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RESUMO

COUTINHO, Elud Ramos. Aplicacdo de um modelo computacional hibrido para
estimativa da evapotranspiracdo de referéncia (ETo) como uma ferramenta de apoio a
irrigacdo. 2019. 138 f. Tese (Doutorado em Ciéncia, Tecnologia e Inovacdo em
Agropecudria). Pro — Reitoria de Pesquisa e Pds-Graduacéo, Universidade Federal Rural do
Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2019.

A populacdo mundial cresce exponencialmente a cada dia, o que tem tornado o aumento da
producdo de alimentos cada vez mais indispensavel. Este sO serd possivel com a
intensificacdo da producdo em diferentes localidades e épocas do ano apoiadas pelo processo
de irrigacdo. Em contra partida, 0 aumento do consumo dos recursos naturais como agua tem
demonstrado um fator de preocupacdo mundial. Para tanto, a determinacdo de informacdes
gque possam minimizar a sua utilizagdo, como a evapotranspiracdo, € cada vez mais
necessaria. O presente estudo visou a aplicacdo de técnicas de inteligéncia computacional no
desenvolvimento de um modelo hibrido, composto por Redes Neurais Artificiais (RNAS) e
Algoritmos Genéticos (AGs), para estimar os valores diarios e mensais da evapotranspiracao
de referéncia (ETo) obtidos pelo método de Penman-Monteith FAO-56. O método foi
aplicado para 75 localidades da regido sudeste do Brasil. Os resultados foram comparados
com os métodos empiricos de Hargreaves-Samani, Jensen-Haise, Linacre, Benavides & Lopez
e Hamon e a RNA Multilayer Perceptron (MLP). O desempenho dos modelos foram
avaliados utilizando o coeficiente de correlacéo (r), erro médio absoluto (EMA), raiz do erro
médio quadratico (REMQ), erro médio percentual (EMP), indice de concordancia (D), indice
de confianca (C), estatistica descritiva e andlise de dispersdo. A avaliacdo dos resultados
mostraram que na maioria dos casos 0 modelo hibrido MLP-AG apresentou indices superiores
aos demais modelos, chegando a obter indices de (r) entre 0,94 a 0,99, (D) entre 0,97 a 0,99,
(C) entre 0,92 a 0,99 e (EMP) entre 1,82% e 6,66% caracterizando que os dados obtidos pelo
modelo apresentam uma precisdo entre 93,34% a 98,12% em relacdo aos valores obtidos pelo
método de Penman-Monteith. Logo, pode-se concluir que o modelo proposto € uma
alternativa para estimativa da ETo na regido Sudeste do Brasil.

Palavras-chave: Penman-Monteith. Redes Neurais Artificiais (RNAs). Algoritmos Genéticos
(AGs).
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ABSTRACT

COUTINHO, Eluda Ramos. Application of a hybrid computational model to estimate
reference evapotranspiration (ETo) as a tool to support irrigation. 2019. 138 p. Thesis
(Doctorate in Science, Technology and Innovation in Agriculture). Pro-reitoria de Pesquisa e
Pds-Graduacdo, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2019.

The world population grows exponentially each day, making the food production increasingly
indispensable. This will only be possible with the intensification of production in different
localities and during seasons supported by the irrigation process. On the other hand, increased
consumption of natural resources such as water has been shown to be a global concern.
Therefore, the establishment of information that can minimize its use, such as
evapotranspiration, is extremely necessary. The present study aimed to apply computational
intelligence techniques in the development of a hybrid model composed by Artificial Neural
Networks (ANNs) and Genetic Algorithms (GAs) to estimate daily, and monthly values of
reference evapotranspiration (ETo) obtained by the standard method Penman-Monteith FAO-
56. The method was applied to 75 localities in Brazil’s southeastern region. Results were
compared with the empirical methods of Hargreaves-Samani, Jensen-Haise, Linacre,
Benavides & Lopez and Hamon and RNA Multilayer Perceptron (MLP). The models were
evaluated using the correlation coefficient (r), mean absolute error (MAE), root-mean-square
error (RMSE), mean percentage error (MPE), index of agreement (D), the confidence index
(C), descriptive statistics and statistical dispersion. The evaluation of the results showed that,
in the majority of cases, the hybrid model MLP-AG presented indexes superior to the other
models, reaching indexes of (r) 0.94 to 0.99, (D) 0.97 to 0.99, (C) 0.92 to 0.99 and (PMS)
1.82% to 6.66%, showing that the data obtained by the model presented an accuracy between
93.34% and 98.12% in relation to the values obtained by Penman-Monteith method.
Therefore, it can be concluded that the proposed model is an alternative to estimating ETo in
the southeastern region of Brazil.

Keywords: Penman-Monteith. Artificial Neural Networks (ANNSs). Genetic Algorithms
(GAs).
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RESUMEN AMPLIADO

COUTINHO, Elud Ramos. Aplicacién de un modelo computacional hibrido para la
estimacion de la evapotranspiracion de referencia (ETo) como una herramienta de
apoyo a la irrigacion. 2019. 138 p. Tesis (Doctorado en Ciencia, Tecnologia e Innovacion en
Agropecuaria). Pro-reitoria de Pesquisa e Pos-Graduacao, Universidade Federal Rural do Rio
de Janeiro, Seropédica, RJ, 2019.

1. INTRODUCCION

El creciente aumento poblacional ha atraido la preocupacion de la Organizacion de las
Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura (FAO - Food and Agricultura
Organization), donde las encuestas indican que hasta el afio 2050 serad necesario aumentar la
produccion de alimentos en un 70%. Este aumento s6lo sera posible con la intensificacion de
la produccion apoyada de tecnologias de riego (ASSAD et al., 2015; CARDOSO; JUSTINO,
2014).

En el afio 2017, la Agencia Espacial de Estados Unidos (NASA — National
Aeronautics and Space Administration) realizd un levantamiento de la superficie agricola
mundial, e identificé que la misma correspondia a un area de 1,87 mil millones de hectéreas.
De estos, cerca de 63,994 millones de hectareas de area plantada correspondian a Brasil, es
decir, el 7,6% del territorio nacional (EMBRAPA, 2018).

En la actualidad, una encuesta realizada por la Agencia Nacional de Aguas Brasilefia
(ANA), denominada Atlas de la Riego, efectud el levantamiento del aumento de &reas
irrigadas en Brasil entre los afios 1960 y 2015. Se identificé un aumento considerable de 462
mil a 6,95 millones de hectareas durante este periodo, e hizo la prevision de que hasta el afio
2030 esta area podria expandirse en un 45%, alcanzando cerca de 10 millones de hectareas
(ANA, 2017).

Con respecto a este escenario, la agricultura es el mayor consumidor de agua en
muchos paises, llegando a consumir en promedio el 71% del total de agua en todo el mundo,
y el 81% en paises de bajos ingresos, y de esta cantidad aproximadamente el 60% las retiradas
de agua dulce son para el uso en la irrigacion (AMARASINGHE, SMAKHTIN, 2014). En
Brasil, la crisis hidrica expuso la importancia de la gestion del agua para los diversos sectores,
y en particular la agricultura, indicada por muchos como una de las principales responsables
de la crisis hidrica nacional.

Por eso, crear medidas para minimizar el consumo de agua en la agricultura es de
extrema importancia para la sociedad. Una forma de reducir el uso de este recurso es conocer
el consumo hidrico y determinar la cantidad ideal de agua para la produccion de cada cultivo.

El consumo hidrico puede obtenerse con base en la estimacion de la
evapotranspiracion, que es un fenémeno fisico que involucra suelo, plantas y condiciones
meteoroldgicas. Se define como la ocurrencia de los procesos de evaporacion del agua en el
suelo y la transpiracion de las plantas (SILVA et al., 2005; FERNANDES et al., 2012). Segln
Silva (2003), la evapotranspiracion se puede obtener de forma directa, por medio de lisimetros
y del balance hidrico del suelo, o de forma indirecta a través de modelos empiricos que
utilizan informaciones meteoroldgicas.

La implantacion de lisimetros es una tarea compleja que demanda un alto costo
financiero y requiere tiempo y experimentos cuidadosamente planificados (KUMAR et al.,
2008). Para ello, en los ultimos afios investigadores vienen desarrollando diferentes metodos
para estimar la evapotranspiracion. Sin embargo, la mayoria de estos métodos se han
desarrollado para areas de caracteristicas climaticas especificas, lo que termina haciendo la
seleccion de un método una tarea ardua (MARTI et al., 2014).
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Estos factores han estimulado la creacion de métodos que puedan mejorar el proceso
de estimacion de la ETo. En este contexto, el objetivo del presente estudio fue aplicar una
metodologia hibrida, compuesta por Redes Neurales Artificiales y Algoritmos Genéticos en el
desarrollo de un modelo computacional para estimacion de la Evapotranspiracion de
Referencia (ETo).

2. MATERIAL Y METODOS

2.1. Base de Datos Utilizados en el Estudiode laETo

El presente estudio utilizd una serie de informaciones climaticas pertenecientes a 75
estaciones mantenidas por dos organizaciones gubernamentales brasilefias, el Centro de
Prevision de Tiempo y Estudios Climaticos del Instituto Nacional de Investigaciones
Espaciales (CPTEC - INPE), y el Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) . Tales
estaciones fueron definidas por la continuidad de los datos registrados en el periodo
comprendido entre el 01/01/2005 al 31/12/2015, y por la calidad de sus variables.

Las estaciones estan divididas en 30 con datos horarios (3 en Rio de Janeiro, y en
Espirito Santo, 10 en Sdo Paulo, 14 en Minas Gerais) y 45 con datos mensuales (4 en Rio de
Janeiro, 6 en S&o Paulo, 35 en S&o Paulo, Minas Gerais).

2.2. Modelo Propuesto para la Estimacion de ETo

La propuesta inicial fue estimar la ETo por medio de un modelo computacional
hibrido formado por una RNA del tipo MLP entrenada con ayuda del AG. Este modelo fue
entrenado para estimar los resultados presentados por el modelo de Penman-Monteith y
comparado con otros modelos empiricos y computacionales utilizados en la estimacion de la
ETo, a fin de evaluar qué modelo poseia mayor aptitud para estimar esta informacion. Esta
metodologia consistio en la realizacion de cinco etapas especificas, que van desde el pre-
procesamiento de los datos hasta la evaluacion de los resultados obtenidos.

2.3. Submision de las Variables Meteoroldgicas a los Modelos Empiricos

Para calcular la ETo a través de los modelos empiricos se desarrollé un prototipo de
software en el lenguaje de programacion JavaSE, que permite la carga de los datos
meteoroldgicos y el calculo de la ETo a través de los modelos de Penman-Monteith,
Hargreaves-Samani, Jensen-Haise, Linacre, Benavides y Lopes y Hamon.

2.4. Configuracion de RNA MLP

En la mayoria de los casos, se observd un aumento en la concentracion de la RNA
MLP a través de pruebas y ajustes, donde se evaluaron varias estructuras con diferentes
nimeros de capas, neuronas, funciones de transferencia y tipos de entrenamiento para RNA
MLP. (Tabla 1)



Tabla 1: Caracteristicas determinadas para RNA MLP a través del entrenamiento
supervisado. Datos de Entrada: Temperatura Media del Aire (TMED), Humedad
Relativa del Aire (UMID), Velocidad del Viento (VELVT), Radiacién Solar (RAD).
Funciones: Hyperbolic tangent sigmoid transfer function (tansig), Log-sigmoid
transfer function (logsig). Entrenamiento: Quasi-Newton Back-propagation (trainbfg).

Configuracion de la MLP para la estimacion de la ETo diaria

Datos de entrada F - 12 Capa F-22Capa F — Entrenamiento
TMED, UMID, RAD Tansig Logsig Trainbfg

Configuracion de la MLP para la estimacion de la ETo mensual

Datos de entrada F - 12 Capa F-22Capa F — Entrenamiento
UMID, VELVT, RAD Tansig Logsig Trainbfg

Otra caracteristica de la RNA MLP que también fue definida por medio del analisis de
diferentes estructuras fue el nimero de neuronas de cada capa, donde se adopt6 para primera
capa intermedia 30 neuronas, para la segunda capa 15 neuronas y para la capa de salida sélo
una neurona.

2.5. Configuracion del Modelo Hibrido de RNA MLP-AG

En el modelo hibrido MLP-AG el algoritmo genético (AG) fue utilizado para definir
las caracteristicas de forma autonoma utilizando su aspecto evolutivo para llegar a la mejor
combinacion. Es decir, el AG fue responsable de realizar innumerables combinaciones,
evaluando en cada momento el conjunto de datos de entrenamiento y validacién, funciones de
transferencia de la primera y segunda capa intermedia, algoritmo de entrenamiento, tasa de
aprendizaje y tasa de momentum. Para poder determinar estas caracteristicas, cada
cromosoma o individuo de una poblacion fue codificado en 14 bits (Figura 1).

(k) (d)
(a) (c) (e
Figura 1: Modelo del cromosoma utilizado por AG para definir la configuracion del RNA.

Los seis bits iniciales pertenecientes a (a) estan asociados a las variables de entrada.
Las partes del cromosoma identificadas por (b) y (c) definen las funciones aplicadas en la
primera y en la segunda capa intermedia. La parcela perteneciente a (d) tiene la obligacion de
realizar la eleccion entre los tipos de entrenamiento (Back-propagation, Quasi-Newton Back-
propagation, Resilient Back-propagation, y el Levenberg-Marquardt Back-propagation). Los
bits de (e) corresponden a las tasas de aprendizaje y de momentum adoptadas.

2.6. Evaluacién del Desempefio

Para comparar el rendimiento de los modelos con los resultados presentados por
Penman-Monteith en la estimacion de ETo, se utilizaron las medidas estadisticas, el
coeficiente de correlacion de Pearson (r), el error medio absoluto (EMA), raiz del error medio
cuadratico (REMC), error medio porcentual (EMP), indice de concordancia (D) y el indice de



confianza (C) (FONSECA et al., 2012; DESHMUKH; GHATOL, 2010; PEZZOPANE et al.,
2012; MANESH et al., 2014).

3. RESULTADOS

En comparacion con los resultados obtenidos por los métodos de Hargreaves-Samani,
Jensen-Haise, Linacre, Benavides y Lopez, Hamon, y los modelos de RNAs MLP y MLP-
AG, se verificd que en la mayoria de las localidades estudiadas el modelo MLP-AG presentd
indices (D) entre 0,97 a 0,99, (C) entre 0,92 a 0,99 y (EMP) entre 0,92 a 0,99, el 1,82% y el
6,66%, caracterizando una precision de aproximadamente el 95% con la ETo estimada por el
método de Penman-Monteith. Las variaciones de los errores obtenidos por el modelo MLP-
AG se pueden ver en la Tabla 2.

Tabla 2: Variacion de los resultados obtenidos entre todas las localidades por el MLP-AG.

VARIACION DE LOS RESULTADOS DEL MODELO MLP-AG

ETo Diario n REMC EMA EMP (%) (D) ©)
Rio de Janeiro 0,99 0,18a0,26 0,13a0,17 4,25a4,81 0,99 0,98 a 0,99

Espirito Santo 0,99 0,16a0,22 0,12a0,15 3,07a5,26 0,99 0,99
Séo Paulo 0,94a099 0,13a2040 0,09a0,33 260a5,77 0972099 0,92a0,99
Minas Gerais 0,96a0,99 0,13a043 0,09a0,32 2,68a6,66 098a0,99 0,94a0,99

ETo Mensual n REMC EMA EMP (%) (D) ©
Rio de Janeiro 0,96a0,98 1,38a3,12 1,08a226 246a531 098a0,99 0,95a0,97
Séo Paulo 0,97a098 144a292 100al187 252a367 098a099 0,95a0,98
Minas Gerais 0,96a0,99 1,05a4,37 080a344 182a461 098a099 0,95a0,99

4. CONCLUSIONES

El andlisis de los resultados alcanzados por los modelos en la estimacién de la ETo
permitio concluir que:

Los métodos empiricos convencionales presentaron un desempefio inferior al obtenido
por los modelos de RNA.

El método de Jensen Haise demostrd una mayor precision y mejor adaptacion en la
estimacion de la ETo para las localidades estudiadas que los demas meétodos empiricos
comUnmente utilizados.

Los modelos de Hargreaves Samani, Hamon, Linacre y Benavides Lopez demostraron
bajos indices de (r), (D) y (C), y altos valores de (REMC), (EMA) y (EMP) para estimacion
de la ETo mensual, caracterizando una baja eficiencia para estimar la ETo en las localidades
estudiadas.

Los resultados expuestos por la RNA MLP en relacion a los valores obtenidos por el
método de Penman-Monteith la destacaron como la segunda mejor alternativa en la
estimacion de la ETo.

El entrenamiento evolutivo obtenido por la utilizacion del AG ayudé al modelo MLP-
AG a adaptarse a diferentes lugares, proporcionando una desenvoltura superior a todos los
modelos y en particular al modelo MLP con entrenamiento supervisado.

El predominio de los mejores resultados obtenidos por el modelo hibrido MLP-AG lo
destacan como una herramienta viable para estimar la ETo y auxiliar la determinacion del
riego en las localidades de la regidn sudeste de Brasil empleadas en este estudio.

Palabras-clave:
Genéticos (AGS).

Penman-Monteith. Redes Neurales Artificiales (RNAs). Algoritmos
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1. INTRODUCAO

O crescente aumento populacional tem atraido a preocupacdo da Organizacdo das
Nacdes Unidas para a Alimentacdo e a Agricultura (FAO - Food and Agricultura
Organization). Pesquisas indicam que até o ano de 2050 seré necessario aumentar a produgao
de alimentos em 70%, e este aumento sera possivel a partir da intensificacdo da producao
apoiada de tecnologias de irrigacdo (ASSAD et al., 2015; CARDOSO; JUSTINO, 2014).

Em 2017 a Agéncia Espacial Norte-Americana (NASA — National Aeronautics and
Space Administration) realizou um levantamento da superficie agricola mundial,
identificando que a mesma correspondia a uma area de 1,87 bilhdo de hectares. Destes, cerca
de 63,994 milhGes de hectares de area plantada eram correspondentes ao Brasil, ou seja 7,6%
do territério nacional (EMBRAPA, 2018). Atualmente uma pesquisa realizada pela Agéncia
Nacional de Aguas (ANA), denominada como Atlas da Irrigacio, efetuou o levantamento do
aumento de areas irrigadas no Brasil entre os anos de 1960 e 2015. Foi identificado um
aumento consideravel de 462 mil para 6,95 milhGes de hectares, e ainda fez a previsao de que
até o ano de 2030 esta area podera se expandir em mais 45%, atingindo cerca de 10 milhdes
de hectares (ANA, 2017).

Concomitante a este cenario, a agricultura é o maior usuario de agua em muitos paises,
chegando a consumir em média 71% do total de agua em todo 0 mundo, e 81% em paises de
baixa renda, e deste montante aproximadamente 60% de todas as retiradas de agua doce sdo
para o0 uso na irrigacdo (AMARASINGHE; SMAKHTIN, 2014). Christofidis (2006) ainda
destacou que dos 93 paises em desenvolvimento estudados pela FAO, 10 estdo utilizando
40% das aguas doces renovaveis para irrigacdo, e até 2030 a Asia Meridional alcancara este
nivel, enquanto que o Médio Oriente e o0 Norte da Africa vio estar utilizando 58% de suas
aguas doces.

Apesar deste elevado consumo, a importancia da irrigacao para agricultura é notoria,
pois a mesma reduz riscos, incrementa a producdo, e quando compara-se os valores de
producdo nos sistemas de cultivo irrigado e ndo irrigado é possivel verificar que as médias da
producdo em areas irrigadas sdo superiores as das areas ndo irrigadas (SILVA JUNIOR,
2017). Em contra partida a este fato o uso indevido dos recusos hidricos pela maioria dos
paises é a principal causa da escassez (TAO et al., 2018). No Brasil, a crise hidrica expds a
importancia da gestdo da agua para os diversos setores, e em particular a agricultura, indicada
por muitos como uma das pricipais responsaveis pela crise hidrica nacional.

Tendo como fato confirmado que a regido Sudeste do Brasil é a maior usuéria de
métodos de irrigacdo e que concentra mais de 80 milhGes de habitantes, sendo a regido mais
populosa do pais e tendo passado por periodos de crises hidricas constantes, causados pela
baixa reposicdo das chuvas (IBGE, 2014; SPAROVEK et al., 2015). Pode-se afirmar entdo
que criar medidas para minimizar o consumo de agua na agricultura é de extrema importancia
para a sociedade. Uma forma de reduzir o uso deste recurso é conhecendo o consumo hidrico
e determinando a quantidade ideal de &gua para producdo de cada cultura.

A necessidade hidrica pode ser obtida com base na estimativa da evapotranspiracdo
(ET), que é um fenémeno fisico que envolve solo, plantas e condi¢cGes meteoroldgicas. Ela é
definida como a ocorréncia dos processos de evaporagdo da dgua no solo e da transpiracao das
plantas (SILVA et al., 2005; FERNANDES et al., 2012). Segundo Silva (2003), a
evapotranspiracdo pode ser obtida de forma direta, por meio de lisimetros e do balanco
hidrico do solo, ou de forma indireta através de modelos empiricos que utilizam informac6es
meteoroldgicas.

A implantagéo de lisimetros é uma tarefa complexa que demanda alto custo financeiro
e requer tempo e experimentos cuidadosamente planejados (KUMAR et al., 2008). Nos
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Gltimos anos, pesquisadores vem desenvolvendo diferentes métodos para estimar a
evapotranspiracdo. Porém, a maioria destes métodos foi desenvolvido para areas de
caracteristicas climaticas especificas, tornando a selecdo de um método uma tarefa &rdua
(MARTI et al., 2014).

Diante deste fato, a FAO definiu o método de Penman-Monteith FAO 56 (PMF 56)
como o padrdo para estimar a evapotranspiracdo de referéncia (ETo) em qualquer localidade
sem a necessidade de calibracdo (ALLEN et al., 1998; YASSIN et al., 2016). Apesar disso, 0
método de PMF-56 apresenta desvantagens devido a complexidade do modelo e por requerer
uma grande quantidade de informagdes meteoroldgicas, que ndo se encontram disponiveis
para todas as localidades e ainda estdo sujeitas aos problemas de gerenciamento,
inconsisténcia e falhas (ABDULLAH et al., 2015).

Estes fatores tem estimulado a criacdo de métodos que possam aprimorar 0 processo
de estimativa da ETo. Uma opcao que vem tornando-se cada vez mais comum é a utilizago
de ferramentas livres em conjunto com meta-heuristicas, como as técnicas de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e Algoritmos Genéticos (AG) na estimativa de valores que possam apoiar
a definicdo da irrigacédo de culturas (SOBRINHO et al., 2011).

As RNAs sdo inspiradas na estrutura neural de organismos inteligentes, se
caracterizando por reconhecimento de padrGes e generalizacdo de informacGes, e pela
capacidade de aprender e adquirir conhecimento através da experiéncia (HAYKIN, 2001;
RUSSELL; NORVIG, 2013). Os AGs sdo métodos matematicos que se caracterizam por
problemas de busca e otimizagdo em sistemas complexos, baseando-se na teoria de Darwin da
evolucdo biologica (BECKAMANN, 2010; LINDEN, 2012).

As RNAs e AGs tem sido utilizados por um grande nimero de pesquisadores e
especialistas em todo mundo para estimar a ETo em diferentes localidades a partir da
aplicacdo de variaveis meteoroldgicas distintas (FERNANDES et al., 2012; FALAMARZI et
al., 2013; KUMAR et al., 2008; YASSIN et al., 2016; TRAORE et al., 2015; LUO et al.,
2015; FENG et al., 2017). Contudo, a juncdo das técnicas de RNA e AG para criagdo de uma
meta-heuristica hibrida, com intuito de melhorar os resultados de estimativa da ETo para
diversas localidades e climas € um grande incentivo para pesquisadores que procuram a
inovacao e aprimoramento de técnicas que possam apoiar a irrigacao.

Dentro deste contexto, o objetivo do presente estudo foi aplicar uma metodologia
hibrida, composta por Redes Neurais Artificiais e Algoritmos Genéticos, no desenvolvimento
de um modelo computacional para estimativa da Evapotranspiragcéo de Referencia (ETo). Para
a sua realizacao foram necessarias as conclusdes dos seguintes objetivos especificos:

e Pré-processar, identificar inconsisténcias e avaliar a qualidade dos dados
meteoroldgicos aplicados na estimativa da evapotranspiracdo de referéncia da
regido Sudeste do Brasil.

e Desenvolver um software para automatizar o processo de estimativa da
evapotranspiracao.

e Integrar os Algoritmos Genéticos as Redes Neurais Artificiais.

e Avaliar as caracteristicas de treinamento das RNAs definidas de forma
supervisionada e de forma evolutiva.

e Verificar a capacidade de diferentes metodologias na estimativa da
evapotranspiracao de referéncia (ETo).

e Avaliar e comparar o desempenho das metodologias aplicadas.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. Iniciativas e Medidas para Minimizac&o do Problema da Agua

A ma gestdo dos recursos naturais tem se tornado o foco principal das discussdes no
cendrio mundial, e desde 1949 a Organizacdo das Nagbes Unidas (ONU) vem realizando
conferéncias para tratar destes problemas. A primeira foi a Conferéncia Cientifica das Nacdes
Unidas sobre Conservacédo e Utilizagdo dos Recursos Naturais, que tinha em sua pauta temas
como a degradacdo dos oceanos, rios, mares, contaminagdo industrial, mudangas
climatoldgicas, desenvolvimento nuclear e outros (ZANIRATO; RIBEIRO, 2007).

Em 1964, o foco exclusivamente preservacionista foi deixado de lado na pauta da
Conferéncia das Nac¢des Unidas sobre Comércio e Desenvolvimento. Nesta, 0 uso das aguas
maritimas foi abordado sobre um ponto de vista econbmico. No entanto, em 1972 foi
realizada pela ONU em Estocolmo (Suécia) a primeira grande conferéncia sobre o Meio
Ambiente Humano, a qual tratava os principios basicos para protecdo ambiental. Na ocasido
foi emitida uma declaracdo de principios e deliberado que os estados tém o direito soberano
de explorar seus recursos de acordo com sua politica ambiental, bem como a responsabilidade
de garantir que sua acdo ndo venha a prejudicar areas além dos limites de sua jurisdicdo. Para
tanto, foi definido que os recursos naturais como o ar, agua, terra, flora, fauna e amostras dos
ecossistemas naturais devem ser salvaguardados em beneficio das geraces atuais e das
futuras (ZANIRATO; RIBEIRO, 2007).

Apos a realizacdo de diversas conferéncias, foi efetuada em 1977 pela ONU a primeira
reunido especializada para tratar de problemas sobre a &gua, a Conferéncia da Agua das
Nagdes em Mar del Plata na Argentina. Esta tinha como finalidade a adogdo de medidas
necessarias, tanto nacional quanto internacionalmente, para evitar a ocorréncia de crises de
agua. Para isso, adotou-se o Plano de Acdo de Mar del Plata, que consistia em uma série de
resolucdes e recomendacdes relacionadas com um largo espectro de questdes e atividades no
ambito dos recursos hidricos (UN, 1977).

Do Plano de Acdo de Mar del Plata originou-se em 1980 o Decénio Internacional de
Abastecimento de Agua Potavel e Saneamento. Este teve como finalidade melhorar e
promover a disponibilizacdo dos servi¢os de agua potavel e de saneamento basico para o
maior numero de pessoas possivel (UN, 1980). Contudo, com a apresentacao das conclusdes
das atividades do decénio da agua, constatou-se que os resultados ndo alcancaram as metas
esperadas. Entdo em 1987 foi publicado o Relatério denominado Nosso Futuro Comum em
Brundtland, cujas recomendacdes foram adotadas por grande parte dos paises (CAMPELLO,
2006). Segundo Cunha (2002), este relatério foi responsavel por abrir o caminho para novas
conferéncias como a Conferéncia Internacional sobre a Agua e o Ambiente ocorrida em
Dublin na Irlanda em 1992 e a Conferéncia das Nagdes Unidas sobre Ambiente e
Desenvolvimento conhecida como ECO-92 que ocorreu no Rio de Janeiro no Brasil também
em 1992.

A Conferéncia Internacional sobre a Agua e 0 Ambiente reconheceu a 4gua como um
bem econbémico e reforcou por meio de declaracdo a indispensabilidade da agua para vida,
para o desenvolvimento e para o ambiente, estendendo o conceito de desenvolvimento
sustentavel proposto no Relatério Brundtland (CAMPELLO, 2006).

Na conferéncia ocorrida no Rio de Janeiro sobre Ambiente e Desenvolvimento,
também foi tido como foco o conceito de desenvolvimento sustentivel, abordando temas
como emissdes de gases que afetam o efeito estufa, informacao genética, mudancas climaticas
e diversidade biologica (ZANIRATO; RIBEIRO, 2007).

Até os dias atuais, varias conferéncias internacionais foram realizadas para tratar de
problemas relacionados ao uso e gestdo dos recursos naturais, como o 1° Forum Mundial da
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Agua em 1997, Rio +10 em 2002, Rio + 20 em 2012, 8° Férum Mundial da Agua em 2018,
entre outras. Todas as reunides realizadas em diferentes paises durante décadas tracaram
medidas e estratégias para minimizar atos prejudiciais a0 meio ambiente e buscavam formas
de desenvolvimento sustentavel.

2.2. Desenvolvimento Sustentavel

Segundo Campello (2006), o desenvolvimento sustentdvel é o modelo de
desenvolvimento que atende as necessidades do presente sem comprometer a possibilidade de
as geracOes futuras atenderem as suas proprias necessidades. Esta € uma das principais
preocupacdes da atualidade, e tem sido discutido por varios paises durante anos. As
informacgdes sobre poluicdo, degradacdo de regides e as relagcbes entre a producgdo de
alimentos e a producédo de &gua tem sido reforcadas, a fim de conscientizar a sociedade sobre
a disponibilidades dos recursos naturais, sua conservagdo e reducdo do consumo,
especialmente dos recursos hidricos (CUNHA, 2002).

Diante do cenario atual em que a populacdo mundial tende a aumentar de forma
expressiva, e 0 aumento da producédo de alimentos é cada vez mais necessaria, a utilizacao de
praticas que visam manter a producdo em diferentes épocas, como a irrigacdo, sdo cada vez
mais constantes. Contudo, os impactos gerados por cada técnica tem tomado a atencédo de
pesquisadores ao redor do mundo, e assim tem estimulado estudos de como poupar 0S
recursos hidricos (WANG et al., 2011).

2.3. Irrigagéo

A irrigacdo é um meétodo artificial aplicado na agricultura que tem por finalidade
estimar a quantidade de &gua necessaria para uma determinada cultura, e assim deslocar a
agua para suprir as necessidades hidricas totais ou suplementares da planta na falta ou na ma
distribuicdo das precipitacGes pluviométricas (FERREIRA, 2011).

Desta forma, a irrigagdo consegue sustentar o crescimento e o desenvolvimento de
uma &rea de cultivo, viabilizando o cultivo de espécies de plantas em locais onde a mesma
seria impossivel, como em locais aridos ou até em locais onde ndo ha uma disposicao regular
de chuvas. Logo, essas caracteristicas tem feito com que a irrigacdo seja praticada em muitas
partes do mundo, onde a precipitacdo pluviométrica ndo proporciona a umidade do solo
necessaria (FONTES, 2003).

No Brasil, esta pratica comecou indiretamente em 1881 por meio da iniciativa privada
no Rio Grande do Sul, com a construcdo do reservatorio Cadro para permitir o suprimento de
agua na lavoura irrigada de arroz em 1903, e posteriormente, em 1912 também no Rio Grande
do Sul, no municipio de Cachoeira do Sul para o cultivo do arroz. Contudo, ainda que seja
uma técnica agricola muito antiga, sua utilizacdo no Brasil sé se tornou expressiva por volta
da década de 70, com a producéo de arroz irrigado por inundagdo no Rio Grande do Sul e pelo
café irrigado por aspersdo em Séo Paulo (Ml, 2008).

Segundo Ferreira (2011), na década de 80 houve um grande avango na fabricacdo e na
modernizacdo dos equipamentos de irrigacdo, isso por causa da grande demanda por produtos
mais modernos que suprissem as necessidades dos pequenos e grandes produtores.

Tal fato refletiu diretamente na maneira de utilizacdo dos recursos hidricos, causando
um crescimento médio entre os anos de 1999 a 2014 de 143.000 ha por ano de &reas irrigadas
(Figura 1). Atualmente, estima-se que o Brasil irriga cerca de 6 milhGes de hectares, e
pesquisas indicam que ha a capacidade para expandir esta area em até dez vezes este tamanho,
61 milhdes de ha (ASSAD et. al., 2015; SPAROVEK et. al., 2015).
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Figura 1: Evolucgdo da area total irrigada entre 1999 a 2014. Fonte: ABIMAQ.

Este crescimento se deve ndo apenas pela irrigacdo possibilitar a complementagédo
hidrica necessaria as culturas, mas também por proporcionar o aumento e a melhora da
qualidade do produto agricola. Entretanto, determinar a parcela de agua necessaria para
irrigacdo é um dos principais parametros para o correto planejamento, dimensionamento e
manejo de qualquer sistema de irrigacdo, assim como avaliar os recursos hidricos disponiveis
(SOUZA, 2004). Bernardo (1995) ainda destaca que quando se superestima a irrigagéo, gera-
se sistemas superdimensionados. Acarretando o aumento do custo da irrigacdo por meio da
aplicacdo excessiva de agua, 0 que pode causar doencas a cultura, danos ao lencol freatico,
salinizacdo do solo e a lixiviacdo dos nutrientes. Em contrapartida, quando a irrigacdo é
subestimada, pode-se acarretar produgdes menores, ou mesmo a reducdo da area a ser
irrigada.

Além destes problemas, outro grande obstaculo da agricultura irrigada no Brasil € o
consumo de energia utilizada no processo de irrigacdo, ndo apenas pelo valor elevado da
energia no pais, mas também pelo aumento das extensbes de &reas irrigadas. A maior parte
deste consumo de energia, cerca de 43%, € utilizada para a retirada da agua de aquiferos
subterrdneos ou de rios, 41% no transporte e nas instalacdes de reservatorios e 16% na
pressurizacao dos sistemas empregados na aplicacdo de dgua nas areas irrigadas (KNUTSON,
1977). Por isso, a escolha de um sistema de irrigacdo adequado para cada regido é um fator
fundamental para se alcancar o maximo de beneficio em sua utilizagéo.

2.3.1. Métodos e sistemas de irrigacao

O meétodo de irrigacdo é a forma pela qual a 4gua é aplicada em uma determinada
cultura. De acordo com a maneira da aplicacdo ela pode ser divida em 4 categorias: Sistemas
de irrigacdo de superficie, Sistemas de irrigacdo por aspersdo, Sistemas de irrigacdo
localizada (Gotejamento ou Microasperséo) e Sistemas de subirrigagéo.

Cada método de irrigacdo deve ser adotado considerando a melhor adequacdo ao solo,
clima, cultura, disponibilidade de energia e condi¢des socioecondmicas (FERREIRA, 2011).
A Tabela 1 apresenta as estimativas de areas irrigadas por hectares no Brasil pelos diferentes
métodos.



Tabela 1: Areas irrigadas (em hectares) por diferentes método de irrigacdo. Fonte: Adaptado
de CSEI-ABIMAQ (2017).

Histérico 2009 AREA TOTAL IRRIGADA / ANO -ha

2003/2017 4.179.590 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Pivo Central 52.000 57.750 84.000 126.000 102.000 78.000 91.000 84.500
Carretel 30.000 32.500 32.500 32.500 10.500 6.000 18.000 14.000
Convencional 25.000 29.500 35.400 40.710 28.497 28.000 31.000 31.000
Localizada 50.000 56.000 60.480 72.576 79.834 75.000 75.000 80.000
Total — ha/ano 157.000 175.750 212.380 271.786 220.831 187.000 215.000 209.500

Area Totalizada 4.336.590 4.512.340 4.724.720 4.996.506 5.217.337 5.404.337 5.619.337 5.828.837

Apesar do objetivo de qualquer sistema de irrigacdo ser a aplicacdo uniforme de agua,
nenhum sistema consegue realizar essa tarefa com precisdo, porém, cada sistema apresenta
vantagens e desvantagens em sua utilizacdo. Contudo, a utilizacdo dos recursos hidricos
podem ser minimizados a partir do conhecimento da evapotranspiragdo, que ocorre por meio
do processo de evaporacdo e transpiracdo das plantas. Desta forma, pode-se definir um
sistema de irrigacdo mais eficiente e adequado conseguindo o maximo de beneficio do uso da
agua e energia.

2.4. Evapotranspiracao

A evapotranspiracdo € responsavel, em média por 70% do ciclo da dgua em termos
globais, e em algumas regides, esse percentual pode superar a precipitacdo. Entretanto,
estudos sobre o ciclo hidrologico ndo tém demandado atencdo compativel com a magnitude
dessa parcela, especialmente quando se busca o entendimento das mudancas climaticas e o
comportamento do escoamento em bacias hidrograficas (MELLO; SILVA, 2013).

Silva (2003) destaca que é necessario um conhecimento minucioso das defini¢des da
evapotranspiracdo, quando se trata de sua quantificacdo e o requerimento de agua das
culturas. Para tanto, mensurac@es historicas tém sido realizadas sob diferentes condices, e 0s
dados resultantes assumem conceitos diferentes.

Em 1944 o termo evapotranspiracdo foi utilizado por Thornthwaite e Wilm para
expressar a ocorréncia simultanea dos processos de evaporacdo no solo e de transpiragcdo das
plantas (THORNTHWAITE; WILM, 1944). Behnke e Maxey (1969) também utilizaram este
termo para definir a evaporacdo de toda a agua, solo, neve, gelo, superficies vegetativas e
outras, além da transpirag&o.

Mello e Silva (2013) destacaram que a evapotranspiracdo se refere aos componentes
do ciclo hidrologico evaporacdo e transpiragdo, sendo a transpiracdo o resultado das
atividades fisioldgicas das plantas, com a transferéncia de 4gua para atmosfera via estdmatos.
A evapotranspiragdo consiste de uma parcela do balangco hidrico na qual a agua sofre
transformacdo do seu estado fisico, passando a vapor por meio de uma série de interaces
energéticas e transferida para atmosfera, onde a principal fonte de energia para ativacdo deste
processo é a radiagdo solar.

Feng et. al. (2017) definem a evapotranspiracdo como a agua liquida transformada em
vapor a partir da superficie do solo por meio da evaporacdo e da cultura por meio da
transpiracéo.



Tangune (2017), destaca que a evapotranspiracdo (ET) expressa o processo de perda
de 4gua de uma determinada superficie vegetada, pela juncdo dos processos de evaporacédo da
superficie do solo, rios e lagos e da transpiragdo das plantas.

Neste contexto a evapotranspiracdo pode ser separada em quatro tipos, real, potencial,
de referéncia e da cultura.

A evapotranspiracdo real (ETr) é a quantidade de dgua transferida para a atmosfera por
evaporacao e transpiracdo nas condicdes reais ou existentes de fatores atmosféricos e umidade
do solo, sendo ela igual ou menor que a evapotranspiracdo potencial (MELLO; SILVA,
2013).

De acordo com Thornthwaite e Mather (1955), a evapotranspiracdo potencial (ETp) é
a quantidade de &gua que seré perdida de uma superficie completamente coberta de vegetacédo
com agua suficiente no solo em todos os momentos para uso pela vegetacdo. Kumar et al.
(1987) tambeém descrevem a evapotranspiracdo potencial como a evapotranspiragdo que
ocorre quando o solo é completamente coberto por vegetacdo ativamente crescente sob
condicBes de abastecimento de agua ilimitado e irrestrito.

Em 1990, a fim de evitar problemas de ambiguidade na definicdo da
evapotranspiracdo potencial, foi definido em um painel da Organizagdo das NagOes Unidas
para Agricultura e Alimentacdo (FAO) que a evapotranspiracdo de referéncia (ETo) é a taxa
de evapotranspiracdo de uma cultura hipotética com altura assumida de 0,12 m, a resisténcia
de superficie de 70sm™! e o albedo de 0,23, semelhante a evaporacdo de uma superficie
extensa de grama verde de altura uniforme, crescendo ativamente e adequadamente regada
(ALLEN et al., 1998).

Do mesmo modo, Borges e Mediondo (2007) descrevem a ETo como o processo de
perda de &gua para a atmosfera por meio de uma superficie padrdo gramada, cobrindo a
superficie do solo e sem restricdo de umidade.

A evapotranspiracdo da cultura (ETc) é a transferéncia de vapor d’agua para a
atmosfera observada em uma cultura isenta de doencas, crescendo em grandes campos, sob
Otimas condicdes de solo, umidade e fertilidade. Esta por sua vez pode ser obtida através do
produto da ETo pelo coeficiente da cultura (kc) que apresenta a relagdo entre a ETo e a ETc
(DOORENBOS; PRUITT, 1977). Por isso, a compreensdo da evapotranspiracdo é essencial
para planejar econdmicamente a utilizagdo dos recursos hidricos, como por exemplo a
necessidade de reposicdo de adgua para as culturas feita por meio da ETc (MARTINEZ-COB,;
TEJERO-JUSTE, 2004).

Como determinar a ETo € o pilar para esta aplicacdo. A sua obtensdo pode ser
realizada por equipamentos como lisimetros e também por meio de diferentes métodos
empiricos como o Penman-Monteith, Hargreaves-Samani, Jensen-Haise, Linacre, Hamon,
Benavides-Lopes, entre outros. Atualmente sdo realizadas pesquisas para estimativa da ETo
com modelos computacionais como as Redes Neurais Artificiais (RNAs) (HARGREAVES;
SAMANI, 1985; ZANETTI et. al., 2008; SOBRINHO et. al., 2011; FERNANDES et al.,
2012; MATTAR et. al., 2016).

2.4.1. Método de Penman-Monteith

O método do Penman-Monteith estima a ETo em mmd~!. Em 1990 este método foi
definido pela FAO como o método padrdo para estimar a ETo com base em uma cultura
hipotética, cobrindo toda a superficie do solo com a altura de 0,12 m, a resisténcia de
superficie de 70 sm™! e o albedo de 0,23. Esse método foi padronizado em virtude da
apresentacdo de estimativas confiaveis da ETo para grama e alfafa, com valores proximos aos
medidos com lisimetros (VESCOVE; TURCO, 2005, ALLEN et al., 1998).



Ele pode ser expresso pela equagéo 1:
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onde:

ETo - evapotranspiracéo de referéncia, mm d=1;

A — declividade da curva de presséo de vapor em relacdo a temperatura, kPa °C™1;
R, - saldo da radiagdo diario, MI m~2 d™1;

G - fluxo de calor no solo, MIm~2 d™1;

y - constante psicrométrica, kPa °C™1;

u, - velocidade do ventoa2m, ms™1;

e - pressao de saturacdo do vapor de dgua atmosférico,kPa;

e, - pressdo atual do vapor de agua atmosférico, kPa;

T - temperatura média do ar, °C.

Algumas destas informagdes podem ser obtidas por meio de calculos (CONCEICAO,
2006, BEZERRA et al., 2009; DELGADO et al., 2015; GAVILAN et al., 2007; TANGUNE,
2017) como:

Declividade da curva de pressao de vapor, calculada por meio da equagéo (1.1).

17,27 T
N 4098[&6108exp(7:;72?2§>] a1
(T + 237,3)?
A constante psicronométrica equagdes 1.2 e 1.3.
Yy =0,665%1073 x P (1.2)
293 — 0,0065 * z\>%°
P =1013 ( : ) (1.3)
i 293
Em que:
P = Presséo atmosférica local, kPa
Z = Altitude, m.

Os valores de pressdo de saturacéo e pressdo atual do vapor de dgua sdo obtidos pelas
equacOes 1.4 e 1.5.

17,27T
e; = 0,6108 exp [T

—_— 14
+237,3 (1.4)

_esUR

_ 15
¢ = 00 (15)




Em que:
UR =Umidade relativa do ar em %.
O Saldo de Radiagéo (Rn) (Equagdo 1.6) e estimado através do calculo da diferenca
entre o saldo de radiacdo de ondas curtas em MJ m~2 d~! (Rns) e longas em MJ m~2 d~?
(Rnl) (equacdes 1.7 e 1.8).

Rn = Rns — Rnl (1.6)

Rns = (1 — a)*Rs 1.7)

Onde: a = é o coeficiente de reflexdo da vegetacdo (albebo), sendo considerado igual
a 0,23 para a cultura de referéncia (grama), Rs = radiacdo solar global registrada na estacéo,
MJ m™2.

(Tmax + 273,16)* + (Tmin + 273,16)*

Rs
Rnl= o > (0,34 — 0,14./e, (1,35 o 0,35) (1.8)
Rso = (0,75 + 2 * 107> z)Ra (1.9)
118,08
Ra = dr|w, sen(@)sen(6) + cos(p) cos(8) sen (wy)] (1.10)
dr =1+ 0,033 (2” ) (1.11)
r= 033 cos (o .
6 = 0,409 ( 2m 1 39) (1.12)
=0, sen 365 ] , .
—t t 10)
w5 = % — arctan [ an(;(po)‘s an(d) (1.13)
X = (1 - [tan(¢)]? [tan(6)]?) (1.14)
Se X for <0, utiliza-se 0,00001.
Onde:

o — constante de Stefan — Boltzmann (4,903* 10~° Mj m~2d™1).
Tmax — temperatura maxima do dia (°C).

Tmin — temperatura minima do dia (°C).

Rso — radiacdo solar incidente na auséncia de nuvens (MJ m=2 d~1).
Z — altitude, m.

Ra — radiacdo solar no topo da atmosfera (M] m=2 d™1).



dr — distancia inversa relativa terra-sol, rad.
w, — angulo horario ao nascer do sol, rad.
¢ — latitude do local, rad.

6 — declinacéo solar, rad.

J —dias julianos.

Quando houver a auséncia do registro da radiagdo solar global (Rs) em uma estacao
meteoroldgica, considera-se que esta variavel é diretamente relacionada com o grau de
cobertura de nuvens de um determinado local, e este é associado a diferenca entre as
temperaturas maxima e minima. Por isso, a Rs pode ser estimada por meio dos modelos de
Hargreaves e Samani, Bristow e Campbell, Donatelli e Campbell, Mahmood e Hubbard, entre
outros (DIODATO; BELLOCCHI, 2007; ALENCAR et al., 2015; QUEJ et al., 2015.). Neste
estudo foi adotado 0 modelo de Hargreaves e Samani para estimar os valores das estaces que
ndo possuiam o registro desta variavel (equagéo 2).

R = kr\/(Tmax — Tmin)Rq (2)

k.., o coeficiente de ajuste (°C~%%)

O coeficiente de ajuste varia de 0,16 para regides de interior e 0,19 para as regides
costeiras.

A densidade do fluxo de calor no solo (G) foi considerada igual a zero (0), como é
recomendado pelo boletim da FAO 56.

Ja a velocidade do vento (u,), quando seu registro for realizado em uma altura
diferente a 2m, a mesma pode ser corrigida segundo Bezerra et al. (2009), por meio da
equacéo 3.

~ 4,87 .
2= %2 10,(67,82 — 5,42) )

u

2.4.2. Método de Hargreaves-Samani (HS)

O método Hargreaves-Samani também estima a ETo em mm d~!. Ele pode ser
utilizado na auséncia dos dados de radiagdo solar, umidade relativa do ar e velocidade do
vento, e é expresso pela equacdo 4 (HARGREAVES; SAMANI, 1985; SILVA et al., 2005):

ETo = 0.408 * 0,0023(Tymeq + 17,8) (Tmax — Tmin)*°Ra (4)

Onde:
ETo - evapotranspiracio de referéncia, mm d—?!
Tmeq - temperatura média do ar em °C.
Tmax - temperatura maxima do ar em °C.
Tmin - temperatura minima do ar em °C.
R, - radiacéo extraterrestre em MJ m~2 d~1
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2.4.3. Método de Jensen-Haise (JH)

O método Jensen-Haise foi criado como uma alternativa ao Penman-Monteith para o
calculo da ETo, e pode ser aplicado em regides aridas e semiaridas por meio da equacao 5
(JENSEN et al., 1997).

ETo = R4(0,025T, + 0,08) (5)

em que:
ETo - evapotranspiracdo de referéncia, mm d !
T, - temperatura média do ar diaria em °C.
R, - radiacdo solar global convertida em mm.

2.4.4. Método de Linacre (LI)

O método de Linacre também estima a evapotranspiracdo em mm d~1. Pode ser obtido
em funcdo da altitude, latitude e das temperaturas diarias maxima, minima e do ponto de
orvalho, através da equagdo 6 (LINACRE, 1977).

T
700 =1 — 4+ 15(T, — Ty)
1 _ a d

ETo = 0-9¢ (6)

(80 —T,)

em que:
ETo - evapotranspiracdo de referéncia, mm d 1.
Ty, - T, + 0,006z, z é a altitude(m) temperatura média do ar em °C.
¢ - latitude (graus).
Tq4 - temperatura média do ponto de orvalho.

2.4.5. Método de Benavides & Lopez (BL)

Segundo Fanaya Junior et al. (2012), este método foi desenvolvido por Garcia
Benavides e Lopez Dias em 1970. Ele se baseia apenas em dados de temperatura média do ar
e umidade relativa do ar. AETo é estimada por meio da equacdo 7 (MATOS; SILVA, 2016).

7,45 Tmed

ETo = 1,21 * 10 (2347+T -

) (1 = 0,01UReq) + 0,21 Tyeq — 2,30 )

Onde:
ETo - evapotranspiracéo de referéncia, mm d1.
Tmeq - Temperatura média do ar °C.
UReq - Média da umidade relativa do ar em %.

2.4.6. Método de Hamon (HA)

Este método utiliza a temperatura média do ar e a insolacdo maxima diaria para
estimar a evapotranspiracdo em mm d~1, e é expresso pela Equacdo 8 (HAMON, 1961).

11



N 4,95exp?062Ta
— I )
ETo = 0,55 (12> < - 25,4 ®)

Onde:
ETo - evapotranspiracdo de referéncia, mm d 1.
N — insolacdo maxima diaria tedrica, funcdo da latitude e época do ano, h.
T, - temperatura média do ar diaria em °C.

2.5. Redes Neurais Artificiais (RNAS)

O cérebro humano contém milhdes de neurénios, e cada um destes se comunicam com
outros milhares de forma paralela para processar informagfes. A comunicagdo ocorre por
meio das sinapses que enviam impulsos elétricos para os dendritos, e a soma de todos 0s
impulsos que chegam até o neurdnio representa uma energia que gera um grau de ativacdo. A
partir desse processo € gerada uma resposta na forma de impulso que € transmitido para o
préximo neurénio pelo axénio (MACHADO, 2005; AGGARWAL; SONG, 1998) (Figura 2).
Assim, acredita-se que € através deste processo que 0 cérebro consegue aprender e Ser capaz

de executar tarefas complexas.
\ \ \
>\\< W ?Mndritos
. \V\\\(

\>\\ —
3 &
A

Terminagbes de um | %O
axonio 3
Figura 2: Estrutura de um neurénio biologico.

Essas caracteristicas estimularam o trabalho pioneiro de cria¢cdo do primeiro modelo
artificial de um neurénio biolégico, que foi desenvolvido através da pesquisa conjunta do
psicologo e neurofisiologista Warren McCulloch e do matematico Walter Pitts. Em 1943 eles
publicaram o trabalho "A Logical Calculus of the Ideas Immament in Nervous Activity"”, que
concentrou-se em descrever um modelo artificial de um neurbnio e apresentar suas
capacidades computacionais (BRAGA et al., 2012; ROCHA et al., 2008).

O trabalho de McCulloch e Pitts originou uma das principais ferramentas do ramo da
Inteligéncia Artificial (Al), as Redes Neurais Artificiais (RNAs), que tentam emular o0s
neurdnios bioldgicos do cérebro humano (HEATON, 2010) através de um processamento
massivamente paralelo e distribuido capaz de aprender por meio de exemplos e de generalizar
a informacdo aprendida. As RNAs calculam fungdes matematicas e tém uma propensdo
natural para armazenar o conhecimento proveniente da experiéncia e torna-lo uatil. Desta
forma, se assemelha ao cérebro humano (RUSSELL; NORVIG, 2013).

12



2.5.1. Estrutura béasica de um neurdnio artificial

McCulloch e Pitts propuseram a primeira estrutura de um neur6nio artificial,
possuindo n entradas para receber valores xq, x5, ..., X, € apenas uma camada de saida y
(representado o0 axdnio). Para representar 0 comportamento das sinapses, os terminais de
entrada dos neurdnios possuem pesos acoplados w;,w,, ...,w,, cujos valores podem ser
positivos ou negativos, dependendo se as sinapses correspondentes forem inibitérias ou
excitatérias (BRAGA et al., 2012). A Figura 3 demonstra o modelo proposto McCulloch e
Pitts.

i)

e

X

Figura 3: Estrutura de um neurénio Artificial. Fonte: BRAGA ; CARVALHO; LUDEMIR,
2012.

Este modelo de RNA tinha uma grande limitacdo, onde seus pesos eram fixos e ndo
ajustaveis, o que possibilitava apenas a resolucdo de fungdes linearmente separaveis
(TORRES JUNIOR et al., 2005). Ou seja, 0 processamento de uma informacédo neste modelo
é dado pela atuagdo de uma sinapse w; em uma entrada x; expressa pela multiplicacdo w;x;,
onde os pesos determinam em que grau o neurbnio deve considerar sinais de disparo ou
ativacdo. O disparo do neurdnio ocorre através da aplicacdo de uma fungdo de ativagdo que
ativa ou ndo a saida, dependendo do valor da soma ponderada das entradas pelos pesos
(AGGARWAL,; SONG, 1998) (Equacdo 9).

in W, 9)

Esta funcdo de ativacéo f (.) é responsavel por gerar a saida y do neurdnio i, a partir do
valor de ativacdo. O modelo de McCulloch e Pitts utilizava uma fungdo de ativacdo degrau
deslocada do limiar (threshold) de ativacdo € em relagdo a origem (Equacdo 9.1), o que
impossibilitava a resolugdo de problemas de maior complexidade como os casos ndo lineares
(ROCHA et al., 2008).
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(1lewl >0
i=

fQ) = { - (9.1)
I
\

OZx w;, < 6

Durante os anos de 1950 a 1970, as RNAs contituaram a avancar. Porém, a dificuldade
de resolver problemas ndo lineares permaneceu, e essas caracteristicas fizeram das RNAs um
alvo de criticas deixando as pesquisas na area conexionista adormecida durante anos.
Contudo, o trabalho de pesquisadores como Donald Hebb, Frank Rosenblatt, Minsky, Papert,
John Hopfield, Rumelhart, Hitnton, Igor Aleksander, Teuvo Kohonen, Williams, Steven
Grossberg e outros, recriaram o paradigma conexionista através da criacdo de metodologias
de aprendizagem e treinamento, dando origem ao grande ndmero de estruturas de RNAS
utilizadas hoje. Elas podem ser empregadas tanto na solugdo de problemas de baixa
complexidade como os casos lineares, quanto na solucdo de problemas de alta complexidade
como os casos ndo lineares (LIPPMANN, 1987).

|~

2.5.2. Formas de aprendizagem

As RNAs tem como caracteristica principal o aprendizado por meio da experiéncia,
estraindo conhecimento de um determinado conjunto de dados. Este conheciemento é
adquirido a partir do processo pelo qual os parametros livres (pesos) de uma rede neural sdo
ajustados por meio de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente externo. Este
processo € definido como aprendizado que € obtido por meio do treinamento das RNAs.

Existem muitos algoritmos de treinamentos que podem ser definidos em dois
conjuntos, aprendizado supervisionado, que necessita de um supervisor, e 0 aprendizado nao
supervizionado, onde ndo ha um supervisor (HAYKIN, 2001). Dentro do contexto de
aprendizado supervisionado, um dos mais tipicos processos € aprendizagem por correcao de
erros, que tem por finalidade ajustar os pesos das sinapses por meio do célculo da diferenca
do valor esperado ou desejado pela saida de um neuronio i y,4;(t) no instante t, menos o valor
predito pela RNA y,;(t) no instante t produzindo desta forma um erro e(t) (Equagdo 10)
(BRAGA et al., 2012).

e(t) = yaqi(t) — ypi(t) (10)

Este resultado e(t) auxiliara no calculo do ajuste aplicado aos pesos, que tem como
objetivo minizar o erro da proxima iteracdo (t+1) (Equacdo 10.1).

Na equagdo, w;;(t) representa o valor do peso no tempo t, e Aw;;(t) o valor do ajuste
a ser aplicado ao peso, que de acordo com Yi e York (2004) é alcancado através da
minimizacgdo da funcgdo de custo E(t) dada pelo erro médio quadratico (Equacao 10.2):

E®) =5 Y et(t) (102
i=1
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Na equacdo 10.2, n é o numero de amostras do treinamento, enquanto que e?(t) é o
erro ao quadrado originado pela saida esperada y4; (t) menos a predita pela RNA y,;(t). Esta
minimizacdo resulta na regra do delta ou regra de Widrow-Hoff, em que o valor do ajuste e
Aw;;(t) € originado da multiplicagdo de uma constante positiva que determina a taxa de
aprendizado n, pelo produto do erro e(t) e a entrada da sinapse x; (Equacdo 10.3) (BRAGA
etal., 2012; MULLUHI et al., 1993).

2.5.3. Redes Perceptrons de multiplas camadas (MLP)

A RNA do tipo MLP ou em inglés multilayer perceptron, pertencente a uma classe de
RNAs conhecida como feedfoward, sendo uma aproximadora universal de fungbes que
inicialmente foi implementada para a resolugdo do problema néo linear do XOR. Devido ao
seu sucesso, ela vem sendo aplicada em diferentes problemas combinatorios e na solucdo de
diferentes tarefas, como processamento de informacdes, reconhecimento de padrdes,
previsbes de tempo, problemas de classificacdo, processamento de imagens, previsdes de
atividades sismicas e outros (SHAH; GHAZALI, 2011).

A estrutura de uma MLP ¢é formada por um conjunto de neurénios dispostos em
camadas, contendo uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias ou
escondidas, e uma camada de saida. Cada um dos neurbénios da camada de entrada esta
conectada a todos os neurdnios da camada intermediaria. Da mesma forma, cada neurénio da
camada intermedidria esta conectado com todos os neurbnios da camada de saida
(MACHADO, 2005; ASADUZZAMAN et al., 2010). Esta estrutura pode ser vista na Figura
4.

Camada de Camada
Entrada Intermedidria

Camada

Intermedidria

Camada de

Y1

Wn

Figura 4: Estrutura de um RNA do tipo MLP.

Diferente do modelo proposto por McCulloch e Pitts onde o neurdnio simplesmente
comparava 0 somatorio ponderado das entradas pelos pesos a um limiar que gerava a saida
binéria zero ou um, a RNA do tipo MLP possui neur6nios capazes de gerar qualquer saidas
(HAYKIN, 2001; GUARNIERI, 2006). Desta forma, cada neurénio da RNA do tipo MLP
deve ser interpretado como modelo de um neurénio néo linear (Figura 5).
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Figura 5: Modelo de neurdnio néo linear. Fonte adaptado de Haykin (2001).

Na Figura 5, u; € a saida da combinacéo linear do somatdrio das entradas ponderadas
pelos pesos w;, mais o0 bias (b;). A saida do neurdnio y; € originada pela aplicacdo de uma
funcdo f (.) no resultado originado da combinacdo linear do somatério das entradas
ponderadas pelos pesos w;, mais 0 bias (b;) que tem o efeito de aumentar ou diminuir a
entrada liquida da funcdo de ativacdo, dependendo se ele é positivo ou negativo (HAYKIN,
2001). Desta forma, o neurénio i é expresso pelas (Equacdes 11, 11.1):

n
Uu; = Z Wijxi + bi (11)
i=1

yi = f(w) (11.1)

Existem muitos tipos de funcbes de ativacdo. Contudo, as mais empregadas séo as
funcbes degrau, linear, sigmoides (Equacbes 11.2, 11.3, 11.4, 11.5 ) (HAYKIN, 2001;
BRAGA et al., 2012; AGGARWAL,; SONG, 1998).

a) Funcdo de ativagéo degrau:

(1 seu; =20
Fad={y s w2 o (11.2)
b) Funcéo Linear :
fw) =y (11.3)

16



¢ ) Funcdes Sigmaides:

1) Funcéo Logistica:

1
fQu) = (A + expC) (11.4)
2) Funcdo Tangente Hiperbdlica:
_ w1 —exp(—ui)
fQw) = tgh( 2) = 17 exp(—u) (11.5)

O comportamento das funcbes esta expresso na Figura 6, onde as entradas dos
neurdnios sao representadas pelo eixo x e as saidas pelo eixo y, como demonstrado acima a
funcdo degrau pode originar saidas no intervalo entre 0 e 1 (AGGARWAL; SONG, 1998;
LIPPMANN, 1987; SKODZIK et al., 2013). A func¢&o linear tem como saida mesmo valor de
u;, 0 que resulta num gradiente igual a 1, enquanto que as funcdes sigmdides, como a
logistica e a tangengente hiperbolica produzem saidas entre dois intervalosOa le -1 e 1.

Y Y

F 3 r

L J
Vi
L
b

(a) (b}

y .
/)

(1) (2)

L J
b

Figura 6: Graficos dos comportamentos das fungdes de transferéncia. (a) Funcdo Degrau,
(b) Funcéo Linear, (1) Funcéo Loaistica. (2) Funcdo Tanaente Hiperbolica.
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No entanto, a saida final da RNA ou resultado é obtido apds o processo de treinamento
que faz o ajuste dos pesos através de um algoritmo. O principal algoritmo para o treinamento
de uma RNA do tipo MLP ¢ o algoritmo Back-propagation.

2.5.3.1. Back-propagation

O algoritmo de Back-Propagation ou algoritmo de retropropagacdo é uma técnica de
treinamento supervisionada que realiza o ajuste dos pesos através do célculo da diferencga
entre o valor predito pela rede e o valor esperado.

Este algoritmo é executado em duas fases, definidas como forward e backward (YI;
YORK, 2004; MULLUHI et al., 1993; ALBARAKATI; KECMAN, 2013). Na fase forward,
as entradas sdo submetidas a rede e propagam-se até a geracdo da saida, sem a alteracdo dos
valores dos pesos. Na fase backward, calcula-se a diferenca entre o valor predito y,;(t) pela
rede e o esperado y,;(t) (Equacdo 12) para que possa realizar o ajuste dos pesos a partir desta
diferenca propagando-a até a camada de entrada.

e(t) = yqi(t) — ypi(t) (12)

Este algoritmo € uma generalizacdo da regra do delta ou como é chamado regra do
delta generalizado. Dado um conjunto de treinamento, a cada passo t deste treinamento é
calculado o sinal de erro para um determinado neurdnio i da camada de saida de uma RNA do
tipo MLP. Desta forma, a funcdo de custo para uma RNA que tenha n neurénios em sua
camada de saida é definida como o somatério de % e?(t) (GUARNIERI, 2006) (Equagéo

12.1).

Q) =5 Y et(®) (12.1)

A partir desta equacdo é calculado o ajuste dos pesos em direcdo contraria ao gradiente
do erro, ou seja, aplicando-se a técnica do gradiente descendente. O ajuste de cada peso do
neurdnio da camada de saida é proporcional a derivada parcial de E(t) em relacdo a cada um
dos pesos w;; da camada de saida da rede, que sdo calculados por meio da aplicagdo da regra
da cadeia. Assim é obtida a equacao do ajuste de pesos de um neurdnio i qualquer da camada
de saida (Equacdo 12.2) (BOUGHRARA et al., 2012).

0E(t)
aWij

(©) = —ei(©). ' (u (D). by () (12.2)

Na equagdo acima, e;(t) é o erro originado pela saida da rede, f'(u;(t)) é a derivada
da funcéo aplicada nos valores ponderados pelos pesos do neurénio da camada de saida e
h;(t) € o valor de entrada de uma conexao do neurdnio i. Logo, o ajuste dos pesos da camada

de saida da RNA € conseguido por meio da regra do delta (Equacdo 12.3) (BOUGHRARA et
al., 2012; TASPINAR; SEYMAN, 2010).

0E(t)
ow

i
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Em que n € a taxa de aprendizado do algoritmo de retropopagacdo que deve ser
mantida entre 0 a 1, onde ird determinar a velocidade de mudanca dos pesos. Por isso, a
mesma ndo deve ter um valor muito alto, pois pode acabar saltando ao redor da superficie do
erro, e nem muito baixo porque o algoritmo pode demandar de um longo tempo para
convergir (TASPINAR; SEYMAN, 2010). O sinal negativo indica a descida do gradiente no
espaco de pesos, ou seja, busca uma direcdo para minimizacao do E(t).

A equacéo acima pode ser reescrita como (Equacéo 12.4):

Em que o gradiente local §;(t) é originado do produto do erro e;(t) pela derivada da
fungdo de ativagdo f'(u;(t)) (Equagio 12.5) :

8:(0) = ;(0). f'(wi (D) (12.5)

Esta medida de erro € executada de forma direta devido cada saida da RNA ser
comparada com uma saida desejada. No entanto, a camada oculta de uma RNA do tipo MLP,
mesmo ndo possuindo acesso direto ao calculo do erro, seus neurdnios compartilham a
responsabilidade pelo erro cometido na saida da rede.

Segundo Haykin (2001), quando um neurdnio i esta localizado na camada oculta da
rede, ndo existe uma resposta desejada para aquele neurénio. Desta maneira, um sinal de erro
para o neurdnio oculto deve ser determinado recursivamente, em termos dos sinais de erro de
todos 0s neurbnios aos quais 0 neurbnio oculto estd diretamente conectado. Pode-se entdo
redefinir o gradiente local 6;(t) para o neurdnio oculto i (Equacdes 12.6, 12.7):

0E(t) 0ypi(t)

M = Gy Gu® (129
_E®
= oy f(w(®) (12.7)

Consequentemente, deve-se dar sequéncia ao calculo da derivada parcial 0E(t)/
dypi(t). A partir de um determinado neurdnio k da camada de saida, pode-se calcular o sinal
de E(t) (Equacédo 12.8):

E(t) =

N =

Z e2(t) (12.8)
k=1

Diferenciando a equagdo 12.7 em relagdo ao valor predito y,,;(t) e aplicando a regra
da cadeia para a derivada parcial de dey(t)/0y,;(t), chega-se a solucdo (Equacdo 12.9,
12.10).

JE(t)
aypi(t) B

- D e (u®)wa®) (12.9

k
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== 8 (W) (12.10)
k

Na equagio (12.9), e, (t) é o erro originado pela saida da rede, f'(u,(t)) ¢ a derivada
da funcgéo aplicada nos valores ponderados pelos pesos do neurénio e as entradas da camada
seguinte ou de saida, e wy;(t) é o peso da ligacdo sindptica que conecta cada neur6nio k da
camada seguinte ao neuronio i. Na equacdo 12.10 reescreve-se a equagdo com o gradiente
local 6, (t).

Através desta equacdo, chega-se na formula de retropropagacdo para o gradiente
local 6;(t) (Equacao 12.11).

&) = f/ (w(®) z i (Wi (t) (12.11)
3

No qual fi'(ui(t)) é a derivada da funcdo aplicada nos valores ponderados pelos pesos
das sinapses do neur6nio e as entradas da camada oculta. No final, a atualizacdo dos pesos da
camada oculta é conseguido por meio da regra do delta (Equacdo 12.12)

Segundo Braga et al. (2012), o treinamento da RNA do tipo MLP por meio do
algoritmo Back-propagation padrdo pode ser lento para varias aplicagdes, e seu desempenho
ainda pode piorar para problemas mais complexos. Por isso, desde a criacdo deste algoritmo,
varias modificacbes foram propostas tanto para acelerar seu tempo de treinamento quanto
para melhorar seu desempenho. Por meio destas variagGes foram desenvolvidos os seguintes
métodos de treinamento: Quickprop, Levenberg-Marquardt, Back-propagation com Newton,
Rprop e outros. Contudo, as resolu¢des desses métodos ndo serdo abordadas neste estudo.

2.6. Algoritmo Genético (AG)

A evolucédo € o ato pelo qual um individuo tende a se aprimorar com 0 objetivo de
suprir as necessidades impostas pelo ambiente ao seu redor. Contudo, esse processo ndo tem o
objetivo de obter a perfei¢do do individuo, e sim de adapta-lo ao ambiente que foi imposto.

Desta forma, os Algoritmos Genéticos (AGs) fazem parte do ramo dos algoritmos
evolucionérios, e sdo um tipo de heuristica de otimizacdo global que se baseia na selecdo
natural, evolucdo bioldgica e na sobrevivéncia do individuo mais apto, tomando como base
principalmente a teoria da evolucgdo de Darwin (XUE et al., 2009; XIAN et al., 2011). O AG
foi desenvolvido na década de 1970 por John Holland, através de um profundo estudo sobre a
evolucdo das especies, onde 0 mesmo propds um modelo heuristico computacional que
poderia gerar boas solucBes para problemas extremamente dificeis que eram insollveis
computacionalmente até aquela época (LINDEN, 2012; BARCELLQOS, 2000).

Com o passar dos anos, esse algoritmo se tornou extremamente popular devido a sua
grande capacidade de gerar boas solugdes para problemas complexos. Atualmente, ele é
aplicado em muitas areas, como descoberta de conhecimento, otimizacdo combinatdria,
aprendizagem de maquina, processamento de imagens, mineracdo de dados, controle
adaptativo e vida artificial, e outros (WANKHADE et al., 2013).

Diferente dos algoritmos de busca e otimizagdo convensionais que trabalham de forma
sequencial avaliando a cada instante uma possivel solucéo, os AGs trabalham com conjunto
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de solugdes originadas das populagfes de individuos (cromossomos) que sdo submetidas aos
operadores genéticos (ALVES et al., 2011). Estes operadores ndo fazem uso da derivada de
uma funcdo, mas utilizam a caracterizagdo da qualidade de cada individuo como solugdo do
problema, e geram um processo de evolucdo natural dos individuos que podem ter como
resultado uma boa solucéo para o problema (BRAGA et al., 2012).

Assim, um AG nédo esta preso a métodos como gradiente de (hill climbing) que
seguem a derivada de uma fungdo para encontrar o maximo de uma funcdo, ficando
facilmente estagnados em um ponto de maximo local, em que os meétodos de busca e
otimizagdo mais comuns geralmente se destacam, tendo um espaco de busca onde se
encontram as possiveis solucdes para o problema e pela fungéo de avaliagdo ou de custo que
avalia por meio de nota cada possivel solugdo presente no espago de busca (Figura 7).

M aximo
Global

Ponto d= micio

Figura 7: Exemplo de uma funcéo hipotética de maximo local e global. Fonte adaptada de
Lindel(2012).

No entanto, Linden (2012) destaca que apesar dos AGs tentarem chegar a um ponto
6timo (mé&ximo ou minimo), 0 mesmo ndo garante a obtencdo deste resultado em todas suas
execucdes e que sO devem ser usados na resolugdo de problemas complexos que demandem
de um longo tempo de execucgdo (Problemas NP - completos), afirmando ainda que se houver
um algoritmo exato para resolucdo do problema. Logo, deve-se fazer uso dele.

Partindo destes pontos, Goldberg (1989) definiu quatro aspectos principais que
diferem os AGs dos métodos tradicionais de busca e otimizacao, sendo eles:

e Utilizam-se de uma codificacdo do conjunto de parametros, e ndo dos proprios
parametros.

e Realiza a busca de uma possivel solugdo em um conjunto de candidatos
(Populacédo) e ndo em apenas um.

e Nao fazem uso de conhecimento especifico do problema, utilizando-se apenas
de uma forma de avaliacdo do individuo.

e Fazem uso de regras de transicdo probabilisticas e ndo de deterministicas

Atraveés desses aspectos pode se definir o foco principal de um AG, que € evoluir uma
populacédo até que possa chegar em uma possivel solu¢do 6tima. Isto ocorre por meio de sua
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execucdo, onde gera-se uma populagdo, avalia seus individuos quanto a sua aptiddo para
resolver o problema, partindo da aptiddo seleciona os individuos mais aptos e cria uma nova
populacdo por meio dos operadores de recombinacdo e mutacdo. Este ciclo chamado de
geracdo é repetido até que o critério de otimizacdo seja alcangado, e no final o individuo que
estiver apto para solucionar o problema é tomado como solu¢do (ALVES, 2006; COHOON;
PARIS, 1987) (Figura 8).
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Figura 8: Estrutura basica do Funcionamento de um AG.

Basicamente, este é o processo pelo qual um algoritmo genético chega a uma solugéo
valida. Para tanto, deve-se conhecer cada fase deste processo, sabendo-se que o0 primeiro
passo de um AG esta na geracdo de uma populacdo. Entretanto, cada individuo desta
populacéo deve ser representado de maneira que possa traduzir informagdes do problema de
forma vidvel para tratamento pelo computador. A representagdo fundamental para um AG é a
cromossomial, sendo que este tipo de representacdo permite que cada pedaco indivisivel do
Cromossomo, ou seja, 0 gene possa ser representado por nimeros binarios (0 ou 1), inteiros ou
reais (SRINIVAS; PATNAIK, 1994; RODRIGUES et al., 2004).

Na representacdo binéaria que foi adotada no presente estudo, o cromossomo é
representado por uma sequéncia de bits e cada gene é composto por somente um bit, que pode
conter informagdes sobre valores e caracteristicas do problema.(Figura 9)
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Figura 9: Esquema de um cromossomo binério.

Durante o processo de evolucdo, cada cromossomo da populacao é avaliado por meio
de uma funcdo, onde € atribuida uma nota a cada cromossomo que reflete sua aptiddo para
resolver o problema em questdo. Por meio das notas obtidas por cada cromossomo, €
executado um método de médulo de populagdo e depois 0 método de selecdo, que tem a
finalidade de escolher os individuos que participardo do processo de reproducdo (BRAGA et
al., 2012).

Um dos métodos de mddulo de populacdo mais comum € o elitismo. Ele previne que
aconteca a eliminacdo dos melhores individuos em favor de individuos piores, e isto acontece
porque o mesmo define que os melhores individuos de uma geragdo ndo devem morrer com a
geracgdo atual, e sim serem propagados para proxima geracdo. Desta forma, é garantido que o
desempenho do AG sempre cresca com o decorrer das geracdes (LINDEN, 2012; BRAGA et
al., 2012).

Entretanto, o método de selecdo deve ser realizado com cuidado, privilegiando
individuos com maiores valores de aptiddo, e ndo desprezando os individuos com baixos
valores. Isto evita que caracteristicas genéticas contidas apenas em um individuo de baixa
aptiddo sejam perdidas e que se crie uma populacdo sem diversidade com individuos
semelhantes. Para tanto, existem varios métodos de selecdo, onde os mais comuns sdo roleta e
torneio.

O método da roleta toma por base o valor da aptiddo de cada individuo, e cria uma
roleta artificial dividida por partes diferentes que sdo proporcionais as suas avaliagdes. Desta
forma, é criado um fator probabilistico em cada sorteio da roleta onde cada individuo tem
uma certa probabilidade de ser selecionado (CAVALCANTE JUNIOR, 2013; BARCELLOQOS,
2000) (Figura 10).

Figura 10: Selecdo utilizando o método da roleta. Fonte adaptada de BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 2012.
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Assim, consegue-se selecionar os individuos mais aptos sem deixar de selecionar os
individuos menos aptos que podem conter caracteristicas importantes para resolucdo do
problema, evitando desta forma que acontega o caso de convergéncia genética onde o0s
individuos menos aptos nunca sdo escolhidos como possiveis pais, 0 que pode dificultar a
convergéncia para uma solucéo.

Ja 0 método de torneio seleciona um certo numero de individuos da populagédo e os
fazem entrar em uma competicdo pelo direito de ser pai, usando como arma o seu valor de
aptiddo. Neste método, existe o parametro denominado "tamanho do torneio™ que define
quantos individuos serdo selecionados aleatoriamente dentro da populacdo para competir.
Uma vez definido os competidores, o que tiver o maior valor de aptiddo é selecionado como
pai para aplicacdo do operador genético de cruzamento (crossover) (LINDEN, 2012).

O operador genético de cruzamento (crossover) € responsavel por selecionar
aleatoriamente partes genéticas de dois pais, e recombina-las gerando um novo individuo
(filho) permitindo que caracteristicas sejam herdadas para as proximas geracées (COHOON;
PARIS, 1987; THIRUGNANAM et al., 2014; RODRIGUES et al., 2004). Ressalta-se que
existem muitas maneiras de utilizar esse operador, onde as mais comuns sdo a de um ponto,
dois pontos, multipontos e uniforme.

No presente estudo foi utilizado somente o crossover de dois pontos. Seu
funcionamento consiste na realizacdo de um sorteio aleatdrio de dois pontos de corte que irdo
originar os dois filhos. O primeiro filho sera composto pelos genes do inicio até o ponto de
corte do primeiro pai, pelos genes do nucleo do segundo pai e do segundo ponto de corte até
o0s genes finais do primeiro pai, da mesma forma que ocorrido na geracao do primeiro filho. O
segundo é composto pelos genes do inicio até o ponto de corte do segundo pai, pelos genes do
nucleo do primeiro pai e do segundo ponto de corte até os genes finais do segundo pai. Isto
pode ser visualizado na Figura 11.

Pail

o
1® Ponto de corte 2° Ponto de corte

Filho 1

Filho 2

Figura 11: Exemplo de crossover de 2 pontos.

Por fim, apos selecionar os individuos da populacéo e recombina-los pelos operadores
de crossover, 0 AG impGe aos individuos dessa populacdo um mecanismo de variacao, a fim
de tornar mais diverso o universo de busca e, consequentemente, menor a probabilidade de
convergéncia precoce para otimos locais (ALVES, 2006). Esse mecanismo de variacdo é a
mutacdo, que tem a finalidade de alterar o valor de um gene de um individuo. Contudo, para
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preservar a instabilidade do algoritmo genético, € aconselhavel manter uma porcentagem de

mutacdo pequena.

O processo de mutacdo pode ser observado na Figura 12, onde é realizada uma

demonstracdo de como os valores dos bits sdo alterados.

rune s [N+ [ - [ - [ - [ [
o> [ < | - [

Mutacio

‘IIIIIII

l Gene alterado

Gene alterado

Figura 12: Exemplo da ocorréncia do processo de mutacao.

ApOs esses passos, uma nova geracdo da populacdo é formada e devera ser avaliada
novamente, reiniciando o ciclo do algoritmo genético. Essa sequéncia continuara até que um

dos critérios de parada seja alcangado (VENTURA, 2012).
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3. MATERIAL E METODOS
3.1. Base de Dados Utilizados no Estudo da ETo

O presente estudo utilizou uma série de informacBes climaticas pertencentes a 75
estacBes mantidas por duas organizacfes governamentais brasileiras, o Centro de Previsdo de
Tempo e Estudos Climaticos do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (CPTEC — INPE),
e o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET).

Tais estacdes foram definidas pela continuidade dos dados registrados no periodo
entre 01/01/2005 a 31/12/2015, e pela qualidade de suas variaveis.

Assim, foi verificado que das 163 estacGes meteorolégicas e agrometeoroldgicas
relacionadas na base do CPTEC - INPE que estdo disponiveis na regido Sudeste do Brasil (13
estacGes no Rio de Janeiro, 6 no Espirito Santo, 81 em Sao Paulo, 63 em Minas Gerais),
apenas 30 (3 no Rio de Janeiro, 3 no Espirito Santo, 10 em S&o Paulo, 14 em Minas Gerais)
possuiam as variaveis necessarias para o calculo da ETo neste periodo. A localizagdo das
estacdes pode ser observada na Tabela 2.

Tabela 2: EstacGes meteoroldgicas e agrometeoroldgicas com variaveis disponiveis para o
calculo da ETo na Regido Sudeste do Brasil(CPTEC — INPE).

Estacoes Estado Latitude Longitude Altitude (m)
Mendes RJ -22,521°S -43,721 °W 475
Santa Maria Madalena RJ -21,953°S -42,005 °W 615
Teresopolis RJ -22,407 °S -42,793 °'W 871
Jerdnimo Monteiro ES -20,750°S -41,288 °W 146
Sooretama ES -19,367 °S -40,074 °W 75
Venda Nova Imigrante ES -20,384 °S -41,187 °W 727
Campos do Jordéo SP -22,718 °S -45,568 °W 1590
Caraguatatuba SP -23,690°S -45,425 °W 3
Garga SP -22,225°S -49,641 °W 682
Guaratingueta SP -22,801°S -45,189 °W 539
Itu SP -23,285°S -47,288 °W 626
Jaboticabal SP -21,242°S -48,301 °W 600
Jau SP -22,185°S -48,617 °W 495
Migueldpolis SP -20,188°S -48,010 °W 538
Séo Carlos SP -22,169 °S -47,893 °W 753
Votuporanga SP -20,405°S -49,967 °W 510
Pre?fﬁg:gqﬂ:gg)é‘”o MG 18,2769 -44,991°W 808
Araguai MG -16,840°S -42,069 °W 519
Belo Horizonte MG -19,877°S -43,909 °W 991
Caratinga MG -19,743°S -42,135°W 899
Itajuba MG -22,406 °S -45,443 °W 857
Lavras MG -21,224°S -44,972 °W 960
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Leopoldina MG -21,468 °S -42,723 °W 305

Machado MG -21,700 °S -45,888 °W 899
Montes Claros MG -16,751°S -43,888 °W 701
Nanugque MG -17,821°S -40,324 °W 104
Paracatu MG -17,251°S -46,885 °W 625
Pirapora MG -17,254 °S -44,836 °W 549
Santa Fé de Minas MG -16,500 °S -45,417 °W 493
Vigosa MG -20,740°S -42,838 °W 686

Das 68 estacGes meteoroldgicas que também estdo disponiveis na regido sudeste do
pais e sdo assinaladas na base do INMET (6 esta¢cdes no Rio de Janeiro, 2 no Espirito Santo,
12 em S&o Paulo, 48 em Minas Gerais), apenas 45 (4 no Rio de Janeiro, 6 em Séo Paulo, 35
em Minas Gerais) possuem 0 namero de registros e variaveis necessarias para calcular a ETo
no periodo destacado acima. A localizagdo destas estagdes pode ser verificadas na Tabela 3.

Tabela 3: Esta¢gdes meteoroldgicas com informagdes disponiveis para o calculo da ETo na
regido sudeste do Brasil (INMET).

Estacdes Estado Latitude Longitude Altitude (m)

Avelar RJ -22,35°S -43,41 °W 507,00

Campos dos Goytacazes RJ -21,74 °S -41,33 °W 11,20
Itaperuna RJ -21,20°S -41,90 °W 123,59

Rio de Janeiro RJ -22,89 °S -43,18 °W 11,10
Franca SP -20,58 °S -47,36 °W 1026,20
Guarulhos SP -23,43°S -46,46 °W 735,00

Séo Carlos SP -21,96 °S -47,86 °W 856,00
Mirante de Santana SP -23,50°S -46,61 °W 792,06
S&o Siméo SP -21,48 °S -47,55 °W 617,39
Sorocaba SP -23,48 °S -47,43 °W 645,00

Aimorés MG -19,49 °S -41,07 °W 82,74
Aracuai MG -16,83°S -42,05 °W 289,00
Araxa MG -19,6 °S -46,94 °W 1023,61
Bambui MG -20,03 °S -45,00 °W 661,27
Barbacena MG -21,25°S -43,76 °W 1126,00
Belo Horizonte MG -19,93°S -43,93 °W 915,00
Bom Despacho MG -19,68 °S -45,36 °W 695,00
Concelgao do Mato MG 19,0205 -4343°W 652,00
Capara6 MG -20,51 °S -41,90 °W 843,18
Capinopolis MG -18,71°S -49,55 °W 620,60
Caratinga MG -19,73°S -42,13 °W 609,65
Curvelo MG -18,75°S -44.,45 °W 672,00
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Diamantina MG -18,23 °S -43,64 °W 1296,12

Divindpolis MG -20,17°S -44,87 °W 788,35
Formoso MG -14,93°S -46,25 °W 840,00
Itamarandiba MG -17,85°S -42,85 °W 914,00
Janauba MG -15,80 °S -43,29 °W 516,00
Januéria MG -15,45°S -44,00 °W 473,71
Jodo Pinheiro MG -17,73°S -46,17 °W 760,36
Juiz de Fora MG -21,76 °S -43,36 °W 939,96
Lavras MG -21,75°S -45,00 °W 918,84
Machado MG -21,68 °S -45,94 °W 873,35
Monte Azul MG -15,16 °S -42,86 °W 625,00
Montes Claros MG -16,68 °S -43,84 °W 652,00
Paracatu MG -17,24°S -46,88 °W 712,00
Patos de Minas MG -18,51°S -46,43 °W 940,28
Pedra Azul MG -16,00 °S -41,28 °W 648,91
Pirapora MG -17,35°S -44,91 °W 505,24
Pompeu MG -19,21°S -45,00 °W 690,91
Salinas MG -16,15°S -42,28 °W 471,32
Séo Lourengo MG -22,10°S -45,01 °W 953,20
Sete Lagoas MG -19,46 °S -44,25 °W 732,00
Uberaba MG -19,73°S -47,95 °W 737,00
Unai MG -16,36 °S -46,88 °W 460,00
Vigosa MG -20,76 °S -42,86 °W 712,20

Da base de informacGes do CPTEC - INPE foram utilizadas as médias horéarias para
calcular as médias diarias das variaveis empregadas no calculo da ETo, como as temperaturas
média, maxima e minima do ar (°C), umidade relativa do ar (%), radiacdo solar global (MJ
m~2 d~1) e velocidade do vento medida a 10 metros de altura (m s~1) e corrigida por meio da
equacdo 3. Ja da base de informacdes pertencente ao INMET foram empregadas no calculo da
ETo as variaveis mensais de temperaturas média, maxima e minima do ar (°C), umidade
relativa do ar (%) e velocidade do vento (m s~1). A radiacdo foi estimada por meio da
equacao 2.

3.2. Modelo Proposto para Estimativa de ETo

A proposta inicial foi estimar a ETo por meio de um modelo computacional hibrido
formado por uma RNA do tipo MLP treinada com auxilio do AG. Esse modelo foi treinado
para estimar os resultados apresentados pelo modelo de Penman-Monteith e comparado com
outros modelos empiricos e computacionais utilizados na estimativa da ETo, a fim de avaliar
qual modelo possuia maior aptidao para estimar esta informacdo. Esta metodologia consistiu
na realizacdo de 5 etapas especificas, que vdo desde o pré-processamento dos dados até a
avaliacdo dos resultados obtidos.

Na primeira etapa 0s dados passaram por um pré-processamento, que teve a finalidade
de analisar e identificar as lacunas e inconsisténcias ocorridas em cada varidvel. Assim, nesta
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etapa os dados foram preparados para serem submetidos aos modelos de estimativa de ETo
por meio de um processo de triagem.

A segunda etapa teve como objetivo a submissdo das informagfes aos modelos
empiricos para estimativa da ETo.

Na terceira etapa as varidveis foram avaliadas quanto a sua correlacdo com a ETo
estimada pelo modelo de Penman-Monteith. Elas também foram dividas em conjuntos para
treinamento e estimativa da ETo, depois 0s dados meteoroldgicos foram normalizados para
serem aplicados nos modelos de RNAs, e por ultimo foram realizadas diferentes combinagdes
e testes para a RNA do tipo MLP, afim de definir uma configuracdo que apresentasse
resultados confiaveis.

Na etapa seguinte o conjunto de dados normalizados na etapa anterior foram
submetidos a RNA do tipo MLP e também disponibilizados ao modelo hibrido (MLP-AG),
que de forma autdbnoma define seu conjunto de dados de treinamento e suas proprias
configuracoes.

A Ultima etapa teve a finalidade de comparar e avaliar todas as técnicas aplicadas no
presente estudo. As etapas da metodologia podem ser visualizadas na Figura 13.
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Figura 13: Modelo proposto para estimativa da ETo.
3.3. Anélise das Informac6es Meteorologicas e Identificacdo de Inconsisténcias
Como foi expresso anteriormente, existem diversos métodos para estimar a ETo, e
cada um necessita de um namero diferente de varidveis que podem ser obtidas por meio de

equipamentos que registram informacgdes do meio ambiente como as estacdes meteoroldgicas.
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Tais variaveis precisam ser consistentes para que os dados estimados de ETo possam
representar a realidade. A fim de verificar a qualidade dos dados meteoroldgicos da regido
sudeste do Brasil, eles foram avaliados quanto a sua consisténcia por meio de medidas
estatisticas, onde foi possivel constatar que todas as 75 estagbes utilizadas no estudo
apresentam falhas ou inconsisténcias em suas informagdes. Parte desta avaliacdo pode ser
verificada na Tabela 4, e o restante da analise esta apresentado nos Apéndices A e B.

Tabela 4: Andlise das varidveis horarias empregadas no calculo da ETo.

i NO DESV
Estacoes Estado Dados HEAL MED MAX MIN PAD %FAL
RAD 6172 219 127 0 2.99 1921
TMED 6453 22,59 50 7 471 20,09
Mendes - TMAX 9566 2864 50  -135 467 2978
TMIN 9578 1887 50  -135 380 2981
UMID 6402 8444 127 0 16,84 19,93
VEL-VENTO 6401 2,08 12 0 1,39 19,92
RAD 2806 2,05 127 0 2,90 8,73
TMED 3195 19,25 37 5 5,14 9,94
. TMAX 7522 2625 50  -135 423 2341
Teresopolis RJ TMIN 7727 1472 50 113 4,42 24,05
UMID 3208 8354 100 26 17,11 9,98
VEL-VENTO 3138 358 12 0 2,60 9,76
RAD 3190 2,09 127 0 2,81 9,93
TMED 3423 2372 50  -135 432 10,65
Sooretama Es TMAX 6486 3028 50  -135 328 20,19
TMIN 6494 1949 50  -135 3,08 2021
UMID 3398 70,13 127 0 2862 10,57
VEL-VENTO 3397 301 12 0 214 10,57
RAD 837 213 67 0 3,00 2,60
TMED 1529 20,32 50  -135 521 4,76
Venda Nova ES TMAX 6853 27,17 50 -13,5 4,38 21,33
Imigrante TMIN 6839 1566 50  -115 413 2129
UMID 1371 8564 127 0 17,92 426
VEL-VENTO 5948 097 67 0 2,02 18,51
RAD 267 043 46 0 1,60 0,83
TMED 550 24,06 50 -10 4,88 1,71
Jaboticabal sp TMAX 4425 30,11 50 .13 4,05 13,77
TMIN 4438 1852 50 -10 3,96 13,81
UMID 518 78,99 127 0 22,51 1,61
VEL-VENTO 518 340 46 0 2,56 1,61
RAD 2148 023 45 0 1,59 6,68
TMED 2696 2228 52 4,5 5,73 8,39
L sp TMAX 8445 2966 62 5 468 26,29
TMIN 8472 16,63 80 5 498 26,37
UMID 2667 84,18 127 0 21,89 8,30
VEL-VENTO 2669 426 45 0 2.87 8,30
RAD 1484 043 12 0 1,58 4,62
TMED 2073 19,75 50 4 5,87 6,45
Machado MG TMAX 6086 28,34 50 -10 4,06 18,94
TMIN 6417 13,84 50 .13 4,84 19,97
UMID 1821 8508 127 0 2274 566
VEL-VENTO 1821 3,07 100 0 3,34 5,66
RAD 3677 047 12 0 1,77 11,44
TMED 3764 21,13 45 5 6,60 11,71
Daracat MG TMAX 6522 31,36 60 -30 4,98 20,30
TMIN 6808 14,36 43 5 4,40 21,19
UMID 3731 79,88 125 0 2490 1161
VEL-VENTO 3671 316 12 0 215 11,42
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Por meio da analise verificou-se que grande parte das varidveis horarias apresentavam
entre 2% a mais de 40% de falhas e inconsisténcias, 0 que caracteriza que dos 11 anos de
informacdes empregados no estudo da ETo, cerca de 2 meses a 5 anos de informacdes, nao
foram registrados.

Também foi possivel observar por meio desta analise que as varidveis mensais
apresentavam entre 1% a 29% de falhas, caracterizando assim que dos 11 anos de
informac0es utilizados neste estudo, cerca de 1 més a 3 anos de informagdes ndo foram
registrados.

Desta forma, para padronizar o conjunto de dados utilizados no célculo da ETo, as
variaveis passaram por um pré-processamento antes de serem aplicadas nos modelos.

3.4. Pré-processamento dos Dados

A fase de pré-processamento dos dados teve a finalidade de padronizar o conjunto de
variaveis utilizadas pelos métodos de estimativa da ETo.

Com os dados inseridos em um programa de planilha eletrbnica, sua padronizacédo se
deu por meio da identificacdo dos outliers ou valores inconsistentes através do boxplot
(Figura 14 demonstra o boxplot de temperatura média do ar de todas as estacdes horarias, 0
boxplot de todos os outros dados pode ser visualizado no Apéndice C) e de sua retirada
juntamente com os valores faltantes de todas as varidveis ho mesmo periodo. Ou seja, se a
varidvel de temperatura média do ar de alguma regido ndo tivesse o registro de um
determinado periodo, como uma média horaria ou mensal, essa hora ou més deve ser retirada
das demais variaveis empregadas no calculo da ETo. Isso garantiu a criagdo de uma serie
homogénea, fazendo com que houvesse apenas dados registrados no mesmo periodo. A
Figura 15 exibe como foi realizada a retirada dos valores inconsistentes.
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Figura 14: BoxPlot dos dados de temperatura media do ar das esta¢cdes empregadas na
estimativa da ETo.

32



N de TEMP TEMP

Dados RAD MD MAX uMID

1 e ¥ W X A’

3 B ¥ \ it \

3 ] X W v %

A v v V| o | V

5 ol ¥ kY it W

[ J R & % Y

7 L . x X v v

8§ f—sn| ¥ W vl
N° de TEMP TEMP
Dados RAD MD MAX UMID
> | o ' V | e | WV
4 — | ¥ % W A
5 v v v w | 3
6 L v v \
§ L— o 3 v - | v

Figura 15: Exemplo do processo de retirada dos valores inconsistentes: (v) dados
consistentes, (x) dados inconsistentes ou falhas.

Apos a identificacdo e retirada dos valores inconsistentes das bases horarias e mensais,
foram calculadas as médias diarias de cada variavel a partir dos dados horéarios para facilitar a
aplicacdo dos modelos na estimativa da ETo diéria. J& para aplicacdo das tecnicas de
inteligéncia computacional, os valores ainda passaram pelo processo de normalizacdo, a fim
de garantir um melhor aprendizado das mesmas.

3.4.1. Submissdo das variaveis meteorologicas aos modelos empiricos
Para calcular a ETo através dos modelos empiricos foi desenvolvido um protétipo de
software na linguagem de programacdo Java SE que permite o carregamento dos dados

meteoroldgicos e o célculo da ETo através dos modelos de Penman-Monteith, Hargreaves-
Samani, Jensen-Haise, Linacre, Benavides & Lopes e Hamon (Figura 16).
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Hargreaves-Samani Benavides & Lopez
Longitude: Processamento: |Lote :
[¥] Jensen-Haise [w] Hamon

Altitude: 475 Altura do Anemdmetro (m): |10

Conuto |
Data |Temp Iv1edia| Temp. Max | Temp. Min | Umid. Rel | Rad. Global| Vel Vento ETo. PMT ETo. HS ETo.JS ETo. LI ETo.

10112007 205 2175 18.5 91 37 245 1221 2764 0.892 2925 2657 |~
210112007 23 24.375 195 835 11.6 355 2797 3.605 3.092 anz 3858 =
310112007 20,625 24.25 195 89.75 8 3675 1.887 335 1.938 a.001 2778
40112007 235 255 19 86 1.8 255 2.688 4211 3.205 3678 3784
5/01/2007 2325 26.1667 208333 82.5 101 4.56667 275 3789 2718 KR 4.004
6/01/2007 26625 27,628 2 65.75 18.3 6.075 5318 4568 4947 5524 6.437
710112007 26.375 30.25 22375 7275 13.9 305 3815 4.95 4183 5.008 572
8/01/2007 25125 khl 2075 82.5 14.5 23 3.307 5.484 4179 4174 4502
9/01/2007 26 29 19 77.25 205 1.625 4425 5.523 6.091 4652 5.208
0/01/2007 225 26.5 20 89.5 41 1.6 1313 4.094 1.072 3329 3.253
110112007 265 295 19.5 76.3333 18.6 163333 4477 5578 5.822 4816 5429
2/012007 294 3.9 213 65.4 334 2.04 7341 6.115 11.083 6.252 7346 | |
310112007 227 343 209 89.8 10.5 218 2.294 5.894 2766 3.349 3278 |-
il Ii | [»]

Figura 16: Interface do software para calculo da ETo e ETc.

Além do célculo da ETo, o software também possibilita estimar a ETc de mais 50
culturas em diferentes fases de desenvolvimento, cadastrar culturas, plantios, monitorar
informacgOes sobre irrigacdo, entre outros. Tal ferramenta estd em desenvolvimento com o
intuito de facilitar o emprego da agricultura de precisdo a diferentes tipos de agricultores
(Figura 17).
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Figura 17: Interface do software para cadastro de cultura, plantio e irrigacao.

3.4.2. Definicéo do conjunto de dados para treinamento e validacdo da RNA MLP

O conjunto de variaveis que foram aplicadas na RNA do tipo MLP para estimar as
ETos diarias e mensais foi definido por meio dos valores do grau de relacdo de cada variavel
com a ETo estimada pelo método de Penman-Monteith. Estes foram obtidos por meio do
calculo da matriz de correlagao entre os dados. A Tabela 5 demonstra a correlagcdo dos dados
didrios para regido de Mendes — RJ, e as demais correlacbes podem ser observadas nos
Apéndices D e E.
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Tabela 5: Matriz de correlacdo entre as variaveis diérias e a ETo obtida por meio do método
de Penman-Monteith.

MENDES — RJ
RadSol TempMd TempMax TempMin UmidRel VelVentol0m Penman-
(MJ/m?2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,55 1,00
TempMax (°C) 0,40 0,82 1,00
TempMin (°C) 0,18 0,62 0,69 1,00
UmidRel (%) -0,54 -0,55 -0,36 0,06 1,00
VelVento10m (m/s) 0,29 0,21 0,12 0,12 -0,34 1,00
Penman-Monteith 0,91 0,70 0,54 0,28 -0,74 0,45 1,00

Por meio da andlise das correlac6es foi verificado que entre o conjunto de variaveis de
informac0es diarias, os dados que apresentaram em maioria 0s maiores graus de correlacdo
com a ETo estimada pelo método de Penman-Monteith foram as variaveis de temperatura
média do ar (TempMd), umidade relativa do ar (UmidRel) e radiacdo solar(RadSol). Por isso,
as mesmas foram utilizadas como as variaveis de entrada do modelo MLP para estimativa da
ETo diaria. Ja entre as informacdes mensais, 0s maiores graus de relacdo foram obtidos em
maioria pelas variaveis de umidade relativa do ar (UmidRel), velocidade do vento (VelVento)
e radiacdo solar (RadSol), e por essa razdo elas foram definidas como as entradas da RNA
MLP aplicada na estimativa da ETo mensal.

Além de definir o grupo de informagdes de entrada da RNA MLP, todos os conjuntos
de dados das variaveis empregadas para estimativa da ETo pelos métodos de RNA MLP e
pelo modelo hibrido MLP-AG foram divididos em dois conjuntos, um com 70% para
treinamento das RNAS e outro com 30% para validacao.

3.4.3. Normalizacao

A entrada de dados num neurénio artificial é a combinacdo linear de todos os sinais
gue chegam até este mesmo neurénio. O resultado desta combinacéo linear é o estimulo para
funcdo de transferéncia. Esse estimulo ocorre quando os valores sdo maiores que 0 ou
menores que 1, dependendo da func¢do utilizada (MACHADO, 2005; NETO; PELLI, 2004;
MANESH et al., 2014).

Antes de fazer uso dos dados de entradas nas redes neurais, aplicou-se uma
normalizacdo nas varidveis para mudar a escala real dos valores de entrada para o intervalo
entre 0 a 1 (Equacéo 13).

norm Xj — xjmm
Xj — _max _ .min (13)
Xj Xj

e Onde xjn"rm é a variavel normalizada.
x; € a variavel na posicéo j.

o x}”i” é 0 menor valor entre as variaveis.

o xjm“" € 0 maior valor entre as variaveis.
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3.4.4. Configuracdo da RNA MLP

Como é de caracteristica do método de treinamento supervisionado, a configuragédo da
RNA MLP foi realizada por meio de testes e ajustes onde varias estruturas com diferentes
numeros de camadas, neurdnios, funcdes de transferéncia e tipos de treinamento para RNA
MLP foram avaliados.

Mediante aos resultados apresentados por cada configuracdo aplicada, foi verificado
que o tipo de treinamento Quasi-Newton Back-propagation, que ajusta 0s pesos e o Vviés de
acordo com o método de Quasi-Newton, apresentou resultados convincentes convergindo em
um curto espacgo de tempo. Também pode-se observar que a abordagem com duas camadas
intermediarias para a RNA MLP apresentou melhores resultados na estimativa dos valores de
ETo do que uma RNA MLP com uma ou até trés camadas intermediarias.

Além das configuraces ja citadas, também foram definidas as funcGes de ativacdo. Na
primeira camada intermediaria, foi utilizada a funcdo tangente hiperbolica, na segunda
camada optou-se pela funcéo logistica, e na Gltima camada foi utilizada uma funcéo linear.

Outra caracteristica da RNA MLP que também foi definida por meio da analise de
diferentes estruturas foi o nimero de neur6nios de cada camada, onde se adotou para primeira
camada intermediaria 30 neurbnios, para segunda camada 15 neurdnios e para camada de
saida apenas um neuronio.

Esta estrutura foi determinada com a finalidade de evitar que a RNA MLP memorize
o0s padrdes e acabe perdendo sua capacidade de generalizar, o que influenciaria diretamente
no aumento dos erros da estimativa da ETo.

3.4.5. Configuracédo do modelo hibrido de RNA MLP-AG

Ao contrario do método de treinamento supervisionado, onde as caracteristicas da
RNA MLP como nimero de entradas, funcdes de transferéncia, métodos de treinamento,
taxas de aprendizado e outros, sdo definidos por um supervisor, no modelo hibrido MLP-AG,
o algoritmo genético (AG) foi utilizado para definir as caracteristicas de forma auténoma,
utilizando seu aspecto evolutivo para chegar a melhor combinacdo. A Figura 18 demonstra a
utilizacdo do AG em conjunto com a RNA MLP.

[ Algoritmo Genético ]— - .[ Configuragdes RNA ] Penman-Monteith

|
|
!
|

hd

Entradas - -+

Camada

Xy de saida

Camada
escondida

Camada
de entrada

Figura 18: Estrutura do modelo MLP-AG.
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Ou seja, 0 AG fica responsavel por realizar inimeras combinac¢des avaliando a cada
momento o conjunto de dados de treinamento e validacdo, funcbGes de transferéncia da
primeira e segunda camada intermediaria, algoritmo de treinamento, taxa de aprendizagem e
taxa de momentum. Para conseguir determinar estas caracteristicas, cada cromossomo ou
individuo de uma populacéo foi codificado em 14 bits (Figura 19).

(b) (d)

—
|
—_—

Figura 19: Modelo do cromossomo utilizado pelo AG para definir as configuragdes da
RNA.

Os seis bits iniciais pertencentes a (a) estdo associados as variaveis utilizadas no
calculo da ETo (temperaturas média, maxima e minima do ar, umidade relativa do ar,
velocidade do vento e radiacdo solar). A configuracdo binéria permite que cada gene possua 0
valor igual a 1 ou 0, onde 1 identifica que a variavel esta ativa, ou seja deve ser utilizada, e 0
valor O identifica que estd inativa e deve ser ignorada.

As partes do cromossomo identificadas por (b) e (c) definem as fungdes aplicadas na
primeira e na segunda camada intermedidaria. Esses bits permitem a escolha entre quatro tipos
de funcédo de ativacdo que ja foram demonstradas anteriormente (Equagdes 11.2, 11.3, 11.4,
11.5) (MATHWORKS, 2017; BRAGA et al., 2012):

e Funcdo de ativagdo degrau ou Saturating linear transfer function - satlin (bits 11) :

>
satlin(u;) ={ ' 2 g (11.2)

e Funcdo Linear ou Linear transfer function - purelin (bits 0 0):
purelin(u;) = u; (11.3)

e Funcdo Logistica ou Log-sigmoid transfer function - logsig (bits 1 0):

. 1
logsig(u;) = 0+ expCi) (11.4)
e Funcdo Tangente Hiperbdlica ou Hyperbolic tangent sigmoid transfer function -
tansig (bits 0 1):
2
tansig(u;) = (11.5)

— —1
(1 + exp(-2*ud)
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A parcela pertencente a (d) tem a obrigacdo de realizar a escolha entre os tipos de
treinamento, podendo optar pelos algoritmos de Back-propagation, Quasi-Newton Back-
propagation, Resilient Back-propagation, e o Levenberg-Marquardt Back-propagation, como
Mathworks (2017):

¢ Gradient descent Back-propagation - traingd (0 1): Este foi descrito na literatura, seu
treinamento atualiza os pesos e os valores de bias da RNA de forma contraria ao valor
do gradiente.

e Quasi-Newton Back-propagation - trainbfg (1 0): Diferente do método de Newton
que é uma alternativa ao método do gradiente conjugado, possuindo uma
convergéncia mais rapida, no entanto mais complexa. Esse algoritmo atualiza os
pesos e o valor do bias de acordo com o método de Quasi-Newton que é baseado no
método de Newton, mas ndo exige o célculo da segunda derivada (HAGAN;
MENHAJ, 1994).

e Resilient Back-propagation - RProp - trainrp (0 0): Esse algoritmo oferece uma
convergéncia rapida e geralmente mais eficaz, se tratando de escapar de pontos
minimos locais. A propagacdo resiliente € um eficiente esquema de aprendizagem que
realiza uma adaptacédo direta do peso, com base em informacdes locais do gradiente
(RIEDMILLER; BRAUN, 1993). Seu objetivo é eliminar os efeitos negativos das
magnitudes das derivadas parciais na definicdo do ajuste dos pesos. Tanto Haykin
(2001) quanto Braga et al. (2012) destacam que essa influéncia negativa ocorre
quando a saida de um neurdnio for proxima de 0 e a saida desejada for 1. Logo, a
derivada sera proxima de 0 fazendo com que o ajuste dos pesos deste neurdnio receba
um valor minimo. Sendo assim, o RProp elimina esse problema utilizando apenas o
sinal da derivada, para indicar a dire¢do do ajuste dos pesos e ndo o seu valor .

e Levenberg-Marquardt Back-propagation - trainim (1 1): Da mesma forma que o
algoritmo de Back-propagation é baseado no método do gradiente descendente, o
Levenberg-Marquardt é uma aproximacdo do método de Newton feito através de
melhorias no método de Gauss-Newton por meio da utilizacdo de uma taxa de
aprendizado variavel. Esse algoritmo pode convergir de forma rapida, porém
demanda de uma grande quantidade de memodria e de alta complexidade
computacional (HAGAN; MENHAJ, 1994).

Os bits de (e) correspondem as taxas de aprendizado e de momentum adotadas. A taxa
de aprendizado pode variar entre 0,01 até 0,86, e a taxa de momentum € obtida por meio do
produto de diferentes constantes pela taxa de aprendizado. Os multiplicadores podem variar
entre 0.15, 0.12, 0.10, e 0.8 conforme a escolha dos bits (0 0), (1 1), (0 1) e (1 0).

Quanto a configuracdo do AG, foi fixada a populacdo de 40 individuos, o nimero
méaximo de geracdes igual a 40, a selecdo de 50% da populacdo para proxima geracdo, sendo
utilizado o elitismo para selecdo de cerca de 75% (15 individuos) com altos valores de aptidao
e 0 método de sorteio para selecdo de 25% (5 individuos) com baixos valores de aptiddo, a
fim de propaga-los para proxima geracdo. Desta maneira, se evita a perda de caracteristicas
genéticas contidas apenas em um individuo de baixa aptidéo.

Além desses parametros, 0 AG ainda utilizou o método de torneio com seu tamanho
fixado em 5, tanto para escolha do primeiro pai quanto para escolha do segundo pai, e
operador de crossover de dois pontos limitado em até 6 genes por extremidade por meio de
uma funcéo, ou seja, 12 genes no total para geracdo dos novos individuos.
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A funcéo objetivo do AG foi a minimizacdo do erro global absoluto calculado entre o
conjunto de dados de validacdo da ETo obtidos pelo método de Penman-Monteith e os dados
estimados pela RNA. Primeiramente, cria-se uma RNA com o0s parametros definidos por um
individuo a ser avaliado. Apos o treinamento dessa rede, avalia-se a aptiddo da mesma atraves
da estimativa do conjunto de dados de validagdo. A minimizacdo do valor originado pela
soma das diferencas entre os valores estimados e 0s esperados para 0 conjunto de dados de
validacéo é a funcéo objetivo.

3.4.6. Interpretacéo dos resultados

Os valores gerados pelas saidas dos modelos de RNA MLP e o hibrido MLP-AG se
encontram na escala entre 0 e 1 devido a normalizacdo aplicada. Entdo, para analisar 0s
resultados, foi necessario a aplicacdo de uma funcdo para desnormalizar os valores, alterando
sua escala para a escala real (Equacdo 14).

VjEst — (xj % xmax) _ (xj % xmin) + xmin (14)

e Onde V" é a variavel desnormalizada.
e x; € avariavel estimada pela rede.

e x™" valor minimo observado entre as variaveis.
o x™M%% valor maximo observado entre as variaveis.

3.4.7. Avaliacao de desempenho

Para comparar o desempenho dos modelos com os resultados apresentados pelo
Penman-Monteith na estimativa da ETo, foram utilizadas as medidas estatisticas, do
coeficiente de correlacdo de Pearson (r) (Equagdo 15), o erro médio absoluto (EMA)
(Equacdo 16), raiz do erro médio quadratico (REMQ) (Equacdo 17), erro médio percentual
(EMP) (Equacdo 18), indice de concordancia (D) (Equacdo 19) e o indice de confianca (C)
(Equacdo 20) (FONSECA et al., 2012; DESHMUKH; GHATOL, 2010; PEZZOPANE et al.,
2012; MANESH et al., 2014).

r= —N — (15)
\/ ?f:1<x]_ X>2 J ?{=1(01_0)2
N ) N
_ z:1=1|01' le
EMA = —Tl (16)

40



_ ’ j=1(0; —%)°
REMQ = - (17)

n 10— x|
j=1

0.
EMP = % * 100 (18)

O indice de confianca (C) permite analisar conjuntamente a precisdo e a exatidao dos
resultados obtidos. Ele é calculado através do produto do coeficiente de correlacdo (r) pelo
indice de concordancia (D). Seus valores variam de zero (0) para nenhuma concordancia a um
(1) para a concordancia perfeita (PEZZOPANE et al.,, 2012). A Tabela 6 demonstra os
critérios para avaliagdo de desempenho.

27-1(0; — %)’

D=1- —

) B (19)

7

C=(r=D) (20)

Tabela 6: Critérios para avaliacdo e analise do desempenho de modelos com base no indice
de confianca.

Valor de IC Desempenho
> 0,85 Otimo
0,76 a 0,85 Muito bom

0,66 20,75 Bom
0,61 a 0,65 Mediano
0,51a0,60 Sofrivel
0,41 a0,50 Mau
<040 Péssimo

Onde: n ou N representa o nimero de dados utilizados, O; o valor observado, x; 0
valor estimado pelas técnicas empregadas, O a média dos dados observados e X a média

dos dados estimados.

Além destes métodos, também foram utilizados para comparar a ETo estimada com
Penman-Monteith com a ETo estimada pelos demais modelos, as medidas estatisticas de
média (MED), maxima (MAX), minima (MIN), desvio padrdo (DESV PAD) e analise de
disperséo.
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4. RESULTADOS

Neste topico, sdo apresentados e comparados os resultados obtidos pelos modelos na
estimativa da ETo para as estacbes pertencentes a regido Sudeste do Brasil utilizadas no
presente estudo. Os modelos de Hargreaves Samani, Hamon, Jesen Haise, Linacre, Benavides
Lopez, e de inteligéncia artificial MLP e o hibrido MLP-AG foram avaliados quanto sua
capacidade de estimar a ETo diaria e mensal gerada pelo método de Penman-Monteih.

Primeiramente, foi realizada uma andlise comparativa entre as configuracdes adotadas
de forma supervisionada (modelo MLP) e de forma hibrida treinada a partir do AG. Esta teve
a finalidade de verificar as diferencas entre a escolha das caracteristicas da RNA definidas por
um supervisor humano e as escolhas definidas pelo processo evolutivo do AG. Apds esta fase,
o desempenho das técnicas foi avaliado através de analises estatisticas dos dados estimados
para o conjunto de dados de validagé&o.

Devido a quantidade de areas analisadas, serdo apresentadas as avaliacbes completas
dos estados do Rio de Janeiro e Espirito Santo, e para Sdo Paulo e Minas Gerais sdo
demonstradas somente 4 avaliagdes, tanto para as estimativas diérias quanto para as mensais.
Estas foram divididas em 2 para a pior desenvoltura do modelo proposto MLP-AG e duas
para a melhor desenvoltura. O Resultado completo de todas as regifes pode ser verificado nos
Apéndices F, G, Hell.

4.1. Andlise das Configuracbes Adotadas pela Abordagem de Treinamento
Supervisionado e pela Abordagem Hibrida

Os modelos de RNA MLP e o MLP-AG possuiram duas abordagens de treinamento
distintas, sendo a RNA MLP totalmente supervisionada € 0 MLP-AG treinado através de um
padréo evolutivo que define suas caracteristicas de forma autbnoma.

As configuracbes do modelo MLP treinado de forma supervisionada foram
determinadas pela avaliacdo da relagdo entre as variaveis, obtida por meio da correlacéo (r)
entre os dados, e também por testes e simulacfes de estruturas, métodos de treinamentos, e
outros. Estas permitiram identificar os conjuntos de dados com os maiores indices de relacdo
com a ETo estimada pelo método de Penman-Monteih, determinando os dados de entrada do
modelo e as funcbes de treinamento e transferéncia para as estimativas de ETo diaria e
mensal. A Tabela 7 exibe as configurac¢des de entrada, fun¢des de transferéncia e treinamento
determinadas para a RNA MLP pelo método de treinamento supervisionado.

Tabela 7: Caracteristicas determinadas para RNA MLP através do treinamento
supervisionado. Dados de Entrada: Temperatura Média do Ar (TMED), Umidade
Relativa do Ar (UMID), Velocidade do Vento (VELVT), Radiacdo Solar (RAD).
Funcdes: Hyperbolic tangent sigmoid transfer function (tansig), Log-sigmoid transfer
function (logsig). Treinamento: Quasi-Newton Back-propagation (trainbfg).

Configuracdo da MLP para estimativa da ETo diaria

Dados de Entrada F - 12 Camada F - 22 Camada F — Treinamento
TMED, UMID, RAD Tansig Logsig Trainbfg
Configuracdo da MLP para estimativa da ETo mensal
Dados de Entrada F - 12 Camada F - 22 Camada F — Treinamento
UMID, VELVT, RAD Tansig Logsig Trainbfg
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No modelo MLP-AG as defini¢Bes das variaveis de entrada, estruturas, treinamentos e
outros, ocorreram por meio do processo evolutivo do AG. O mesmo selecionou entre as
variaveis disponiveis para o calculo da ETo (temperaturas média, maxima e minima do ar,
umidade relativa do ar, velocidade do vento e radiacdo solar) um conjunto de entradas menor,
igual ou superior ao definido para o MLP.

Para estimar a ETo diaria das 30 localidades analisadas, é possivel verificar através da
Figura 20 que o modelo MLP-AG definiu 3 configuragdes de entrada. A primeira, utilizando
todas as variaveis disponiveis, foi adotada para estimar a ETo de 6 localidades, a segunda com
5 variaveis empregadas em 17 localidades e a Gltima que fez uso de 4 variaveis foi adotada
em 7 localidades.

Verifica-se na Figura 20 as variaveis ndo utilizadas por cada conjunto estimador, onde
nota-se no grafico exposto pela cor azul que para o conjunto com 5 varidveis de entrada ndo
foram utilizadas em 8 localidades as temperaturas maximas e minimas do ar (TMAX e
TMIN) e em apenas 1 localidade ndo se empregou a velocidade do vento (VEL VT). No
conjunto com 4 varidveis se observa que ndo foram utilizadas juntamente pelo AG as
varidveis de temperatura maxima e minima do ar (TMAX e TMIN).
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Figura 20: Conjunto de entradas definidas pelo modelo MLP-AG para estimativa da ETo
diaria. Legenda: TMAX = Temperatura Maxima do AR, TMIN = Temperatura
Minima do Ar, VEL VT = Velocidade do Vento, Dados - NUT = Dados néo
utilizados.

Para estimar a ETo mensal das 45 localidades, (Figura 21) o modelo MLP-AG fez uso
de 5 conjuntos de entradas. O primeiro, utilizando todas as variaveis disponiveis, foi adotado
para 3 localidades, o segundo e o terceiro com 5 e 4 varidveis de entrada foram empregados
igualmente em 17 localidades, o quarto com 3 variaveis foi utilizado em 7 localidades e o
quinto com apenas 2 variaveis foi adotado em uma Unica localidade.

Outro fator importante verificado foi a diferenca entre as variaveis ndo utilizadas
definidas pelo AG. Nota-se que houve uma disparidade na escolha realizada pelo mesmo no
conjunto com 5 e 4 variaveis, no qual observa-se que apesar de terem sido empregados
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igualmente em 17 locais, a ndo escolha de algumas variaveis aumentou de forma
consideravel. Este foi o caso das TMAX e TMIN, que ndo foram empregadas em 6 e 2
localidades no conjunto de estimadores de 5 variaveis, e no conjunto com 4 variaveis nao
foram utilizadas em 14 e 9 localidades. Outro ponto interessante observado na Figura 21 é em
relacdo ao conjunto com 3 varidveis,em que todas as vezes que este foi determinado 0 mesmo
nédo fez uso da TMAX e da RAD, independente desta demonstrar uma alta relacdo com a ETo
estimada pelo método de Penman-Monteih.
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Figura 21: Conjunto de entradas definidas pelo modelo MLP-AG para estimativa da ETo
mensal. Legenda: TMED =Temperatura Média do Ar, TMAX= Temperatura
Méxima do Ar, TMIN = Temperatura Minima do Ar, VEL VT = Velocidade do
Vento, RAD = Radiagdo Solar, Dados - NUT = Dados néo utilizados.

Quanto as caracteristicas referentes as fungdes de transferéncia e treinamento
aplicadas no MLP-AG, verifica-se por meio da Figura 22 que para as estimativas diarias, as
funcGes mais utilizadas na primeira camada foram a purelin empregada em 12 casos, na
segunda camada foi a tansig empregada em 11 e para o tipo de treinamento o mais utilizado
foi o tainlm adotado em 28 localidades.
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Figura 22: Caracteristicas definidas pelo modelo MLP-AG para estimativa da ETo diaria,
fungdes da primeira e segunda camada intermediaria e tipos de treinamentos.

Para treinar e validar o modelo hibrido para as estimativas da ETo mensal, constata-se
que para a primeira camada foi estabelecida a funcdo purelin em 37 configuragdes. Na
segunda camada a fun¢do com o maior emprego foi a satlin aplicada em 20 configuragdes, e
0s tipos de treinamento mais utilizados foram o trainbfg e o trainlm aplicados para estimar a
ETo de 16 e 21 locais (Figura 23).
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Figura 23: Caracteristicas definidas pelo modelo MLP-AG para estimativa da ETo mensal,
fungdes da primeira e segunda camada intermediaria e tipos de treinamentos.
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Comparando as configuragOes determinadas por cada metodologia de treinamento,
verifica-se que as mesmas apresentaram diferencas na definicdo dos conjuntos de entradas e
também nas configuragdes das caracteristicas das RNAs. Porém, nota-se que a RNA treinada
com auxilio do AG, apesar de apresentar diferencas, também evitou as variaveis com 0s
menores indices de relacdo linear e utilizou tanto para a estimativa didria da ETo quanto para
a mensal as variaveis com as maiores correlagoes.

As funcdes de transferéncia determinadas pelo MLP-AG foram em maioria diferentes
das determinadas de forma supervisionada. Tal fato pode ter ocorrido como uma tentativa do
AG de adaptar as saidas dos neurdnios aos dados de entrada que se encontram entre 0 e 1
devido a normalizacdo. Para o treinamento, identifica-se (Figura 22) que houve escolhas
semelhantes em 2 casos para a estimativa didria e em 16 para a estimativa mensal da ETo
(Figura 23). Porém, o AG escolheu em maioria uma funcdo de treinamento diferente da
determinada pelo método de treinamento supervisionado. Os Apéndices J e K apresentam
todas as configuracfes adotadas pelo modelo MLP-AG.

4.2. Estimativa da ETo - Diaria do Estado do Rio de Janeiro

Os modelos baseados em inteligéncia artificial RNAs MLP e MLP-AG apresentaram
resultados superiores aos apresentados pelos demais modelos empiricos (Tabela 8).
Analisando os resultados destacados pelas medidas de (r), REMQ, EMA, (D) e (C), nota-se
ainda que nas 3 localidades do estado do Rio de Janeiro o modelo MLP-AG foi superior em
suas estimativas. Tal fato pode ser confirmado comparando os resultados de cada medida de
erro obtida pelo modelo MLP-AG, que foi consideravelmente menor em todas as localidades,
mantendo-se entre 4,25% a 4,81% caracterizando que suas estimativas de ETo tiveram
aproximadamente 96% de precisao.

Comparando todos os resultados dos modelos para estimativas de ETo, observa-se que
para Mendes, além do modelo MLP-AG, os modelos MLP, Jensen Haise, Linacre e
Benavides Lopez também demonstravam altos indices de (r) com o modelo de Penman-
Monteith. Porém, as medidas de REMQ, EMA e EMP indicam que apenas os resultados
expostos pelos modelos MLP e Jensen Haise apresentam uma precisdo aceitavel.

Para Santa Maria Madalena, 0 modelo MLP-AG também apresentou 0s maiores
indices de (r), tendo do mesmo modo demonstrado altos valores de (D) e (C) caracterizando o
desempenho deste modelo na estimativa da ETo em 6timo. Comparando as medidas de erros
REMQ e EMA obtidas pelo modelo MLP-AG com as medidas obtidas pelos demais modelos,
é possivel verificar que 0 REMQ obtido pelo modelo MLP-AG varia de aproximadamente 3
vezes menor que o0 REMQ obtido pelo MLP a mais de 8 vezes menor do que o obtido pelo
método de Hamon. Em relacdo ao EMA, este é mais de 2 vezes menor que o alcancado pelo
MLP e 10 vezes menor que o obtido pelo método de Hamon.

Para Teresopolis, também comprova-se que a ETo estimada pelo MLP-AG alcancou
0s maiores valores de (r), (D) e (C), o que demonstra uma alta relagdo com a ETo estimada
pelo Penman-Monteith. Outro ponto de destaque que se observa por meio da Tabela 8 é que
as medidas de erros REMQ, EMA e EMP geradas com o modelo de MLP-AG foram
inferiores aos erros exibidos pelos demais modelos, mantendo-se em 0,21mm d~! para
REMQ, 0,16 mm d~! para EMA e 4,81% para EMP. A comparacdo entre o0 melhor e o pior
resultado exposto pelos modelos em relacdo ao método padrdo (Penman-Monteith) pode ser
verificado na Figura 24.
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Tabela 8: Comparacdo entre a ETo diéria estimada com Penman-Monteith e outros modelos
para o estado do Rio de Janeiro. Indices: média (MED), maxima (MAX), minima
(MIN), desvio padrdo (DESV PAD), coeficiente de correlagdo (r), raiz do erro médio
quadratico (REMQ), erro médio absoluto (EMA), erro médio percentual (EMP),
indice de concordancia (D), indice de confianca (C). Modelos: Modelos: Hargreaves
Samani (HS), Hamon (HA), Jensen Haise (JH), Linacre (LI), Benavides Lopez (BL),

MLP, MLP-AG.
Penman-Monteith - ETo MED MAX MIN DESV PAD
Mendes 3,46 8,97 0,47 1,78
Santa Maria Madalena 4,54 10,80 0,45 1,89
Teresopolis 3,76 8,98 0,45 1,68
ESErTn‘;da Modelos MED MAX MIN D2V () REMQ EMA E((',\/’('J;D ©) (©
HS 441 864 133 149 064 169 132 6811 070 045
HA 380 769 144 124 066 139 111 5549 075 0,50
IH 422 1311 002 255 094 130 098 2687 091 0,85
Mendes LI 525 1161 183 150 080 206 183 8590 067 054
BL 585 1289 093 199 082 265 239 97.75 062 051
MLP 343 808 045 167 097 039 026 845 098 096
MLP-AG 349 815 039 171 099 018 013 480 099 099
Es'firTn‘;'da Modelos MED MAX MIN DPEAS[;/ () REMQ EMA E((',\/’c'; D) (C
HS 427 769 061 142 066 145 113 3270 077 051
HA 202 574 137 093 070 214 177 3755 051 036
Santa Maria IH 326 1082 001 234 072 207 155 3671 074 053
e LI 535 1055 192 151 079 140 109 3499 082 065
BL 560 1097 095 185 084 153 121 3549 083 0,70
MLP 449 899 051 173 092 072 046 1154 095 088
MLP-AG 449 935 054 178 099 026 017 425 099 0098
Es'fi:n‘;‘da Modelos MED MAX MIN DPEAS[;/ () REMQ EMA E((',\/’('; ©) (©
HS 454 833 148 152 077 133 101 41,38 081 063
HA 312 627 127 106 074 131 104 3123 075 055
IH 354 1023 002 211 092 089 068 2084 094 0,86
Teresopolis LI 500 1203 220 141 085 150 131 5081 078 067
BL 521 1282 100 190 086 173 148 4950 078 0.67
MLP 402 886 068 172 096 054 039 1261 097 093
MLP-AG 364 836 051 160 099 021 016 48 099 099

47



12 -~ 12 -~ o) ~
A ¥=09161x+ 2,6818 5 o° B
¥=08587¢+01705 R-05738 , 0@
10 | R?=0,9903 10 .
- B - B 4
T T
] 2
= =
E 6 - E 64
= =S
o o
B, B,
2 2
0
a T T T T T 1 a T T T T T 1
2 4 6 B 10 12 0 2 4 6 B 10 12
ETo (mm dia =) ETo (mm dia ~")
12 -~ 12 -~
C D
¥=0,9325%+0,2515
10 1 R?=0,9843 10 1
v V= 0,3464x+1,345
&l & R?=0,4238
T T
] 2
L] =
E 6 - E 64
= =S
o o
B, B,
2 4 2 4
aQ T T T T T 1 Q T T T T T 1
2 4 6 B 10 12 0 2 4 6 B 10 12
ETo (mm dia ~") ETo (mm dia ~")
10 10
E o'y} F
y=09512x+0,0856 y=0,9776x+ 15316 o] o
R?=0,9901 - R?=0,7445 & o
8 1 8 1
F 6 f-‘ 6
] 2
= =
£ £
£ £
o 4 7 o 4
I i
2 2 A
0
i} T T T T 1 a T T T T 1
2 4 6 B 10 0 2 4 6 B 10
ETo (mm dia ~") ETo (mm dia ™)

Figura 24: Dispersdo da ETo diaria com os melhores e piores resultados apresentados pelos

modelos para as regides do estado do Rio de Janeiro. (A) Mendes - Penman-Monteith x
MLP-AG, (B) Mendes - Penman-Monteith x Benavides Lopes, (C) Santa Maria
Madalena - Penman-Monteith x MLP-AG, (D) Santa Maria Madalena - Penman-
Monteith x Hamon, (E) Teresopolis - Penman-Monteith x MLP-AG, (F) Teresopolis -
Penman-Monteith x Benavides Lopes.
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4.3. Estimativa da ETo - Mensal do Estado do Rio de Janeiro

Os resultados (Tabela 9) indicam que os modelos MLP, MLP-AG e Jensen Haise
foram mais precisos na estimativa da ETo mensal, quando comparados com os resultados
obtidos pelos modelos de Hargreaves Samani, Hamon, Linacre e Benavides-Lopez.
Entretanto, ainda que o modelo de Jensen Haise tenha mostrado uma desenvoltura superior
aos demais modelos empiricos, a sua precisdo é inferior aos modelos MLP e MLP-AG.

E possivel observar que para a regido de Paty do Alferes (Avelar) o modelo MLP-AG
apresenta os menores indice de REMQ, EMA e os maiores (D) e (C), e que seu EMP é duas
vezes menor que o obtido pelo modelo MLP. Porém, o modelo MLP também apresenta altos
valores de (r), (D) e (C), o que determina uma alta associagdo com 0s valores estimados pelo
Penman-Monteith e 0 que o caracterizaria como a segunda melhor alternativa na estimativa da
ETo para essa regiéo.

Para Campos dos Goytacazes, nota-se por meio dos resultados de (r), REMQ, EMA,
EMP, (D) e (C) que a desenvoltura dos modelos MLP e MLP-AG foram consideravelmente
similares, tendo apresentado valores proximos. Contudo, comparando as medidas de MAX e
DESV PAD obtidas por cada modelo com o as do Penman-Monteith, fica evidente que apesar
de pequena, existe uma variagdo nas estimativas apresentadas pelos modelos onde se verifica
que o MLP teve uma maior tendéncia em subestimar os valores da ETo.

Na regido de Itaperuna, assim como nas demais, os modelos de Hargreaves Samani,
Hamon, Linacre e Benavides Lopez, sobestimaram a ETo. Nesta regido suas medidas
apresentaram uma diferenca consideravelmente grande em relacdo as obtidas pelo Penman-
Monteith, sendo no melhor dos casos acima de 50 mm para MED, 80 mm para MAX, 36 mm
para MIN, o que significa que esses modelos apresentam uma baixa aptiddo para estimativa
da ETo nesta regiao.

No Rio de Janeiro, verifica-se que a ETo estimada pelo MLP-AG também exibiu uma
alta relacdo com os valores do Penman-Monteith, onde o modelo de MLP-AG obteve os
maiores valores de (r), (D) e (C). Outro fator relevante observado na Tabela 9, é que as
medidas de erros REMQ, EMA e EMP geradas com o modelo MLP-AG foram menores que
os erros dos demais modelos, mantendo-se em 1,38 mm para REMQ, 1,08 mm para EMA e
2,46% para EMP, destacando que este modelo obteve 97% de precisdo na estimativa da ETo.
Na Figura 25 é possivel verificar o melhor e o pior desempenho dos modelos na estimativa da
ETo, por meio do ajuste dos valores a reta de regressao exibidos no grafico de dispersao.
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Tabela 9: Comparagdo entre a ETo mensal estimada com Penman-Monteith e outros
modelos para o estado do Rio de Janeiro. Indices: média (MED), maxima (MAX),
minima (MIN), desvio padrdo (DESV PAD), coeficiente de correlacdo (r), raiz do erro
médio quadratico (REMQ), erro médio absoluto (EMA), erro meédio percentual
(EMP), indice de concordancia (D), indice de confianca (C). Modelos: Hargreaves
Samani (HS), Hamon (HA), Jensen Haise (JH), Linacre (LI), Benavides Lopez (BL),

MLP, MLP-AG.
Penman-Monteith — ETo MED MAX MIN DESV PAD

Paty do Alferes — Avelar 42,66 58,09 25,94 9,35

Campos dos Goytacazes 43,29 73,09 27,63 11,97

Itaperuna 44,07 66,51 27,09 9,96

Rio de Janeiro 44,15 56,66 31,15 7,70

ETo- DESV EMP

Estimada Modelos MED MAX MIN PAD (r REMQ EMA (%) (D) (©
HS 133,20 199,05 78,81 3570 091 9445 90,53 210,60 0,11 0,10
HA 78,563 12356 48,36 24,37 081 3982 3586 8269 0,31 0,25
Paty do JH 24,42 3555 17,01 517 090 1895 1824 42,28 0,31 0,28
Alferes — LI 109,41 150,66 81,56 19,84 087 67,86 66,75 160,40 0,12 0,10
Avelar BL 110,09 170,77 65,34 30,70 086 71,13 67,42 157,08 0,16 0,13

MLP 41,82 52,77 2694 724 086 4,73 3,54 805 091 0,78
MLP-AG 42,13 5645 2551 899 097 196 1,43 3,22 098 0,96

fro. . Modelos  MED MAX MIN SV () REMQ EMA E(!,\/’C'))P ®) (C)
HS 12589 191,08 7851 3313 085 8584 8259 19377 015 0,12

HA 9956 15004 67.86 2576 074 5919 56,26 13438 020 014

Campos JH 2002 4219 2160 544 083 1630 1426 3094 044 036
dos LI 12809 177,97 10360 1845 073 8570 8479 20898 007 0,05
Goytacazes ~ BL 15471 22344 11817 2629 072 11303 111,41 27155 006 0,04

MLP 43,15 63,13 27,11 995 09 343 2,27 500 097 094
MLP-AG 42,08 7101 26,68 11,78 096 3,12 2,26 531 098 0,95

ETo- DESV EMP

Estimada  Modelos  MED  MAX  MIN o107 () REMQ EMA T, (D) (O)
HS 13466 18851 82,68 3251 087 9368 90,58 20568 0,11 0,87
HA 97,10 148,80 6354 2501 063 5661 5302 12251 0,16 0,10
JH 2589 3422 1863 4,46 087 1926 1818 40,33 0,28 0,25
Itaperuna LI 130,18 16544 9891 1872 0,82 8690 86,10 202,45 0,07 0,05
BL 154,81 20429 109,86 27,02 081 11243 110,73 257,67 0,06 0,05

MLP 4500 6439 3161 857 093 3,66 2,81 6,55 095 0,89
MLP-AG 4436 66,77 2965 894 097 234 1,83 448 098 0,95

ceiVn. Modelos  MED MAX MIN SV () REMQ EMA E(c',\/"of ®) (C)
HS 11636 16299 72,48 2832 093 7516 7220 161,05 012 0,11
HA 10061 14938 6207 2491 085 5937 5645 12644 015 012
R de JH 2713 3493 2007 429 088 1755 17,02 3814 026 023
Rio e LI 13141 164,76 10527 1376 071 87.79 8725 20341 003 0,02
BL 15761 20385 12018 1943 071 11438 11345 262,95 003 0,02

MLP 4561 53,98 3313 729 091 3,40 2,71 659 094 0,86
MLP-AG 4392 5398 2869 793 098 1,38 1,08 246 099 0,97
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Figura 25: Dispersdo da ETo mensal com os melhores e piores resultados apresentados pelos
modelos para as regides do estado do Rio de Janeiro. (A) Paty do Alferes (Avelar) -
Penman-Monteith x MLP-AG, (B) Paty do Alferes (Avelar) - Penman-Monteith x
Hargreaves-Samani, (C) Campos dos Goytacazes - Penman-Monteith x MLP-AG, (D)
Campos dos Goytacazes - Penman-Monteith x Benavides Lopes, (E) Itaperuna -
Penman-Monteith x MLP-AG, (F) Itaperuna - Penman-Monteith x Benavides Lopes,
(G) Rio de Janeiro - Penman-Monteith x MLP-AG, (H) Rio de Janeiro - Penman-
Monteith x Benavides Lopes.
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4.4. Estimativa da ETo — Diaria do Estado do Espirito Santo

Para as regides do estado do Espirito Santo, os resultados demonstram que os modelos
empiricos de Hargreaves Samani, Hamon, Jensen Haise e Linacre apresentam uma melhora
na estimativa da ETo quando comparada a sua aplicacdo nas regifes do estado do Rio de
Janeiro. A partir da Tabela 10, ainda é possivel verificar que o modelo de Jensen Haise
demonstrou maior aptiddo nas regides de Jeronimo Monteiro e Venda Nova do Imigrante, e
para a regido de Sooretama o modelo de Linacre.

Contudo, comparando os resultados destes modelos com os modelos baseados em 1A,
verifica-se que os modelos de MLP e MLP-AG séo significativamente mais precisos na
estimativa da ETo, assim como em Jer6nimo Monteiro onde o modelo MLP-AG apresenta
altos indices de (r), (D) e (C). Além destes, o EMP obtido pelo MLP-AG é trés vezes menor
que o obtido pelo MLP e mais de sete vezes menor que o apresentado pelo modelo de Jensen
Haise.

Na regido de Sooretama, 0 modelo de MLP-AG também apresenta os menores valores
de REMQ, EMA e EMP, indicando uma baixa varia¢do nos dados estimados por esse modelo
em relacdo aos valores determinados pelo Penman-Monteith. Também verifica-se que 0s
valores de (r), (D) e (C) foram iguais a 0,99 para as trés medidas, o que significa que 0s
valores estimados estdo altamente relacionados com as medidas do Penman-Monteith. Na
Figura 26 é possivel verificar a precisdo do MLP-AG em relacdo ao método de Penman-
Monteith e comparar com o método que apresentou a menor precisdo entre os modelos.

Para Venda Nova do Imigrante, verifica-se que a ETo estimada pelo Jensen Haise
exibiu uma alta relacdo com os valores estimados pelo Penman-Monteith, onde o modelo de
Jensen Haise alcancou os valores de 0,91 para (r), 0,93 para (D) e 0,86 para (C). No entanto,
estes valores ainda séo inferiores aos observados no MLP-AG que apresentou 0,99 para (r),
0,99 para (D) e 0,99 para (C), além das medidas de erros REMQ, EMA e EMP geradas com 0
modelo que foram significativamente menores que os erros exibidos pelos demais modelos,
mantendo-se em 0,19 mmd~?! para REMQ, 0,14 mmd~! para EMA e 5,26% para EMP, o que
garante um baixo erro médio em cada estimativa e uma precisdo de 94%.
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Tabela 10: Comparacdo entre a ETo diéria estimada com Penman-Monteith e outros
modelos para o estado do Espirito Santo. indices: média (MED), maxima (MAX),
minima (MIN), desvio padrdo (DESV PAD), coeficiente de correlacdo (r), raiz do erro
médio quadratico (REMQ), erro médio absoluto (EMA), erro médio percentual
(EMP), indice de concordancia (D), indice de confianca (C). Modelos: Hargreaves
Samani (HS), Hamon (HA), Jensen Haise (JH), Linacre (LI), Benavides Lopez (BL),

MLP, MLP-AG.
Penman-Monteith-ETo MED MAX MIN DESV PAD
Jerdnimo Monteiro 4,82 10,46 0,64 2,20
Sooretama 5,08 10,01 0,55 1,96
Venda Nova do Imigrante 3,61 8,97 0,53 1,73
Esﬁzgda Modelos MED MAX MIN [I’DEASS/ () REMQ EMA E((',\/f'))P ®) (©
HS 5,19 8,52 1,73 1,51 0,72 1,56 1,15 29,32 0,79 0,57
HA 4,12 9,13 1,85 1,25 0,71 1,71 1,41 38,06 0,72 0,52
Jerénimo JH 534 12,79 0,05 2,96 0,92 1,34 1,05 22,98 0,93 0,86
Monteiro LI 579 11,25 243 1,74 0,85 1,49 1,22 41,85 0,85 0,73
BL 7,01 1293 2,25 2,20 0,86 2,45 2,20 64,58 0,73 0,64
MLP 4,74 9,86 0,69 2,11 0,96 0,61 0,46 10,60 0,97 0,94
MLP-AG 4,77 10,08 0,53 2,14 0,99 0,16 0,12 3,07 0,99 0,99
cre . Modelos MED MAX MIN [;,EASS’ (7 REMQ EMA E((',\/f'))P D) (©)
HS 4,65 8,35 1,45 1,24 0,68 1,48 1,17 29,97 0,75 0,551
HA 3,77 9,02 2,03 0,95 0,67 1,98 165 3412 056 0,38
JH 409 10,41 0,05 2,22 0,66 1,98 1,49 29,04 0,74 0,50
Sooretama LI 517 12,02 2,48 1,15 0,83 1,19 0,98 26,89 0,84 0,70
BL 6,44 13,69 2,50 1,53 0,85 1,71 141 41,04 0,77 0,66
MLP 430 769 1,19 1,53 0,84 1,30 092 17,32 0,85 0,72
MLP-AG 513 948 0,82 1,85 0,99 0,22 0,15 447 0,99 0,99
ES'ELOa'da Modelos MED MAX MIN %EASS/ () REMQ EMA E((')\/f'))P ®) (©
HS 4,61 8,54 1,34 1,32 0,74 1,52 1,21 55,58 0,74 0,55
HA 3,12 7,18 1,44 0,91 0,68 1,38 1,10 36,93 0,69 0,47
Venda Nova JH 3,83 10,68 0,01 2,20 0,91 0,94 0,70 19,94 0,93 0,86
do LI 466 10,37 2,07 1,20 0,85 1,40 1,21 52,64 0,78 0,67
Imigrante BL 502 11,00 1,17 1,68 0,86 1,67 1,46 54,76 0,78 0,67
MLP 3,61 9,07 0,65 1,69 0,96 0,46 0,31 9,26 098 0,94
MLP-AG 369 853 0,64 1,72 0,99 0,19 0,14 526 0,99 0,99
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Figura 26: Dispersdo da ETo diaria com os melhores e piores resultados apresentados pelos
modelos para as regifes do estado do Espirito Santo. (A) Jerbnimo Monteiro - Penman-
Monteith x MLP-AG, (B) Jerébnimo Monteiro - Penman-Monteith x Benavides Lopes,
(C) Venda Nova do Imigrante - Penman-Monteith x MLP-AG, (D) Venda Nova do
Imigrante - Penman-Monteith x Hargreaves-Samani, (E) Sooretama - Penman-Monteith
X MLP-AG, (F) Sooretama - Penman-Monteith x Hamon.
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4.5. Estimativa da ETo — Diaria do Estado de Sao Paulo

Na Tabela 11 sdo expressos os resultados referentes as 4 localidades do estado de Séo
Paulo, sendo duas avaliagfes expondo os piores indices estatisticos alcangados pelo MLP-AG
e outras duas exibindo os melhores indices obtidos pelo modelo. A avaliagdo completa para a
estimativa da ETo diaria de todas as regides pode ser observada no Apéndice F.

Os resultados das medidas de (r), REMQ, EMA, (D) e (C) destacam que nas 4 regides
verificadas 0 modelo MLP-AG foi superior em suas estimativas. Outro fator importante
observado é que os indices de (C) se mantiveram entre 0,98 a 0,99, o que destaca que 0s
valores estimados com o0 modelo MLP-AG apresentam o grau de confiancga 6timo.

Analisando todos os resultados dos modelos de estimativa de ETo para as regides de
Sdo Paulo, verifica-se que para Guaratingueta os valores de MED e MAX obtidos com 0s
modelos baseados em IA MLP e MLP-AG estdo consideravelmente proximos dos expostos
pelo Penman-Monteith. Apesar deste fato, constata-se que o valor de EMP obtido pelo MLP-
AG é 3 vezes menor que o EMP apresentado pelo MLP e quase 6 vezes menor que O
resultado, exposto pelo modelo de Hamon.

Para a regido de Itd, o indice de EMA obtido com o modelo de MLP-AG foi de 0,18
mmd~1, e os indices de (D) e (C) foram respectivamente de 0,99 e 0,99. Ja o valor de EMP
foi de 5,77%, o que garante que a ETo estimada com 0 modelo possui uma precisdo média de
94% em relacdo a ETo estimada com o Penman-Monteith.

Em Jaboticabal, o modelo MLP-AG obteve assim como nas demais localidades os
maiores valores de (r), (D) e (C), e conseguiu alcancar os resultados mais apurados para
REMQ, EMA e EMP, que foram 0,14 mmd~1, 0,09 mmd~? e 2,60% respectivamente, sendo
desta forma os menores indices de erro alcancados na analise da estimativa da ETo diaria de
todas as areas de S&o Paulo.

Na regido de Migueldpolis, 0 modelo MLP-AG se destacou apresentando os valores
de 0,99 para (r), (D) e (C), o que indica que os dados estimados por este modelo apresentam
um alto grau de relacdo com os estimados pelo método de Penman-Monteith e que a
qualidade dos dados estimados € caracterizada como 6tima. Outro fato observado por meio da
Tabela 11 foi que o erro EMP obtido pelo MLP-AG para esta localidade foi de 2,62%, o que
permite afirmar que o resultado na estimativa de ETo possui uma precisdo em torno de 97%.
Na Figura 27 pode-se visualizar a comparacdo entre os melhores e os piores resultados
expostos pelos modelos em relagdo ao método de Penman-Monteith.
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Tabela 11: Comparacdo entre a ETo diéria estimada com Penman-Monteith e outros
modelos para o estado de Sdo Paulo. indices: média (MED), maxima (MAX), minima
(MIN), desvio padrdo (DESV PAD), coeficiente de correlagdo (r), raiz do erro médio
quadratico (REMQ), erro médio absoluto (EMA), erro médio percentual (EMP),
indice de concordancia (D), indice de confianca (C). Modelos: Hargreaves Samani
(HS), Hamon (HA), Jensen Haise (JH), Linacre (LI), Benavides Lopez (BL), MLP,

MLP-AG.
Penman-Monteith - ETo MED MAX MIN DESV PAD
Guaratingueta 5,38 11,92 0,79 2,04
It 4,97 10,50 0,37 248
Jaboticabal 4,48 10,35 0,64 1,71
Migueldpolis 5,39 11,65 0,66 1,91
EsEt;Ir-r?a:da Modelos MED MAX MIN 2V () REMQ EMA E((',\/’c'))P ®) (C
HS 630 962 229 165 056 109 159 4290 065 036
HA 506 937 129 146 058 171 137 3179 070 040
IH 346 1416 003 232 068 259 216 4218 065 045
Guaratingueta LI 845 1452 176 222 069 349 308 7302 050 035
BL 057 1497 074 236 070 452 418 9549 039 027
MLP 541 1006 087 168 084 110 085 17.86 090 0,76
MLP-AG 545 1074 090 188 099 029 022 531 099 098
Es;;)aaa Modelos MED MAX MIN PV () REMQ EMA E(c',\/’c'))P O (C)
HS 456 11,00 119 145 039 236 189 7877 050 020
HA 318 68 129 106 044 285 239 6325 036 016
IH 378 1219 002 211 072 210 153 3255 077 056
It LI 499 887 185 146 093 124 103 4699 089 083
BL 53 1011 075 197 093 103 078 3691 094 087
MLP 397 833 063 171 095 140 109 2076 0,89 0,85
MLP-AG 497 1006 004 238 099 024 018 577 099 0,99
Eft;[r?aaa Modelos MED MAX MIN 2oV () REMQ EMA E((',\/’c'))P ®) (C
HS 528 831 229 137 054 169 127 4224 064 035
HA 400 698 150 127 048 162 132 3562 061 030
IH 392 1159 002 215 073 158 112 2554 081 059
Jaboticabal LI 637 1184 246 147 076 220 192 5756 061 046
BL 726 1300 165 184 077 303 279 7644 051 040
MLP 468 865 052 152 090 076 055 1419 094 0,84
MLP-AG 449 1016 041 170 099 014 009 2,60 099 099
Es:;gaaa Modelos MED MAX MIN PV () REMQ EMA E(c',\/"of O (C)
HS 548 860 176 122 064 146 113 29,18 073 047
HA 381 645 147 099 062 218 18 3434 050 031
IH 451 1459 021 242 071 191 132 2559 078 056
Miguelopolis LI 634 1107 240 143 073 160 122 3332 075 056
BL 738 1241 179 175 076 235 200 4927 064 049
MLP 534 942 115 162 089 086 060 1319 093 0,83
MLP-AG 544 1044 076 190 099 016 011 2,62 099 099
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Figura 27: Dispersdo da ETo diaria com os melhores e piores resultados apresentados pelos

modelos para as regifes do estado de Sdo Paulo. (A) Guaratingueta - Penman-
Monteith x MLP-AG, (B) Guaratingueta - Penman-Monteith x Benavides Lopes, (C)
Itd - Penman-Monteith x MLP-AG, (D) Itd - Penman-Monteith x Hamon, (E)
Jaboticabal - Penman-Monteith x MLP-AG, (F) Jaboticabal - Penman-Monteith x
Benavides Lopes, (G) Migueldpolis - Penman-Monteith x MLP-AG, (H) Migueldpolis
- Penman-Monteith x Benavides Lopes.
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4.6. Estimativa da ETo — Mensal do Estado de Sao Paulo

Os resultados expostos demonstram que para a estimativa da ETo mensal das regifes
de Sdo Paulo, os modelos de Hargreaves Samani, Hamon, Linacre e Benavides Lopez tiveram
a tendéncia de superestimar dos valores de ETo, enquanto que o modelo de Jensen Haise
apresentou a predisposicdo de subestimar. Na Tabela 12, é possivel verificar que os resultados
obtidos pelas RNAs MLP e MLP-AG apresentaram uma baixa variagdo em relacdo a ETo
obtida pelo Penman-Monteith. Os resultados da avaliacdo da estimativa da ETo mensal de
todas as regides de Sao Paulo podem ser verificados no Apéndice G.

Os valores de MED, MAX e MIN alcancados pelos modelos para cidade de Séo
Carlos destacam que a RNA MLP obteve uma menor variagdo na estimativa dos valores do
que a MLP-AG. Porém, confrontando os valores de (r), REMQ, EMA, EMP e (C), verifica-se
que os valores estimados com MLP-AG possuem um maior fator de qualidade, e que este é
mais preciso do que a RNA MLP.

Para a regido do Mirante de Santana, o indice de REMQ alcancado com o modelo de
MLP-AG foi de 2,46, que € 1,5 vezes menor que 0 MLP e mais de 10 vezes menor que 0 erro
obtido pelo método de Hamon. Percebe-se também que entre 0s modelos empiricos, apenas 0
modelo de Hamon alcancou EMP abaixo de 40%, e que os modelos de RNAs apresentaram 0
EMP entre 4,96% a 2,70%, o que indica que os valores estimados por esses modelos
apresentam as precisdes médias de 95% e 97,30%.

Em Sdo Simdo, o modelo MLP-AG obteve assim como em todas a localidades
analisadas elevados indices de (r), (D) e (C), indicando que os dados aferidos apresentam uma
alta associacdo com valores do Penman-Monteith e que a qualidade destas informagodes
possuem um alto nivel de concordancia e uma confianca classificada como étima.

Nas estimativas da ETo para a regido de Sorocaba, os modelos MLP-AG e MLP
mostraram um (r) de 0,98 e 0,95, o que demonstra uma alta correlacdo com os dados
estimados pelo Penman-Monteith. Além disso, os modelos MLP-AG e MLP exibiram um
EMA entre 1,00 mm e 2,06 mm, e EMP entre 2,52% e 5,07%, garantindo uma precisao nas
estimativas entre 97% a 95%. Além desses parametros, o indice de confianca dos resultados
para 0 modelo MLP-AG e MLP permaneceram em 6timo. Na Figura 28 é possivel verificar o
comportamento da ETo e analisar a proximidade do melhor e do pior resultado em relacdo aos
valores do Penman-Monteith para as regides avaliadas.
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Tabela 12: Comparacdo entre a ETo mensal estimada com Penman-Monteith e outros
modelos para o estado de Sdo Paulo. indices: média (MED), maxima (MAX), minima
(MIN), desvio padrdo (DESV PAD), coeficiente de correlagdo (r), raiz do erro médio
quadratico (REMQ), erro médio absoluto (EMA), erro médio percentual (EMP),
indice de concordancia (D), indice de confianca (C). Modelos: Hargreaves Samani
(HS), Hamon (HA), Jensen Haise (JH), Linacre (LI), Benavides Lopez (BL), MLP,

MLP-AG.
Penman-Monteith - ETo MED MAX MIN DESV PAD

Séo Carlos 45,82 72,66 30,12 9.78

Mirante de Santana 60,98 78,08 38,52 9,65

S0 Siméo 43.85 68,16 33.24 9,52

Sorocaba 41,95 62,06 25.83 8,94
ES'ErTnOE;da Modelos MED MAX MIN 25V () REMQ EMA E(c',\/"of ®) (©
HS 12631 17747 7203 3383 068 8508 8049 176 010 0,07
HA 8217 119,04 5124 2313 046 4159 3635 8147 018 008
IH 2331 3127 1551 471 071 2360 2251 4856 018 013
Sio Carlos LI 130,63 18045 99.00 1843 087 8549 8481 18996 007 0.06
BL 130,88 19647 8586 2650 083 87,10 8506 187,84 009 008
MLP 4498 7254 3059 952 096 260 199 455 098 094
MLP-AG 4563 6959 3200 975 097 215 168 367 098 096
ESEtEa a Models MED MAX MIN E;,EASS/ () REMQ EMA E((',\/’C'))P ®) (C
HS 6098 7808 3852 965 078 6301 5845 9431 018 014
HA 8260 12288 4959 2238 063 2785 2254 3658 040 025
viantede I 2186 29,88 1365 425 080 3966 3911 6415 007 006
e ¢ LI 12781 16454 97.89 1508 085 6734 6682 11163 009 008
BL 12696 17914 8358 2234 082 67.69 6598 10874 013 010
MLP 5948 7472 3741 882 090 429 317 49 094 085
MLP-AG 59,78 7724 3642 895 097 246 168 270 098 095
Eiﬁa;a Modelos MED MAX MIN 25V () REMQ EMA E(c',\/"O)P ®) (©
HS 15225 19800 9291 3434 064 11210 10839 25036 006 0,03
HA 8986 130,60 4731 2380 041 5069 4600 10804 012 005
H 2874 3589 2030 469 069 1664 1511 3340 030 021
S0 Siméo LI 14411 20999 10488 2349 092 101,36 10026 23239 007 0.06
BL 15727 24105 9588 3150 088 11574 11341 260,79 007 006
MLP 4384 6165 3223 724 093 363 280 621 094 089
MLP-AG 4400 6614 3245 891 098 164 121 269 099 097
Esﬂﬁa a Models MED MAX MIN E;,EASS/ () REMQ EMA E((',\/’c'; O (C)
HS 12117 18348 6852 3635 088 8412 7922 18514 013 012
HA 8209 12930 5016 2659 075 4501 4014 9401 025 019
H 2288 3292 1500 508 087 1971 19.06 4528 028 025
Sorocaba LI 12612 16483 91.89 1937 088 8501 8416 20551 007 0,06
BL 12874 18726 7944 2879 087 8932 8679 20152 009 008
MLP 4169 5502 2797 791 095 259 206 507 097 093
MLP-AG 4165 57.85 2394 899 098 144 100 252 099 0098
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Figura 28: Dispersdo da ETo mensal com os melhores e piores resultados apresentados pelos

modelos para as regides do estado de Séo Paulo. (A) S&o Carlos - Penman-Monteith x
MLP-AG, (B) Sdo Carlos - Penman-Monteith x Benavides Lopes, (C) Mirante de
Santana - Penman-Monteith x MLP-AG, (D) Mirante de Santana - Penman-Monteith
X Linacre, (E) S&o Siméo - Penman-Monteith x MLP-AG, (F) Sdo Siméo - Penman-
Monteith x Benavides Lopes, (G) Sorocaba - Penman-Monteith x MLP-AG, (H)
Sorocaba - Penman-Monteith x Linacre.
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4.7. Estimativa da ETo — Diaria do Estado de Minas Gerais

Na Tabela 13 sdo apresentadas as medidas de erro pertencentes aos modelos na
estimativa da ETo para 4 localidades do estado Minas Gerais. Estas estdo divididas em duas
avaliacOes que obtiveram os menores indices de precisdo alcangados pelo MLP-AG, e outras
duas exibindo os melhores indices obtidos pelo modelo. A avaliacdo completa para a
estimativa da ETo diaria de todas as regides do estado de Minas Gerias pode ser observada no
Apéndice H.

Avaliando os resultados apresentados, pode-se aferir que os métodos de Linacre e
Benavides Lopez sobestimaram os valores de MED, MAX e MIN obtidos pelo Penman-
Monteith nas localidades de Aracguai, Montes Claros e Santa Fé de Minas. Em relagdo ao
método de Hamon, notou-se que ele subestimou os valores da ETo nas 4 regides. Ja 0s
resultados alcancados pelos modelos de RNAs MLP e MLP-AG destacam que estes foram
mais precisos, porém os indices de REMQ, EMA e EMP apontam que o modelo MLP-AG
apresentou a maior precisdo na estimativa da ETo em todas as regides. Na Figura 29 é
possivel verificar a proximidade da ETo estimada pelo MLP-AG em relacdo a ETo do
Penman-Monteith, e também os piores resultados obtidos em todas as regides.

Para a regido de Aracuai, os indices de (r), (D) e (C) indicam que os valores estimados
pela RNA MLP demonstraram uma baixa relagdo com os dados da ETo obtidos pelo Penman-
Monteith. Entretanto, os indices alcancados pelo MLP-AG evidenciam que a ETo estimada
pelo mesmo possui uma alta relagdo com Penman-Monteith.

Em Leopoldina, os valores de REMQ, EMA e EMP do MLP foram 1,27 mmd~1, 0,96
mmd~! e 17,52%, enquanto que os obtidos pelo MLP-AG foram 0,24 mmd~1, 0,19 mmd~! e
5,43%, indicando que o MLP-AG foi acima de 3 vezes mais preciso em suas estimativas que
0 MLP.

E possivel notar por meio dos resultados que na regido de Montes Claros o modelo
MLP obteve altos indices de REMQ, EMA e EMP, caracterizando uma baixa adaptacdo do
modelo para estimar a ETo do local. No entanto, 0 modelo MLP-AG obteve igualmente 0,99
para os indices de (r), (D) e (C), demonstrando altos indices de correlagdo, concordancia e
confianga com os dados estimados pelo Penman-Monteith.

Para Santa Fé de Minas, também comprova-se que a ETo estimada pelo MLP-AG se
destacou apresentando os resultados mais apurados de (r), (D) e (C), o que garante que seus
valores possuem o grau de confianca 6timo em relacdo a ETo estimada com o Penman-
Monteith. Além disso, 0 EMP obtido pelo MLP-AG foi de 2,95%, o que permite afirmar que
a ETo estimada pelo modelo tem em média 97,05% de precisdo em cada estimativa.
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Tabela 13: Comparacdo entre a ETo diaria estimada com Penman-Monteith e outros modelos
para o estado de Minas Gerais. Indices: média (MED), maxima (MAX), minima
(MIN), desvio padrdo (DESV PAD), coeficiente de correlagdo (r), raiz do erro médio
quadratico (REMQ), erro médio absoluto (EMA), erro médio percentual (EMP),
indice de concordancia (D), indice de confianca (C). Modelos: Hargreaves Samani,
Hamon, Jensen Haise, Linacre, Benavides Lopez, MLP, MLP-AG.

Penman-Monteith - ETo MED MAX MIN DESV PAD
Araguai 5,21 12,66 2,31 1,59
Leopoldina 5,16 10,73 0,55 2,57

Montes Claros 5,50 9,75 0,71 1,75
Santa Fé de Minas 5,73 11,59 0,45 2,10

Es't:-i;% . Models MED MAX MIN [;,i%’ (7 REMQ EMA E((',\/f'))P ®) (C)
HS 550 898 239 138 06l 134 106 2319 075 046

HA 396 729 118 122 063 177 136 2459 061 0,38

IH 6,89 3879 007 680 048 640 318 5614 034 0,16

Aracuai LI 1206 1898 344 253 052 718 686 14686 014 007
BL 884 148 098 234 053 414 370 8032 03l 0,16

MLP 544 783 304 094 060 129 099 2250 068 0,41

MLP-AG 530 1041 263 153 096 043 032 666 098 094

Esg’a W Models MED MAX MIN %'EASS/ () REMQ EMA E((')\/"O)P D) (C)
HS 529 918 180 152 073 178 141 5250 0,78 0,57

HA 379 743 165 114 070 237 195 4767 059 0,42

IH 515 1057 020 253 087 128 095 2147 093 0,81

Leopoldina LI 510 1048 216 144 089 143 118 3853 086 0,77
BL 592 1208 168 195 090 137 110 3977 090 0,82

MLP 434 861 060 192 094 127 096 1752 092 0,87

MLP-AG 503 1042 034 256 099 024 019 543 099 0,99

Es'i;‘]’a W, Models MED MAX MIN [;is[;’ () REMQ EMA E((')\/f'))P ®) (C)
HS 584 922 282 125 056 149 116 2973 068 0,39

HA 379 639 193 088 057 223 192 3499 041 0,23

Montes IH 477 1207 002 232 074 170 124 2431 080 0,60
o LI 700 1173 267 155 023 254 204 5205 028 0,06
BL 812 128L 230 181 076 289 2,62 5687 053 0,41

MLP 434 716 065 132 086 147 119 2039 078 0,68

MLP-AG 556 973 074 173 099 018 013 268 099 0,9

cro- Modelos  MED MAX MIN %EASS/ () REMQ EMA E((')\/"O)P O (©
HS 625 958 333 127 06l 173 132 4064 068 042

HA 442 774 241 103 053 220 186 3845 049 026

Santa F6 de IH 424 12,08 002 232 063 241 175 3142 068 043
i LI 766 1328 286 188 076 237 198 5006 068 0,52
BL 90,08 1443 271 211 078 363 335 7659 051 0,40

MLP 565 10,09 040 189 086 105 079 158 092 0,80

MLP-AG 569 11,30 021 200 099 020 013 295 099 0,99
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Figura 29: Dispersdo da ETo diaria com os melhores e piores resultados apresentados pelos

modelos para as regides do estado de Minas Gerais. (A) Araguai - Penman-Monteith x
MLP-AG, (B) Araguai - Penman-Monteith x Linacre, (C) Leopoldina - Penman-
Monteith x MLP-AG, (D) Leopoldina - Penman-Monteith x Hamon, (E) Montes
Claros - Penman-Monteith x MLP-AG, (F) Montes Claros - Penman-Monteith X
Benavides Lopes, (G) Santa Fé de Minas - Penman-Monteith x MLP-AG, (H) Santa
Fé de Minas - Penman-Monteith x Benavides Lopes.
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4.8. Estimativa da ETo — Mensal do Estado de Minas Gerais

Os resultados da estimativa da ETo mensal para as regides do estado de Minas Gerais
expdem que, como nos demais estados, os modelos de RNAs MLP e MLP-AG apresentaram
a maior precisdo na estimativa dos valores de ETo. Analisando todos os resultados obtidos,
observa-se que os indices de EMA e EMP alcancados pelo MLP-AG variaram de 0,80 mm a
3,44 mm e de 1,82% a 4,61%, o confirmando como 0 mais preciso na estimativa da ETo. Este
fato pode ser verificado no Apéndice I. Para tanto, a fim de comparacéo é exposto na Tabela
14 a avaliagdo da ETo de 4 localidades do estado de Minas Gerais, divididas em duas com 0s
menores indices de precisdo alcancados pelo MLP-AG e outras duas exibindo os maiores
indices de precisdo obtidos pelo modelo.

Na regido de Capindpolis, apesar do modelo MLP-AG ter apresentado um EMP maior
que o obtido pelo modelo de MLP, verifica-se que seus indices de REMQ e EMA foram
respectivamente 2,45 mm e 2,06 mm, sendo menores que os alcancados pelo MLP, o que
indica que o modelo MLP-AG obteve em média um menor erro na estimativa da ETo.

Para Januaria, observa-se por meio dos resultados que os métodos empiricos
apresentaram uma baixa aptiddo para estimar a ETo, onde é possivel notar que os indices de
EMP alcancados foram superiores a 50%. No entanto, os indices de EMP dos modelos MLP e
MLP-AG foram inferiores a 5%, 0 que indica uma precisdo média acima de 95% para estes
modelos.

Em Pedra Azul, os indices de (r) e (C) indicam que os valores estimados pelo MLP-
AG demonstraram uma alta relacdo com os dados da ETo obtidos pelo Penman-Monteith.
Também verifica-se por meio da Tabela 14 que os valor de REMQ, EMA e EMP foram iguais
a 1,58, 1,10 mm e 1,86%.

Na regido de Sete Lagoas, nota-se por meio dos valores de EMP alcangados pelos
métodos empiricos que apenas 0 método de Hamon apresentou uma precisdo acima de 50%.
Comparando a desenvoltura deste método com os modelos de RNAS, € possivel constatar que
0 EMP obtido pelo MLP e MLP-AG sdo respectivamente 14 e 26 vezes menores que 0
alcancados pelo Hamon. Analisando ainda os indices de (r), (D) e (C) dos modelos MLP e
MLP-AG, verifica-se que os dois modelos apresentaram altos valores de relacdo linear,
concordancia e que os indices de confianca dos dados estimados foram iguais a 6timo. Na
Figura 30, ainda pode-se visualizar a dispersédo, as retas de regressdo e o coeficiente de
determinacéo (R?) dos valores de ETo estimados pelos melhores e piores modelos.
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Tabela 14: Comparacdo entre a ETo diaria estimada com Penman-Monteith e outros modelos
para o estado de Minas Gerais. Indices: média (MED), maxima (MAX), minima
(MIN), desvio padrdo (DESV PAD), coeficiente de correlagdo (r), raiz do erro médio
quadratico (REMQ), erro médio absoluto (EMA), erro médio percentual (EMP),
indice de concordancia (D), indice de confianca (C). Modelos: Hargreaves Samani,
Hamon, Jensen Haise, Linacre, Benavides Lopez, MLP, MLP-AG.

Penman-Monteith — Eto MED MAX MIN DESV PAD
Capindpolis 53,14 94,55 35,67 17,31
Januéria 81,64 149,04 45,51 31,27
Pedra Azul 57.41 78,67 41,37 9,36
Sete Lagoas 59,02 92.84 37,04 16,37

coi0=  Modelos MED MAX  MIN I?DI,EAS[;/ () REMQ EMA E(%)P ®) (©
HS 13620 19592 9182 31,01 040 8773 8306 171,87 009 004

HA 90558 12725 6435 20,06 014 4455 3843 8469 008 001

JH 2620 3608 1984 435 050 30,99 2693 4756 013 0,06

Capinopolis LI 14335 211,35 11572 27,25 094 91,03 90,21 180,23 017 0,16
BL 16031 24333 12263 3420 091 10890 107,17 211,94 015 013

MLP 5436 9597 3417 1866 099 295 220 418 099 098

MLP-AG 5346 9427 3433 1721 098 245 206 428 099 0,98

Esg’a‘da Modelos MED MAX MIN 2oV () REMQ EMA E((',\/’('))P ®) (©
HS 16158 21343 11982 2683 075 8245 7993 11625 026 0,19

HA 10492 14244 7374 1827 040 3674 3171 5100 039 016

JH 30,97 4039 2520 435 086 57,41 50,66 5853 012 0,10

Januéria LI 16561 26204 119,67 4026 097 8485 8396 113,65 0,39 038
BL 19857 311,30 13819 4810 096 11853 116,93 15612 028 0,27

MLP 8031 12710 4637 27,96 097 68 447 48 098 096

MLP-AG 8105 13833 4963 2813 0099 437 344 461 099 0,98

ESEtI:]’a:ja Modelos MED MAX MIN 2oV () REMQ EMA E(c',\/"o)P ®) (©
HS 137,00 17068 9294 2311 053 81,92 79,59 141,65 006 0,03

HA 8647 11125 6255 1482 007 3347 2905 5443 003 0,00

JH 2551 30,19 1965 2,96 062 32,82 31,90 5490 005 003

Pedra Azul LI 13329 16092 111,33 1327 076 7634 7587 13536 005 0,04
BL 15053 189,96 120,34 19,07 069 9416 9311 16526 005 0,03

MLP 56,68 81,90 4096 942 094 303 231 388 097 092

MLP-AG 57,72 7486 4104 902 098 158 110 186 099 0,97

Eft;?aaa Modelos MED MAX MIN [I’DEASS’ () REMQ EMA E((',\/f'))P ®) (C
HS 14622 207,26 9557 3816 076 91,34 87,20 151,68 018 0,13

HA 8472 12158 5508 2319 057 31,89 2639 4818 045 025

JH 2759 37,88 2002 527 080 3375 3143 5187 018 0,15

SeteLagoas LI 144,69 21129 111,75 2474 094 8631 8567 15244 016 0,15
BL 15663 24384 109,30 3338 091 9945 97,61 17073 016 0,15

MLP 5940 8887 37,19 1554 098 278 210 337 099 097

MLP-AG 5840 9120 3664 1595 099 149 110 182 099 0,99
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Figura 30: Dispersdo da ETo mensal com os melhores e piores resultados apresentados pelos

modelos para as regides do estado de Minas Gerais. (A) Capindpolis - Penman-
Monteith x MLP-AG, (B) Capinopolis - Penman-Monteith x Benavides Lopes, (C)
Januaria - Penman-Monteith x MLP-AG, (D) Januaria - Penman-Monteith X
Benavides Lopes, (E) Pedra Azul - Penman-Monteith x MLP-AG, (F) Pedra Azul -
Penman-Monteith x Benavides Lopes, (G) Sete Lagoas - Penman-Monteith x MLP-
AG, (H) Sete Lagoas - Penman-Monteith x Benavides Lopes.
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5. DISCUSSAO

Ainda que a abordagem de treinamento supervisionada adotada na RNA MLP tenha
apresentado resultados consideraveis na estimativa da ETo, observa-se que estes foram em
maioria inferiores aos obtidos pela abordagem evolucionaria. Mesmo que se atribua como um
fator influenciador para a melhor desenvoltura da abordagem evolucionaria a utilizacdo de um
maior conjunto de entradas para RNA, é possivel observar que este nao foi aplicado em todos
0s casos, e que tambem houve diferencas em relacdo as funcdes de transferéncia empregadas
nas camadas ocultas e nos tipos de treinamento adotados por cada abordagem. Assim, mesmo
que o0 AG fosse aplicado com um ndmero restrito de varidveis, a sua utilizacdo poderia definir
combinacBes e caracteristicas que pudessem auxiliar a geracdo de resultados satisfatérios na
estimativa da ETo.

Este fato justifica a ideia de que a escolha da topologia e das caracteristicas de uma
RNA para um dado problema pode ser encarada como um problema de otimizacdo
combinatéria, definido no espaco das arquiteturas possiveis (ROCHA et al., 2008). Desta
forma, uma possivel explicacdo para a ocorréncia das diferencas definidas em cada tipo de
treinamento é a de que a abordagem supervisionada pode ter ficado restrita a 6timos locais,
enguanto que a abordagem evolucionaria garantiu uma procura pela combinacao 6tima global
realizando um nimero maior de testes e ajustes que um supervisor humano poderia conseguir
ou mesmo notar. Estas caracteristicas auxiliam a inferir que 0 modelo MLP-AG utilizou o
processo evolutivo para se adaptar as localidades estudadas, 0 que permitiu apresentar erros
baixos e com poucas variagdes (Tabela 15).

Tabela 15: Variacdo dos resultados obtidos entre todas as localidades pelo MLP-AG.

VARIACAO DOS RESULTADOS DO MODELO MLP-AG

ETo Diaria (r) REMQ EMA EMP (%) (D) (®)
Rio de Janeiro 0,99 0,18 a 0,26 0,13a0,17 4,25a4,81 0,99 0,98 a 0,99
Espirito Santo 0,99 0,16 a 0,22 0,12a0,15 3,07 a5,26 0,99 0,99

S&o Paulo 0,94 a 0,99 0,13 a0,40 0,09 a0,33 2,60 a5,77 0,97 a 0,99 0,92 a 0,99
Minas Gerais 0,96 a 0,99 0,13a0,43 0,09 a0,32 2,68 a 6,66 0,98 a 0,99 0,94 a0,99

ETo Mensal (n REMQ EMA EMP (%) (D) ©

Rio de Janeiro 0,96 a 0,98 1,38a3,12 1,08 a 2,26 2,46 a5,31 0,98 a 0,99 0,95 a 0,97
S&o Paulo 0,97 a 0,98 1,44 a2,92 1,00 a 1,87 2,52 a 3,67 0,98 a 0,99 0,95a0,98

Minas Gerais 0,96 2 0,99 1052437 080a344 182a461 098a099 0,95a0,99

Comparando os resultados gerados pelo MLP-AG com os obtidos por diferentes
metodologias aplicadas na literatura, verifica-se que os valores encontrados sdo semelhantes e
em alguns casos até mais precisos que 0s obtidos por outros pesquisadores (Tabela 16).
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Tabela 16: Resultados da estimativa da ETo diaria e mensal encontrados na literatura.

VARIACAO DOS RESULTADOS ENCONTRADOS NA LITERATURA

Ega[:/igi ) REMQ EMA EMP (%) (D) ©) Referéncias
Jacupiranga- SP — Brasil 0,88 a0,99 X X X 0,71a0,99 0,68 a 0,99 Borges e Mediondo (2007)
Alava — Espanha X 0,23a0,64 0,17a0,44 X X X Landeras et al. (2008)
Delta — Utah — USA X 0,65a0,91 X X 0,77 a 0,88 X Torres et al. (2010)
California, Jabiberi, Jacarecica, — 41 5 gg X X X 0952100 0392097 Sousa et al. (2010)
Piaui-SE-Brasil
Dourados —MS-Brasil X X X -7,23a 15,70 X 0,35a0,89 Sobrinho et al. (2011)
Resdale — Australia 0,82a0,90 1,10a 1,54 X X X X Falamarzi et al. (2013)
Y'”Chlg‘”: Kaifeng, Ganyu, 061a87  084a143  0,61a1,09 X X X Luo et al. (2014)
uilin — China
Dallas — USA 0,83a0,92 0,14a0,30 0,70a1,03 X X X Traore et al. (2015)
Arébia Saudita X 0,21a3,19 0,15a 2,23 X X X Yassin et al. (2016)
China X 0,91a2,48 X X X X Liu et. al. (2017)
Gaoyou — China 0,80 a 0,86 0,99a1,13 0,73a0,87 X X X Traore et al. (2017)
Bouah'gouya' Bur Dedougou, X 0242084  018a063  357a1251 X X Tao et al. (2018)
obo Dioulasso — Burkina Faso
ETo Mensal A
— - (n REMQ EMA EMP (%) (D) © Referéncias
Regido/Pais
Noshahr — Ira X 4,9a404 X 05a772 X X Rahimikhoob (2009)
Rasht — Ira X X X 4,35a 15,78 X X Jahanbani e EI-Shafie (2010)
Fortaleza -CE- Brasil 0,45 a 0,99 X X X 0,39a20,97 0,21a0,96 Almeida et al., (2010)
Rg’:{%‘ﬁigrﬂgﬂ’ X 470a13,09 369a10,74  3,63a8,68 X X Kim et al. (2013)
Sistan, Baluchistdo — Ird X 05a78 X X X X Rahimikhoob (2014)
Ird 0,52 a 0,96 18,5 a 64,8 X X X X Manesh et al. (2014)
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Em relacdo aos indices de (r), REMQ, EMA, EMP, (D) e (C) obtidos pelo MLP-AG
para a estimativa da ETo diéria, verifica-se que estes variaram de 0,94 a 0,99, 0,13 mmd~? a
0,43 mmd~1, 0,09 mmd=! a 0,33 mmd~?, 2,60% a 6,66%, 0,97 a 0,99 e 0,92 a 0,99,
demonstrando uma elevada precisdo dos dados estimados. Valores com altos indices de
precisdo, porém menores que os obtidos pelo MLP-AG, também foram encontrados por
Traore et al. (2017), que aplicaram expressao génica para estimar a ETo diaria na cidade de
Gaoyou na China ( (r) entre 0,80 a 0,86, REMQ entre 1,14 mmd~! a 1,26 mmd~! e EMA
entre 0,82 mmd~?! a 0,94 mmd~1), Falamarzi et al. (2013) que utilizaram as redes neurais
Wavelet para estimar a evapotranspiracdo em Redesdale na Austrélia ((r) entre 0,82 a 0,90 e
REMQ entre 1,10 mmd~! a 1,54 mmd~1), e por Landeras et al. (2008) que aplicaram a rede
MLP para estimar a ETo diaria em Alava na Espanha (REMQ entre 0,23 mmd~! a 0,64
mmd~1, EMA entre 0,17 mmd~! a 0,44 mmd1).

Para estimativa da ETo mensal, nota-se que o modelo MLP-AG alcancou indices de
(r) entre 0,96 e 0,99, REMQ entre 1,05 mm e 4,37 mm, EMA entre 0,80 mm e 3,44 mm e
EMP entre 1,82% e 5,31%. Resultados inferiores foram encontrados por Jahanbani e El-
Shafie (2010), Manesh et al. (2014) e Kim et al. (2013), obtidos por meio da aplicacdo das
técnicas de RNA MLP, Redes Neurais de Regressdo Generalizadas e AG. A Tabela 16 exibe a
variacao dos resultados encontrados na literatura.

Existem varias explicacGes para que os resultados apresentados pelo modelo MLP-AG
tenham se aproximado mais dos valores de ETo obtidos pelo método de Penman-Monteith do
que outros encontrados na literatura. Pode-se destacar que a metodologia aplicada no
tratamento de dados permitiu criar uma base consistente melhorando a desenvoltura dos
modelos, e que o processo evolutivo empregado pelo AG maximizou as chances de encontrar
uma configuracdo Otima, o que possibilitou melhorar a capacidade da RNA aplicada na
estimativa da ETo.

Além dos resultados ja destacados, outro ponto relevante é que mesmo utilizando um
maior tempo para o treinamento e validacdo do que a abordagem supervisionada, 0 MLP-AG
determina suas caracteristicas de forma autbnoma, ndo fazendo uso do tempo empregado pela
abordagem supervisionada para ajustar as configuracdes iniciais do modelo. Este fato
permitiu que o modelo MLP-AG levasse em média de 20 a 40 minutos para geracdo de cada
solucéo.
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6. CONCLUSOES

A analise dos resultados alcancados pelos modelos na estimativa da ETo permitiu
concluir que:

Os métodos empiricos convencionais apresentaram desempenho inferior aos obtidos
pelos modelos de RNAs.

O método de Jensen Haise demonstrou uma maior precisdo e melhor adaptacdo na
estimativa da ETo para as localidades estudadas do que os demais métodos empiricos
comumente utilizados.

Os modelos de Hargreaves Samani, Hamon, Linacre e Benavides Lopez demonstraram
baixos indices de (r), (D) e (C), e altos valores de (REMQ), (EMA) e (EMP) para estimativa
da ETo mensal, caracterizando uma baixa eficiéncia para estimar a ETo nas localidades
estudadas.

Os resultados expostos pela RNA MLP em relacao aos valores obtidos pelo método de
Penman-Monteith a destacaram como a segunda melhor alternativa na estimativa da ETo.

O treinamento evolutivo obtido pela utilizacdo do AG auxiliou 0 modelo MLP-AG a
se adaptar a diferentes locais, proporcionando uma desenvoltura superior a todos os modelos e
em particular ao modelo MLP com treinamento supervisionado.

A predominéncia dos melhores resultados obtidos pelo modelo hibrido MLP-AG o
destacam como uma ferramenta viavel para estimar a ETo e auxiliar a determinacdo da
irrigacéo nas localidades da regido sudeste do Brasil empregadas neste estudo.
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7. CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo apresentou uma abordagem hibrida composta por AG e RNA como
uma ferramenta de apoio a irrigacdo através da estimativa da ETo. Como trabalhos futuros
pretende-se:

Aprimorar o modelo MLP-AG através da implementacdo de fungdes que o tornem
auto-adaptéavel, como a defini¢do automatica do cromossomo de caracteristicas do problema.

Aprimorar o software de estimativa da ETo e ETc e registro de plantio e irrigacdo
desenvolvido na linguagem de programacdo JAVASE.

Desenvolver uma ferramenta para registro de informacbGes e automatizacdo da
irrigacdo através de microcontroladores e sensores do tipo Arduino, conjuntamente com sua
linguagem padrao e as técnicas de inteligéncia computacional.

Implantar uma arquitetura onde o sistema seja o centro das atividades, registrando
informacdes, determinado a quantidade ideal de agua para a irrigacdo e disponibilizando os
dados para outros interessados (Figura 31).
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Pré-Processar,

Armazenar e Universidades

Consultar

Pequeno Agricultor

D

Grandes Produtores
Agricolas

/[ Software \

Coleta de Dados

—

Disponibilizar

W

Estimar/Predizer
Dados de Irrigagdo

-

Irrigar
Agricultura Local

Figura 31: Arquitetura almejada apds o desenvolvimento do software.
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APENDICE A - Andlise das variaveis horarias empregadas no céalculo da ETo

9. APENDICES

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na analise de todas as variaveis
horéarias disponiveis na base do CPTEC - INPE para o calculo da ETo na regido sudeste do

Brasil.
Estacdes Estado Dados N°HFAL MED MAX MIN DESVPAD %FAL
RAD 6172 2,19 1277 0 2,99 19,21
TMED 6453 22,59 50 7 4,71 20,09
Mendes RJ TMAX 9566 28,64 50 -135 4,67 29,78
TMIN 9578 1887 50 -135 3,80 29,81
UMID 6402 84,44 127 0 16,84 19,93
VEL-VENTO 6401 2,08 12 0 1,39 19,92
RAD 2700 2,01 127 0 2,80 8,40
TMED 2984 20,18 50 -8 4,40 9,29
Santa Maria R] TMAX 6568 26,41 50 -10 4,10 20,44
Madalena TMIN 6570 16,26 50 -3 3,49 20,45
UMID 2953 73,52 126 0 29,68 9,19
VEL-VENTO 2954 4,97 12 0 2,69 9,19
RAD 2806 2,05 12,7 0 2,90 8,73
TMED 3195 19,25 37 5 5,14 9,94
Teres6polis RJ TMAX 7522 26,25 50 -135 4,23 23,41
TMIN 7727 1472 50 -13 4,42 24,05
UMID 3208 83,54 100 26 17,11 9,98
VEL-VENTO 3138 3,58 12 0 2,60 9,76
RAD 3351 0,42 56 0 1,83 10,43
TMED 3821 24,00 50 -12 5,11 11,89
Jer6nimo Monteiro ES TMAX 8335 33,12 50 -12 4,18 25,94
TMIN 8359 19,60 50 -11 3,57 26,02
UMID 3770 83,85 127 0 19,87 11,73
VEL-VENTO 5290 2,65 56 0 2,39 16,46
RAD 3190 2,09 12,7 0 2,81 9,93
TMED 3423 23,72 50 -135 4,32 10,65
Sooretama ES TMAX 6486 30,28 50 -135 3,28 20,19
TMIN 6494 19,49 50 -135 3,08 20,21
UMID 3398 70,13 127 0 28,62 10,57
VEL-VENTO 3397 3,01 12 0 2,14 10,57
RAD 837 2,13 67 0 3,00 2,60
TMED 1529 20,32 50 -135 5,21 4,76
Venda Nova ES TMAX 6853 27,17 50 -135 4,38 21,33
Imigrante TMIN 6839 1566 50 -115 4,13 21,29
UMID 1371 85,64 127 0 17,92 4,26
VEL-VENTO 5948 0,97 67 0 2,02 18,51
RAD 3184 1,79 12,7 0 2,60 9,91
TMED 4452 1538 45 -7 4,85 13,86
Campos do Jordéo sp TMAX 8902 21,88 44 -11 3,38 27,71
TMIN 12747 11,17 585 -315 3,41 39,68
UMID 8678 81,54 127 0 16,39 17,23
VEL-VENTO 3182 2,43 12 0 1,72 9,90
RAD 7579 191 127 0 2,83 23,59
TMED 7617 23,19 445 55 4,06 23,71
Caraguatatuba sp TMAX 10813 27,62 45 6 4,10 33,66
TMIN 10787 19,91 45 8,5 3,37 33,58
UMID 8712 73,94 127 0 33,96 27,12
VEL-VENTO 7579 4,53 12 0 2,76 23,59
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RAD 3327 039 49 0 1,57 10,35
TMED 3823 2275 50  -13 477 11,90

carca sp TMAX 7925 2822 50 -9 461 24,67
TMIN 7945 17,09 50  -11 486 24,73

UMID 3787 8159 127 0 17,16 11,79

VEL-VENTO 4966 548 49 0 3,07 15,46

RAD 5326 042 12 0 1,62 16,58

TMED 5363 2244 60 -39 5,84 16,69

Guaratingueta s TMAX 8790 3061 59  -33 6,95 27,36
TMIN 8784 1661 40  -59 4,59 27,34

UMID 5356 8450 127 0 22,89 16,67

VEL-VENTO 5325 377 12 0 217 16,57

RAD 2664 0,20 58 0 1,17 8,29

TMED 2981 2246 50  -10 427 9,28

it s TMAX 6584 28 50 -13 458 20,49
TMIN 6605 1662 50 -8 472 20,56

UMID 2945 8431 127 0 19,34 9,16

VEL-VENTO 2946 446 58 0 2,50 9,17

RAD 267 043 46 0 1,60 0,83

TMED 550 2406 50  -10 488 1,71

. TMAX 4425 30,11 50  -13 4,05 13,77
Jaboticabal SP TMIN 4438 1852 50  -10 3,96 13,81
UMID 518 7899 127 O 2251 1,61

VEL-VENTO 518 340 46 0 2,56 1,61

RAD 2148 023 45 0 1,59 6,68

TMED 2696 2228 52  -45 573 8,39

s s TMAX 8445 2966 62 -5 468 26,29
TMIN 8472 1663 80 -5 4,98 26,37

UMID 2667 84,18 127 0 21,89 8,30

VEL-VENTO 2669 426 45 0 2.87 8,30

RAD 4212 040 35 0 154 13,11

TMED 4393 2321 50 -3 5,78 13,67

. TMAX 6783 31,08 93 -5 3,66 21,11
Miguelopolis SP TMIN 6804 16,80 93 -4 4,57 21,18
UMID 4382 7161 127 O 23,48 13,64

VEL-VENTO 4382 424 35 0 272 13,64

RAD 10144 041 45 0 1,58 31,58

TMED 12259 3587 51 -2 11,32 38,16

orudente o TMAX 17334 3724 54 -5 8,54 53,96
TMIN 11317 3314 78 -5 12,77 35,23

UMID 10226 5328 127 0 35,53 31,83

VEL-VENTO 10226 619 45 0 3,04 31,83

RAD 3273 041 41 0 1,62 10,18

TMED 3479 21,05 50 -2 5,43 10,83

Sao Carlos s TMAX 6056 2827 98 -5 4,02 18,85
TMIN 6065 1561 98 0 4,40 18,88

UMID 3460 8225 127 0 21,89 10,77

VEL-VENTO 3460 411 41 0 276 10,77

RAD 755 036 60 0 1,49 2.35

TMED 16307 26,97 100 -5 15,46 50,76

Taquarivai s TMAX 19254 3028 100 -5 14 59,94
TMIN 16642 2506 86 -5 15,78 51,81

UMID 1098 8811 127 O 17,43 3,41

VEL-VENTO 4735 471 100 O 3,79 14,74

RAD 7273 044 35 0 1,62 22,64

TMED 7406 2423 50 0 485 23,05

Votuporanga s TMAX 9143 3064 77 -5 3,97 28,46
TMIN 9165 1896 77 -5 3,80 28,53

UMID 7387 71,75 124 0 2537 22,99

VEL-VENTO 7388 605 35 O 2.96 23,00
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RAD 5887 047 12 0 1,69 18,32
TMED 6004 2168 44 5 5,72 18,69

Andrequicé MG TMAX 8134 3062 43 7 3,19 25,32
TMIN 8132 1534 44 5 3,49 25,31

UMID 5925 7778 127 0 25,29 18,44

VEL-VENTO 5887 290 12 0 2,04 18,32

RAD 8556 0,52 12 0 1,81 26,63

TMED 9907 2590 45 6 6,24 30,84

Arauai MG TMAX 12013 33,06 45 5 421 37,40
TMIN 11572 2001 45 5 6,09 36,02

UMID 8688 6265 127 0 30,70 27,04

VEL-VENTO 868 190 12 0 1,43 27,04

RAD 815 042 12 0 1,56 253

TMED 882 2034 49  -34 3,86 274

Belo Horizonte MG TMAX 3635 2591 62  -43 3.13 11,31
TMIN 3644 1644 58  -58 275 11,34

UMID 1092 70,01 127 O 20,7 3,39

VEL-VENTO 814 093 12 0 1,32 2,53

RAD 445 040 12 0 1,51 1,38

TMED 493 2146 60  -41 463 1,53

. TMAX 3860 28,73 60  -51 3,36 12,01
Caratinga MG TMIN 3874 16,68 50  -40 3,24 12,06
UMID 479 8012 127 0 19,52 1,49

VEL-VENTO 442 194 12 0 1,30 1,37

RAD 13236 022 12 0 1,12 41,20

TMED 13382 2330 41 6 477 41,66

Ipatinga MG TMAX 14828 3041 41 15 3,40 46,16
TMIN 14745 1875 43 9 3,15 45,90

UMID 13327 86,90 102 0 19,37 41,49

VEL-VENTO 14590 366 12 O 2,62 45,42

RAD 6862 044 12 0 1,64 21,36

TMED 6968 19,67 45 0O 5,70 21,69

. TMAX 9695 2853 41 -4 3,53 30,18
Itajuba MG TMIN 10172 1369 46 0 4,07 31.66
UMID 6897 8193 127 0 2238 21,47

VEL-VENTO 681 574 12 0 2,92 21,36

RAD 470 042 12 0 154 1,46

TMED 747 1974 50 -7 523 232

Lavras MG TMAX 3967 2763 50 -6 3,87 12,35
TMIN 4079 1446 50  -10 3,79 12,69

UMID 692 8609 127 0 21,89 215

VEL-VENTO 694 171 12 0 0,93 216

RAD 2723 036 12 0 1,51 8,47

TMED 1061 2247 41 42 578 3,30

Leopoldina MG TMAX 3953 31,18 63 -3l 415 12,30
TMIN 3943 1684 63  -60 3,96 12,27

UMID 1043 8466 127 O 20,99 3,24

VEL-VENTO 1012 280 12 0 217 3,15

RAD 1484 043 12 0 1,58 4,62

TMED 2073 1975 50 4 5,87 6,45

Machado MG TMAX 6086 2834 50  -10 4,06 18,94
TMIN 6417 1384 50  -13 4,84 19,97

UMID 1821 8508 127 O 22,74 5,66

VEL-VENTO 1821 307 100 O 3,34 5,66

RAD 498 051 12 0 1,87 1,55

TMED 562 2212 60  -57 6,08 1,74

Montes Claros MG TMAX 4686 3146 63  -33 3,35 14,58
TMIN 4720 1499 63 -6l 3,86 14,69

UMID 542 7055 127 0 25,46 1,68

VEL-VENTO 495 209 12 0 1,67 1,54
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RAD 415 043 12 0 1,60 1,29

TMED 466 2584 50  -40 4,45 1,45

Nanuque MG TMAX 3540 32,92 46  -32 3,60 11,02
TMIN 3522 2123 51  -44 2,65 10,96

UMID 455 8420 127 O 20,54 1,41

VEL-VENTO 414 512 12 0 3,07 1,28

RAD 3677 047 12 0 1,77 11,44

TMED 3764 2113 45 5 6,60 11,71

Daracatl MG TMAX 6522 3136 60  -30 4,98 20,30
TMIN 6808 1436 43 5 4,40 21,19

UMID 3731 7988 125 0 24,90 11,61

VEL-VENTO 3671 316 12 0 215 11,42

RAD 7954 045 12 0 1,69 24.76

TMED 8177 2307 50 5 5,50 25,45

pirapora MG TMAX 10138 31,00 50 5 3,91 31,56
TMIN 10113 1738 50 5 3,96 31,48

UMID 8103 77,03 124 O 24,20 25,22

VEL-VENTO 8103 379 67 0 3,05 25,22

RAD 222 048 48 0 1,76 0,69

TMED 476 2423 50  -11 6,34 1,48

L TMAX 3534 3299 50 -1 3,46 11,00
Santa Fé de Minas MG TMIN 3520 1695 50  -11 4,64 10,95
UMID 429 6901 127 O 29,79 1,33

VEL-VENTO 431 306 48 0 244 1,34

RAD 904 033 33 0 1,42 2,81

TMED 1199 2478 50 -6 5,19 373

Santa Vitoria MG TMAX 4252 31,92 50  -10 3,63 13,23
TMIN 4251 1932 50  -13 3,69 13,23

UMID 1150 2651 127 0O 31,47 3,58

VEL-VENTO 1151 428 33 0 232 3,58

RAD 2643 037 12 0 1,39 8,22

TMED 2996 1934 43 5 5,43 9,32

. TMAX 6123 2713 45 -3 3,97 19,06
Vigosa MG TMIN 6617 14,32 44 4 421 20,60
UMID 2885 8446 127 0 18,55 8,98

VEL-VENTO 2885 176 45 0 1,68 8,98
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APENDICE B - Analise das variaveis mensais empregadas no calculo da ETo

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na analise de todas as variaveis
mensais disponiveis na base do INMET para o calculo da ETo na regido sudeste do Brasil.

~ N° DESV
Estacoes Estado Dados MEAL MED MAX MIN PAD %FAL
TMED 20 20,49 2543 14,73 2,84 15,15
TMAX 16 27,93 33,47 23,41 2,37 12,12
Avelar RJ TMIN 13 15,60 20,17 6,94 3,39 9,85
UMID 15 78,28 85,80 64,77 4,44 11,36
VEL-VENTO 23 1,15 1,61 0,10 0,35 17,42
TMED 18 2450 28,62 20,62 2,13 13,64
TMAX 18 29,99 35,88 26,15 2,24 13,64
%Zmytp;;;jg: RJ TMIN 14 2096 2486 1610 228 10,61
UMID 16 75,06 82,62 7,58 7,17 12,12
VEL-VENTO 11 1,39 2,80 0,01 0,73 8,33
TMED 17 24,13 29,44 19,89 2,26 12,88
TMAX 14 30,42 37,70 25,87 2,30 10,61
Itaperuna RJ TMIN 18 19,66 23,48 13,99 2,59 13,64
UMID 19 72,84 82,94 57,06 5,48 14,39
VEL-VENTO 11 1,06 10,00 0,14 0,88 8,33
TMED 14 25,33 30,48 21,46 2,31 10,61
TMAX 17 30,08 36,59 2,89 3,58 12,88
Rio de Janeiro RJ TMIN 19 21,92 26,20 18,27 2,21 14,39
UMID 18 71,80 79,03 60,64 3,33 13,64
VEL-VENTO 35 0,96 1,62 0,13 0,32 26,52
TMED 10 21,43 25,10 17,16 1,76 7,58
TMAX 12 26,80 31,92 2,78 2,86 9,09
Franca SP TMIN 5 17,50 20,25 12,90 1,78 3,79
UMID 7 67,96 86,13 43,27 10,18 5,30
VEL-VENTO 7 2,11 3,11 0,15 0,40 5,30
TMED 18 20,67 25,99 15,87 2,50 13,64
TMAX 18 26,55 32,88 21,12 2,63 13,64
Guarulhos SP TMIN 19 16,35 21,37 11,40 2,58 14,39
UMID 18 75,11 84,51 62,82 4,02 13,64
VEL-VENTO 24 1,41 2,33 0,74 0,33 18,18
TMED 5 20,94 25,06 15,49 2,28 3,79
TMAX 3 27,47 31,63 22,53 2,08 2,27
Sao Carlos SP TMIN 3 16,40 20,23 10,95 2,55 2,27
UMID 6 71,61 88,36 51,45 7,49 4,55
VEL-VENTO 8 1,49 3,02 0,60 0,62 6,06
TMED 8 20,62 25,45 15,82 2,34 6,06
TMAX 6 26,33 31,92 21,41 2,45 4,55
Sao Paulo Santana SP TMIN 5 16,60 21,15 11,50 2,62 3,79
UMID 12 73,51 83,32 62,50 4,61 9,09
VEL-VENTO 11 2,60 3,55 1,65 0,35 8,33
TMED 31 22,49 26,66 16,47 2,31 23,48
TMAX 4 30,09 34,44 2495 2,00 3,03
Sao Siméo SP TMIN 29 16,40 20,78 8,25 3,28 21,97
UMID 5 67,97 87,54 44,44 8,83 3,79

VEL-VENTO 0,53 1,07 0,20 0,19 0,00
TMED 21,37 26,43 15,69 2,62 5,30
TMAX 27,78 33,13 22,46 2,39 5,30

0
7
7
Sorocaba SP TMIN 4 16,87 21,98 10,76 2,92 3,03
3
2

UMID 73,64 8354 62,30 4,70 2,27
VEL-VENTO 0,84 1,30 0,40 0,20 1,52
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TMED 29 25,18 29,61 20,47 2,25 21,97

TMAX 24 32,12 37,49 28 2,07 18,18

Aimorés MG TMIN 26 20,41 24,14 14,23 2,60 19,70
UMID 27 73,53 85,96 61,30 5,27 20,45

VEL-VENTO 25 1,10 1,49 0,87 0,13 18,94

TMED 12 25,26 29,18 20,75 1,93 9,09

TMAX 13 32,48 37,63 27,77 2,09 9,85

Aracuai MG TMIN 2 19,80 2323 13,72 2,25 1,52
UMID 5 62,21 79,85 41,35 9,04 3,79

VEL-VENTO 1 0,60 1,13 0,22 0,19 0,76

TMED 12 2155 25,67 17,90 1,66 9,09

TMAX 16 2795 32,33 27,92 1,72 12,12

Araxa MG TMIN 3 17,12 20,48 13,07 1,92 2,27
UMID 10 67,35 87,80 41,15 10,75 7,58

VEL-VENTO 11 2,33 3,34 1,45 0,37 8,33

TMED 3 20,86 24,69 14,80 2,70 2,27

TMAX 5 29,15 34,37 25,40 1,81 3,79

Bambui MG TMIN 5 1522 21,74 7,83 3,75 3,79
UMID 7 78,30 90,85 56,47 6,46 5,30

VEL-VENTO 6 0,98 1,49 0,14 0,22 4,55

TMED 41 1852 22,29 14,36 2,12 31,06

TMAX 42 25,32 29,45 21,43 1,86 31,82

Barbacena MG TMIN 5 13,94 17,85 8,51 2,69 3,79
UMID 8 80,48 89,70 65,67 5,81 6,06

VEL-VENTO 7 1,54 2,26 0,79 0,33 5,30

TMED 4 22,15 25,58 18,30 1,77 3,03

TMAX 3 27,44 32,21 23,16 1,79 2,27

Belo Horizonte MG TMIN 1 18,12 21,50 13,87 1,92 0,76
UMID 6 62,03 77,87 45,83 7,68 4,55

VEL-VENTO 7 1,60 10,27 1,01 0,83 5,30

TMED 12 21,21 25,89 14,83 2,76 9,09

TMAX 11 30,26 34,83 26,65 1,77 8,33

Bom Despacho MG TMIN 11 14,80 21,22 6,28 3,95 8,33
UMID 19 72,33 84,30 53,56 6,86 14,39

VEL-VENTO 6 1,13 1,94 0,10 0,29 4,55

TMED 5 21,14 2552 15,34 2,59 3,79

Conceicio do Mato TMAX 6 28,52 32,96 24,11 2,09 4,55
Dentro MG TMIN 4 15,99 20,22 7,86 3,17 3,03
UMID 6 75,29 85,12 57,31 6,72 4,55

VEL-VENTO 10 1,73 2,51 1,02 0,30 7,58

TMED 1 19,69 2359 14,34 2,48 0,76

TMAX 6 26,49 31,64 22,25 2,08 4,55

Capara6 MG TMIN 5 15,02 19,77 7,58 3,18 3,79
UMID 9 7795 83,96 67,34 4,08 6,82

VEL-VENTO 3 0,84 1,73 0,37 0,30 2,27

TMED 18 23,42 26,86 19,69 1,63 13,64

TMAX 14 30,63 36,09 27,28 1,72 10,61

Capindpolis MG TMIN 6 18,97 2195 14,73 2,00 4,55
UMID 4 67,74 86,23 38,08 12,76 3,03

VEL-VENTO 3 1,39 2,85 0,59 0,46 2,27

TMED 1 21,70 25,65 16,79 2,28 0,76

TMAX 6 28,13 33,28 23,94 1,99 4,55

Caratinga MG TMIN 7 16,77 20,74 10,87 2,76 5,30
UMID 4 76,04 87,26 59,15 6,64 3,03

VEL-VENTO 5 1,59 2,60 0,86 0,39 3,79

TMED 39 23,36 26,68 18,62 2,08 29,55

curvelo MG TMAX 33 30,75 3451 27,33 1,68 25,00
TMIN 9 17,22 21,62 10,28 2,95 6,82

UMID 7 64,13 80,04 41,05 9,57 5,30
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VEL-VENTO 5 1,71 2,87 0,98 0,41 3,79

TMED 18 19,00 22,88 15,10 1,90 13,64

TMAX 17 24,76 28,60 20,52 1,93 12,88

Diamantina MG TMIN 4 1492 18,33 10,83 2,02 3,03
UMID 12 74,06 86,84 54,30 7,92 9,09

VEL-VENTO 15 1,26 2,11 0,05 0,31 11,36

TMED 8 21,83 25,60 16,61 2,34 6,06

TMAX 12 29,14 33,19 25,52 1,78 9,09

Divindpolis MG TMIN 5 15,70 19,97 8,56 3,33 3,79
UMID 5 66,57 82,58 44,17 8,77 3,79

VEL-VENTO 8 2,38 3,50 1,67 0,37 6,06

TMED 18 23,48 27,32 20,12 1,51 13,64

TMAX 14 30,42 35,38 27,73 1,55 10,61

Formoso MG TMIN 17 18,23 21,07 13,63 2,05 12,88
UMID 16 63,24 81,24 40,06 11,25 12,12

VEL-VENTO 21 1,42 2,24 0,82 0,27 15,91

TMED 6 20,33 24,50 15,61 2,13 4,55

TMAX 4 26,77 31,82 21,95 2,06 3,03

Itamarandiba MG TMIN 7 15,43 19,12 9,38 2,56 5,30
UMID 6 73,18 83,52 52,55 7,36 4,55

VEL-VENTO 9 164 249 0,45 0,38 6,82

TMED 11 25,17 28,19 21,89 1,50 8,33

TMAX 5 32,24 37,45 28,50 1,81 3,79

Janauba MG TMIN 6 19,33 22,91 14,90 1,77 4,55
UMID 11 58,33 80,77 35,31 9,55 8,33

VEL-VENTO 5 1,45 3,00 0,25 0,62 3,79

TMED 4 24,48 29,05 20,24 1,81 3,03

TMAX 9 32,12 37,56 29,15 1,80 6,82

Januaria MG TMIN 6 18,59 23,01 12,22 2,67 4,55
UMID 10 62,96 83,98 34,89 12,55 7,58

VEL-VENTO 38 2,19 23,42 1,12 2,24 28,79

TMED 26 2391 2791 20,46 1,49 19,70

TMAX 20 29,88 34,94 26,92 1,57 15,15

Jodo Pinheiro MG TMIN 8 19,22 22,65 15,31 1,72 6,06
UMID 3 63,26 81,21 41,10 10,65 2,27

VEL-VENTO 5 1,24 2,10 0,59 0,27 3,79

TMED 10 19,66 24,25 15,65 2,14 7,58

TMAX 10 2549 31,16 20,64 2,36 7,58

Juiz de Fora MG TMIN 11 15,80 19,47 12,01 2,07 8,33
UMID 9 78,83 92,76 64,07 6,24 6,82

VEL-VENTO 9 2,73 3,59 1,65 0,41 6,82

TMED 5 20,65 24,81 16,02 2,25 3,79

TMAX 4 27,64 31,90 23,50 2,02 3,03

Lavras MG TMIN 4 15,68 19,48 9,91 2,68 3,03
UMID 2 70,48 86,46 51,22 7,29 1,52

VEL-VENTO 13 2,29 3,09 1,52 0,30 9,85

TMED 7 20,33 24,50 14,49 2,59 5,30

TMAX 4 27,85 31,95 22,69 2,12 3,03

Machado MG TMIN 4 14,76 19,18 7,85 3,40 3,03
UMID 7 74,69 89,06 54,15 6,87 5,30

VEL-VENTO 15 0,52 0,86 0,27 0,15 11,36

TMED 20 25,42 29,91 21,75 1,61 15,15

TMAX 6 31,57 36,76 27,34 1,87 4,55

Monte Azul MG TMIN 20 20,52 24,23 16,22 1,71 15,15
UMID 8 56,29 79,07 37,77 9,46 6,06

VEL-VENTO 37 2,50 4,23 0,96 0,78 28,03

TMED 7 23,60 28,27 19,00 1,94 5,30

Montes Claros MG TMAX 7 30,24 35,52 26,32 1,87 5,30
TMIN 6 18,23 22,87 12,67 2,40 4,55
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UMID 4 61,79 84,27 36,71 11,57 3,03
VEL-VENTO 12 1,83 2,69 1,37 0,29 9,09
TMED 6 2341 27,90 19,60 1,75 4,55
TMAX 6 30,056 3551 26,55 1,78 4,55
Paracatu MG TMIN 5 18,19 21,32 13,23 2,15 3,79
UMID 4 68,47 89,12 43,36 10,93 3,03
VEL-VENTO 13 2,44 3,77 1,59 0,45 9,85
TMED 4 21,63 25,92 17,74 1,72 4
TMAX 4 28,57 33,64 2461 1,75 3,03
Patos de Minas MG TMIN 5 16,40 19,73 11,39 2,20 3,79
UMID 7 67,70 85,27 38,87 11,90 5,30
VEL-VENTO 6 150 3,25 0,39 0,41 4,55
TMED 30 22,66 26,29 18,45 1,89 22,73
TMAX 26 28,92 33,62 24,34 2,06 19,70
Pedra Azul MG TMIN 2 17,74 21,33 12,34 2,24 1,52
UMID 6 69,48 81,14 52,20 6,80 4,55
VEL-VENTO 5 1,40 2,19 0,72 0,33 3,79
TMED 17 2463 29,19 19,83 2,13 12,88
TMAX 7 31,67 37,30 27,99 1,85 5,30
Pirapora MG TMIN 9 19,15 23,57 12,13 2,84 6,82
UMID 16 66,88 83,39 44,86 10,78 12,12
VEL-VENTO 12 161 2,64 1,10 0,35 9,09
TMED 16 23,22 27,36 18,34 2,12 12,12
TMAX 15 30,46 3532 27,07 1,90 11,36
Pompeu MG TMIN 6 17,15 20,95 10,37 2,85 4,55
UMID 6 61,89 79,61 38,77 10,26 4,55
VEL-VENTO 0 0,74 150 0,41 0,22 0,00
TMED 6 24,14 28,36 19,08 2,01 4,55
TMAX 4 31,04 35,77 26,09 2,06 3,03
Salinas MG TMIN 4 18,58 22,16 12,29 2,49 3,03
UMID 4 68,41 86,95 43,35 9,64 3,03
VEL-VENTO 11 1,66 2,58 0,94 0,37 8,33
TMED 5 19,22 23,77 13,38 2,86 3,79
TMAX 5 27,16 32,11 22,26 2,19 3,79
S&o Lourenco MG TMIN 12 13,68 18,48 6,81 3,47 9,09
UMID 6 76,07 91,90 55,26 6,38 4,55
VEL-VENTO 10 1,10 1,60 0,47 0,23 7,58
TMED 14 21,86 26,09 17,16 2,03 10,61
TMAX 4 29,36 34,92 2534 1,75 3,03
Sete Lagoas MG TMIN 9 16,30 19,73 10,73 2,63 6,82
UMID 4 66,62 83,47 46,47 8,58 3,03
VEL-VENTO 19 1,29 2,13 0,72 0,35 14,39
TMED 7 22,74 26,36 17,95 2,06 5,30
TMAX 2 30,38 3544 26,54 1,67 1,52
Uberaba MG TMIN 6 17,41 20,96 11,21 2,73 4,55
UMID 6 67,73 8553 38,72 9,84 4,55
VEL-VENTO 5 1,19 2,66 0,27 0,50 3,79
TMED 4 24,85 2945 20,55 1,81 3,03
TMAX 9 31,88 37,44 28,57 1,84 6,82
Unai MG TMIN 5 18,72 22,34 12,21 2,61 3,79
UMID 6 62,55 79,14 36,15 11,26 4,55
VEL-VENTO 8 1,48 2,08 0,84 0,24 6,06
TMED 3 20,26 23,95 1532 2,45 2,27
TMAX 4 27,056 32,27 23,09 2,10 3,03
Vicosa MG TMIN 7 15,92 19,86 9,54 2,95 5,30
UMID 4 79,03 92,19 61,36 5,96 3,03
VEL-VENTO 14 1,17 1,77 0,42 0,29 10,61
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APENDICE C - Boxplot de todos os dados horéarios aplicados na estimativa de ETo

A figura abaixo apresenta o boxplot da variavel de temperatura maxima do ar.
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A figura abaixo apresenta o boxplot da variavel de temperatura minima do ar.
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A figura abaixo apresenta o boxplot da variavel de velocidade do vento.
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A figura abaixo apresenta o boxplot da variavel de umidade relativa do ar.
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A figura abaixo apresenta o boxplot da variavel de radiagéo solar.
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APENDICE D - Matriz de correlacéo dos dados diarios utilizados para célculo da ETo

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Mendes no Estado do Rio de Janeiro — Brasil.

MENDES — RJ
RadSol TempMd TempMax TempMin UmidRel VelVentol0m Penman-
(MJim3)  (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,55 1,00
TempMax (°C) 0,40 0,82 1,00
TempMin (°C) 0,18 0,62 0,69 1,00
UmidRel (%) -0,54 -0,55 -0,36 0,06 1,00
VelVento10m (m/s) 0,29 0,21 0,12 0,12 -0,34 1,00
Penman-Monteith 0,91 0,70 0,54 0,28 -0,74 0,45 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Santa Maria Madalena no Estado do Rio de Janeiro — Brasil.

SANTA MARIA MADALENA — RJ

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-

(MJ/m?3)  (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,65 1,00
TempMax (oC) 0,40 0,78 1,00
TempMin (oC) 0,14 0,58 0,58 1,00
UmidRel (%) 0,07 -0,14 -0,17 0,01 1,00
VelVentol0m (m/s) 0,36 0,28 0,17 0,18 0,02 1,00
Penman-Monteith 0,67 0,71 0,56 0,28 -0,57 0,52 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Teresopolis no Estado do Rio de Janeiro — Brasil.

TERESOPOLIS — RJ

RadSol TempAr TempMa TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-

(MJ/m2) (0C) x (0C) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,55 1,00
TempMax (oC) 0,45 0,85 1,00
TempMin (oC) 0,07 0,46 0,46 1,00
UmidRel (%) -0,55 -0,60 -0,43 0,23 1,00
VelVento10m (m/s) 0,07 -0,20 -0,17 0,08 0,22 1,00
Penman-Monteith 0,87 0,76 0,61 0,12 -0,79 0,08 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Jerdonimo Monteiro no Estado do Espirito Santo — Brasil.

JERONIMO MONTEIRO — ES

RadSol  TempAr TempMax TempMin  UmidRel VelVentolOm  Penman-

(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,58 1,00
TempMax (oC) 0,39 0,77 1,00
TempMin (oC) 0,06 0,55 0,62 1,00
UmidRel (%) -0,66 -0,63 -0,42 0,06 1,00
VelVento10m (m/s) 0,20 0,03 0,09 0,02 -0,23 1,00
Penman-Monteith 0,89 0,74 0,57 0,21 -0,83 0,40 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Sooretama no Estado do Espirito Santo — Brasil.

SOORETAMA — ES
RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-

(MJ/m?3)  (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,52 1,00
TempMax (oC) 0,48 0,83 1,00
TempMin (oC) 0,14 0,53 0,58 1,00
UmidRel (%) -0,47 -0,60 -0,40 0,11 1,00
VelVentol0m (m/s) -0,22 0,10 -0,03 0,02 -0,19 1,00
Penman-Monteith 0,63 0,72 0,55 0,18 -0,80 0,46 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Venda Nova do Imigrante no Estado do Espirito Santo — Brasil.

VENDA NOVA DO IMIGRANTE — ES

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,53 1,00
TempMax (oC) 0,48 0,80 1,00
TempMin (oC) 0,00 0,49 0,42 1,00
UmidRel (%) -0,61 -0,52 -0,43 0,20 1,00
VelVento10m (m/s) 0,28 0,26 0,19 0,15 -0,25 1,00
Penman-Monteith 0,88 0,70 0,61 0,12 -0,79 0,50 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Campos do Jorddo no Estado de S&o Paulo — Brasil.

CAMPOS DO JORDAO — SP

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentol0m Penman-

(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,47 1,00
TempMax (oC) 0,42 0,84 1,00
TempMin (oC) -0,01 0,34 0,34 1,00
UmidRel (%) -0,50 -0,59 -0,44 0,40 1,00
VelVento10m (m/s) 0,26 0,07 -0,01 0,04 -0,19 1,00
Penman-Monteith 0,87 0,72 0,59 -0,03 -0,78 0,37 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Caraguatatuba no Estado de Séo Paulo — Brasil.

CARAGUATATUBA - SP

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentol0Om Penman-

(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempAr (oC) 0,23 1,00
TempMax (oC) 0,08 0,74 1,00
TempMin (oC) 0,12 0,55 0,34 1,00
UmidRel (%) -0,06 -0,15 -0,20 -0,01 1,00
VelVento10m (m/s) 0,24 0,25 0,16 0,09 -0,01 1,00
Penman-Monteith 0,60 0,49 0,40 0,21 -0,73 0,36 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Gar¢a no Estado de Sdo Paulo — Brasil.

GARCA - SP
RadSol  TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m?) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) -0,03 1,00
TempMax (oC) 0,01 0,05 1,00
TempMin (oC) 0,03 0,02 -0,25 1,00
UmidRel (%) 0,00 0,19 0,20 0,10 1,00
VelVento10m (m/s) 0,05 -0,21 0,09 -0,18 -0,38 1,00
Penman-Monteith 0,95 -0,02 -0,02 0,03 -0,01 0,05 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Guaratingueta no Estado de S&o Paulo — Brasil.

GUARATINGUETA — SP

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith

RadSol(MJ/m?) 1,00

TempAr (oC) 0,32 1,00

TempMax (oC) 0,37 0,77 1,00

TempMin (oC) 0,30 0,44 0,62 1,00

UmidRel (%) -0,15 -0,52 -0,28 0,31 1,00

VelVento10m (m/s) 0,08 -0,11 -0,03 0,05 0,04 1,00

Penman-Monteith 0,64 0,60 0,48 0,17 -0,62 0,47 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de It no Estado de Sdo Paulo — Brasil.

ITU - SP
RadSol  TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m2) 1,00
TempAr (oC) 0,22 1,00
TempMax (oC) -0,06 0,74 1,00
TempMin (oC) -0,06 0,64 0,64 1,00
UmidRel (%) -0,50 -0,32 -0,04 0,28 1,00
VelVento10m (m/s) -0,04 0,00 0,00 0,00 0,03 1,00
Penman-Monteith 0,66 0,57 0,24 -0,01 -0,91 0,08 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Jaboticabal no Estado de S&o Paulo — Brasil.

JABOTICABAL — SP

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith

RadSol (MJ/m?) 1,00

TempAr (oC) 0,36 1,00

TempMax (oC) 0,17 0,76 1,00

TempMin (oC) 0,19 0,83 0,72 1,00

UmidRel (%) -0,16 -0,05 -0,21 0,25 1,00

VelVento10m (m/s) 0,03 0,01 0,03 0,09 0,02 1,00

Penman-Monteith 0,69 0,50 0,44 0,25 -0,62 0,36 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Jau no Estado de S&o Paulo — Brasil.

JAU — SP
RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,29 1,00
TempMax (oC) 0,15 0,80 1,00
TempMin (oC) 0,15 0,66 0,59 1,00
UmidRel (%) -0,25 -0,14 -0,21 0,31 1,00
VelVento10m (m/s) 0,11 0,00 -0,05 0,13 0,07 1,00
Penman-Monteith 0,71 0,46 0,37 0,11 -0,70 0,32 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as

variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Miguel6polis no Estado de Sdo Paulo — Brasil.

MIGUELOPOLIS - SP

RadSol  TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith

RadSol(MJ/m2) 1,00

TempAr (oC) 0,53 1,00

TempMax (oC) 0,18 0,67 1,00

TempMin (oC) 0,28 0,53 0,37 1,00

UmidRel (%) -0,07 -0,35 -0,40 0,43 1,00

VelVento10m (m/s) 0,13 0,13 0,07 0,16 -0,09 1,00

Penman-Monteith 0,67 0,69 0,46 0,15 -0,59 0,53 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Sao Carlos no Estado de Sdo Paulo — Brasil.

SAO CARLOS - SP

RadSol

TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm  Penman-
(MJ/m2) (oC) (0C) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,33 1,00
TempMax (oC) 0,39 0,72 1,00
TempMin (oC) 0,12 0,62 0,53 1,00
UmidRel (%) -0,34 -0,30 -0,30 0,37 1,00
VelVento10m (m/s) -0,01 -0,11 -0,15 -0,35 -0,34 1,00
Penman-Monteith 0,64 0,50 0,45 -0,09 -0,82 0,45 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Votuporanga no Estado de S&o Paulo — Brasil.

VOTUPORANGA - SP

RadSol  TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,35 1,00
TempMax (oC) 0,11 0,76 1,00
TempMin (oC) 0,09 0,80 0,76 1,00
UmidRel (%) -0,13 0,01 -0,17 0,22 1,00
VelVento10m (m/s) 0,04 -0,06 -0,03 -0,01 0,02 1,00
Penman-Monteith 0,63 0,42 0,37 0,14 -0,66 0,36 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith na localidade de Andrequicé no Estado de Minas Gerais — Brasil.

ANDREQUICE — MG

RadSol TempAr TempMa TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m2) (oC) x (0C) (oC) (%) (m/s) Monteith

RadSol(MJ/m2) 1,00

TempAr (oC) 0,43 1,00

TempMax (oC) 0,32 0,66 1,00

TempMin (oC) 0,01 0,46 0,25 1,00

UmidRel (%) -0,39 -0,32 -0,38 0,49 1,00

VelVento10m (m/s) 0,13 -0,05 -0,05 0,11 0,03 1,00

Penman-Monteith 0,83 0,58 0,46 -0,01 -0,66 0,36 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-

Monteith no municipio de Araguai no Estado de Minas Gerais — Brasil.

ARACUAI - MG
RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm  Penman-
(MJ/m3)  (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,72 1,00
TempMax (oC) 0,49 0,77 1,00
TempMin (oC) 0,24 0,47 0,49 1,00
UmidRel (%) -0,58 -0,57 -0,43 0,06 1,00
VelVentol0m (m/s) 0,07 -0,03 0,10 0,19 -0,22 1,00
Penman-Monteith 0,48 0,50 0,48 0,42 -0,42 0,75 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Belo Horizonte no Estado de Minas Gerais — Brasil.

BELO HORIZONTE - MG
RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-

(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,47 1,00
TempMax (oC) 0,37 0,85 1,00
TempMin (oC) 0,22 0,77 0,80 1,00
UmidRel (%) -0,39 -0,45 -0,29 0,05 1,00
VelVento10m (m/s) 0,31 -0,09 0,02 -0,02 -0,10 1,00
Penman-Monteith 0,90 0,68 0,60 0,41 -0,57 0,40 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Caratinga no Estado de Minas Gerais — Brasil.

CARATINGA - MG
RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-

(MJ/m?)  (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempAr (oC) 0,60 1,00
TempMax (oC) 0,47 0,82 1,00
TempMin (oC) 0,24 0,52 0,55 1,00
UmidRel (%) -0,46 -0,52 -0,40 0,19 1,00
VelVento10m (m/s) 0,10 0,05 0,00 0,14 -0,04 1,00
Penman-Monteith 0,91 0,75 0,60 0,32 -0,65 0,28 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Itajuba no Estado de Minas Gerais — Brasil.

ITAJUBA - MG
RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm  Penman-
(MJ/m2) (oC) (oC) (0C) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,39 1,00
TempMax (oC) 0,42 0,81 1,00
TempMin (oC) 0,04 0,63 0,60 1,00
UmidRel (%) -0,49 -0,32 -0,25 0,34 1,00
VelVento10m (m/s) -0,19 -0,07 -0,10 0,01 0,07 1,00
Penman-Monteith 0,75 0,60 0,53 0,09 -0,75 0,21 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Lavras no Estado de Minas Gerais — Brasil.

LAVRAS - MG
RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m2) (oC) (0C) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,40 1,00
TempMax (oC) 0,43 0,84 1,00
TempMin (oC) 0,14 0,77 0,72 1,00
UmidRel (%) -0,31 -0,19 -0,32 0,05 1,00
VelVento10m (m/s) -0,02 -0,05 -0,06 0,08 0,02 1,00
Penman-Monteith 0,91 0,58 0,62 0,32 -0,56 0,07 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Leopoldina no Estado de Minas Gerais — Brasil.

LEOPOLDINA — MG

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m2) 1,00
TempAr (oC) 0,62 1,00
TempMax (oC) 0,48 0,82 1,00
TempMin (oC) 0,09 0,49 0,47 1,00
UmidRel (%) -0,58 -0,47 -0,38 0,27 1,00
VelVento10m (m/s) 0,19 0,35 0,27 0,40 0,11 1,00
Penman-Monteith 0,82 0,78 0,63 0,15 -0,78 0,35 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Machado no Estado de Minas Gerais — Brasil.

MACHADO - MG

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentol0m Penman-
(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith

RadSol (MJ/m?) 1,00

TempAr (oC) 0,33 1,00

TempMax (oC) 0,33 0,78 1,00

TempMin (oC) 0,06 0,65 0,57 1,00

UmidRel (%) -0,40 -0,26 -0,31 0,36 1,00

VelVento10m (m/s) 0,13 -0,13 -0,15 -0,07 -0,02 1,00

Penman-Monteith 0,80 0,50 0,48 0,02 -0,76 0,26 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Montes Claros no Estado de Minas Gerais — Brasil.

MONTES CLAROS — MG

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentol0m Penman-

(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,34 1,00
TempMax (oC) 0,03 0,65 1,00
TempMin (oC) -0,06 0,32 0,41 1,00
UmidRel (%) -0,25 -0,48 -0,40 0,39 1,00
VelVento10m (m/s) 0,17 0,09 0,06 0,13 -0,22 1,00
Penman-Monteith 0,69 0,65 0,40 0,04 -0,67 0,58 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Nanuque no Estado de Minas Gerais — Brasil.

NANUQUE - MG

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-

(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m2) 1,00
TempAr (oC) 0,48 1,00
TempMax (oC) 0,46 0,77 1,00
TempMin (oC) 0,08 0,57 0,62 1,00
UmidRel (%) -0,60 -0,64 -0,42 0,02 1,00
VelVento10m (m/s) -0,12 0,04 0,00 0,06 0,03 1,00
Penman-Monteith 0,74 0,76 0,57 0,18 -0,90 0,22 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Paracatu no Estado de Minas Gerais — Brasil.

PARACATU - MG

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentol0m Penman-

(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,48 1,00
TempMax (oC) 0,25 0,73 1,00
TempMin (oC) 0,01 0,44 0,26 1,00
UmidRel (%) -0,41 -0,44 -0,48 0,50 1,00
VelVento10m (m/s) 0,23 0,04 -0,03 -0,15 -0,31 1,00
Penman-Monteith 0,80 0,66 0,50 -0,10 -0,77 0,51 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Pirapora no Estado de Minas Gerais — Brasil.

PIRAPORA — MG

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm  Penman-

(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m?) 1,00
TempAr (oC) 0,46 1,00
TempMax (oC) 0,37 0,66 1,00
TempMin (oC) 0,33 0,48 0,41 1,00
UmidRel (%) -0,17 -0,42 -0,24 0,37 1,00
VelVento10m (m/s) -0,12 0,03 0,01 0,07 -0,04 1,00
Penman-Monteith 0,38 0,60 0,38 0,12 -0,63 0,62 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Santa Fé de Minas no Estado de Minas Gerais — Brasil.

SANTA FE DE MINAS - MG

RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm  Penman-

(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m2) 1,00
TempAr (oC) 0,37 1,00
TempMax (oC) 0,05 0,75 1,00
TempMin (oC) -0,08 0,42 0,37 1,00
UmidRel (%) -0,20 -0,41 -0,36 0,30 1,00
VelVento10m (m/s) 0,15 0,16 0,18 0,01 -0,20 1,00
Penman-Monteith 0,59 0,63 0,47 -0,03 -0,70 0,64 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Vigosa no Estado de Minas Gerais — Brasil.

VICOSA - MG
RadSol TempAr TempMax TempMin UmidRel VelVentolOm Penman-
(MJ/m2) (oC) (oC) (oC) (%) (m/s) Monteith
RadSol (MJ/m2) 1,00
TempAr (oC) 0,61 1,00
TempMax (oC) 0,52 0,79 1,00
TempMin (oC) 0,08 0,48 0,43 1,00
UmidRel (%) -0,66 -0,50 -0,39 0,31 1,00
VelVento1l0m (m/s) 0,01 -0,10 -0,09 0,04 -0,05 1,00
Penman-Monteith 0,95 0,74 0,62 0,15 -0,76 0,10 1,00
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APENDICE E - Matriz de correlacdo dos dados mensais utilizados para calculo da ETo

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Paty do Alferes no bairro de Avelar no Estado do Rio de Janeiro —

Brasil.
PATY DO ALFERES - AVELAR - RJ
RadSol TempMd TempMax TempMin UmidRel VelVento Penman-
(MJim3)  (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,48 1,00
TempMax (°C) 0,67 0,94 1,00
TempMin (°C) 0,29 0,97 0,83 1,00
UmidRel (%) -0,92 -0,44 -0,61 -0,25 1,00
VelVento(m/s) 0,19 0,32 0,25 0,34 -0,25 1,00
Penman-Monteith 0,85 0,70 0,77 0,57 -0,87 0,56 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Campos dos Goytacazes no Estado do Rio de Janeiro — Brasil.

CAMPOS DOS GOYTACAZES — RJ

RadSol TempMd TempMax TempMin UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m3) ~ (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,63 1,00
TempMax (°C) 0,69 0,97 1,00
TempMin (°C) 0,55 0,99 0,93 1,00
UmidRel (%) -0,87 -0,57 -0,66 -0,46 1,00
VelVento(m/s) 0,64 0,16 0,24 0,08 -0,62 1,00
Penman-Monteith 0,89 0,49 0,57 0,40 -0,85 0,89 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Itaperuna no Estado do Rio de Janeiro — Brasil.

ITAPERUNA - RJ

RadSol TempMd  TempMax TempMin UmidRel VelVento  Penman-
(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,48 1,00
TempMax (°C) 0,70 0,92 1,00
TempMin (°C) 0,27 0,96 0,78 1,00
UmidRel (%) -0,85 -0,28 -0,57 -0,03 1,00
VelVento(m/s) 0,81 0,24 0,39 0,11 -0,73 1,00
Penman-Monteith 0,94 0,46 0,66 0,26 -0,89 0,90 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Rio de Janeiro no Estado do Rio de Janeiro — Brasil.

R1O DE JANEIRO -RJ

RadSol TempMd  TempMax TempMin UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,45 1,00
TempMax (°C) 0,48 0,96 1,00
TempMin (°C) 0,38 0,99 0,93 1,00
UmidRel (%) -0,60 -0,05 -0,15 0,04 1,00
VelVento(m/s) 0,65 0,49 0,40 0,50 -0,16 1,00
Penman-Monteith 0,92 0,56 0,53 0,51 -0,55 0,84 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Franca no Estado de Sdo Paulo — Brasil.

FRANCA — SP
RadSol TempMd  TempMax TempMin UmidRel  VelVento  Penman-
(MJ/m?2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,80 1,00
TempMax (°C) 0,90 0,96 1,00
TempMin (°C) 0,61 0,94 0,81 1,00
UmidRel (%) -0,43 -0,08 -0,35 0,24 1,00
VelVento(m/s) 0,41 -0,01 0,14 -0,19 -0,53 1,00
Penman-Monteith 0,67 0,32 0,55 0,00 -0,94 0,67 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Guarulhos no Estado de Séo Paulo — Brasil.

GUARULHOS - SP

RadSol TempMd TempMax TempMin UmidRel VelVento  Penman-
(MJim?3)  (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,64 1,00
TempMax (°C) 0,80 0,96 1,00
TempMin (°C) 0,50 0,98 0,89 1,00
UmidRel (%) -0,69 -0,28 -0,49 -0,12 1,00
VelVento(m/s) 0,33 -0,04 0,04 -0,06 -0,30 1,00
Penman-Monteith 0,86 0,47 0,64 0,35 -0,79 0,67 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Sdo Carlos no Estado de Sdo Paulo — Brasil.

SAO CARLOS - SP

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,71 1,00
TempMax (°C) 0,85 0,95 1,00
TempMin (°C) 0,54 0,97 0,85 1,00
UmidRel (%) -0,50 0,05 -0,25 0,27 1,00
VelVento(m/s) 0,45 -0,02 0,15 -0,15 -0,55 1,00
Penman-Monteith 0,83 0,37 0,60 0,16 -0,82 0,74 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Sdo Paulo Mirante de Santana no Estado de Sdo Paulo — Brasil.

SAO PAULO MIRANTE DE SANTANA — SP

RadSol TempMd  TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,61 1,00
TempMax (°C) 0,73 0,97 1,00
TempMin (°C) 0,46 0,97 0,89 1,00
UmidRel (%) -0,43 0,09 -0,12 0,29 1,00
VelVento(m/s) 0,43 0,31 0,30 0,33 0,17 1,00
Penman-Monteith 0,85 0,49 0,64 0,32 -0,69 0,43 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Sdo Simao no Estado de Sdo Paulo — Brasil.

SAO SIMAO - SP

RadSol TempMd  TempMax TempMin UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?2) 1,00
TempMd (°C) 0,48 1,00
TempMax (°C) 0,73 0,90 1,00
TempMin (°C) 0,16 0,93 0,69 1,00
UmidRel (%) -0,58 0,02 -0,34 0,28 1,00
VelVento(m/s) 0,28 -0,16 0,04 -0,27 -0,77 1,00
Penman-Monteith 0,75 0,34 0,59 0,09 -0,87 0,77 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Sorocaba no Estado de S&o Paulo — Brasil.

SOROCABA - SP

RadSol TempMd TempMax  TempMin UmidRel VelVento Penman-

(MJ/Im?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,64 1,00
TempMax (°C) 0,79 0,96 1,00
TempMin (°C) 0,49 0,98 0,88 1,00
UmidRel (%) -0,70 -0,27 -0,48 -0,12 1,00
VelVento(m/s) 0,64 0,48 0,54 0,41 -0,60 1,00
Penman-Monteith 0,92 0,66 0,77 0,53 -0,79 0,84 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Aimorés no Estado de Minas Gerais — Brasil.

AIMORES - MG
RadSol TempMd  TempMax TempMin UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m?2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,42 1,00
TempMax (°C) 0,47 0,92 1,00
TempMin (°C) 0,30 0,97 0,79 1,00
UmidRel (%) -0,66 -0,25 -0,45 -0,07 1,00
VelVento(m/s) 0,61 0,14 0,08 0,13 -0,22 1,00
Penman-Monteith 0,89 0,48 0,56 0,35 -0,86 0,55 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Araguai no Estado de Minas Gerais — Brasil.

ARACUAI — MG
RadSol TempMd TempMax TempMin UmidRel VelVento Penman-
(MJ/Im?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,74 1,00
TempMax (°C) 0,85 0,95 1,00
TempMin (°C) 0,45 0,90 0,73 1,00
UmidRel (%) -0,55 -0,15 -0,39 0,22 1,00
VelVento(m/s) 0,42 0,10 0,21 -0,08 -0,74 1,00
Penman-Monteith 0,77 0,43 0,58 0,14 -0,85 0,86 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Araxa no Estado de Minas Gerais — Brasil.

ARAXA — MG
RadSol TempMd  TempMax TempMin UmidRel VelVento Penman-
(MJ/Im?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,76 1,00
TempMax (°C) 0,87 0,95 1,00
TempMin (°C) 0,51 0,92 0,76 1,00
UmidRel (%) -0,58 -0,17 -0,42 0,21 1,00
VelVento(m/s) 0,44 0,10 0,25 -0,12 -0,55 1,00
Penman-Monteith 0,77 0,42 0,63 0,06 -0,93 0,70 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Bambui no Estado de Minas Gerais — Brasil.

BAMBUI - MG
RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,23 1,00
TempMax (°C) 0,61 0,87 1,00
TempMin (°C) 0,00 0,95 0,73 1,00
UmidRel (%) -0,85 0,03 -0,38 0,20 1,00
VelVento(m/s) 0,55 0,47 0,55 0,43 -0,50 1,00
Penman-Monteith 0,88 0,48 0,75 0,31 -0,83 0,75 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Barbacena no Estado de Minas Gerais — Brasil.

BARBACENA — MG

RadSol TempMd  TempMax TempMin UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,34 1,00
TempMax (°C) 0,59 0,89 1,00
TempMin (°C) 0,06 0,93 0,68 1,00
UmidRel (%) -0,83 -0,02 -0,41 0,31 1,00
VelVento(m/s) 0,70 -0,10 0,13 -0,28 -0,71 1,00
Penman-Monteith 0,94 0,28 0,58 -0,02 -0,92 0,77 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Belo Horizonte no Estado de Minas Gerais — Brasil.

BELO HORIZONTE - MG
RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,66 1,00
TempMax (°C) 0,79 0,96 1,00
TempMin (°C) 0,44 0,95 0,84 1,00
UmidRel (%) -0,54 -0,17 -0,40 0,08 1,00
VelVento(m/s) 0,03 0,14 0,10 0,19 0,11 1,00
Penman-Monteith 0,50 0,42 0,49 0,32 -0,42 0,81 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Bom Despacho no Estado de Minas Gerais — Brasil.

BOM DESPACHO - MG
RadSol  TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m?)  (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,16 1,00
TempMax (°C) 0,70 0,76 1,00
TempMin (°C) -0,18 0,93 0,48 1,00
UmidRel (%) -0,90 -0,01 -0,60 0,34 1,00
VelVento(m/s) 0,46 0,29 0,43 0,18 -0,24 1,00
Penman-Monteith 0,91 0,46 0,85 0,15 -0,79 0,66 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Conceicdo do Mato Dentro no Estado de Minas Gerais — Brasil.

CONCEICAO DO MATO DENTRO — MG

RadSol TempMd TempMax TempMin UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,35 1,00
TempMax (°C) 0,67 0,89 1,00
TempMin (°C) -0,05 0,91 0,64 1,00
UmidRel (%) -0,93 -0,28 -0,60 0,13 1,00
VelVento(m/s) 0,77 0,54 0,65 0,27 -0,78 1,00
Penman-Monteith 0,92 0,53 0,76 0,16 -0,94 0,88 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o céalculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-

Monteith no municipio de Caparad no Estado de Minas Gerais — Brasil.

CAPARAO - MG
RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/Im?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?2) 1,00
TempMd (°C) 0,48 1,00
TempMax (°C) 0,73 0,92 1,00
TempMin (°C) 0,30 0,97 0,81 1,00
UmidRel (%) -0,92 -0,41 -0,65 -0,25 1,00
VelVento(m/s) 0,46 0,12 0,17 0,12 -0,61 1,00
Penman-Monteith 0,89 0,56 0,70 0,45 -0,93 0,71 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Capindpolis no Estado de Minas Gerais — Brasil.

CAPINOPOLIS - MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,71 1,00
TempMax (°C) 0,88 0,91 1,00
TempMin (°C) 0,42 0,92 0,68 1,00
UmidRel (%) -0,48 0,10 -0,28 0,47 1,00
VelVento(m/s) 0,26 -0,21 0,07 -0,46 -0,81 1,00
Penman-Monteith 0,61 0,08 0,42 -0,26 -0,95 0,87 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Caratinga no Estado de Minas Gerais — Brasil.

CARATINGA - MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/Im?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?2) 1,00
TempMd (°C) 0,68 1,00
TempMax (°C) 0,80 0,95 1,00
TempMin (°C) 0,52 0,97 0,86 1,00
UmidRel (%) -0,90 -0,50 -0,64 -0,31 1,00
VelVento(m/s) 0,86 0,54 0,59 0,41 -0,89 1,00
Penman-Monteith 0,93 0,63 0,73 0,47 -0,97 0,93 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Curvelo no Estado de Minas Gerais — Brasil.

CURVELO - MG
RadSol TempM  TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJm2)  d(°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?2) 1,00
TempMd (°C) 0,36 1,00
TempMax (°C) 0,66 0,82 1,00
TempMin (°C) -0,02 0,90 0,51 1,00
UmidRel (%) -0,79 0,17 -0,30 0,55 1,00
VelVento(m/s) 0,48 -0,23 -0,06 -0,39 -0,66 1,00
Penman-Monteith 0,86 0,03 0,36 -0,32 -0,93 0,80 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Diamantina no Estado de Minas Gerais — Brasil.

DIAMANTINA - MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,39 1,00
TempMax (°C) 0,64 0,92 1,00
TempMin (°C) 0,05 0,91 0,68 1,00
UmidRel (%) -0,71 -0,03 -0,38 0,33 1,00
VelVento(m/s) 0,06 -0,34 -0,29 -0,33 0,03 1,00
Penman-Monteith 0,75 0,05 0,35 -0,26 -0,80 0,49 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Divinépolis no Estado de Minas Gerais — Brasil.

DIVINOPOLIS - MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,47 1,00
TempMax (°C) 0,72 0,91 1,00
TempMin (°C) 0,09 0,90 0,67 1,00
UmidRel (%) -0,87 -0,12 -0,44 0,30 1,00
VelVento(m/s) 0,63 0,19 0,35 -0,09 -0,67 1,00
Penman-Monteith 0,93 0,39 0,64 0,00 -0,93 0,79 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Formoso no Estado de Minas Gerais — Brasil.

FORMOSO - MG
RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,62 1,00
TempMax (°C) 0,79 0,89 1,00
TempMin (°C) 0,28 0,88 0,56 1,00
UmidRel (%) -0,58 0,01 -0,43 0,47 1,00
VelVento(m/s) 0,11 -0,58 -0,30 -0,76 -0,60 1,00
Penman-Monteith 0,70 0,06 0,45 -0,38 -0,96 0,66 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Itamarandiba no Estado de Minas Gerais — Brasil.

ITAMARANDIBA - MG
RadSol TempM  TempMax TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m?3)  d (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,59 1,00
TempMax (°C) 0,80 0,92 1,00
TempMin (°C) 0,18 0,88 0,64 1,00
UmidRel (%) -0,92 -0,41 -0,70 0,04 1,00
VelVento(m/s) 0,19 -0,32 -0,19 -0,43 -0,32 1,00
Penman-Monteith 0,93 0,52 0,75 0,11 -0,97 0,39 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Janadba no Estado de Minas Gerais — Brasil.

JANAUBA - MG
RadSol TempM  TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m?3)  d (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,64 1,00
TempMax (°C) 0,72 0,90 1,00
TempMin (°C) 0,14 0,76 0,44 1,00
UmidRel (%) -0,50 -0,07 -0,44 0,55 1,00
VelVento(m/s) -0,09 -0,27 0,00 -0,51 -0,61 1,00
Penman-Monteith 0,39 0,02 0,34 -0,51 -0,91 0,82 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Januaria no Estado de Minas Gerais — Brasil.

JANUARIA - MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,55 1,00
TempMax (°C) 0,84 0,82 1,00
TempMin (°C) -0,04 0,77 0,27 1,00
UmidRel (%) -0,89 -0,36 -0,78 0,29 1,00
VelVento(m/s) 0,80 0,28 0,57 -0,23 -0,88 1,00
Penman-Monteith 0,90 0,48 0,81 -0,12 -0,97 0,92 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Jodo Pinheiro no Estado de Minas Gerais — Brasil.

JOAO PINHEIRO — MG

RadSol TempMd TempMax TempMin UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,58 1,00
TempMax (°C) 0,76 0,88 1,00
TempMin (°C) 0,23 0,89 0,59 1,00
UmidRel (%) -0,56 0,01 -0,44 0,42 1,00
VelVento(m/s) 0,07 -0,47 -0,25 -0,61 -0,42 1,00
Penman-Monteith 0,71 0,10 0,49 -0,32 -0,94 0,53 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Juiz de Fora no Estado de Minas Gerais — Brasil.

JUIZ DE FORA — MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,77 1,00
TempMax (°C) 0,85 0,98 1,00
TempMin (°C) 0,64 0,97 0,90 1,00
UmidRel (%) -0,54 -0,18 -0,34 0,07 1,00
VelVento(m/s) -0,03 -0,09 -0,08 -0,11 -0,11 1,00
Penman-Monteith 0,78 0,49 0,62 0,28 -0,88 0,30 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Lavras no Estado de Minas Gerais — Brasil.

LAVRAS - MG
RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,74 1,00
TempMax (°C) 0,84 0,96 1,00
TempMin (°C) 0,53 0,95 0,84 1,00
UmidRel (%) -0,69 -0,20 -0,42 0,11 1,00
VelVento(m/s) 0,32 0,07 0,07 0,00 -0,33 1,00
Penman-Monteith 0,88 0,52 0,66 0,25 -0,88 0,55 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Machado no Estado de Minas Gerais — Brasil.

MACHADO — MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,42 1,00
TempMax (°C) 0,68 0,92 1,00
TempMin (°C) 0,14 0,94 0,75 1,00
UmidRel (%) -0,75 -0,07 -0,38 0,25 1,00
VelVento(m/s) 0,29 0,40 0,49 0,32 -0,22 1,00
Penman-Monteith 0,88 0,59 0,80 0,33 -0,75 0,57 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Monte Azul no Estado de Minas Gerais — Brasil.

MONTE AZUL - MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,62 1,00
TempMax (°C) 0,76 0,94 1,00
TempMin (°C) 0,32 0,89 0,70 1,00
UmidRel (%) -0,46 -0,10 -0,40 0,32 1,00
VelVento(m/s) 0,20 -0,18 0,04 -0,43 -0,64 1,00
Penman-Monteith 0,54 0,08 0,36 -0,31 -0,87 0,87 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Montes Claros no Estado de Minas Gerais — Brasil.

MONTES CLAROS — MG

RadSol TempMd  TempMax TempMin UmidRel VelVento Penman-

(MJ/Im?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,63 1,00
TempMax (°C) 0,82 0,89 1,00
TempMin (°C) 0,25 0,88 0,57 1,00
UmidRel (%) -0,71 -0,05 -0,44 0,40 1,00
VelVento(m/s) 0,68 0,25 0,42 -0,02 -0,76 1,00
Penman-Monteith 0,84 0,31 0,60 -0,09 -0,93 0,89 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Paracatu no Estado de Minas Gerais — Brasil.

PARACATU -MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,82 1,00
TempMax (°C) 0,92 0,94 1,00
TempMin (°C) 0,56 0,90 0,71 1,00
UmidRel (%) -0,71 -0,38 -0,64 0,04 1,00
VelVento(m/s) 0,66 0,58 0,62 0,42 -0,50 1,00
Penman-Monteith 0,84 0,61 0,80 0,24 -0,94 0,71 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Patos de Minas no Estado de Minas Gerais — Brasil.

PATOS DE MINAS — MG
RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,71 1,00
TempMax (°C) 0,90 0,89 1,00
TempMin (°C) 0,32 0,87 0,57 1,00
UmidRel (%) -0,60 -0,06 -0,40 0,38 1,00
VelVento(m/s) 0,18 -0,25 -0,12 -0,42 -0,61 1,00
Penman-Monteith 0,65 0,17 0,43 -0,23 -0,94 0,77 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Pedra Azul no Estado de Minas Gerais — Brasil.

PEDRA AZUL — MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,16 1,00
TempMax (°C) 0,40 0,89 1,00
TempMin (°C) -0,16 0,88 0,59 1,00
UmidRel (%) -0,55 0,09 -0,33 0,44 1,00
VelVento(m/s) 0,43 -0,33 -0,14 -0,45 -0,50 1,00
Penman-Monteith 0,77 0,01 0,35 -0,31 -0,86 0,75 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Pirapora no Estado de Minas Gerais — Brasil.

PIRAPORA — MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-

(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,58 1,00
TempMax (°C) 0,78 0,87 1,00
TempMin (°C) 0,20 0,90 0,58 1,00
UmidRel (%) -0,81 -0,14 -0,52 0,29 1,00
VelVento(m/s) 0,69 0,29 0,36 0,06 -0,67 1,00
Penman-Monteith 0,88 0,35 0,60 -0,03 -0,93 0,86 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Pompeu no Estado de Minas Gerais — Brasil.

POMPEU — MG
RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,65 1,00
TempMax (°C) 0,85 0,93 1,00
TempMin (°C) 0,36 0,92 0,72 1,00
UmidRel (%) -0,72 -0,13 -0,46 0,25 1,00
VelVento(m/s) 0,53 0,20 0,34 0,01 -0,49 1,00
Penman-Monteith 0,94 0,57 0,80 0,25 -0,83 0,61 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Salinas no Estado de Minas Gerais — Brasil.

SALINAS -MG
RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,72 1,00
TempMax (°C) 0,83 0,94 1,00
TempMin (°C) 0,34 0,86 0,66 1,00
UmidRel (%) -0,61 -0,24 -0,44 0,19 1,00
VelVento(m/s) 0,51 0,17 0,27 -0,15 -0,74 1,00
Penman-Monteith 0,74 0,44 0,58 0,03 -0,92 0,86 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Sdo Louren¢o no Estado de Minas Gerais — Brasil.

SAO LOURENCO — MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m?2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m2) 1,00
TempMd (°C) 0,56 1,00
TempMax (°C) 0,77 0,94 1,00
TempMin (°C) 0,28 0,94 0,78 1,00
UmidRel (%) -0,90 -0,36 -0,61 -0,03 1,00
VelVento(m/s) 0,75 0,69 0,75 0,51 -0,71 1,00
Penman-Monteith 0,93 0,70 0,84 0,44 -0,88 0,88 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Sete Lagoas no Estado de Minas Gerais — Brasil.

SETE LAGOAS - MG

RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?2) 1,00
TempMd (°C) 0,73 1,00
TempMax (°C) 0,87 0,91 1,00
TempMin (°C) 0,47 0,93 0,70 1,00
UmidRel (%) -0,69 -0,20 -0,56 0,16 1,00
VelVento(m/s) 0,72 0,40 0,54 0,15 -0,72 1,00
Penman-Monteith 0,89 0,55 0,77 0,24 -0,87 0,90 1,00
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A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
varidveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Uberaba no Estado de Minas Gerais — Brasil.

UBERABA - MG
RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,61 1,00
TempMax (°C) 0,85 0,88 1,00
TempMin (°C) 0,30 0,92 0,64 1,00
UmidRel (%) -0,69 0,02 -0,42 0,38 1,00
VelVento(m/s) 0,49 0,05 0,26 -0,15 -0,60 1,00
Penman-Monteith 0,80 0,26 0,59 -0,07 -0,88 0,83 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlagdo entre as
variaveis utilizadas para o célculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Unai no Estado de Minas Gerais — Brasil.

UNAI - MG
RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m?) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,60 1,00
TempMax (°C) 0,82 0,90 1,00
TempMin (°C) 0,13 0,84 0,53 1,00
UmidRel (%) -0,79 -0,15 -0,51 0,39 1,00
VelVento(m/s) 0,65 0,42 0,45 0,21 -0,45 1,00
Penman-Monteith 0,90 0,42 0,68 -0,08 -0,92 0,72 1,00

A tabela abaixo demonstra os valores apresentados na matriz de correlacdo entre as
variaveis utilizadas para o calculo da ETo, e a ETo calculada com o modelo de Penman-
Monteith no municipio de Vigosa no Estado de Minas Gerais — Brasil.

VICOSA - MG
RadSol TempMd TempMax  TempMin  UmidRel VelVento Penman-
(MJ/m?2) (°C) (°C) (°C) (%) (m/s) Monteith
RadSol(MJ/m?) 1,00
TempMd (°C) 0,55 1,00
TempMax (°C) 0,79 0,92 1,00
TempMin (°C) 0,25 0,94 0,73 1,00
UmidRel (%) -0,92 -0,37 -0,64 -0,06 1,00
VelVento(m/s) 0,85 0,63 0,75 0,41 -0,77 1,00
Penman-Monteith 0,96 0,62 0,82 0,34 -0,93 0,89 1,00
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APENDICE F - Resultados da Estimativa da ETo - diaria para as regides do estado de

Séo Paulo
Penman-Monteith - ETo MED MAX MIN DESV PAD
Campos do Jordédo 2,77 7,27 0,58 1,25
Caraguatatuba 3,39 9,13 0,51 1,62
Garga 6,45 8,47 2,28 1,26
Guaratingueta 5,38 11,92 0,79 2,04
It 4,97 10,50 0,37 2,48
Jaboticabal 4,48 10,35 0,64 1,71
Jal 4,61 10,19 0,54 1,92
Migueldpolis 5,39 11,65 0,66 1,91
Séo Carlos 5,55 12,76 0,60 2,54
\Votuporanga 5,68 11,49 0,52 1,97
ES'ErTn‘;'da Modelos MED MAX MIN D2V () REMQ EMA E((',\/f'J)P ®) (©
HS 4,18 733 1,22 1,33 0,73 1,69 145 70,80 0,63 0,46
HA 244 449 09 0,73 068 0,98 0,75 3045 0,72 0,49
JH 234 781 006 150 092 0,72 0,56 25,15 0,92 0,85
Campos do LI 450 10,06 1,73 1,19 0,83 1,87 1,74 84,87 0,58 0,48
Jorddo BL 377 1032 ., 164 08 136 110 4558 0,78 0,65
MLP 272 659 068 121 097 0,26 0,18 7,21 098 0,9
MLP-AG 2,73 6,69 0,57 1,20 0,99 0,15 0,11 450 0,99 0,99
cre . Modelos MED MAX MIN [I’DEASB’ (7’ REMQ EMA E((')\/’('))P ®) (©
HS 377 988 000 143 048 160 1,18 48,85 0,63 0,31
HA 33 826 148 1,06 053 1,39 1,07 4291 0,65 0,34
JH 3,00 12,09 0,02 1,97 0,64 1,60 1,17 3541 0,76 0,49
Caraguatatuba LI 440 1345 226 129 0,80 1,40 1,17 5465 0,77 0,61
BL 511 1454 2,04 1,68 0,81 1,98 1,74 7224 0,69 0,56
MLP 324 800 052 141 09 0,52 0,34 10,34 0,96 0,92
MLP-AG 334 903 043 157 099 0,17 0,12 405 0,99 0,99
ceTC Modelos MED MAX MIN 2V () REMQ EMA E((',\/’('))P ©) (C
HS 4,42 6,41 281 0,92 0,20 2,46 2,18 32,85 0,13 0,02
HA 408 554 318 063 019 270 2,44 36,38 0,07 0,01
JH 10,60 13,83 1,96 2,63 0,94 4,41 4,16 62,79 0,39 0,37
Garca LI 5,12 561 451 0,02 0,01 1,83 157 2354 0,00 0,00
BL 553 6,07 480 0,03 0,01 1,56 1,32 20,46 0,00 0,00
MLP 6,48 8,06 2,37 1,26 0,94 0,41 0,34 535 097 0,92
MLP-AG 649 800 243 123 094 0,40 0,33 522 097 0,92
cet0~  Modelos MED MAX MIN 28V () REMQ EMA E((')\/’('))P ©) (C
HS 6,30 9,62 2,29 1,65 0,56 1,99 159 4290 0,65 0,36
HA 5,06 9,37 1,29 1,46 0,58 1,71 1,37 31,79 0,70 0,40
JH 3,46 14,16 0,03 2,32 0,68 2,59 2,16 42,18 0,65 0,45
Guaratingueta LI 845 1452 176 2,22 0,69 3,49 3,08 73,02 050 0,35
BL 9,57 1497 0,74 2,36 0,70 4,52 4,18 9549 0,39 0,27
MLP 541 10,06 087 168 084 1,10 0,85 17,86 0,90 0,76
MLP-AG 545 10,74 090 188 0,99 0,29 0,22 531 0,99 0,98
Eftlﬁa 4. Models MED MAX MIN [;’I,EASS/ () REMQ EMA E((')\/’(')f D) (C)
HS 456 11,00 1,19 145 0,39 2,36 1,89 78,77 0,50 0,20
Ita HA 3,18 683 129 106 044 285 239 6325 0,36 0,16
JH 3,78 12,19 0,02 2,11 0,72 2,10 153 3255 0,77 0,56
LI 499 887 185 146 093 124 1,03 46,99 0,89 0,83
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BL 532 1011 075 197 093 103 078 3691 094 087
MLP 397 833 063 171 095 140 109 2076 089 0.85

MLP-AG 497 1006 004 238 099 024 018 577 099 099

ES"EtiTn?ada Modelos MED MAX MIN [;,EASS’ (7 REMQ EMA E((',\/ﬂ)P ®) (©
HS 528 83l 220 137 054 169 127 4224 064 035

HA 400 698 150 127 048 162 132 3562 061 0,30

IH 392 1159 002 245 073 158 112 2554 081 059

Jaboticabal LI 637 1184 246 147 076 220 192 5756 061 046
BL 726 1300 165 184 077 303 279 7644 051 040

MLP 468 865 052 152 090 076 055 1419 094 084

MLP-AG 449 1016 041 170 099 014 009 260 099 099

E;I;’ada Modelos MED MAX MIN [;,EASS/ (7’ REMQ EMA E((',\/ﬂ)P ®) (©
HS 572 902 000 137 050 203 159 5692 056 028

HA 426 814 138 128 042 183 150 4255 055 0.23

IH 385 1020 003 209 074 163 121 2730 081 0.0

Jail LI 624 1165 246 158 077 204 170 5635 069 053
BL 712 1283 193 199 078 28l 251 7392 060 047

MLP 462 946 08 175 091 076 053 1374 095 0.87

MLP-AG 463 1008 057 189 099 013 009 278 099 099

Eft;ﬁ’ada Modelos MED MAX MIN [;,EASS’ (7 REMQ EMA E((',\/C'J)P ®) (©
HS 548 860 176 122 064 146 113 2918 073 047

HA 381 645 147 099 062 218 183 3434 050 031

IH 451 1459 021 242 071 191 132 2559 078 056

Miguelopolis LI 634 1107 240 143 073 160 122 3332 075 056
BL 738 1241 179 175 076 235 200 4927 064 049

MLP 534 942 115 162 089 08 060 1319 093 0.83

MLP-AG 544 1044 076 190 099 016 011 262 099 099

Eft;‘]’ada Modelos MED MAX MIN [;,EASS/ () REMQ EMA E((',\/’('))P O (C
HS 487 811 182 13l 050 230 102 5811 055 027

HA 340 641 125 097 038 318 269 6079 027 0.10

IH 461 1530 002 282 068 234 175 3436 078 053

Séo Carlos LI 547 1020 208 140 083 157 124 4709 082 069
BL 594 1143 106 18 083 147 104 4440 087 073

MLP 500 1033 048 210 088 130 108 21.96 091 0.81

MLP-AG 547 1086 061 251 099 031 018 390 099 098

ESIT?ada Modelos MED MAX MIN %'i%’ (7’ REMQ EMA E((')\/Q)P ®) (C
HS 500 818 222 120 043 190 158 3580 052 022

HA 408 710 121 116 038 246 209 3970 036 013

IH 470 1116 007 224 066 200 141 2547 074 049

Votuporanga LI 654 1112 279 147 077 152 143 3092 079 061
BL 759 1254 241 183 078 228 194 4665 068 053

MLP 573 1019 099 174 089 088 061 1377 093 0.83

MLP-AG 563 1121 059 194 099 020 015 313 099 0.99
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APENDICE G - Resultados da Estimativa da ETo - mensal para as regides do estado de

Sdo Paulo

Penman-Monteith - ETo MED MAX MIN DESV PAD
Franca 66,85 103,19 44,76 17,56
Guarulhos 4653 68,38 2934 9,05
Sao Carlos 45,82 72,66 30,12 9,78
Santana 6098 78,08 3852 965
Sio Siméo 4385 68.16 33.24 9,52
Sorocaba 4195 62,06 2583 8.94
O Modelos MED  MAX  MIN I?DI,EAS[;/ ) R(EQ'V' EMA E((',\/’('))P ®) (C)
HS 12333 17226 7437 3086 053 6206 5647 885 022 011
HA 8330 11733 5424 1970 032 2700 2211 3693 037 011
IH 2295 3003 1614 433 061 4640 4390 6442 007 004
LI 14460 20050 138 9392 004 7820 7774 12209 020 018
Franca 4
BL 14720 218,64 1073’0 3123 091 8210 8043 12409 022 0.20
MLP 6624 9812 4707 1644 096 448 354 524 098 0,94
MLP-AG 6631 9528 4432 1648 098 292 187 265 099 097
coT . Modelos MED  MAX  MIN SV () R(EDM EMA E((',\/’('))P ®) (C)
HS 11007 18441 6393 3539 081 7850 7344 15490 014 011
HA 8005 12551 4929 2349 065 3830 3351 71,77 026 017
IH 2219 3208 1398 514 078 2502 2434 5228 021 017
Guaruhos LI 12613 17229 9436 1875 075 8066 79.60 17538 0,07 0,05
BL 12602 19142 7567 2810 072 8246 7948 17215 009 0.06
MLP 4454 5754 3028 796 094 352 231 477 095 090
MLP-AG 4661 6289 2874 872 097 206 128 265 098 0095
ESE;‘; a Modelos MED  MAX MIN [I’DEASS’ ) R(EDM EMA E(('}/’('))P ®) (C)
HS 12631 17747 7203 3383 068 8508 8049 176 010 007
HA 8217 11904 5124 2313 046 4159 3635 8147 018 008
IH 2331 3127 1551 471 071 2360 2251 4856 018 013
Sio Carlos LI 130,63 18045 9900 1843 087 8549 8481 18996 0,07 0.06
BL 13088 19647 8586 2650 083 87.10 8506 187.84 009 0,08
MLP 4498 7254 3059 952 096 260 199 455 098 094
MLP-AG 4563 69,59 3200 975 097 215 168 367 098 0096
cel0—  Modelos MED  MAX MIN SV () R(EQM EMA E((',\/’('))P ®) (©)
HS 6098 7808 3852 965 078 6301 5845 9431 018 014
HA 8260 12288 4959 2238 063 27.85 2254 3658 040 025
viranede 2186 2088 1365 425 080 3966 3911 6415 007 006
prane ¢ LI 12781 16454 9789 1508 085 6734 6682 11163 009 0,08
BL 12696 17914 8358 2234 082 67.69 6598 10874 013 010
MLP 5948 7472 3741 882 090 429 317 496 094 085
MLP-AG 5978 7724 3642 895 097 246 168 270 098 095
Es'iiTn‘]’a a Models MED MAX MIN [;,EASS/ ) R(E?'V' EMA E((',\/’('))P ®) (C)
HS 152,25 198,09 9291 3434 0,64 115’1 1098’3 250,36 0,06 0,03
HA 8986 13060 4731 2380 041 5069 4600 10804 012 005
o IH 2874 3589 2030 469 069 1664 1511 3340 030 021
Séo Simao 104,8 101,3  100,2
LI 14411 20999 %% 2349 092 100 P2 23239 007 006
BL 15727 24105 958 31,50 0,88 112’7 1113’4 260,79 0,07 0,06
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MLP 4384 6165 3223 724 093 363 28 621 094 089
MLP-AG 4400 6614 3245 891 098 164 121 269 099 097

E;Jﬁa a Models MED  MAX  MIN Y m R'é'v' EMA E((')\//(');D ®) (C)
HS 12117 18348 6852 3635 088 8412 7922 18514 013 012

HA 8209 12930 5016 2659 075 4501 4014 9401 025 019

JH 2288 32,92 1500 508 087 1971 1906 4528 0,28 0,25

Sorocaba LI 12612 16483 9189 1937 088 8501 8416 20551 007 006
BL 12874 18726 7944 2879 087 8932 8679 20152 009 008

MLP 4160 5502 2797 791 095 259 206 507 097 093

MLP-AG 4165 57.85 2394 899 098 144 100 252 099 098
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APENDICE H - Resultados da Estimativa da ETo - diaria para as regifes do estado de
Minas Gerais

Penman-Monteith - ETo MED MAX MIN DESV PAD

Andrequicé 5,08 12,49 0,85 1,91
Aracuai 521 12,66 2,31 1,59
Belo Horizonte 3,98 8,31 0,70 1,35
Caratinga 3,82 9,13 0,48 1,60
Itajubd 4,58 10,75 0,72 1,83
Lavras 3,22 6,82 0,65 1,36
Leopoldina 5,16 10,73 0,55 2,57
Machado 3,93 9,80 0,55 1,76
Montes Claros 5,50 9,75 0,71 1,75
Nanuque 6,01 10,90 0,63 2,40
Paracatu 511 10,86 0,59 2,06
Pirapora 6,36 12,52 0,49 2,47
Santa Fé de Minas 5,73 11,59 0,45 2,10
Vicosa 3,14 7,48 0,46 1,42

Es'fi;‘;' 4a Modelos MED MAX MIN E;,EASS/ () REMQ EMA E((',\/"O)P D) (C)

HS 578 929 171 130 061 166 128 3745 068 042

HA 373 702 176 091 054 210 173 3549 046 025

H 511 2015 008 255 08 14 100 2028 090 0.77

Andrequicé LI 645 1334 255 159 074 188 153 4111 072 053
BL 732 1408 194 191 076 259 229 5665 062 047

MLP 501 1007 158 166 091 076 052 1167 095 087

MLP-AG 4,95 1107 079 18 099 024 047 342 099 0,99

Es'fi;‘gda Modelos MED MAX MIN 2%V () REMQ EMA E(c',\/"o)P D) (©
HS 550 898 239 138 061 134 106 2319 075 046

HA 396 729 118 122 063 177 136 2459 061 038

H 689 3879 007 68 048 640 318 5614 034 0,16

Araguai LI 1206 1898 344 253 052 748 686 14686 014 007
BL 884 148 098 234 053 414 370 8032 031 0,16

MLP 544 7,83 304 094 060 129 099 2250 068 041

MLP-AG 530 1041 263 153 096 043 032 666 098 0,94

Es'firTn‘; 4a Modelos MED MAX MIN E;,EASS/ () REMQ EMA E((',\/"O)P D) (C
HS 379 647 115 101 068 101 081 2482 078 053

HA 273 470 140 072 067 160 137 3384 050 034

Belo JH 433 1118 002 193 094 083 067 1673 092 087
o LI 551 1026 206 134 069 185 158 4834 059 041
BL 572 1108 090 170 072 209 178 50,08 060 044

MLP 386 747 081 127 095 039 027 727 097 093

MLP-AG 398 824 044 132 099 015 011 312 099 098

ESEt;‘q’a a Modelos MED MAX MIN E;,EAS[;/ () REMQ EMA E(c',\/ﬂ)P ©) (©
HS 482 855 194 122 075 145 117 4684 073 055

HA 333 610 170 089 075 120 094 2791 075 056

JH 440 1403 002 237 093 119 093 2416 090 0.85

Caratinga LI 545 1188 236 137 077 192 168 6164 064 0,50
BL 595 1273 150 177 079 239 215 7137 061 048

MLP 374 938 050 155 096 043 029 833 098 094

MLP-AG 384 817 077 150 099 017 011 386 099 099

Ei;ﬁa a Modelos MED MAX MIN E;,EASS/ (7’ REMQ EMA E((',\/f'))P D) (©
HS 520 799 209 140 064 154 121 3849 073 047

Itajubé HA 336 594 137 10l 055 195 160 3673 051 028
JH 460 1118 019 227 079 137 101 2268 087 0,69
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LI 547 9,70 2,39 135 083 1,36 1,11 36,14 0,81 0,67
BL 584 10,70 1,40 176 083 1,62 1,33 39,01 080 0,67
MLP 487 9,02 053 194 09 0,88 064 1527 094 0,85
MLP-AG 466 10,87 1,07 182 099 0,18 0,14 425 0,99 0,99

ETo- DESV EMP
Estimada Modelos MED MAX MIN PAD (Y REMQ EMA (%) (D) (©)

HS 53 832 210 146 069 241 2,14 8863 048 0,33

HA 356 6,07 1,49 1,07 061 1,16 089 3897 0,72 0,44

JH 402 9,74 0,37 2,11 094 1,23 1,00 29,06 087 0,83

Lavras LI 510 10,76 251 133 0,70 2,14 1,89 79,21 052 0,36
BL 527 11,57 1,60 1,75 0,73 2,37 205 79,09 0,55 0,440

MLP 328 666 0,73 133 098 0,26 0,20 710 099 0,97

MLP-AG 319 6,95 048 138 099 015 0,11 454 0,99 0,99

ETo- DESV EMP
Estimada Modelos MED MAX MIN PAD (Y REMQ EMA (%) (D) (©)

HS 529 918 180 152 0,73 1,78 1,41 5250 0,78 0,57

HA 3,79 7,13 1,65 1,14 0,70 2,37 195 47,67 059 0,42

JH 515 10,57 0,20 253 087 128 095 2147 093 081

Leopoldina LI 510 10,48 216 144 089 143 1,18 3853 0,86 0,77
BL 592 12,08 1,68 195 090 1,37 1,10 39,77 090 0,82

MLP 434 861 0,60 192 094 127 096 17,52 0,92 0,87

MLP-AG 503 1042 0,34 256 099 0,24 0,19 543 099 0,99

ETo- DESV EMP
Estimada Modelos MED MAX MIN PAD (7 REMQ EMA (%) (D) (©)

HS 529 877 1,75 1,37 059 2,00 1,58 68,4 058 0,34

HA 336 602 1,33 100 045 1,68 1,35 4422 053 0,24

JH 3,79 9,06 0,22 201 083 111 081 21,34 090 0,75

Machado LI 545 11,46 2,26 155 0,79 187 156 61,63 0,71 0,56
BL 574 1239 1,24 1,98 081 2,15 1,82 6264 071 0,57

MLP 39 7,62 0,69 166 095 0,55 0,37 10,46 097 0,92

MLP-AG 395 899 0,27 171 099 013 0,10 3,28 099 0,99

ETo- DESV EMP
Estimada Modelos MED MAX MIN PAD (Y REMQ EMA (%) (D) (©)

HS 584 922 282 125 056 149 1,16 29,73 0,68 0,39
HA 3,79 639 193 088 057 2,23 192 3499 041 023

Montes H 477 1207 002 232 074 170 124 2431 080 0,60
ontes LI 700 1173 267 155 023 254 204 5205 028 006
BL 812 1281 230 18 076 289 262 5687 053 041

MLP 434 716 065 132 086 147 119 2039 0,78 068

MLP-AG 556 973 074 173 099 018 013 268 099 099

ceO= Modelos MED MAX MIN 2OV () REMQ EMA E((',\/f'))P ©) (©
HS 498 797 223 127 061 215 179 3781 062 038

HA 411 784 207 099 064 270 229 4059 045 029

JH 457 1195 003 247 078 214 163 2873 080 062

Nanugque LI 547 946 254 130 091 141 115 2507 085 077
BL 688 1148 258 174 092 135 109 3077 089 082

MLP 504 069 08 184 092 137 109 1733 089 083

MLP-AG 599 1124 052 250 099 026 020 410 099 0.9

Esxaaa Modelos MED MAX MIN 2%V () REMQ EMA E((',\/f'))P ©) (©
HS 603 958 28 136 070 172 133 4257 072 051

HA 337 644 189 098 060 215 174 3622 051 030

JH 528 1349 012 246 083 135 102 20,67 090 075

Paracatu LI 603 118 251 172 083 144 121 3263 085 071
BL 701 1318 209 211 085 221 191 4869 085 0,64

MLP 517 1006 079 198 095 059 041 898 097 093

MLP-AG 515 1086 077 200 099 015 042 327 099 099

Eon Modelos MED MAX MIN 2°Y () REMQ EMA E((',\/"O)P D) (©
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HS 567 859 272 118 050 224 181 3319 054 027
HA 379 672 184 09 051 334 273 4016 030 015

JH 454 1129 004 236 044 313 224 3253 051 022

Pirapora LI 6,60 118 268 157 072 173 148 2914 078 0,57
BL 780 1278 239 18 073 221 176 3831 073 053

MLP 533 905 045 162 073 197 151 2186 075 055

MLP-AG 637 1217 090 240 099 023 048 353 099 0.99

Es;i’a . Modelos MED MAX MIN I?DI,EAS[;/ () REMQ EMA E(%)P ©) (©
HS 625 958 333 127 061 173 132 4064 068 042

HA 442 774 241 103 053 220 186 3845 049 026

cnarede | JH 424 1208 002 232 063 241 175 3142 068 043
nare LI 766 1328 286 188 076 237 198 5006 068 0,52
BL 908 1443 271 211 078 363 335 7659 051 0,40

MLP 565 1009 040 189 086 105 079 1585 092 080

MLP-AG 569 1130 021 200 099 020 043 295 099 0,99

Esxaaa Modelos MED MAX MIN %isg () REMQ EMA E((',\//('))P D ()
HS 482 840 075 141 081 189 170 7714 064 052

HA 306 630 131 093 075 094 075 3309 08l 061

JH 391 1008 002 208 097 109 086 2534 090 088

Vicosa LI 452 932 163 131 085 156 140 6301 072 0,61
BL 481 1063 043 18 08 191 168 6424 071 061

MLP 320 753 065 137 098 024 018 746 099 097

MLP-AG 316 749 043 141 099 013 009 405 099 0.99
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APENDICE | - Resultados da Estimativa da ETo - Mensal para as regides do estado de
Minas Gerais

Penman-Monteith — Eto MED MAX MIN DESV PAD
Aimorés 46,41 59,13 31,83 7,15
Avracuai 47,35 68,52 33,57 9,61
Araxa 71,29 114,08 44,05 19,79
Bambui 43,00 59,88 30,63 7,44
Barbacena 43,31 65,96 29,79 10,14
Belo Horizonte 61,31 132,74 43,92 16,15
Bom Despacho 48,01 68,63 34,62 9,82
Conceicdo do Mato Dentro 51,91 87,11 30,54 13,43
Caparad 38,80 52,54 26,64 7,12
Capindpolis 53,14 94,55 35,67 17,31
Caratinga 51,54 82,92 29,79 14,90
Curvelo 65,16 95,79 45,60 14,33
Diamantina 43,44 60,63 29,68 7,80
Divindpolis 71,39 108,74 46,11 17,65
Formoso 60,08 88,53 41,04 13,05
Itamarandiba 56,83 93,62 38,64 13,87
Janaluba 82,35 112,87 39,45 18,48
Januaria 81,64 149,04 45,51 31,27
Jodo Pinheiro 59,92 84,03 42,09 11,57
Juiz de Fora 52,76 78,58 31,23 11,00
Lavras 62,91 96,16 38,31 13,94
Machado 40,42 55,08 26,82 6,73
Monte Azul 100,70 145,14 45,35 23,93
Montes Claros 76,47 120,42 47,37 18,92
Paracatu 76,01 128,58 50,06 25,46
Patos de Minas 62,10 103,08 40,62 19,02
Pedra Azul 57,41 78,67 41,37 9,36
Pirapora 67,79 109,08 44,98 19,70
Pompeu 44,80 63,24 34,17 7,90
Salinas 65,41 101,61 38,50 16,77
Séo Lourengo 43,23 68,66 26,01 10,78
Sete Lagoas 59,02 92,84 37,04 16,37
Uberaba 56,44 106,29 37,96 17,53
Unai 68,39 104,88 45,93 17,64
Vigosa 43,13 63,00 26,58 11,58
ETo- DESV EMP
Estimad Modelos MED MAX MIN (n REMQ EMA o (D) (©
a PAD (%)

HS 136,84 170,84 9591 26,66 0,79 92,84 90,43 19453 0,07 0,06

HA 95,07 13286 64,92 2148 055 5195 4866 10545 0,10 0,05

JH 26,86 32,61 2136 335 082 2010 1954 4167 0,15 0,13

Aimorés LI 123,98 161,29 9444 16,14 082 7831 77,56 169,02 0,05 0,04
BL 149,96 203,17 106,44 23,66 082 10507 103,55 22420 0,04 0,03

MLP 48,35 61,82 37,69 6,71 090 3,47 2,80 6,46 0,93 0,84

MLP-AG 46,34 59,72 3369 740 098 140 1,15 250 0,99 0,97

ETo-
Esimad Modelos MED MAX MIN 2BV )y remo ema EMP ) (©
' PAD (%)

HS 151,37 22354 102,87 33,33 0,65 107,59 104,02 222,84 0,06 0,04

HA 101,12 153,26 72,93 225 044 57,34 53,77 11761 0,10 0,04

JH 29,68 4154 2265 488 068 19,02 1766 3630 0,25 0,17

Araguai LI 158,21 208,35 123,24 2257 0,88 111,80 110,86 238,79 0,05 0,05
BL 194,30 261,14 148,05 30,00 0,86 148,57 146,95 31549 0,04 0,03

MLP 46,34 71,08 3482 1039 09 3,02 2,56 536 097 0,93

MLP-AG 4754 70,75 3586 9,46 098 1,52 1,03 2,17 0,99 0,98
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ETo-

DESV

EMP

Esimad  Modelos  MED MAX MIN pupf () REMQ EMA o (©) (©
HS 127,02 17542 7803 3015 060 6051 5572 8423 027 0.16
HA 8252 11857 5412 1925 037 2416 1906 3051 048 018
JH 2357 3177 1647 426 069 5059 4771 6563 008 005
Araxa LI 14618 21331 11581 2574 095 7540 7489 110,84 024 0,23
BL 14992 23801 10741 3369 093 8035 78,63 11408 027 025
MLP 7040 10905 4678 17.81 098 421 2.8 388 098 096
MLP-AG 72,60 11507 4157 2040 099 279 204 283 099 0,98
ETo—
Esimad Modelos MED MAX MIN EI)DI,EASS/ M REMQ EMA EMP by (o)
a (%0)
HS 14248 19815 9162 2928 085 10208 9947 230,66 006 0,05
HA 8211 117.64 4956 2357 055 4395 3910 90,76 016 0,09
JH 2625 3515 1917 404 084 1733 1674 3854 024 020
Bambuf LI 11315 14743 8589 1625 088 70.86 7014 16505 007 0.06
BL 11491 16591 7353 2529 085 7439 7191 16640 010 0,08
MLP 4308 5961 3501 596 093 281 232 565 095 088
MLP-AG 4375 5010 3174 716 097 176 130 310 098 0.96
ETo -
Estimad Modelos MED MAX MIN PESY ¢y remq ema EMP o) (o
' PAD (%)
HS 11863 16302 7518 2713 075 7797 7532 17633 011 008
HA 6731 9889 4131 1702 038 2873 2400 5907 023 008
Gabacen  JH 2092 2743 1506 354 078 2361 2238 5076 016 012
” LI 10502 13478 8292 1406 083 6219 6170 14858 0,10 0,08
BL 8629 12927 5148 2185 077 4554 4298 10050 024 0.18
MLP 4284 5803 2037 859 095 317 218 477 096 092
MLP-AG 4237 6020 2827 933 098 225 140 306 098 0.96
ETo—
Estimad Modelos MED MAX MIN [;,EASS’ M REMQ EMA EMP by (¢
a (%0)
HS 12641 17679 7491 2968 044 7022 6559 11032 014 0,06
HA 8809 12334 5661 2020 037 3361 2921 4901 029 011
Belo JH 2352 3208 1611 413 045 4049 3779 6066 006 0,03
Horizont LI 157,95 21244 13202 21,37 046 9861 96,64 16522 006 002
e BL 16928 23873 12840 2813 048 110,69 107,97 183.03 006 003
MLP 5941 9601 4376 1099 093 715 346 497 092 086
MLP-AG 6112 12858 4316 1607 098 238 181 300 099 0,98
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN oY () REMQ EMA T (@) (0)
a (%0)
HS 14774 21238 9891 3410 090 10284 9972 20712 009 0,08
HA 7929 12321 5079 2271 058 3630 3127 6615 027 015
Bom JH 2755 3840 2052 480 000 2124 2046 4211 026 024
Despach LI 12631 18237 9873 19,80 084 7926 7829 166,85 009 0,07
0 BL 13233 21086 90.87 2944 081 8707 8431 17696 010 008
MLP 46,78 6333 3756 837 094 356 253 517 095 090
MLP-AG 4861 7091 3477 1054 099 165 106 209 099 0.98
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN PESV ¢y remq Ema EMP o) (o
' PAD (%)
HS 13177 197,74 8214 3187 092 8226 79,85 15533 023 0,21
Conceica  MA 7905 11122 5250 2007 088 3070 2713 5499 043 029
! JH 2439 3543 1704 449 093 2903 2752 5204 020 019
0% LI 11678 16984 8685 1865 092 6536 6486 13128 017 015
e BL 12187 19644 7782 2819 089 7199 6995 137.73 020 017
MLP 5169 8351 3493 1292 097 292 223 472 098 096
MLP-AG 5198 8643 30,17 1369 099 180 122 230 099 0,98
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ETo -

DESV

EMP

Esimad  Modelos  MED MAX MIN pupf () REMQ EMA o (©) (©
HS 12970 18277 8040 30,15 089 9392 9090 23227 007 0,06
HA 7639 10952 4740 2010 070 4071 3759 9630 019 013
JH 2336 3196 1665 416 085 1596 1543 3949 027 023
Caparad LI 11380 150,69 8547 1676 084 7583 7500 19645 006 0,05
BL 10974 16377 66,69 2599 081 7378 7094 18203 009 0,07
MLP 37,74 5029 2067 599 095 241 195 504 096 092
MLP-AG 3880 5057 2813 679 098 127 094 236 099 097
ETo—
Esimad Modelos MED MAX MIN EI)DI,EASS/ M REMQ EMA EMP by (o)
a (%0)
HS 13620 19592 91,82 3L01 040 87,73 8306 17187 009 0,04
HA 9058 12725 6435 2006 014 4455 3843 8469 008 001
capingy  H 2620 3608 1084 435 050 3099 2693 4756 013 006
b LI 14335 21135 11572 27,25 094 9103 9021 18023 047 0.16
BL 16031 24333 12263 3420 091 10890 107,17 21194 015 0,13
MLP 5436 9507 3417 1866 099 295 220 418 099 098
MLP-AG 5346 9427 3433 1721 098 245 206 428 099 0,98
ETo -
Estimad Modelos MED MAX MIN PESY ¢y remq ema EMP o) (o
' PAD (%)
HS 13222 18872 8432 3151 087 8300 8068 16002 018 0.6
HA 8547 12241 5349 2215 072 3714 3392 6939 040 028
Carating M 2466 375 1779 445 087 2006 2688 5052 020 018
2 LI 12229 167,36 8751 2119 092 7134 7075 14556 0,18 0,16
BL 13086 19415 7938 3128 001 8144 7932 15828 019 018
MLP 4948 7130 2693 1290 097 429 295 535 097 094
MLP-AG 5185 8246 3059 1491 099 182 128 241 099 098
ETo—
Estimad Modelos MED MAX MIN [;,EASS’ M REMQ EMA EMP by (¢
a (%0)
HS 15052 19350 10326 26,57 052 8816 8535 13651 009 0,04
HA 9470 13339 6339 2010 008 3750 3219 5401 006 0,00
JH 2833 3490 2210 361 060 3879 3682 5531 007 004
Curvelo LI 14863 189,63 12158 19,09 087 8398 8346 13293 011 010
BL 16705 21516 12098 2546 080 10312 101,88 16102 009 0,07
MLP 6449 10006 47,37 1405 096 369 291 430 098 094
MLP-AG 6562 9791 4452 1510 099 212 172 277 099 0,98
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN oY () REMQ EMA T (@) (0)
a (%0)
HS 4344 6063 2968 780 052 7986 78,06 18370 004 0,02
HA 7277 9898 5031 1262 011 3240 2933 7173 010 001
Simani | JH 2111 2786 1481 291 055 2325 2232 5059 008 004
m LI 11864 16281 9807 1567 069 7606 7520 17719 005 003
BL 10626 16808 7077 2235 062 6538 6282 14662 008 005
MLP 4328 5956 3237 796 091 319 247 573 095 087
MLP-AG 4303 6171 3247 786 096 198 154 365 098 0.95
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN PESV ¢y remq Ema EMP o) (o
' PAD (%)
HS 14480 19520 9138 3.8l 077 7638 7341 10565 022 017
HA 8675 12313 5181 2171 043 2593 20,59 30,77 048 021
Divingpo  JH 2601 3472 1020 443 081 4663 4447 64l 010 008
" LI 14562 19322 10587 2372 094 7474 7423 10811 021 020
BL 15564 21755 9834 3222 090 8609 8425 12060 021 0.19
MLP 6977 10031 5050 1604 097 444 369 534 098 095
MLP-AG 7104 107.63 4582 1591 098 314 205 274 099 097
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ETo -

DESV

EMP

Estu;nad Models MED MAX MIN D () REMQ EMA o' @ (O
HS 14455 19356 10389 2766 039 8812 8447 14785 006 002
HA 9474 12539 6729 1870 010 4067 3549 6519 005 0.00
H 2736 3558 2187 387 053 3459 3271 5310 008 0.04
Formoso LI 15432 22307 11685 2475 090 9525 9424 160,72 011 0.09
BL 17535 25040 12579 3172 085 117.23 11527 19554 009 007
MLP 6087 9043 4296 1387 096 364 293 490 098 094
MLP-AG 6099 0185 4313 1282 098 220 177 317 099 0098
ETo—
Esimad Modelos MED MAX MIN 2BV 1y remo ema EMP ) (©
' PAD (%)
HS 12068 18162 7896 3150 085 7568 7284 12936 020 017
HA 7783 11141 5316 1833 060 2558 2099 3972 047 028
vamaran 2352 3220 1617 465 087 3475 3331 5801 015 013
ik LI 12560 17942 9483 2239 092 6957 6876 12489 018 017
BL 12747 20050 8218 3207 089 7348 7063 12521 022 019
MLP 5578 8242 3863 1283 095 412 284 477 097 093
MLP-AG 5717 9264 3852 1351 099 187 152 279 099 0098
ETo-
Esimad Modelos MED MAX MIN 25V )y remo ema EMP )y (©
' PAD (%)
HS 15190 20605 10812 2780 013 7602 6955 9592 004 000
HA 101,23 133,20 75,96 17,03 0'17 32,74 2456 38,58 0'24 0,04
_— IH 2072 3850 2367 380 031 5542 5262 6193 002 0,00
LI 17436 23343 12158 2258 080 9295 9200 11517 013 0.10
BL 20967 28058 13925 2798 076 12856 12732 16307 008 006
MLP 8276 13859 3938 2124 093 773 500 575 095 089
MLP-AG 8152 10598 3877 1825 098 302 236 300 099 0098
ETo-
Esimad Models MED MAX MIN CEV (n remg Ema EMP ) (¢
' PAD (%)
HS 16158 21343 11982 2683 075 8245 7993 11625 026 019
HA 10492 14244 7374 1827 040 3674 3171 5100 039 016
H 3097 4039 2520 435 086 5741 5066 5853 012 0,10
Januéria LI 16561 26204 11967 4026 097 8485 8396 11365 039 038
BL 19857 31130 13819 4810 096 11853 11693 15612 028 027
MLP 8031 12710 4637 27.96 097 683 447 488 098 096
MLP-AG 8105 13833 4963 2813 099 437 344 461 099 0098
ETo-
Esimad Modelos MED MAX MIN 2BV 1y remo ema EMP ) (©
' PAD (%)
HS 13336 18600 9249 2703 048 7702 7344 12643 009 004
HA 9173 13103 6435 1734 044 3707 3204 57.94 007 001
oo H 2579 3416 2034 371 060 3544 3412 5612 007 0.04
. LI 15527 20822 12731 2214 091 9614 9535 16201 008 008
BL 17526 24369 13754 2802 087 11679 11534 19511 007 006
MLP 5932 8365 4349 1116 097 274 219 358 098 0095
MLP-AG 6045 8612 4024 1243 098 219 165 276 099 097
ETo-
Esimad Modelos MED MAX MIN 25V () Remo ema EMP ) (©
' PAD (%)
HS 11922 17285 6369 3395 068 7.76 6646 12616 016 011
HA 7766 11274 4752 2129 053 3051 2490 4881 034 018
Juiz de H 2133 3044 1350 484 071 3245 3142 5921 012 0,08
Fora LI 11713 16160 8982 1747 087 6503 6437 12560 013 011
BL 10959 17391 7002 2588 085 5837 5682 10817 020 017
MLP 5242 7430 3755 1038 096 270 215 427 098 0095
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MLP-AG 5325 748 3072 1107 098 198 151 276 099 097
ETo—
Estimad Modelos MED MAX MIN PEV (y remo Ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 12872 18448 7542 3554 076 70,79 6580 10451 022 017
HA 7947 11708 4860 2296 056 2496 1903 30,87 052 029
JH 2367 3270 1596 500 078 4058 3924 6197 011 0,08
Lavras LI 13372 17623 9996 20,78 089 7152 7081 11625 016 014
BL 13299 19238 8529 3005 086 7263 7008 11245 020 0.18
MLP 6305 8967 4211 1364 096 334 271 450 098 095
MLP-AG 6298 9421 3881 1426 098 230 166 252 099 097
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV remq ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 14418 188,63 8L72 30,35 084 10662 10376 25534 005 0,04
HA 8335 11535 4692 2168 060 4587 4292 10587 013 0,08
JH 2594 3332 1701 426 088 1489 1447 3566 030 0,27
Machado LI 12816 16671 9333 1913 093 88,67 87.73 21850 0,05 0,05
BL 12719 17821 7396 2841 090 8954 8677 21250 007 0,07
MLP 40,07 5302 2754 627 094 212 179 440 097 092
MLP-AG 4047 5547 2818 669 098 105 080 202 099 0.98
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV (y remo Ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 139,03 18631 9828 2602 035 4804 4040 4745 026 0,09
HA 10250 13416 7737 1661 008 2733 2339 2648 015 001
Morte JH 2741 3456 2142 359 046 7652 7329 7136 002 0,01
o LI 18061 22310 12480 21,12 080 8114 7991 8626 019 015
BL 21615 26914 14210 2614 075 11674 11544 12281 041 008
MLP 9981 14466 4643 2661 095 806 568 567 097 092
MLP-AG 101,75 14014 4562 23.68 098 415 320 316 099 097
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV remq ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 14213 20320 10089 27,20 064 6880 6566 91,02 021 013
HA 9457 13119 6609 1858 033 2795 2226 3373 036 012
vones | JH 2727 3735 2160 373 072 5177 4919 6316 006 005
one: LI 16463 22688 12087 2502 095 8858 8815 12012 018 017
BL 190,69 26855 13455 3016 0093 11508 11422 15476 013 0,12
MLP 7435 11449 4701 1860 097 444 345 437 098 096
MLP-AG 7627 11993 4877 1872 099 225 167 221 099 0.98
ETo -
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV (y remo Ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 14318 20035 9375 3225 072 7064 6716 9717 031 023
HA 9537 13413 6414 2121 055 2927 2432 37.44 057 032
JH 2705 3741 2019 481 082 5341 4896 6252 012 009
Paracatu LI 14692 21824 11712 3032 097 7129 7090 100,77 036 035
BL 16597 25953 12480 4001 097 9140 8995 12466 031 030
MLP 7418 12222 4830 2441 099 38L 292 379 099 098
MLP-AG 7505 127.31 4859 2474 099 253 199 274 099 0,99
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV remq eEma EMP o) (g
' PAD (%)
HS 13378 187,86 7877 3122 047 7672 7168 12537 015 0,07
baosde  MA 8067 11398 5664 1834 019 2080 2438 4468 023 004
atos d JH 2501 3313 1658 436 054 4069 37.08 57.64 009 005
LI 14076 20202 11325 2542 091 7941 78.66 13472 021 0.9
BL 14653 22089 11010 3226 087 8631 8443 14257 021 019
MLP 6233 10271 4106 1846 098 331 241 408 099 097
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MLP-AG 61,84 102,69 39,69 1817 099 202 169 298 099 0,99
ETo—
Estimad Modelos MED MAX MIN PEV (y remo Ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 13701 17068 9294 2311 053 8192 7959 14165 006 0,03
HA 8647 11125 6255 1482 007 3347 2905 5443 003 000
e JH 2551 3019 1965 296 062 3282 3190 5490 005 0,03
o LI 13320 16092 11133 1327 076 7634 7587 13536 005 004
BL 15053 189.96 12034 19.07 069 9416 9311 16526 005 003
MLP 56,68 8190 4096 942 094 303 231 388 097 092
MLP-AG 57.72 7486 41,04 902 098 158 110 186 099 0.97
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV remq ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 14956 192,87 10623 27,50 063 8442 8177 129,89 015 0,09
HA 10174 14799 7005 2352 028 4253 3540 5975 021 0,06
JH 2899 3654 2300 392 075 4221 3880 5523 041 008
Pirapora LI 15409 220,08 12477 26,65 093 87.87 8720 13617 019 0,18
BL 18318 26406 14123 3460 090 11682 11539 17814 014 013
MLP 66,98 11192 4415 20,56 098 375 292 432 099 097
MLP-AG 6925 10616 4341 1902 099 275 214 346 099 0.98
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV (y remo Ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 14672 20615 9603 3401 082 10553 1091 22627 007 0,05
HA 9336 13140 57.72 2424 062 5250 4856 108,56 014 008
JH 2792 3822 2055 48 088 1739 1688 3749 030 0.26
Pompeu LI 15817 23473 121,83 2868 096 11526 11337 25323 006 0.5
BL 17692 27202 12714 3667 095 13520 13212 29356 005 0.05
MLP 4617 6105 358 802 096 239 206 458 097 094
MLP-AG 4485 6324 3584 749 098 148 126 290 099 097
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV remq ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 14885 20546 99,90 30,64 065 8656 8344 13428 014 0,09
HA 9978 14337 7080 2011 046 39,29 3437 5883 028 013
JH 2878 3791 2166 451 072 3908 3662 5448 012 008
Salinas LI 14583 20553 111,60 2235 092 8095 8042 129,09 016 015
BL 17447 25358 12381 3045 001 110,29 109,06 172.88 012 0,11
MLP 64,79 10947 4241 1714 095 529 405 600 097 092
MLP-AG 6545 10106 4280 1680 098 248 196 315 099 0.98
ETo -
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV (y remo Ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 130,30 19223 7659 36,60 093 9098 87,06 199,80 014 0.3
HA 7242 10098 4293 2261 078 3303 2919 6712 040 031
S0 JH 2371 3363 1560 526 094 2042 1952 4468 033 031
Lomence LI 11547 15363 8109 2106 094 7310 7224 17L86 013 012
BL 10568 16197 5466 3230 092 6633 6245 14181 022 0.20
MLP 4221 6509 2330 1070 097 272 221 545 098 095
MLP-AG 4318 6738 2716 1035 099 135 097 225 099 0,98
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV remq eEma EMP o) (g
' PAD (%)
HS 146,22 20726 9557 3816 076 9134 8720 15168 018 0,13
HA 8472 12158 5508 2319 057 3189 2639 4818 045 025
Sete JH 2759 37,88 2002 527 080 3375 3143 5187 018 015
Lagoas LI 14460 21129 111,75 2474 094 8631 8567 15244 016 015
BL 156,63 24384 109.30 33.38 091 9945 9761 17073 016 0.15
MLP 5940 8887 37,19 1554 098 278 210 337 099 097
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MLP-AG 5840 9120 3664 1595 099 149 110 182 099 0,99
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN PEV (y remo Ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 14241 19898 9222 3277 056 9002 8597 16275 013 0,07
HA 8944 12418 5691 2377 026 4145 3401 6856 020 005
JH 2681 3642 1983 460 064 3310 2062 5023 015 0,09
Uberaba LI 13929 201,00 11370 2451 087 8376 8284 15618 017 0.15
BL 15012 23110 11385 3289 084 9582 93,67 17400 017 014
MLP 5575 87,74 3439 1605 097 476 317 528 097 094
MLP-AG 5588 9615 39,94 1644 099 249 147 247 099 0,98
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV remq ema EMP o) (g
a PAD (%)
HS 146,95 198,02 10487 2925 075 8088 7856 120,06 018 0,14
HA 9725 13881 7080 19,94 047 3457 2972 4839 035 0,16
JH 2890 3759 2263 431 084 418 3949 5642 012 010
Unai LI 15929 22701 12406 2923 096 9180 9090 137,66 018 0,17
BL 190,55 273.42 14362 3617 095 12373 12215 18394 013 0,12
MLP 69,36 10448 4738 17.67 098 332 258 379 099 097
MLP-AG 6843 10428 4643 1746 099 177 137 241 099 0.99
ETo-
Estimad Modelos MED MAX MIN DBV (y remo Ema EMP o) (g
' PAD (%)
HS 12355 18627 7602 3457 094 838l 8042 18629 017 0,16
HA 7491 11479 4848 2093 075 3476 3178 7583 037 028
JH 2263 3270 1593 48 093 2168 2049 4660 030 0.28
Vigosa LI 11213 151,77 8358 19,63 094 69,63 6900 167,36 014 013
BL 11046 16873 67.45 2960 092 7000 6733 15742 049 0.18
MLP 4210 5805 2820 1033 098 251 201 450 098 0,97
MLP-AG 4248 6312 2622 1160 099 129 091 213 099 0,99
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APENDICE J - Resultado das configuracdes alcancadas pelas RNAs hibridas MLP-AG para a estimativa da ETo diaria

Dados Utilizados

Estado Localidade Cromossomo F-1 F-2 TP-T TX-APR
TMED | TMAX | TMIN | UMID | VELVT | RAD
RJ Mendes 10011100101 100 S N N S S S Purelin logsig trainlm 0,1848
RJ S,?A”;ga'\l’;ga 1011110100110 1 s N s s S S Tansig  purelin  trainim 0,6201
RJ Teresdpolis 1101111001111 1 S S N S S S Logsig tansig trainlm 0,3268
ES f\;gonr;g;g 1111110010110 0 s s s s S S Purelin  logsig trainlm 0,0226
ES Sooretama 1111110001111 0 S S S S S S Purelin tansig trainlm 0,7725
ES Ve?%?g’:‘;rﬁdo 1011111100111 0 s N s s S S Satlin ~ purelin  trainlm 0,2649
SP Campos Jorddo 10011110111110 S N N S S S Logsig satlin trainlm 0,1475
SP Caraguatatuba 1001110010110 1 S N N S S S Purelin logsig trainlm 0,4195
SP Garca 1111010011101 0 S S S S N S Purelin satlin trainbfg 0,2487
SP Guaratingueta 11011111011100 S S N S S S Satlin tansig trainim 0,0381
SP Itd 1101110010111 1 S S N S S S Purelin logsig trainim 0,5142
SP Jaboticabal 1011111101111 1 S N S S S S Satlin tansig trainlm 0,2183
SP Jaa 1101111000111 1 S S N S S S Logsig purelin trainlm 0,0998
SP Migueldpolis 10111101101100 S N S S S S Tansig logsig trainlm 0,2179
SP S&o Carlos 11011111111100 S S N S S S Satlin satlin trainlm 0,2241
SP Votuporanga 11111101111110 S S S S S S Tansig satlin trainlm 0,3161
MG Andrequicé 11011110011100 S S N S S S Logsig tansig trainlm 0,0096
MG Aracuai 10011111111001 S N N S S S Satlin satlin trainbfy 0,5711
MG Belo Horizonte 10111111011100 S N S S S S Satlin tansig trainlm 0,0285
MG Caratinga 10111100111100 S N S S S S Purelin satlin trainlm 0,2538
MG Itajuba 1101110011111 0 S S N S S S Purelin satlin trainlm 0,2299
MG Lavras 11111110111111 S S S S S S Logsig satlin trainlm 0,1385
MG Leopoldina 11011100011101 S S N S S S Purelin tansig trainlm 0,4120
MG Machado 11111110011100 S S S S S S Logsig tansig trainlm 0,0425
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APENDICE K - Resultado das configuracdes alcancadas pelas RNAs hibridas MLP-AG para a estimativa da ETo mensal

Dados Utilizados

Estado Localidade Cromossomo F-1 F-2 TP-T TX-APR
TMED | TMAX | TMIN | UMID | VELVT | RAD
RI W i‘\’le/?;eres 11011100011001 S s N s s S Purelin  tansig  trainbfg 0,245
RJ Campos 10111110101111 S N S S S S Logsig logsig trainlm 0,3324
RJ Itaperuna 00111111101110 N N S S S S Satlin logsig trainlm 0,7468
RJ Rio de Janeiro 10011100001111 S N N S S S Purelin purelin trainlm 0,4415
SP Franca 11011100111011 S S N S S S Purelin satlin trainbfg 0,2823
SP Guarulhos 01111100001111 N S S S S S purelin purelin trainlm 0,4418
SP Séo Carlos 10011110001110 S N N S S S logsig purelin trainlm 0,6036
SP Mirante de 01011100100110 N S N S S S purelin logsig traingd 0,2270
Santana
SP Sédo Siméo 01111100100111 N S S S S S purelin logsig traingd 0,3631
SP Sorocaba 11111100001001 S S S S S S purelin purelin trainbfg 0,0561
MG Aimores 11110111111010 S S S S N S satlin satlin trainbfg 0,5367
MG Avracuai 11111100101100 S S S S S S purelin logsig trainlm 0,1589
MG Araxa 01111100111110 N S S S S S purelin satlin trainlm 0,4377
MG Bambui 10011000111100 S N N S S N purelin satlin trainlm 0,0475
MG Barbacena 10110100111100 S N S S N S purelin satlin trainlm 0,2464
MG Belo Horizonte 10111100011000 S N S S S S purelin tansig trainbfg 0,2260
MG Bom Despacho 11111100110101 S S S S S S purelin satlin traingd 0,1353
MG Conceicdodo 4 5599100011111 s N N S S S purelin tansig trainim 0,2920
Mato Dentro
MG Capara0 01111100100111 N S S S S S purelin logsig traingd 0,4544
MG Capinopolis 10011011111000 S N N S S N satlin satlin trainbfg 0,2500
MG Caratinga 10011100111100 S N N S S S purelin satlin trainlm 0,2103
MG Curvelo 11011000000001 S S N S S N purelin purelin trainrp 0,3573
MG Diamantina 10011100111101 S N N S S S purelin satlin trainim 0,3608
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trainlm
trainbfg
trainlm
trainbfg
trainim
trainbfg
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trainbfg
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trainlm

0,1652
0,0165
0,3132
0,0091
0,0967
0,7004
0,4001
0,2903
0,2286
0,0770
0,2348
0,2788
0,0695
0,2428
0,1246
0,4642
0,1507
0,2147
0,1353
0,3565
0,7517
0,6073
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APENDICE L — Namero de dados utilizados para treinamento e validacéo das RNAs na

estimativa da ETo diaria

Estaces Estado ND-Treino(70%) ND-Eg%I()l/f)j)agao
Mendes RJ 2176 933
Santa Maria Madalena RJ 2323 995
Teresopolis RJ 2500 1072
Jerbnimo Monteiro ES 1461 626
Sooretama ES 2327 997
Venda Nova Imigrante ES 2036 873
Campos do Jordédo SP 2122 908
Caraguatatuba SP 1553 666
Garga SP 2307 989
Guaratingueta SP 1848 792
Itu SP 1596 684
Jaboticabal SP 2613 1120
Jau SP 2011 862
Miguelopolis SP 2386 1023
Séo Carlos SP 2010 862
Votuporanga SP 2036 873
Andrequicé MG 2200 943
Araguai MG 1715 735
Belo Horizonte MG 2292 983
Caratinga MG 2770 1187
Itajubd MG 1716 735
Lavras MG 1821 781
Leopoldina MG 1822 781
Machado MG 2288 981
Montes Claros MG 2710 1161
Nanuque MG 2052 880
Paracatu MG 2439 1045
Pirapora MG 1853 794
Santa Fé de Minas MG 2607 1118
Vigosa MG 2502 1073
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APENDICE M — Numero de dados utilizados para treinamento e validacdo das RNAs

na estimativa da ETo mensal

Estacoes Estado NDagg/i;no ND é?)lol/g)agao
Avelar RJ 71 31
Campos dos Goytacazes RJ 72 31
Itaperuna RJ 71 30
Rio de Janeiro RJ 56 24
Franca SP 72 31
Guarulhos SP 64 28
Séo Carlos SP 76 32
S&o Paulo Santana SP 67 29
Sdo Siméo SP 64 28
Sorocaba SP 79 34
Aimorés MG 63 27
Avracuai MG 73 32
Araxa MG 67 29
Bambui MG 76 33
Barbacena MG 54 23
Belo Horizonte MG 79 34
Bom Despacho MG 62 26
Conceicéo do Mato Dentro MG 73 32
Capara0 MG 78 33
Capindpolis MG 72 31
Caratinga MG 77 33
Curvelo MG 55 24
Diamantina MG 60 26
Divindpolis MG 72 31
Formoso MG 65 28
Itamarandiba MG 74 32
Janalba MG 71 31
Januéria MG 55 23
Jodo Pinheiro MG 64 28
Juiz de Fora MG 68 29
Lavras MG 76 32
Machado MG 72 31
Monte Azul MG 53 23
Montes Claros MG 71 30
Paracatu MG 75 32
Patos de Minas MG 76 33
Pedra Azul MG 62 26
Pirapora MG 62 27
Pompeu MG 73 31
Salinas MG 74 32
Sdo Lourengo MG 75 32
Sete Lagoas MG 64 27
Uberaba MG 77 33
Unai MG 73 32
Vicosa MG 73 31
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