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RESUMO

Este trabalho foi realizado com os dados climaticos diarios de temperatura do ar maxima e
minima, radiacdo solar, velocidade do vento, e umidade relativa do ar maxima e minima,
referente a cidade Areia - Paraiba, coletados junto ao banco de dados do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET), apos a coleta foi calculado a evapotranspiracdo de referéncia pelo
método padrdo de Penman-Monteith no periodo entre 2008 e 2012, tendo por objetivo utilizar
das redes neurais artificiais para estimar a ETO bem como avaliar seu desempenho, utilizou-se
do MATLAB para criar o modelo de RNA com arquitetura [6-7-1]. A fase de treinamento foi
usada as variaveis climaticas de 2008 a 2011 como dados de entrada e a ET, como dado de
saida, e para testar a rede foi usada os dados climaticos de 2012 como entrada para a predicdo
da ETO, todos os dados de entrada da rede foram normalizados no intervalo de [-1, 1]. Foram
obtidos excelentes resultados comparando a ET, obtida na rede em relacdo a ETO pelo método
padrdo, com o erro relativo percentual de 0,5%, o SSE de 0,003, MSE de 0,054, o coeficiente
de determinacdo r2 foi de 0,9966, o coeficiente de exatiddo d de 0,955 e o coeficiente de
desempenho ¢ de 0,953 que é classificado como étimo por CAMARGO e SENTELHAS
(1997), mostrando que é possivel obter resultados de boa qualidade utilizando as RNAs para

estimativa da evapotranspiracao de referéncia.

Palavras-Chaves: Redes Neurais, Evapotranspiracdo, Variaveis Climaticas.



ABSTRACT

This work was carried out with the daily weather data of the maximum and minimum air
temperature, solar radiation, wind speed, and relative humidity of maximum and minimum air
concerning the city Areia - Paraiba, collected from the database of the database Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET) after collection was estimated reference
evapotranspiration by the standard Penman-Monteith in the period between 2008 and 2012,
with the objective use of artificial neural networks to estimate ET, and evaluate their
performance, we used the MATLAB to create the RNA template with architecture [6-7-1].
The training phase was used climate variables from 2008 to 2011 as input data and ETO as
output data, and to test the network was used the 2012 climate data as input to the prediction
of ETO, all input data network were normalized in the range [-1, 1]. Excellent results were
obtained by comparing the obtained ET, the network from ETO by the standard method with
the relative error rate of 0.5%, 0.003 SSE, MSE 0.054, the coefficient of determination r2 was
0.9966, the d accuracy coefficient of 0.955 and performance coefficient ¢ of 0.953 which is
classified as excellent by CAMARGO and Sentelhas (1997), showing that it is possible to
obtain good quality results using the RNAs to estimate the reference evapotranspiration.

Key Words: Neural Networks, Evapotranspiration, Climate Variables.



1. INTRODUCAO

Segundo a ALLEN et al (1998), a evapotranspiracdo (ETo) pode ser denominada como a
combinacédo de dois processos, por um lado a evaporacdo que € a perda de agua do solo para
atmosfera e por outro lado a transpiracdo que € a perda de agua da cultura (vegetagéo).

O conhecimento da evapotranspiracdo € de fundamental importancia em atividades
ligadas & gestdo de bacias hidrograficas, em modelagem meteoroldgica e hidroldgica e,
sobretudo, no manejo hidrico da agricultura irrigada (BEZERRA et al., 2008).

Informacdes da quantidade de dgua evaporada e ou evapotranspirada sdo necessarias em
diversos estudos hidroldgicos e para adequado planejamento e manejo. O conhecimento da
evapotranspiracao € essencial para estimar a quantidade de agua requerida para irrigacdo. O
conhecimento do consumo de agua nas diversas etapas de desenvolvimento das plantas
cultivadas permite que a administracdo da irrigacdo seja feita de forma mais racional, de
acordo com a real exigéncia da cultura. Esse conhecimento também tem a sua importéncia na
agricultura ndo irrigada, pois permite o planejamento de épocas de semeadura em funcdo da
disponibilidade hidrica média da regido considerada, permitindo maior eficiéncia no
aproveitamento das precipitacdes (MELLO & SILVA, 2007).

Nas duas Ultimas décadas os avancos tecnoldgicos na area de eletrbnica e automacao
apresentaram substancial desenvolvimento, permitindo o monitoramento das mais diversas
variaveis em tempo real e com niveis de precisdo até entdo nao experimentados; e 0s sensores
eletrbnicos passaram a apresentar duas caracteristicas distintas: maior resolucdo/precisdo e
menor tamanho (Souza et al., 2002).

Na auséncia de equipamentos para medicdo da evapotranspiragdo dos cultivos, 0s
pesquisadores, muitas vezes, lancam médo de estimativas baseadas na evapotranspiracao de
referéncia e no coeficiente de cultura (Kc) (Medeiros et al., 2003).

O método Penman-Monteith (PM) é considerado pela FAO, Food and Agriculture
Organization, como método empirico mais apropriado para calcular a evapotranspiracdo que
ja vem sendo usado a décadas, representando de maneira consistente o fendmeno da
evapotranspiracdo no qual utiliza-se varios elementos meteoroldgicos observados nas estaces
tais como temperatura, radiacdo, velocidade do vento, umidade relativa do ar entre outros.
Atualmente a Inteligéncia Artificial (IA) tem sido bastante utilizadas nas varias areas das
ciéncias até mesmo na de recursos hidricos. As Redes Neurais Artificiais (RNAS) séo

sistemas inteligentes que tem demonstrado eficacia na estimativa da evapotranspiragéo.



Para as areas irrigadas, é de grande importancia o conhecimento dos métodos simples de
estimativa da evapotranspiracdo, que demandam dados de facil obtencdo e de baixo custo,
porém com confiabilidade local razoavel para a ado¢do de um manejo adequado de irrigacao
(BONOMI, 1999).

O monitoramento do consumo de agua, tendo como referéncia o solo e a planta, ainda
ndo sdo muito aplicaveis as condi¢bes de campo, seja pela falta de representatividade de
alguns métodos, por utilizar sistemas pontuais de medicéo, seja devido ao custo elevado dos
equipamentos, ou pela demanda elevada de mdo de obra para realizar as medicOes
(SUGAWARA, 2008).

O objetivo deste trabalho foi estimar a evapotranspiragdo de referéncia utilizando uma
rede neural artificial desenvolvida no MATLAB, com dados meteorologicos de velocidade do
vento, radiacdo, temperatura maxima e minima, umidade relativa do ar maxima e minima
tendo como pardmetro a ET, calculada pelo método Penman-Monteith e avaliar seu

desempenho.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Evapotranspiracao de Referéncia

A combinacéo de dois processos distintos por meio dos quais ocorre a perda de agua, de
um lado pela superficie do solo devido a evaporacdo e de outro pela cultura por meio da
transpiracdo, € referida como evapotranspiragdo (ET). Evaporacao € o processo por meio do
qual a agua liquida é convertida em vapor (vaporizacdo) e removida da superficie evaporante
(remocdo de vapor). Agua evapora de uma variedade de superficies, como lagos, rios,
pavimentos, solos e vegetacdo molhada. Transpiracdo consiste na vaporizacao da agua liquida
contida nos tecidos das plantas e a remocdo do vapor a atmosfera. Predominantemente as
culturas perdem a agua pelos estbmatos. Estes sdo aberturas pequenas na folha da planta pelo
qual ocorre a passagem dos gases e de vapor de d&gua (ALLEN et al., 1998).

A evapotranspiracdo ¢ um fendmeno complexo e ndo linear, pois depende da interacdo
entre os varios elementos climéticos, tais como radiagdo solar, velocidade do vento,
temperatura e umidade do ar (KUMAR et al., 2002).

Quanto a evapotranspiracao de referéncia (ETo), 0 conceito refere-se a uma cultura
hipotética que se assemelha a um gramado, em crescimento ativo e mantida a uma altura
uniforme de 0,12m, sombreando completamente o terreno e sem escassez de agua (ALLEN et
al., 1998).

Conforme SETTI et al (2001), para o acompanhamento, analise e gerenciamento dos
recursos hidricos, é fundamental a medicdo regular dos principais elementos que controlam o
ciclo hidrolégico para a determinagdo da quantidade de agua disponivel, e assim, otimizar o
seu uso. Os principais elementos sdo a precipitacdo, a evapotranspiracdo, 0 escoamento e 0
armazenamento da agua no solo, aquiferos, represas e geleiras.

Outro fator importante do processo de evapotranspiracdo € que através do balanco de
vapor ddgua em toda a regido Amazonica, SALATI et al. (1979) determinou que a
precipitacdo na regido é uma composicdo da quantidade de agua evaporada localmente
(evapotranspiracdo) adicionada de uma contribuicdo de agua advinda do Oceano Atlantico.
Desta maneira, pode-se estimar que 50 % do vapor d'dgua que precipita pelas chuvas séo
gerados localmente (pela evapotranspiracdo), sendo o restante importado para a regido pelo

fluxo atmosférico proveniente do Oceano Atlantico.
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2.2 Estimativa da Evapotranspiracao

Para 0 manejo adequado da agua de irrigacdo é necessario o monitoramento da umidade
do solo e/ ou da evapotranspiracdo durante a maior parte do ciclo de desenvolvimento da
cultura. Para tanto, é indispensavel o conhecimento de pardmetros relacionados as plantas, ao
solo e ao clima, para determinar 0 momento oportuno de irrigar e a quantidade de agua a ser
aplicada (SILVA & MARQOUELLI, 1998).

A determinacdo da ET, pode ser realizada por meio de métodos de estimativa
(indiretos). Dentre os modelos indiretos, a Organizacdo das Nacfes Unidas para Alimentacao
e Agricultura (FAO) recomenda o uso do método de FAO-Penman-Monteith como método
padrdo (ALLEN et al., 1998).

Existem muitas maneiras de medir a evapotranspiracdo, mas, devido aos altos custos
dos equipamentos, tais técnicas quase sempre se restringem a pesquisa (Pereira et al., 1997).

Como alternativa para solucionar este problema, destaca-se o uso dos métodos
empiricos de estimativa da ETy, 0s quais, por serem desenvolvidos e calibrados com dados
locais, ndo podem ter aplicacdo universal, porém apresentam melhores resultados do que
aqueles mais genéricos e fisicamente mais reais (Pereira et al., 1997).

PEREIRA et al. (1997) mencionam que 0s métodos de obtencdo da evapotranspiracdo
real estdo divididos em métodos diretos e indiretos. Os diretos determinam diretamente a
evapotranspiracdo por meio de lisimetros, balanco hidrico e controle da umidade do solo. Os
indiretos estimam a evapotranspiracdo real por meio da evapotranspiracdo de referéncia (ETy)
e do coeficiente de cultivo (Kc), necessitando de dados meteorolégicos para o calculo da ETy.

Existem métodos diretos e indiretos para o célculo da evapotranspiracdo. Os métodos
indiretos geralmente se baseiam em foérmulas que combinam diferentes elementos climaticos.
Segundo PEREIRA et al., (1997), a evapotranspiracdo pode ser estimada a partir de uma série
de modelos, tais como: THORNTHWAITE (1948), MONTEITH (1965), RADIACAO
SOLAR (DOORENBOS & PRUITT, 1977), HARGREAVES (1977), BLANEY-CRIDDLE
(1977), PENMAN-MONTEITH (ALLEN et al., 1998), entre véarios outros (MENDES, 2006).

Para padronizacdo dos procedimentos de calculo da evapotranspiragdo da cultura de
referéncia, baseando-se na equacdo de Penman-Monteith, a FAO prop0s a seguinte notacéo,
que passou a ser conhecida como equacdo de Penman-Monteith-FAO (MELLO & SILVA,
2007).
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0,408A(Rn — G) + y% U,(es — ea)

A+y(1+0,34U,)
Equacéo 1 - Equacdo de Penman-Monteith.

ETO =

em que: Rn é a radiacdo liquida na superficie da planta (MJ m 2 por dia); G é a densidade de
fluxo de calor no solo (MJ m 2 por dia); T € a temperatura média do ar a 2 m de altura (°C);
U2 ¢ a velocidade do vento a 2 m de altura (m s 1); es € a pressdo de saturacdo de vapor (kPa),
obtida pela média entre Tmax e Tmin; e, ¢ a pressdo atual de vapor (kPa); A é a declividade
da curva de pressao de vapor (kPa °C 1); vy é a constante psicrométrica (kPa °C 1); e 0,408 é o
fator de conversdo para o termo (Rn G), de MJ m 2 por dia para milimetro por dia.

A equacdo de Penman-Monteith € uma representacdo bem proxima e simples dos
fatores fisicos e fisioldgicos que governam o processo da evapotranspiragdo (ALLEN et al.,
1998).

2.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNASs) sdo sistemas paralelos distribuidos, compostos de
unidades simples de processamento, que calculam determinadas funcGes matematicas. Tais
unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um grande ndmero de
conexBes. Na maioria dos modelos, essas conexdes estdo associadas a pesos 0s quais, apos 0
processo de aprendizagem, armazenam o conhecimento adquirido pela rede. O funcionamento
dessas redes € inspirado em uma estrutura biologica concebida pela natureza: o cérebro
humano (BRAGA et al., 2000; HAYKIN, 2001; KOVACS, 2002).

As caracteristicas, em muitos aspectos complementares as associadas a abordagem
simbdlica, que tornam a aplicacdo de redes neurais artificiais interessantes do ponto de vista
da solugéo de problemas, séo as seguintes (BITTENCOURT, 2006):

— Capacidade de “aprender” através de exemplos e de generalizar este aprendizado de
maneira a reconhecer instancias similares que nunca haviam sido apresentadas como
exemplo;

— Bom desempenho em tarefas mal definidas, onde falta o conhecimento explicito sobre
como encontrar uma solugéo;

— Na&o requer conhecimento a respeito de eventuais modelos matematicos dos dominios

de aplicacdo;
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— Elevada imunidade ao ruido, isto €, o desempenho de uma rede neural artificial ndo
entra em colapso em presenca de informacdes falsas ou ausentes, como é 0 caso nos
programas convencionais, mas piora de maneira gradativa;

— Possibilidade de simulagao de raciocinio “a priori” e impreciso.

As caracteristicas que definem uma rede neural sdo: arquitetura, algoritmo de
aprendizado e funcgdes de ativacdo. O desenvolvimento de um modelo baseado em redes
neurais implica justamente a definicdo dessas caracteristicas (IRIGOYEN, 2010).

As RNA sdo capazes de mapear relacdes desconhecidas entre dados de entrada e saida
sem conhecimento prévio do processo investigado. Esse mapeamento é alcancado através do
ajuste dos parametros internos (pesos sinapticos) e bias da rede. Esse processo é denominado
aprendizagem ou treinamento. A generalizacdo se refere ao fato de a rede neural artificial
produzir saidas adequadas para entradas que ndo estavam presentes durante o treinamento.
Assim, a aplicacdo das RNA em processos e relacBes complexas as fazem bastante Uteis em
diferentes tipos de problemas modernos (TALEB et al., 2009).

Existem dezenas de diferentes modelos de RNA descritos na literatura, tais como MLP,
Redes de funcdo de Base Radial (RBF), Redes de Funcdo Sample (SFNN), Redes de Fourier e
Redes Wavelet. A primeira vista, o processo de selecdo pode parecer uma tarefa dificil diante
do nimero de possibilidades, porém é provavel que poucos modelos fornecam uma solucédo
excelente (MASTERS,1994).

Existem trés tipos de camadas: de entrada (recebe os dados ou sinais do entorno), de
saida com neurdnios que proporcionam a resposta do modelo e, ocultas ou intermediarias.
Conforme o sentido do fluxo de informagdo, as redes podem ser unidirecionais
(“feedforward”) ou recorrentes ou realimentadas (“feedback”) (IRIGOYEN, 2010).

O tipo mais utilizado de rede neural é a MLP treinada com o algoritmo backpropagation
(BP) ou retropropagacdo do erro (PATNAIK & MISRA, 2008). Para treinar a rede séo
utilizados vetores de entrada associados aos seus respectivos vetores de saida desejada, até
que a rede aproxime uma determinada funcéo e possa, a partir dai, oferecer saidas adequadas
a vetores de entrada diferentes dagqueles com os quais foi treinada. O backpropagation padréo
¢ um algoritmo gradiente descendente, por meio do qual os pesos das conexfes entre 0s
neurdnios sdo atualizados ao longo de um gradiente descendente de uma determinada funcéo.
O termo backpropagation refere-se a forma como o gradiente é calculado para redes de
maultiplas camadas ndo lineares (SOARES & SILVA, 2011).

14



Trés tipos de aprendizado podem ser descritos: a) aprendizado supervisionado (séo
fornecidos integralmente os resultados desejados), b) aprendizado por refor¢o (quando apenas
um parametro externo de comparacao é fornecido) e, ¢) aprendizado ndo-supervisado (quando
a propria rede é capaz de ajustar o seu funcionamento ou auto-organizacao) (IRIGOYEN,
2010).

Existem algumas variantes de métodos de segunda ordem, como o algoritmo de
Levenberg-Marquardt ou o algoritmo conjugado de retropropagacéo de erros, que podem ser
mais eficientes desde o ponto de vista computacional (MAIER & DANDY,2000).

Conforme IRIGOYEN, 2010, diversos tipos de funcdo de ativacdo (lineares e nao
lineares) tém sido utilizados em redes neurais, sendo as mais comuns em redes do tipo

“multiperceptron” como mostra a Figura 1.

— :'1 se x =0

f(x)=at bx

_______________

Figura 1 - Tipos de fungdes de ativagéo de redes neurais. a. Linear. b. Degrau (Tansig). c.
Tangente hiperbdlica d. Logistica. Fonte: IRIGOYEN, 2010.

Aplicacdes de redes neurais sdo inumeras, tais como: aproximacdo de funcdes,
reconhecimento de padrbes, prognéstico médico, prognéstico de mercados financeiros,
controle de processos industriais, aplicagdes climaticas, robdtica, analise e processamento de
sinais, dentre outras (LIMA, 2010).
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2.4 Evapotranspiracéo estimada por RNA

Na agricultura, as redes neurais artificiais estdo sendo inseridas significativamente em
diversas aplicacbes. Varios pesquisadores realizaram trabalhos utilizando RNAs com a
finalidade de estimar a evapotranspiracdo em funcao de elementos climaticos (ODHIAMBO
et al., 2001; KUMAR et al., 2002; SILVA, 2002; SUDHEER et al., 2003; TRAJKOVIC et al.,
2003; ARCA et al., 2004; ZANETTI et al., 2008).

Na estimativa da evapotranspiracdo pode-se utilizar sistemas inteligentes, como Rede
Neural Artificial (RNA), produzindo resultados confidveis (KUMAR et al., 2002; SILVA,
2002; ZANETTI et al., 2007; LANDERAS et al., 2008; ZANETTI et al., 2008; ABRAHART
et al., 2009).

Sudheer et al. (2003 apud ZANETTI et al., 2008) utilizaram trés op¢fes de dados de
entrada para estimar a ET, a partir de dados de temperatura média do ar, umidade relativa,
velocidade do vento e duracdo do brilho solar, porém com uma série de dados restrita a
poucos dias do ano; na op¢do mais simplificada, a ET, foi estimada em fungdo apenas da
temperatura média do ar e da data correspondente a sua ocorréncia. Resultados satisfatorios
foram obtidos na estimacéo da ET, usando-se RNAs associadas com poucos dados de entrada,
entretanto, os autores ressaltam a necessidade de se realizar outros estudos utilizando maior
namero de dados visando reforcar as conclusdes obtidas.

Zanetti et al. (2008) treinaram uma RNA para estimar a evapotranspiracdo em 17
localidades do estado do Rio de Janeiro, utilizando dados de temperaturas maxima e minima
do ar e das coordenadas geogréaficas do local. Concluiram que a RNA pode ser utilizada com
seguranca para essa estimativa. Segundo os autores, a vantagem do método proposto esta na
utilizacdo de registros diarios das temperaturas maxima e minima do ar, fato que possibilita
estimar a ETo com a simples utilizacio de um termbémetro de maxima e de minima
(SOBRINHO et al, 2011).

KHOOB (2008) concluiu que a ET, pode ser obtida com eficiéncia a partir de RNA e
ser utilizada quando a umidade relativa, a radiacéo solar e dados de velocidade do vento nédo
sdo disponiveis. SILVA et al. (2006) concluiram que as RNA apresentam potencial para

serem utilizadas na previséo da ET, de forma eficiente.
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3. MATERIAL E METODOS
3.1 Descricéo do local e dos dados

Foram coletados dados meteoroldgicos referente a cidade de Areia, no estado da
Paraiba, (latitude de 6°58°12 Sul e longitude de 35°42°15” Oeste de Greenwich e altitude de
534 metros), cujo clima da regido é classificado como As (Tropical quente e Umido), de
acordo com a classificacdo de Kdppen. A precipitacdo pluviométrica média € de 1.500 mm
ano-1, a umidade relativa do ar mantém-se em torno de 80% e a temperatura média anual
oscila de 22 a 26°C (BRASIL,1972).

Foram utilizados 5 séries histdricas de elementos climaticos compreendidos no periodo
de 2008 a 2012, coletadas a partir do banco de dados do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) referente a Estacdo Meteoroldgica do Centro de Ciéncias Agréarias da Universidade
Federal da Paraiba, em Areia-PB. Os dados séo de radiacdo solar, temperaturas maximas e
minimas, velocidade do vento e umidade relativa do ar méxima e minima, todos em valores

diérios, vale lembrar que sdo dados de uma estacdo automatica.

3.2 Softwares utilizados

O célculo da evapotranspiracdo de referéncia sera feito por intermédio do software
PMday, desenvolvido com base em planilhas do Excel, que utiliza os métodos de Penman-
Monteith a uma superficie de referéncia de 0,12 m e a 0,50 m e Hargreaves e Samani. Este
software pertence & Universidade da California — EUA, desenvolvido por Richard L. Snyder e
S. Eching. Para o presente estudo utilizou-se as varidveis climaticas de radiacdo solar,
temperatura maxima e minima, velocidade do vento, umidade relativa do ar maxima e minima
como as varaveis independentes e a evapotranspiragdo a 0,12 m como variavel dependente.

O programa para treinamento e teste da RNA foi desenvolvido no software MATLAB
(MATTix LABoratory) R2014a versdo 8.3.

3.2 Obtencdo da ETy

Para a criacdo da rede neural foi necessario anteriormente calcular a ETo por meio do
software PMday que teve como dados de entrada a Radiacdo Solar (Rs), Temperatura maxima

(Tx), Temperatura minima (T,), Velocidade do vento (U;), Umidade relativa do ar maxima e
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minima (RHyx e RH, respectivamente), além do ano (2008 a 2012), a altitude (574,62) e
latitude (-6,97) destacados em amarelo, exemplificado na Figura 2 abaixo, a

evapotranspiracdo de referéncia é representada por (ET,s) destacada em vermelho.

:
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400 152 315 140 236167 225583 55 87,04 8253 039] 0,00 000 167] 772
461 150 373 18,9 237833 227625 585417 87,00 8225 12,12] 0,00 000 297 915
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240 133 213 125 21,8667 209875 525 95,00 9196 883 0,00 000 34| 522
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Figura 2 - Exemplo do banco de dados no PMday.

Ap0s obter a evapotranspiragdo o conjunto de dados formado pela ETy e as variaveis

climaticas foram exportadas para 0 MATLAB.

3.3 Caracteristicas e Modelagem da Rede Neural

Os dados climatolégicos foram definidos como dados de entrada (Input) da rede e a ETy
como o dado de saida (Output), em seguida foram separados em dois conjuntos de dados o
primeiro compreendido pelos dados de janeiro de 2008 a dezembro 2011 para treinamento da
rede e 0 ano completo de 2012 para fase de teste (simulagdo), essa fase de teste consiste na
entrada de dados climatoldgicos em que a rede ainda ndo teve contato e a partir dai ela vai
gerar novos valores de ET,.

Como no trabalho realizado por ZANETTI et al, 2007, utilizou-se uma RNA do tipo
Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP, multilayer perceptron), nesse tipo de rede o sinal de
entrada se propaga para frente (feedforward), camada por camada, sendo em seguida
retropropagado para a correcdo do erro (ajuste dos pesos sinapticos); este procedimento é
repetido durante varias iteracdes até a finalizacdo do treinamento.

Para camada intermediaria foi utilizada uma funcdo de ativagdo do tipo Tansig que
assume valores no intervalo de [-1, 1], e a mesma fun¢do na camada de saida. Assim os dados
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de entrada da rede foram normalizados no MATLAB pela fungdo mapminmax onde os valores
ficaram no intervalo de [-1, 1].

Foi utilizado o algoritmo Levenberg-Marquardt para treinamento da rede. A RNA
apresenta uma camada de entrada com seis neurdnios representando as variaveis
climatoldgicas de temperatura maxima e minima, radiacdo solar, velocidade do vento e
umidade relativa doar méxima e minima, uma camada oculta com sete neur6nios seguindo a
recomendacdo de HECHT-NIELSEN, 1987, em que a camada oculta deve ter por volta de
2i+1 neurbnios, onde i é 0 numero de variadveis de entrada, e a camada de saida representada
pela ETo. A RNA estd esquematizada nas Figuras 3 e 4. A estrutura da rede assemelhasse a
mesma utilizada em KUMAR et al (2002) sendo do tipo [6-7-1]

Hidden Layer Qutput Layer
Input Output
: :
7 1

Figura 3 - Topologia da rede, Input (entrada), Hidden Layer (camada oculta), Output Layer
(camada de saida) e Output (saida).
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Figura 4 - Arquitetura da rede [6-7-1].

Foi escolhido 0 metodo de validagdo cruzada como critério de parada no treinamento da
rede. O método consiste em acompanhar a evolucdo do aprendizado nas curvas

correspondentes aos subconjuntos de dados de treinamento e de validagdo Figura 5. Deste

19



modo, o treinamento é interrompido, quando a curva de validacdo decresce a um erro minimo,
e antes de comecar a crescer, conforme o treinamento continua (GUIMARAES et al, 2008).

/
7~
/. valdagso

Erro
médio

0

NGmero de épocas

Figura 5 - Regra de parada antecipada baseada na validacao cruzada. Fonte Haykin (2001).

Na Tabela 1 encontram-se as configuragfes para o0 modelo de rede neural artificial
utilizada neste trabalho.

Tabela 1 — Configuraces utilizadas na rede neural.

Parametro Valor
Funcéo de treinamento TRAINLM
Funcéo de adaptacao LEARNGDM
Medida de desempenho MSE
NUmeros de camadas ocultas 1
Funcéo de ativacdo na camada oculta TANSIG
Funcdo de ativacdo na camada de saida TANSIG

3.4 Ferramentas de avaliagio de desempenho da RNA

Conforme a metodologia descrita por SOBRINHO (2011) e ZANETTI et al (2007) os
valores estimados pela RNA foram comparados utilizando-se erro relativo percentual (ERP),
0 erro médio quadratico (MSE), o erro padréo de estimativa (SEE), o coeficiente de exatiddo
de Willmott (d) e o coeficiente de desempenho (c) em relagdo ao método padrdo (Penman-
Monteith).

O erro médio quadratico pode ser obtido a partir da equacéo 2:

Z?=1(Yo - Ye)2
n
Equacéo 2- Erro médio quadratico.

MSE =
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em que: n = numero de observag@es; Yo = ET, estimada pelo método de Penman-Monteith,
mmd -1 ;e, Ye = ET, estimada pela rede neural artificial.

O Erro Padréo de Estimativa (SEE) pode ser calculado através da Equacéo 3:

m-n)”
n—1

SEEz[

Equacéo 3 - Erro padrao de estimativa.

em que: ¥; = média da taxa de evapotranspiracio calculada pelo método padrdo (Penman-
Monteith) no i-ésimo més; Y; = estimativa de evapotranspiracdo correspondente; n = nimero

total de observacdes.

Segundo CAMARGO e SENTELHAS (1997) apud SOBRINHO (2011), os seguintes
indicadores estatisticos sdo considerados para correlacionar os valores estimados com 0s
medidos: exatidao - indice de Willmott “d”; e de confianga ou desempenho “c”.

A exatiddo, relacionada ao afastamento dos valores estimados em relagdo aos
observados, é dada estatisticamente pelo indice de concordancia d proposto por WILLMOTT
et al. (1985). Seus valores variam de zero, para nenhuma concordancia, a 1, para a

concordancia perfeita. O indice é dado pela equacao 4:

d=1- [Z(Pi _ Oi)Z/Z(IPi ~ 01 +10i - 0])?]
Equacao 4 - Coeficiente de exatiddo de Willmott.

em que: Pi = valor estimado; Oi = valor observado; O = média dos valores observados.

O indice de desempenho c, apresentado por CAMARGO E SENTELHAS (1997), avalia
o desempenho dos diferentes métodos de estimativa da evapotranspiracao de referéncia. Este
indice retine os indices de precisdo, dado pelo coeficiente de correlacdo (r) que indica o grau
de dispersdo dos dados obtidos em relacdo a média, ou seja, o erro aleatorio e o de
concordancia d. O indice c é calculado conforme equagéo 5:

c=rx*xd
Equacéo 5 - Coeficiente de desempenho.

Os critérios interpretacdo o desempenho dos métodos de estimativa da ET, pelo indice
¢, proposto por CAMARGO e SENTELHAS (1997), e utilizados em outros trabalhos como
SOBRINHO (2011) , ZANETTI et al (2007, 2008), encontrasse na Tabela 2.
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Tabela 2 - Critério de interpretacdo do desempenho dos métodos de estimativa da ET, pelo

indice c.

Valor de ¢ Desempenho
> 0,85 Otimo
0,76 a 0,85 Muito Bom

0,66 a0,75 Bom
0,61 a0,65 Mediano
0,51a0,60 Sofrivel
0,41 a0,50 Mau
<0,40 Péssimo
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

O gréafico da Figura 6 mostra a performance do treinamento da RNA com os dados
climaticos de 2008 a 2011, onde se pode observar que na epoch 29 obteve o menor erro medio
quadratico (MSE) de 0.00286, apds a epoch 29 o MSE comegou a aumentar parando o
processo de treinamento da rede na epoch (ciclo) 35.

Best Validation Performance is 0.0026644 at epoch 29

——Train
—B— Validation
e Jast

too5s Baet

Mean Squared Error (mse)

35 Epochs

Figura 6 - MSE em funcdo da epoch.

O gréfico ilustrado na Figura 7 representa a relacdo entre a ET, calculada pelo método
de Penman-Monteith e a ETy simulada na rede neural [6-7-1], em que foram utilizados os
dados climéticos inéditos a rede equivalente ao ano de 2012, no qual mostra graficamente
quase que uma perfeita relagdo entre as duas ET, estimadas por Penmam-Monteith (PM) e
pela RNA. Constatando que uma rede neural bem treinada adequadamente pode gerar valores

de previsdo que acompanham a tendéncia da evapotranspiragéo.

W RNA —PM

1 51 101 151 201 251 301 351
Dias 2012

Figura 7 - Relacdo entre ET, estimada por PM e a ET, simulada na RNA para o ano de 2012.
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O coeficiente de determinagdo, 0 < r*> >1, indica a propor¢ao da variagdo dos valores
observado que é explicada (determinada) pela regresséo (valores estimados), sendo tanto mais
atil quanto mais préximo de 1 estiver o r2 (HOFFMAN e& VIERIRA, 1983).

Observa-se na Figura 8 o grafico de dispersdo regressao linear entre valores de ETy
estimada pela RNA em relacdo ao método de referéncia Penman-Monteith para o periodo de
2012. Onde podemos observar no grafico 2 que a ETo simulada na rede neural se aproxima
bastante daquela obtida pelo método padrdo de Penman-Monteith tendo o coeficiente de
determinacéo (r2) de 0,9966 mostrando-se um modelo quase que perfeito na estimativa da ETy

por meio das redes neurais.

y=0,9991x + 0,016

R? = 0,9966
0
0 1 2 3 4 5 6
ET, PM
O RNA Linear (RNA)

Figura 8 - Relagéo entre ET, estimada por PM e a ET, simulada na RNA, com sua respectiva
equacao e coeficiente de determinacéo (r?).

Na Tabela 3 podem-se observar os indicadores estatisticos utilizados para avaliar o
desempenho da RNA na predi¢do da evapotranspiracdo pela RNA em relacdo a de Penman-
Monteith. Os resultados obtidos a partir da RNA apresentaram uma pequena subestimagéo ou
subestimacéo da ET, de apenas 0,5 %. O erro padréo da estimativa (SEE) foi de 0,003 entre a
ETo simulada na rede neural e a do método padréo.

O indice c foi de 0,953 sendo interpretada o seu desempenho como 6timo conforme os
critérios da Tabela 2 prepostos por CAMARGO e SENTELHAS (1997), indicando a
qualidade dos ajustes presentes na rede, que vem sendo confirmado pelo baixo erro relativo
perceptual e erro médio quadratico (MSE) de 0,054.
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Tabela 3 — Indicadores estatisticos entre a ET, simulada na rede neural e pelo método
Penman.

ERP%  SEE MSE r2 d c Classificacao
0,5 0,003 0,054 0,996 0,955 0,953 Otimo

Os autores SOBRINHO et al (2011), FERRAZ (2014), ZANETTI (2007, 2008) ao
comparar modelos de redes neurais e método empiricos, tem-se que as RNAs apresentam
desempenhos superiores e baixo erro médio quadratico.

Em trabalho realizado por PEREIRA et al (2009), na Serra da Mantiqueira em Minas
Gerais, em que se objetivou avaliar o desempenho de 10 diferentes métodos de estimativa da
ETo em periodos secos e chuvosos tendo como referéncia o método Penman-Monteith. Os
métodos avaliados foram: Makkink (EToM), FAO Radiacdo Solar (EToR), Jensen-Haise
(EToJH), Linacre (EToL), Hargreaves-Samani (EToHS), Blaney-Criddle FAO (ET,BC),
Priestley-Taylor (EToPT), Penman (ET,P), Hamon (EToHM) e Karrufa EToKM. Ele concluiu
gue os métodos de Jensen-Haise, FAO Radiacdo, Penman e Blaney-Criddle sdo adequados
para estimar a evapotranspiracdo de referéncia em escala diéria, independentemente da época
do ano na regido da Serra da Mantiqueira.

Tabela 4- Indicadores com os melhores resultados obtidos em PEREIRA et al (2009).

Método Periodo SEE r2 d C Classificacdo
EToH Chuvoso 0,57 0,92 0,96 0,92 Qtimo
Seco 0,64 0,79 0,94 0,83 Muito bom
ET,R Chuvoso 0,72 0,94 0,94 0,91 Otimo
Seco 0,88 0,82 0,91 0,83 Muito bom
ET,P Chuvoso 0,82 0,98 0,92 0,91 Qt?mo
Seco 0,87 0,98 0,91 0,90 Otimo
ET.BC Chuvoso 0,53 0,89 0,95 0,90 Qtimo
Seco 0,95 0,81 0,88 0,80 Muito bom

Comparando os resultados Tabela 3 e Tabela 4, é possivel verificar que o desempenho
deste modelo de RNA é superior aos demais métodos utilizados em PEREIRA et al (2009)
tendo como referéncia a ETy de Penam-Monteith, independentemente se o periodo é seco o
chuvoso conseguem fazer uma boa previsdo da ET,.

As RNAs tém se mostrado bastante eficaz nessa estimativa como em ZANETTI et al
(2007, 2008) utilizando como variadveis climaticas a temperatura do ar maxima e minima

além de dados das coordenadas geograficos para tal finalidade.
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Assim como em ZANETTI et al (2007, 2008), SOBRINHO (2011) utilizou-se as
variaveis climaticas referentes as temperaturas comparando-se a diferentes métodos como o
de Blanney-Criddle e Hargreaves, no qual concluiu que as RNAs tém melhores resultados na
obtencéo da ET, tendo como referéncia o metodo de Penman-Monteith. Apesar de terem bons
resultados com média entre 70% e 80% no indice de desempenho, poderiam ter resultados
ainda mais proximos do método padrdo se fossem utilizadas mais varidveis climaticas como
velocidade do vento, umidade relativa do ar e principalmente radiacdo solar que sdo as
varidveis climaticas ,junto com a temperatura, que mais influenciam a evapotranspiracdo de
referéncia, no qual pode ser justificado no trabalho realizado por FILHO et al (2015), onde
tem-se que a temperatura é correlacionada a ETo, pouco mais de 70%, a radiacdo 94% e a
umidade tem efeito negativo de 87%, o que indica que para treinar uma rede neural tem que
ao menos ter essas variaveis climaticas. SOBRINHO (2011) concluiu que a utilizacdo de
RNA apresenta vantagens quando comparada aos outros métodos estudados, pois possibilita a
obtencdo dos valores de evapotranspiracdo de referéncia a partir da temperatura, Unica
variavel a ser considerada no calculo.

A RNA com arquitetura 6-7-1 apresentou estimativas consistentes de evapotranspiracao
em compara¢do ao método de Penman-Monteith, apresentando valores proximos em relacdo

ao método padrdo de referéncia, para os dias referentes a 2012.
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5. CONCLUSOES

De acordo com a pesquisa realizada, observou-se que através das redes neurais
artificiais € possivel obter resultados confiaveis na estimativa da evapotranspiracdo de
referéncia, quando comparado ao método Penman-Monteith, tendo todos indicadores
estatisticos utilizados nesse estudo favoraveis a utilizacdo das RNAs.

As componentes meteoroldgicas sao decisivas na estimativa da ETy, tendo em vista, que
as mesmas foram normalizadas para treinar a rede, principalmente os dados de radiacéo,
temperatura e umidade relativa do ar ou até mesmo a temperatura de ponto de orvalho, para
obter um melhor resultado gerado pela RNA.

Este modelo de estimativa da ET, para 0 municipio de Areia, utilizando o método
padrdo de Penman-Monteith, por meio do uso de redes neurais artificiais, apresentou

excelentes resultados, comparados com outros métodos para a obtencéo da ET.

27



6. REFERENCIAS BIBLIOGRAGICAS

ABRAHART, R. J.; GHANI, N. A.; SWAN, J. Discussion of “An explicit neural network
formulation for evapotranspiration. Hydrological Sciences Journal, v.53, n.2, p.893-904,
2009.

ALLEN, R.G.; PEREIRA, L.S., RAES, K., SMITH, M. 1998. Crop evapotranspiration
(quidelines for computing crop water requirements). Rome: FAO. 300 p. (Irrigation and
Drainage Paper, 56).

ARCA, B.; BENISCASA, F.; VINCENZI, M. Evaluation of neural network techniques for
estimating  evapotranspiration. National Research  Council. Disponivel em<
http://server.ss.ibimet.cnr.it/~arcal/papers/Evaluation%200f%20neural%20network%20techn
iques%?20 for%20estimating% 20evapotranspiration EANN_2001.PDF.> Acesso em: 22 Jul.
2001.

BEZERRA, B.G.; SILVA, B.B.; FERREIRA, N.J. Estimativa da evapotranspiragdo real
diaria utilizando-se imagens digitais TM - Landsat 5. Revista Brasileira de Meteorologia,
v.23, n.3, p.305-317, 2008.

BITTENCOURT, G. Inteligéncia Artificial: Ferramentas e Teorias. 3* Edicdo. ed.
Florianopolis: Editora da UFSC, 2006.

BONOMI, R. Andlise da irrigacdo na cafeicultura em areas de cerrado de Minas Gerais.
Vicosa, MG, Tese (Doutorado em Engenharia Agricola) — Universidade Federal de Vigosa,
Vicosa. 1999.

BRAGA, A.P.; LUDEMIR, T.B.; CARVALHO, A. C. P. L. F. Redes neurais artificiais:
Teoria e aplicacgtes. Rio de Janeiro: LTC, 2000. 262p.

FERRAZ, R. C. Estimativa de Evapotranspiracdo de Referéncia utilizando Redes
Neurais Artificiais para o Estado do Rio Grande Do Sul. Revista Tecnoldgica. Maringa, v.
23, p. 25-31, 2014.

FILHO, A. I.; BORGES, P. F.; ARAUJO, L. S.; PEREIRA, A. R.; LIMA, E. M.; SILVA, L.
S.; JUNIOR, CARLOS V. Influéncia das variaveis climaticas sobre a evapotranspiracao.
GAIA SCIENTIA (2015). VOLUME 9(1): 62-66. 2015.

28



GUIMARAES, A. M.: MATHIAS, I. M.;: DIAS, A. H.; FERRARI, J. W.; OLIVEIRA, C. R:;
JUNIOR, C. Médulo de validagéo cruzada para treinamento de redes neurais artificiais
com algoritmos backpropagation e resilient propagation. Publ. UEPG Ci. Exatas Terra,
Ci. Agr. Eng., Ponta Grossa, 14 (1): 17-24, abr. 2008.

HAYKIN, S. Redes Neurais: Principios e pratica. 2.ed. Porto Alegre: Bookman, 2001.
900p.

HECHT-NIELSEN R, 1987. Kolmogorov’s Mapping Neural Network Existence
Theorem. IEEE Conf. On Neural Networks. San Diego, CA. I1l: 11-14.1987.

HOFFMAN, R.; VIEIRA, S.; Andlise de regressdo — Uma Introducdo a Econometria.
Editora HUCITEC, séo Paulo, 22 Edi¢da, 1983. 389p.

IRIGOYEN, A. |I. Modelagem da evapotranspiracdo de referéncia e da
evapotranspiracdo de limeira acida com aplicacdo de técnicas de regressdo e redes
neurais artificiais. Tese (Doutorado). Escola Superior de Agricultura Luiz Queiros.
Piracicaba, 2010. 204p.

KHOOB, A. R. Comparative study of Hargreaves’s and artificial neural network’s
methodologies in estimating reference evapotranspiration in a semiarid environment.
Irrigation Science, v.26, n.3, p.253-259, 2008.

KOVACS, Z.L. Redes neurais artificiais: Fundamentos e aplicagdes. 3.ed. S&o Paulo:
Livraria da Fisica, 2002. 174p.

KUMAR, M.; RAGHUWANSHI, N.S.; SINGH, R., WALLENDER, W.W.; PRUITT, W.O.
Estimating Evapotranspiration using Artificial Neural Network. Journal of Irrigation and
Drainage Engineering, v.128, n.4, p.224-233, 2002.

LANDERAS, G.; ORTIZ-BARREDO, A.; LOPEZ, J.J. Comparison of artificial neural
network models and empirical and semi-empirical equations for daily reference
evapotranspiration estimation in the Basque Country (Northern Spain). Agricultural
Water Management, n.95, p.553-565, 2008.

LIMA, V.R. Desenvolvimento e Avaliacao de Sistema Neural para Reducéo de Tempo de
Ensaio de Desempenho de Compressores. 2010.173f. Dissertagcdo (Mestrado em Metrologia

Cientifica e Industrial). Universidade Federal de Santa Catarina. Florianopolis 2010.

29



MAIER, H.; DANDY, G.C. Neural networks for the prediction and forecasting of water
resourcesvariables: a review of modelling issues and applications. Environmental
Modelling & Software, Amsterdam, v. 15, p.101-124, 2000.

MASTERS, T. Signal and image processing with neural networks — a C++ Sourcebook.
New York: John Wiley & Sons, 1994. 417 p.

MEDEIROS, A. T., SENTELHAS, P. C., LIMA, R. N. Estimativa da evapotranspiracéo de
referéncia a partir da equacdo de penmanmonteith, de medidas lisimétricas e de
equacdes empiricas. PARAIPABA - CE. Eng. Agric., Jaboticabal, v.23, n.1, p.31-40, jan.
2003.

MELLO, J.L.P.; SILVA, L.D.B. Estudos Climaticos: Evapotranspiragdo. In: Irrigacéo.
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro - Instituto de Tecnologia. Rio de Janeiro, 2007,
Cap II. p.1-36.

MENDES R.S. Determinacéo da evapotranspiracao por métodos direto e indiretos e dos
coeficientes de cultura da soja para o Distrito Federal. 2006. 71 f. Dissertacdo (Mestrado
em Ciéncias Agrarias). Universidade de Brasilia - Faculdade De Agronomia e Medicina

Veterinaria. Brasilia. 2006.

ODHIAMBO, L. O.; YODER, R. E.; YODER, D. C.; HINES, J. W. Optimization of fuzzy
evapotranspiration model through neural training with input-output examples.
Transactions of the ASAE, v.44, n.6, p.1625-1633, 2001.

PATNAIK, A.; MISRA, R.K. ANN Techniques in Microwave Engineering. Microwave
Magazine, IEEE, [S.I.], v. 1, n. 1, p. 55-60, mar. 2000.

PEREIRA, AR.; VILLA NOVA, N.A.; SEDIYAMA, G.C. (1997). Evapo(transpi)racao.
FEALQ. Piracicaba, 183p.

PEREIRA, D. R.; YANAGI, S. N. M.; MELLO, C. R.; SILVA. A. M.; SILVA, L. A.
Desempenho de métodos de estimativa da evapotranspiracdo de referéncia para a regido
da Serra da Mantiqueira, MG . Ciéncia Rural, Santa Maria, v.39, n.9, p.2488-2493, dez,
2009.

SALATI, E.; VOSE, P. B. Amazon Basin: a system in equilibrium. Science, 225(4658):
129- 138, 1984.

30



SETTI, AA.; LIMA, JEFW. CHAVES, AG.M. PEREIRA, I.C. Introducdo ao
gerenciamento de recursos hidricos. Brasilia: ANEEL: ANA, 2001. 328 p.

SILVA, A. F. Previsdo da evapotranspiracdo de referéncia utilizando redes neurais.
2002. 68p. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia agricola), Universidade Federal de Vicosa,
2002.

SILVA, A. F.; COSTA, L. C.; SEDIYAMA, G. Previsdo da evapotranspiracdo de
referéncia utilizando redes neurais. Engenharia na Agricultura, v.14, n.2, p.93-99, 2006.

SILVA, E.; OLIVEIRA, A.C. Dicas para configuracao de Redes Neurais. 2002. Disponivel
em: <http://equipe.nce.ufrj.br/thome/grad/nn/mat_didatico/dicas_configuracao_rna.pdf>.
Acesso: em 08 de mar. 2015.

SILVA, W.L.C.; MAROUELLI, W.A. Manejo de irrigacdo em hortalicas no campo e em
ambientes protegidos. In:  FARIA, M.A. (Coord.). Manejo de irrigagdo.
Lavras:UFLA/SBEA, 1998. p. 311-348.

SOARES P.L.B; SILVA J.P. Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais em Conjunto com o
Método Vetorial da Propagacdo de Feixes na Analise de um Acoplador Direcional
Baseado em Fibra Otica. Revista Brasileira de Computagdo Aplicada, Passo Fundo, v.3, n.2,
p.58-72, set. 2011.

SOBRINHO T.A.; RODRIGUES, D.B.B.; OLIVEIRA, P.T.S.; REBUCCI, L.C.S;
PERTUSSATTI, C.A. Estimativa da Evapotranspiracao de Referéncia Atraves de Redes
Neurais Artificiais. Revista Brasileira de Meteorologia, v.26, n.2, 197 - 203, 2011.

SOUSA, E. F. et al. Estimativa da demanda hidrica provavel na regido norte fluminense.
Engenharia Agricola, Jaboticabal, v.22, n.3, p.322-331, 2002.

SUDHEER, K. P.; GOSAIN, A. K., RAMASASTRI, K. S. Estimating actual
evapotranspiration from limited climatic data using neural computing technique. Journal

of Irrigation and Drainage Engineering, v.129, n.3, p.214-218, 2003.

SUGAWARA, M.T. Sistema automatizado para estimacdo da evapotranspiracdo de
referéncia e do balan¢o hidrico para regido norte fluminense utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNA’s). 2008. 56f.Tese (Doutorado em Producdo Vegetal) — Universidade
Estadual do Norte Fluminense Darcy Ribeiro, Centro de Ciéncias e Tecnologias
Agropecudrias. Campos dos Goytacazes, RJ, 2008.

31



TALEB, R.; MEROUFEL, A.; WIRA, P. Neural Network Control of Asymmetrical
Multilevel Converters. Leonardo Journal of Sciences, n. 15, Julho 2009. 53-70.

TRAJKOVIC, S.; TODOROVIC, B.; STANKOVIC, M. Forecasting of Reference
Evapotrans-piration by Artificial Neural Networks. Journal of Irrigation and Drainage
Engineering, v.129, n.6, p.454-457, 2003.

WILLMOTT, C. J.; DAVIS, R. E.; FEDDEMA, J. J.; JOHANNES, J.; KLINK, K. M,;
LEGATES, D. R.; ROWE, C. M.; ACKLESON, S. G.; O’ DONNELL, J. Statistics for the
Evaluation and Comparison of Models. Journal of Geophysical Research, v.90, p.8995-
9005, 1985.

ZANETTI, S.S.; SOUSA, E.F. CARVALHO, D.F.; BERNARDO, S. Estimacdo da
evapotranspiracdo de referéncia no Estado do Rio de Janeiro usando redes neurais
artificiais. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental, v.12, n.2, p.174-180,
2008.

ZANETTI, S.S.; SOUSA, E.F.; OLIVEIRA, V.P.S.; ALMEIDA, F.T.; BERNARDO, S.
Estimating evapotranspiration wusing artificial neural network and minimum

climatological data. Journal of Irrigation and Drainage Engineering, v.33, n.2, p.83-89, 2007.

32



