trabalho descreve a arquitetura e a topologia
da rede neural construida, assim como o calculo das medidas de incerteza e das
métricas de performance para apurar o nivel de desempenho do modelo e garantir a

qualidade da previsao realizada.

Palavras-Chave: Analise Preditiva de Temperatura Maxima; Aprendizado de

Maquina; Estatistica Inferencial; Redes Neurais Artificiais.

Abstract

The increasing complexity of climatic phenomena has challenged traditional methods
of weather forecasting, needing the optimization of conventional techniques and the
development of approaches that keep pace with the technological advancements in
the State of The Art. In this context, it is argued that artificial neural networks (ANNs)
hold enormous potential as tools for long-term climate prediction, as they can be
applied to capture complex and non-linear patterns present in meteorological data.
Therefore, this article proposes the construction of a climate prediction model
capable of forecasting the average maximum temperature for the coming decades.
To achieve this objective, the paper discusses the preprocessing process, which
involves the development of a linear regression model for data imputation of missing
values, as well as analyses of linearity, normality, homoscedasticity, and outliers and
leverage points to assess the quality of the treatment. Additionally, the work
describes the architecture and topology of the constructed neural network, along with
the calculation of uncertainty measures and performance metrics to assess the level

of model performance and ensure the quality of the forecast conducted.

Keywords: Predictive Analysis of Maximum Temperature; Machine Learning;

Inferential Statistics; Artificial Neural Networks.
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1. INTRODUGAO

Um dos objetivos da previsdo do tempo € deprimir as consequéncias
atreladas aos riscos do desconhecimento das condicbes atmosféricas. O
entendimento e monitoramento das variacbes climaticas sao essenciais para a
compreensao dos impactos ambientais e socioeconémicos que moldam o espaco
geografico nas escalas micro, meso, regional, continental e planetaria (Ynoue et al.,
2017). Dentre os diversos parametros climaticos, a temperatura maxima
desempenha um papel crucial, exercendo influéncia n&o apenas sobre os
ecossistemas naturais, mas também sobre a seguranga publica, agricultura,
consumo de energia, planejamento urbano e diversos setores econdmicos, como o
turismo. A medida que a preocupacdo global com as mudancas climaticas cresce e
as atengdes sao voltadas para analises de pontos de nao retorno, a necessidade de
estudar e prever as tendéncias de temperatura maxima torna-se cada vez mais

premente.

A fim de explanagao, cita-se que as médias das temperaturas maximas diaria
e mensal ndo se limitam a refletir a dindamica climatica instanténea, pois também
servem como indicadores sensiveis de mudangas de longo prazo. Para Saucier
(1969), alteracdes nesse parametro podem resultar em eventos climaticos extremos,
como ondas de calor, que tém implicagdes diretas na saude humana, na seguranga
alimentar e na disponibilidade de recursos hidricos. Além disso, ainda conforme o
autor citado, o aumento persistente da temperatura maxima pode desencadear
impactos significativos nos ecossistemas, levando a alteragbes na distribuicdo de

espécies animais, na vegetacao e nos regimes de precipitagao.

Conforme dados cedidos pelo IBGE em 2022, o municipio fluminense de
Campos dos Goytacazes é, a nivel estadual, o maior produtor de cana-de-agucar, o
segundo maior produtor de soja e esta entre os cinco maiores produtores de batata
doce, frutas e mandioca, além de ser o maior territério do estado do Rio de Janeiro.
Dessa forma, afirma-se que a cidade desempenha um papel crucial no cenario de
agricultura do estado do Rio de Janeiro e se mostra relevantemente sensivel a
alteracdes no indice de temperatura maxima. Por conta disso, elencou-se Campos
dos Goytacazes como localidade alvo do estudo aqui discorrido, sendo palco da

modelagem matematica do modelo preditivo desenvolvido, uma vez que o
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desconhecimento de provaveis mudangas na temperatura maxima da regido poderia

impactar no desempenho do principal comércio local.

Frente a esse cenario de possibilidades plurais, afirma-se que as redes
neurais artificiais (RNAs) se mostram como uma das principais ferramentas para o
desenvolvimento de modelos preditivos de longo prazo (Haykin, 2000). Entende-se
a RNA como uma classe de algoritmos de aprendizado de maquina capaz de se
adaptar dinamicamente as mudancgas nas condi¢des meteoroldgicas, possibilitando
previsdes de amplo periodo, haja vista que as condigbes podem evoluir de maneira
significativa ao longo do tempo, tornando-a, portanto, uma estratégia metodoldgica

segura para estudos climaticos.

Frisa-se que a compreensdo dessas tendéncias climaticas locais é
fundamental para o desenvolvimento de estratégias de adaptacéo e mitigagao de
danos, permitindo uma resposta mais eficaz as mudangas ambientais. Explica-se
que este artigo busca relatar o processo de desenvolvimento dos modelos de
pré-processamento dos dados coletados e de previsibilidade climatica da variavel de
temperatura maxima, sendo este ultimo responsavel pelos resultados gerados
nesse trabalho. Para alcangar esse objetivo, este estudo adota uma abordagem de
inteligéncia artificial, utilizando redes neurais artificiais para modelar e extrapolar a
temperatura maxima em Campos dos Goytacazes até dezembro de 2049. Ao
fazé-lo, espera-se contribuir ndo apenas para a ciéncia climatica, mas também para
a tomada de decisbes, de forma embasada e sustentavel, em face dos desafios

climaticos que se mostram cada vez mais préximos.

2. METODOLOGIA

Como pré-requisito para a elaboracdo deste estudo, coletou-se os dados
meteorolégicos do municipio de Campos dos Goytacazes através do Banco de
Dados Meteorolégico do Instituto Nacional de Meteorologia (BDMEP/INMET),
selecionando especificamente o repositério da estacdo meteoroldgica convencional
que possui codigo 83698 e coordenadas latitude -21,742500 e longitude
-41,332778, e cujas leituras dispdem de observagdes de meédias mensais

comegando em janeiro de 1960 e concluindo em agosto de 2021. No entanto,
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embora as informagdes do INMET sejam confiaveis, os registros do instrumento
apresentam alguns dados ausentes, mostrando-se necessaria a adogao de um

meétodo de imputacdo como estratégia metodoldgica adicional.

Entdo, como forma de melhor expor as proximas etapas realizadas na
elaboragcdo desse trabalho, optou-se por ordenar separadamente os dois modelos
desenvolvidos e as suas respectivas técnicas de aferigdo de qualidade, dividindo-os
em: 1 — modelo e técnicas de tratamento do banco de dados e 2 — modelo e

métricas de performance e medidas de incerteza de previsao climatica.

Dessa forma, o primeiro modelo desenvolvido € uma regressé&o linear multipla
entre os dados de temperatura média compensada, temperatura maxima média e
temperatura minima média. A regressao desenvolvida admite a temperatura média
compensada como variavel dependente e, no estudo proposto, isolou-se a variavel
da temperatura maxima para a obtenc¢ao dos dados ausentes e preenchimento dos

valores faltantes no repositério.

Buscando assegurar a qualidade da interpolagao realizada, submeteu-se os
residuos do modelo de regressdo as técnicas de analise grafica de linearidade,
normalidade, homocedasticidade e pontos discrepantes e de alavancagem,
processos que serao precisamente discorridos na se¢ao de Desenvolvimento. Junto
a essa imputagao, separou-se toda a série de dados em dois intervalos, de treino e
de teste, para que possam servir as duas demandas do modelo preditivo, o
treinamento e a avaliacdo do aprendizado. Cita-se que apds a realizagdo do
pré-processamento de dados e a aferigdo da qualidade desses tratamentos, a

constru¢cao do modelo preditivo pdde ser iniciada.

Em anteposi¢cdo a mengdo do modelo preditivo desenvolvido neste trabalho,
vale ressaltar que as formulas tradicionais de predi¢ao climatica possuem limitagdes
de aplicacdo de seus métodos, especialmente para analises de longo prazo,
resultando em previsbes que nao se adequam as variabilidades naturais e
antropicas e apresentam dificuldades na representacdo de processos criticos
(Williams, 2009). Portanto, a escolha dos algoritmos de redes neurais se mostrou
natural mediante a facilidade que esses apresentam para contornar uma parte
significativa destes problemas (Fernandes; Navaux; Portugal, 1996). Aponta-se, em

contrapartida, que a aplicagdo de redes neurais para este tipo de estudo nao é
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capaz de prever o alcance de tipping points, pontos de inflexdo, onde mudancgas
significativas e irreversiveis podem ocorrer, interrompendo o carater ciclico de
muitos fendmenos atmosféricos e, consequentemente, obsoletando a pesquisa a
partir desse marco. Reforga-se que, de mesmo modo, a adocéo dessa ferramenta
metodoldgica contorna grande parte dos problemas enfrentados pelos métodos

tradicionais, justificando o seu uso nesse trabalho.

Para Pessoa, Silva e Junior (2006) e Guimardes et al. (2009), as redes
neurais de arquitetura feedforward (FF) possuem um grande potencial para previsao
climatica quando treinadas com séries temporais, uma vez que podem aprender
padroes a partir de conjuntos de dados historicos. Logo, ao serem alimentadas com
dados meteoroldgicos passados, as RNAs FF podem aprender as relagbes sazonais
e 0s padroes complexos presentes na atmosfera, permitindo previsées mais
precisas. Assumiu-se, entdo, o modelo de arquitetura FF para composi¢cdo das
camadas, otimizacdo dos hiperparametros e potencializagdo da previsao realizada,
que contempla o intervalo de janeiro de 2020 até dezembro de 2049, totalizando 30

anos de predigao.

Como forma de avaliar a previsao climatica, seguiu-se a linha das medidas de
incertezas estatisticas, adotando o calculo do desvio padrao para elaboracdo da
barra de erros, a fim de verificar se os pontos reais estdo contidos dentro da
variabilidade dos erros esperados. E, como segunda técnica utilizada,
determinou-se os limites superiores e inferiores do intervalo de confianga de 80%
para constatar se os valores reais também estéo inseridos nessa amplitude (James
et al., 2017).

Limitesdo IC = x + 1’3%'6 (01)

Onde:
x = média da amostra;
o = desvio padrao da amostra;

n = tamanho da amostra.
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De forma anéloga, consoante Zheng (2016), outra maneira direta de
comprovar a confiabilidade do modelo de rede neural é realizando os testes de
performance que avaliam o desempenho do ajuste dos dados em relacdo aos
valores reais. Dessa forma, dispdem-se abaixo o Erro Médio Absoluto (MAE), o Erro
Quadratico Médio (MSE), a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE).

Dissertando em ordem respectiva das métricas de performance e
desempenho citadas no paragrafo anterior, o Erro Médio Absoluto (MAE) determina
a média do erro absoluto entre as previsbes e os valores reais (Zheng, 2016).

Afirma-se, entdo, que quanto menor o MAE, melhor a previsdo do modelo

matematico.

MAE =13 |y —v] (02)
i=1

Onde:

MAE = Erro Médio Absoluto;
n = tamanho da amostra;
i = cada valor individual da amostra;

Y, = valores reais;

N

Y, = valores previstos.

O Erro Quadratico Médio (MSE) expressa a média dos quadrados das
diferencas entre os valores previstos e os valores reais, penalizando discrepancias

maiores entre os dados comparados.

MSE =Ly —v) (03)
i=1

=

Onde:
MSE = Erro Quadratico Médio;
n = tamanho da amostra;

i = cada valor individual da amostra;
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Y, = valores reais;

N

Y, = valores previstos.

A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), por outro lado, expressa a raiz
quadrada do MSE, tornando-a, portanto, uma métrica que atribui penalizagao ainda
mais pronunciada em relagdo a valores discrepantes, pois eles sdao amplificados.
Por elevarem todos os erros ao quadrado, o MSE e, principalmente, o RMSE se
mostram uteis para indicar se a quantidade de valores dos outliers dos residuos

estiver alta (Montavon; Orr; Muller, 2012).

RMSE = \/% . ;; - }91,)2 (04)
i=1

Onde:

RMSE = Raiz do Erro Quadratico Médio;
n = tamanho da amostra;

i = cada valor individual da amostra;

Y, = valores reais;

N

Y, = valores previstos.

Dentro desse escopo, o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) expde a
meédia das porcentagens absolutas das diferengas entre os valores previstos e os
valores reais, divididos pelos valores reais, multiplicados por 100%, de forma a
serem apresentados percentualmente (Zheng, 2016). Como padrdo, por ser a

porcentagem absoluta do erro médio, quanto menor o valor do MAPE, melhor a

previsao.
I e AT
MAPE =<-* L= * 1w (05)
= ¢
Onde:

MAPE = Raiz do Erro Quadratico Médio;
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n = tamanho da amostra;
i = cada valor individual da amostra;

Y, = valores reais;

A

Y, = valores previstos.

3. DESENVOLVIMENTO

Observou-se, logo na etapa inicial de pré-processamento dos dados, o
potencial para a realizagdo de uma regressao linear multipla para imputagéo dos
dados ausentes no repositério. A temperatura média compensada, a temperatura
maxima meédia e a temperatura minima média apresentam um valor de
multicolinearidade de 0,88, estando dentro do limite de aceitacdo de 0,9 e
demonstrando uma clara correlagdo que possibilita esta aplicacdo (Seber; Lee,
2003). Explica-se que foi utilizado o Método de Spearman como técnica de
regressdo, pois a distribuigdo das variaveis ndo é gaussiana, desfavorecendo a
aplicagcado do Método de Pearson (Diniz; Thiele, 2021).

Munido da regressao linear multipla executada, analisou-se os resultados
para filtragem de pontos discrepantes e refatoragdo dos parametros necessarios.
ApOs testagens realizadas a partir de algumas otimizagdes implementadas nos
algoritmos, concluiu-se que o resultado alcangado é satisfatério e atende bem ao
objetivo de tratamento dos dados que serdo utilizados para treinamento da rede

neural. A versao final do modelo de regressao encontra-se a seguir.

Grafico 01 — Modelo de Regressdo Linear Multipla para Corregdo do Banco de

Dados.
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Regressdo Linear Mdltipla da Temperatura Média Compensada com a Média Maxima e Média Minima

Temperatura Média
2

Temperatura Minima

Temperatura Maxima

Fonte: Autores, 2023.

Com base no grafico disponibilizado acima, nota-se que o modelo foi capaz
de abranger quase todos os pontos distribuidos, comprovando a sua adequacgao ao
problema estudado. Necessita-se, no entanto, entender se os residuos apresentam
bons resultados nos testes de qualidade do modelo, a fim de diagnosticar caso haja
algum apontamento de comportamento indesejado na modelagem dos dados,
atribuindo maior confiabilidade na imputagdo proposta pela regressdo caso o0s
resultados sejam excitatorios. Por conta disso, efetuou-se primeiro o teste de
linearidade, que analisa a dispersao dos pontos dos valores dos residuos do modelo

em relagdo aos valores previstos para a variavel dependente.

Gréfico 02 — Grafico de Dispersao dos Residuos do Modelo de Regressao (eixo Y)

pelos Valores Previstos (eixo X).
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Residuals vs Fitted

215°

T T T T T
20 2 24 26 28
Fitted values
Im(Temp_Med ~ Temp_Max + Temp_Min)

Fonte: Autores, 2023.

O gréafico expbe de forma clara que a dispersdo apresenta um
comportamento aproximadamente linear com 0,1 de tolerancia, possibilitando
interpretar que os coeficientes estipulados sao apropriados, e validar os parametros

estimados pelo modelo ao constatar que ndo sdo enviesados.

Em sequéncia, gerou-se o grafico Q-Q dos residuos do modelo comparando
0s quantis observados dos residuos com os quantis esperados de uma distribuicdo

normal, cujo resultado pode ser observado abaixo.

Grafico 03 — Grafico Q-Q dos residuos do modelo de Regresséo Linear Mdltipla.

SADSJ — South American Development Journal Society | pag. 216



Adriane Cavichiolli, Ana Teresa Colenci Trevelin, Fernanda Mello Demai, Marcelo Micke Doti,
Marcos de Carvalho Dias, Maria das Gragas J. M. Tomazela, Paula Hypdlito de Araujo,
Vanessa Cristhina Gatto

Normal Q-Q

o215

T T T T
3 2 - 0 1 2 3
Theoretical Quantiles
Im(Temp_Med ~ Temp_Max + Temp_Min)

Fonte: Autores, 2023.

A suavidade com a qual os dados estao dispersos supde a normalidade dos
valores residuais, uma evidéncia crucial para a validade estatistica das inferéncias
associadas ao modelo, como intervalos de confianca e testes de hipoteses.
Segundo Wilcox (2012), distribuigdo normal nos residuos de um modelo possibilita
construir intervalos de previsao ao redor das estimativas, o que ajuda a quantificar a

incerteza das previsdes.

Posteriormente a isso, construiu-se o grafico da variancia residual para
observar se a dispersado dos residuos é constante em todos os niveis das variaveis

independentes, como exposto a seguir.

Grafico 04 — Grafico do Teste de Homocedasticidade da Regresséao Linear Multipla.
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Scale-Location

00
I

T T T T T
20 2 24 26 28
Fitted values
Im(Temp_Med ~ Temp_Max + Temp_Min)

Fonte: Autores, 2023.

A imagem permite avaliar que a variabilidade dos residuos é suficientemente
constante em todos os niveis das variaveis independentes, como se fosse possivel
encaixar esta variabilidade em uma caixa retangular, isto é, a dispersao dos
residuos € a mesma ao longo do eixo X, ndo apresenta afunilamentos ou formas
que indicariam um crescimento ou decrescimento na forma como estao dispersos,
afirma-se, entdo, que a geometria da dispersdo dos dados € homogénea. Esse
resultado € crucial para se garantir a precisao das estimativas dos parametros, pois
mostra que os mesmos nao obtiveram maiores erros a partir de determinado ponto

do problema estudado.

Ademais, como ultima anadlise do pré-processamento dos dados,
investigou-se os pontos discrepantes e de alavancagem para avaliar a influéncia de

cada observagao no resultado geral do modelo.

Grafico 05 — Grafico de Cook para Observacdao de Pontos Discrepantes e de

Alavancagem.
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Residuals vs Leverage

T T T T T T
0.000 0.005 0010 0015 0.020 0025

Im(Temp_Med ~ Temp_Max + Temp_Min)

Fonte: Autores, 2023.

O Grafico 05 evidencia que, considerando os escores entre 3 e -3, nao
existem pontos dos residuos padronizados que fogem desse intervalo, negando que
exista indicios de observagdes atipicas e valores discrepantes (Seber; Lee, 2003).
Ainda nesse grafico, é possivel observar que ndo existem pontos de alavancagem
nos residuos, pois a influéncia dos residuos padronizados nao foi capaz de alterar o

comportamento do grafico em mais do que 0,3.

Uma vez aferida a qualidade da imputacdo realizado, a etapa de
pré-processamento encerrou-se dividindo todo o histérico de 61 anos e 8 meses de
dados em dois periodos: intervalo de treino, que compreende janeiro de 1960 até
dezembro de 2019, e intervalo de teste, que contempla janeiro de 2020 até agosto
de 2021. Acabada essa Ultima etapa do tratamento, pbéde-se dar inicio ao

desenvolvimento da rede neural.

Dessa forma, munido dos dados tratados, iniciou-se a construgdo do modelo
de rede neural determinando a arquitetura feedforward como estrutura
organizacional das camadas, onde a informacao flui invariavelmente da camada de
entrada para a camada de saida, sem retroalimentagdo (Montavos; Orr; Mdller,
2012). Explica-se que foi utilizada a técnica padrdo de somar a quantidade de

neurdnios da camada de entrada e saida, dividido por dois, para se obter um valor
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estimado de neurdnios ideais para o problema, sem que haja complexidade
desnecessaria no modelo, isto é, evitando que ocorra um aumento de

processamento sem uma devida evolugao no coeficiente de determinagao.

A arquitetura final da rede admite uma RNA FF com 29 neurdnios na camada
de entrada, 15 neurbnios na camada oculta e 1 neurbnio na camada de saida,
sendo esta unica saida, presumivelmente, a propria previsdo climatica em formato
de série temporal, e todo o processo de treinamento foi realizado em 75 iteracdes
com os dados que integram o intervalo de treino. Vale citar que é utilizada fungao de
ativacao RelLU na camada oculta, onde o valor de entrada permanecera inalterado

caso seja positivo e zerado caso seja negativo.

Além disso, alguns hiperparametros tiveram de ser otimizados
experimentalmente ao longo do processo de constru¢do do modelo, destacando-se
a taxa de aprendizado e o tamanho do lote. A taxa de aprendizado ficou definida
como 0,001 para que ndo desacelerasse o processo de aprendizado, mas
contribuisse para evitar oscilagdes. As alteragcdes no tamanho do lote, por outro
lado, foram realizadas visando obter regularizacdo implicita, evitando que o modelo
se ajustasse demais aos detalhes especificos do conjunto de treinamento, o que
dificultaria em generalizar para novos dados, essa sobreposicdo pdde ser

contornada com o tamanho de lote 32.

Uma vez construido e treinado o modelo de predi¢cdo, realizou-se uma
previsao de vinte meses, ou seja, um ano e oito meses, para ser comparada com o
intervalo de teste, a fim de averiguar a qualidade dos valores supostos. Em posse
dessa previsdo e com o auxilio da Equacdo 01, emitiu-se uma imagem
concatenando o intervalo de confianga de 80% da previsdo junto aos valores reais
observados no periodo, a visualizagdo grafica dessa comparagdo pode ser

acompanhada na Grafico 06.

Grafico 06 — Intervalo de Confianga de 80% da Previsao Climatica.
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Intervalo de Confianca de 80% da Previsiio de Temperatura Maxima em Campos, RJ
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Fonte: Autores, 2023.

Evidencia-se que o intervalo de confianca de 80% contém os dados previstos
e observados, ndo tendo sido necessaria a emissédo do intervalo de 95%, medida
comumente utilizada em estudos do género (James et al., 2017). Em termos
praticos, a faixa do limite superior e inferior de 80% de chance da presenca dos
valores esperados ja dispde de todo o intervalo de teste, este resultado atribui
significancia a precisao estatistica da previsao.

Por seu turno, como medida de incerteza suplementar para certificar se os
resultados observados estdo dentro das variagdes estimadas, gerou-se um grafico

de linhas com a barra de erros (Grafico 07), calculada a partir do desvio padréao.

Grafico 07 — Grafico de Linhas com as Barras de Erro Padrao.
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Barra de Erros da Previsdo de Temperatura Maxima em Campos, RJ
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Fonte: Autores, 2023.

Nota-se que quatro pontos ficaram levemente fora das variacbes do erro

padrao, apontando que a previsao possui momentos de maior imprecisao ao longo

da sazonalidade da série. Esse indicativo revela a necessidade de calculo das

métricas de erro, para mensurar a dimensao dos erros da previsdo, como executada

e exposta abaixo.

Quadro 01 — Quadro das Métricas de Performance do Modelo Preditivo.

Métricas de Performance Erros da Previsao do
Modelo

MAE 0,6812833

MSE 0,7764269

RMSE 0,8811509

MAPE 2,281079

Fonte: Autores, 2023.
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Apurados os resultados dos testes de performance, nota-se que o modelo
apresenta um erro médio de +0,68 °C para a maioria das predi¢cdes e de +0,88 °C
para as previsdes menos precisas. Percentualmente, é esperado 2,28% de erro em
cada ponto da série, para cima ou para baixo do valor real. Dessa forma,
entende-se que o modelo preditivo construido cumpre bem o seu papel por possuir
um resultado menor que 1 °C de erro, mesmo no pior cenario de caso de um ponto

discrepante.

Devido as métricas de erro apresentarem resultados satisfatorios, realizou-se
uma previsdo de longo prazo com a rede neural desenvolvida, prevendo até
dezembro de 2049. Tratando-se de uma previsdo de longo prazo, optou-se por
exibir o resultado em formato de série temporal, adicionando também as

observagdes que integraram o intervalo de treino e teste, como visto abaixo.

Grafico 08 — Série Temporal de Previsdo Climatica da Temperatura Maxima em

Campos dos Goytacazes até dezembro de 2049.
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Fonte: Autores, 2023.

Por meio do Grafico 08, interpreta-se que a temperatura maxima média no

municipio de Campos dos Goytacazes deve continuar a aumentar e a apresentar
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eventos extremos pontuais, como picos de ondas de calor. O piso da temperatura
apresenta um aumento, indicando que as minimas da temperatura maxima media
serdao maiores. Esses indicios demonstram que alteragdes nos padrdes climaticos
podem ocorrer, como ao se observar na década de 60 em que a menor média da
temperatura maxima chegou a menos de 24 °C e a maior média a pouco mais de 34
°C, enquanto na década de 40, segundo a previsao, a menor média estara em torno

de 26,3 °C e a maior passara de 36 °C.

Dessa forma, os resultados obtidos dialogam com a discussao de Silva e
Dereczynski (2014), que observam o aumento da temperatura maxima média na
regiao do Norte/Noroeste Fluminense, onde se situa Campos dos Goytacazes, nas
ultimas décadas e apontam a regido como a mais quente do Estado do Rio de
Janeiro. Ressalta-se, ainda, que essa localidade é costeira e, por conta disso,
apresenta uma menor variagdao de temperatura no ciclo de dia e noite e ao longo do
ano, o que exige uma maior atengcdo e cuidado, uma vez que o aumento da
temperatura maxima média tende a afetar todas as estagcdes sazonais, favorecendo
a ocorréncia de eventos climaticos extremos, até mesmo com outras variaveis

meteorologicas.

De modo inclusivo, o trabalho de Brasiliense et al. (2020) também reconhece
o histérico ascendente da temperatura na regido do Norte/Noroeste Fluminense e,
somado aos indicativos de aumento na temperatura maxima média obtidos pelo
modelo de rede neural, realgca-se sobre como essas mudangas térmicas podem
ocasionar aumentos na evaporacdo do Rio Paraiba do Sul, acarretando periodos
mais longos de estiagem e impactando no abastecimento de agua e na agricultura

local, sobretudo para os pequenos produtores.

Vale citar, também, que o intenso desmatamento antrépico, promovido na
regiao desde o século XIX para expansao agricola, reduziu a cobertura florestal de
Campos dos Goytacazes para 3% da representagdo original, contribuindo para a
aceleragéo do aquecimento na cidade e entornos (Fabricio et al., 2006). A regiao,
que tem forte vocagao agricola, pode enfrentar desafios que impactam diretamente
a sustentabilidade econdmica e social, listam-se: 1 — A reducdo da produtividade
devido as temperaturas mais altas afetarem o crescimento e o periodo de

maturagdo agricola; 2 — Condi¢des climaticas extremas, mesmo que sazonais,
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limitarem as espécies que podem ser cultivadas na regido; 3 — As temperaturas
mais altas provocarem um aumento na evaporagao da agua do solo, ocasionando
uma maior caréncia das plantas e pressionando os recursos hidricos da regiao,

como algumas das possiveis consequéncias desse aumento predito.

4. CONCLUSAO

Foi construido um modelo preditivo de longo prazo para predigdo da
temperatura maxima média na cidade de Campos dos Goytacazes, RJ. A rede
neural desenvolvida se mostrou capaz de descrever as variagdes na temperatura
maxima ao longo do periodo de teste, bem como continuou indicando pontuais
eventos extremos durante as décadas preditas. Os valores obtidos nas métricas de
desempenho apresentaram menos de 1 °C de variacdo para mais ou para menos,
mesmo em caso de ponto de discrepancia, e as medidas de incerteza

demonstraram que o modelo atende a expectativa inicial.

A previsdo realizada esta de acordo com o0 que se encontra na literatura
sobre a regiao, e dialoga sobre as consequéncias que deverao ser observadas caso
esta se concretize. De acordo com os dados previstos, planejamentos acerca da
adaptacao e mitigagdo de danos na regido de Campos dos Goytacazes podem ser
necessarios para garantir que o municipio continue com sua forte presenga nos
indices agricolas do estado. Ademais, a administragdo publica podera ter que se
adaptar a essas mudangas para nivel social e sanitario, uma vez que o calor é
passivel de aumentar a incidéncia de problemas cardiovasculares e desidratacao,
podendo impactar na saude publica. Vale citar, além disso, que € esperado que as
modificagdes supramencionadas se desdobrem dessa forma ndo apenas na

realidade do municipio estudado, mas a nivel mesoregional.

Para futuras pesquisas, sugere-se que seja explorada a construgdo de
modelos de séries temporais, como 0 modelo auto-regressivo integrado de médias
moveis, para a alimentagdo de uma futura rede neural, gerando, assim, um
processo de modelagem hibrida que pode captar de forma ainda mais sensivel os
complexos padroes atmosféricos. Por fim, recomenda-se, também, que os tipping
points (marcos de nao-retorno) sejam mais explorados em analises porvindouras,

estipulando novas interpretagcdes ao se atingir esses pontos.
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