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Resumo Neste trabalho, a variabilidade das temperaturasinma&éxe minimas mensais de 265 estacdes conversionai
componentes do Banco de Dados Meteoroldgicos pasan&r Pesquisa (BDMEP do INMET), nos ultimos 50 arios
relacionada com as variagGes @oeanic Nifio Indexlo NOAA Climate Prediction Centatravés do treinamento de uma rede
neural artificial. Os resultados da pesquisa mostaamnelacdo quase que direta entre ENOS (El Nifio-@8ailsSul) e as
temperaturas maximas e minimas mensais no Brasi#nt escolhidas algumas localidades para demormraesultados da
pesquisa: Manaus, Recife, Cuiaba, Brasilia, SAdoRaorto Alegre. Os eventos de El Nifio contribuerap aumento das
temperaturas maximas e minimas enquanto o invemoeoem eventos de La Nifia, exceto para a regidadmea. Em anos de
La Nifia ocorrem diminuicdo das temperaturas do agease todas as regifes do Brasil. O impacto dinfeno ENOS no pais
se faz mais presente nos meses de inverno e prianave

Palavras-Chavetemperaturakl Nifio-Oscilagdo Sul, La Nifa

1. Introdugéo ENOS sobre as oscilagdes térmicas no Oceano Atlantico
Sudoeste.

O presente estudo explora o relacionamento entre a
variabilidade das temperaturas maximas e minimasae
de 265 estacdes convencionais componentes do Bhinco
Dados Meteoroldgicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP do
INMET), nos ultimos 50 anos, com as variage©deanic
Nifio Index do NOAA Climate Prediction Cendétravés do
treinamento de uma rede neural artificial. O artigalia as
tendéncias esperadas de alteracdo nas seguintedesid
Manaus, Recife, Cuiabd, Brasilia, Sdo Paulo e Pdegre.

O fendmeno ENOS (El Nifio-Oscilacdo Sul) exerce
marcante influéncia sobre a variabilidade climatea
diferentes regides do Brasil e 0os impactos sobmegises
pluviométricos sédo os mais conhecidos. Silva €2@00)
mostra que o El Nifio exerce influéncia nas chuvas d
Nordeste do Brasil, considerando o mesmo ano de
ocorréncia do fenébmeno e até dois anos depois. H& um
diminuicdo das precipitacdes na Regido e, segurglo o
autores, ndo existem correlacdes do fenbmeno com as
chuvas ocorridas no litoral.

Wollmann e Sartori (2009) relatam a influéncia de s
fase positiva (El Nifio) sobre o fortalecimento do 2. Dados e Métodos de Analise
Anticiclone do Atlantico Sul e o consequente barramelo

deslocamento de frentes polares ocasionando aumento Foram analisados os dados de Temperatura Maxima e
pluviosidade e desastres ambientais relacionados as Temperatura Minima de 265 estagdes meteoroldgicas
enchentes. Bristot e Pinheiro (2000) relatam a igéiod convencionais ~ componentes do Banco de Dados
inversa na Regido Nordeste do Brasil onde o efeitd e Meteoroldgicos para Ensino e Pesquisa - BDMEP do
relacionado a severos periodos de estiagem. Fitgeeial. Instituto Nacional de Meteorologia — INMET, com série
(2007) relacionaram os efeitos do fenémeno El Nifim @ histéricas entre os anos de 1960 e 2010 e os iopakts

dos solos na Regido Nordeste. Moraes e Nery (2009) Mostra as tendéncias de alteragéo na temperatuweedno

observaram que as precipitacdes acima da médiagior ao longo do ano e a FIG. 2 mostra a localizacégrgéioa
Sudeste do Brasil estio relacionadas com as ifiagies dessas estacdes meteoroldgicas no territorio eirasilOs
do fendmeno El Nifio. Firpo et al. (2012) concluirpeta dados diarios de temperatura foram submetidos ksesa
influéncia defasada dos eventos de El Nifio sobre a de consisténcia e organizados em bases mensais.
ocorréncia de temperaturas acima da média e dososvee As informagdes sobre a variabilidade da temperatora
La Nifia sobre temperaturas abaixo da média no Rindéra oceano determinante do fendmeno ENOS baseou-se no
do Sul. Soppa et al. (2011) observaram uénftias do Oceanic Nifio Index do NOAA Climate Prediction Center

As relacOes funcionais entreQceanic Nifio Index as
* daniel@cnpms.embrapa.br temperaturas registradas nas estacdes meteoraldgiean
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avaliadas pelo treinamento de uma rede neuralicaatif
contendo como variaveis deput a localizagdo geografica
da estacdo (latitude, longitude e altitude), o nu&s
referéncia e @ceanic Nifio IndexComo variaveis de saida
foram utilizadas as temperaturas méaximas e minimas
mensais ocorridas nos ultimos 50 anos.

A metodologia de andlise permite avaliar inUmeros
cenarios a partir de variagdes nas variaveimplet da rede
neural artificial. Para fins ilustrativos, foramadiadas as
tendéncias esperadas de alteragdo mensal em niogicip
representativos de diferentes regifes geografidemdus,
Recife, Cuiaba, Brasilia, Sdo Paulo e Porto Alegas)do
como base alteragdes nos eventos de El Nifio e Ladéifia
médias e extremas intensidades.

De acordo com Maeda et al. (2011),

as Redes Neurais Artificiais s&o um grupo de
modelos matematicos que simulam o sistema
neurolégico humano. Esta técnica tem sido
utilizada em diversas &areas do conhecimento, nos
mais diversos tipos de problemas, tais como: o
reconhecimento de padrdes, a aproximagdo de
funcBes e a previsao de séries temporais, sendo
que, na maioria dos casos, com uma eficacia
igual ou superior a outras técnicas (MAEDA ET
AL, 2011, p.1).

As redes neurais fazem parte de um ramo da intefi@én
artificial e podem servir como boa alternativa para
modelagem climatica (GARDNER & DORLIN, 1998 e
HSIEH & TANG, 1998). HALL et al. 1999 utiliza as redes
neurais artificiais para a previséo pluviométriearegido de
Dallas, Texas. TANGANG et al. (1998) usaram esse
método para estudar a ocorréncia do fenémeno EIl Nino

A rede neural foi treinada para todas as 265 estag¢de
andlise de tendéncia foi feita pelo treinamentaia rede
neural artificial usando o algoritmo deck propagation
relacionando as variacdes de temperatura com ghesa
locais (latitude, longitude e altitude) e altera@&mporais
(ano e més). A FIG.3 mostra a arquitetura da redgausa
treinamento. A determinacédo da contribuicdo dagweis
deinput para a explicacdo das alteragfes na temperatura se
baseou na correlag&oramblede a definicdo da arquitetura
efetiva da rede foi feita com o uso dos procedioermte
exclusdo de outliers e o uso de podas nas uniddees
conexao ffrunnin methoyimenos eficientes.

Os dados foram colocados de acordo com a importancia
das variaveis deinput para explicar as variagcbes de
temperatura no Brasil, e obedeceu as seguintearde

- Temperatura Maxima: Latitude, Altitude, Més, Ldngdie,
ENOS.
- Temperatura Minima: Latitude, Més, Altitude, Lotgie,
ENOS.

3. Resultados

Com o objetivo de mostrar os resultados da aplaacé
modelo, foram selecionadas algumas localidadesrasilB
As tendéncias de variacdo mensal das temperaturas

maximas e minimas em fungdo de eventos El Nifio e La
Nifia sdo apresentadas nas FIG. 4 e 5.

A FIG. 4 mostra as anomalias das temperaturas maxima
minimas em anos de eventos extremos e moderados de
ocorréncia do El Nifio. Em Brasilia e Cuiaba as
temperaturas aumentam significativamente nos mdses
primavera, enquanto que em Sao Paulo a ocorréecH d
Nifio extremo é mais significativa nas temperaturas d
meses de inverno. De uma forma geral, os resultados
evidenciam a influéncia positiva, isto é, aumentas d
temperaturas nas localidades de Manaus, Recifegb&ui
Brasilia, Sdo Paulo e Porto Alegre em eventos déifiel e
a reducdo das temperaturas nas mesmas localidades e
eventos de La Nifia. Entretanto, pode-se observar nas
figuras que as temperaturas de Manaus, na regido
Amazbnica praticamente ndo sdo tdo afetadas pelo
fendbmeno ENOS. Eventos medianos de El Nifio e La Nifia
apresentam baixos impactos sobre as condi¢Besct&mi
brasileiras. As anomalias provocadas pelo eventcElde
Nifio sdo mais expressivas do que as provocadas pelos
eventos de La Nifia.

4. Conclusodes

A rede neural € uma das formas de se verificar as
relagbes entre diferentes variaveis. A aplicagcaorette
neural nos dados de temperatura maxima, minimase no
anos de ocorréncia dos fendmenos El Nifio e La Nifia
mostrou ser uma excelente técnica para modelar os
impactos desses fendbmenos nas temperaturas nd; Beasi
como inferir sobre as épocas do ano em ocorremaiy es
impactos.

Um dos resultados encontrados é que o fendbmeno ENOS
impacta nas temperaturas maximas e minimas mengais
Brasil, exceto nas localidades situadas na Regido
Amazdnica. Provavelmente devido a existéncia de uma
amplitude pequena anual da temperatura, tipicceddeas
tropicais, 0 que mascara a influéncia dos fenémeres
Regido.

Os meses de inverno e primavera apresentam as maiore
relacdes entre temperaturas e ENOS no pais. A anodaalia
temperatura pode atingir até 0,8 graus no més.

O fendbmeno La Nifia tende a provocar diminuicdo das
temperaturas no Brasil. Entretanto, sua influésciauito
menor em relacao ao que ocorre em anos de El Nifio.

Portanto, além da influéncia na distribuicdo dasvab
no Brasil, a aplicacdo do modelo mostra que osnfiemds
El Nifio e La Lifia também possuem uma forte influénci
nas temperaturas nos meses de inverno e prima@sra.
resultados sdo muito importantes para diversass &lea
atuacdo, e o prosseguimento da pesquisa pode tevar
melhoria da qualidade das previsdes climaticas.
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Figura 1. Variabilidade mensal da temperatura determinadaOceanic Nifio Inde
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Figura 2. Distribui¢do espacial das estas convencionais do Banco de Dados Meteorolégics fpasino e Pesqui
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Fonte: Guimarées et al. (2009).

Figura 3. Arquitetura da Rede Neural Artificial para a mlagem das variagGes espacgo-temporais da temperatura
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Figura 4. Anomalias nas Temperaturas Maxima e Minima Mensateinicipios brasileiros em fungéo de eventos media extremos de El Nifio
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Figura 5. Anomalias nas Temperaturas Maxima e Minima Mensaineinicipios brasileiros em fungéo de eventos media extremos de La Nifia
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Abstract The variability of Monthly maximum and minimum teevptures of 265 stations components of INMET's
Meteorological Database for Teaching and ResearBtMBP) in the last 50 years was related to variatiarthe Oceanic Nifio
Index from NOAA Climate Prediction Center by trainiag artificial neural network. The results showed EiaNifio contributed

to the increase of the maximum and minimum tempeeatwhile the reverse occurs in La Nifia events, gxoe the Amazon
region. The impact of ENSO (El Nifio-Southern Oscilla}ion the country is more present in winter andrgpri Some locations
were chosen to demonstrate the search results: ldaRaaife, Cuiaba, Brasilia, Sdo Paulo and Portgralen La Nifia years
there is a decrease in air temperature in almbsegions of Brazil. The impact of ENSO in the coyrig more observed in
winter and spring.
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