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RESUMO
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NEURAIS ARTIFICIAIS
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A evapotranspiracdo de referéncia (ETo) € um componente de grande importancia
em diversas areas, assim como nos estudos agricolas e na gestdo dos recursos
hidricos. Varios métodos de determinacdo sao estudados, sendo o modelo de
Penman-Monteith utilizado amplamente como padrdo. A principal desvantagem
deste método é o fato de que os dados meteoroldgicos necessarios normalmente
nao estdo facilmente disponibilizados, ou possuem um custo elevado para
determinacdo. A insercdo das redes neurais artificiais (RNA) nestes estudos
possibilita obter resultados satisfatorios com numero menor de variaveis de
entradas. O presente trabalho tem por objetivo principal, desenvolver uma
ferramenta web e mobile para a determinag&o da ETo utilizando modelos de redes
neurais artificiais para o Estado do Rio Grande do Sul. Os dados utilizados para
modelagem foram coletados junto as estacdes do Instituto Nacional de Meteorologia
entre 2008 e 2012. Adotou-se como padrdo os valores de ETo estimados pelo
método de Penman-Mointeith e posteriormente comparado com os obtidos com as
RNA'’s. O algoritmo de programacéo foi definido a partir da melhor arquitetura de
rede neural, considerando o indide de desempenho e avaliacdo do erro. Ambas as
aplicacdes foram desenvolvidas em ambiente Linux, com ferramentas livres e banco
de dados SQLite. Pode-se perceber que as estimativas realizadas com as RNA's
apresentam melhor desempenho quando comparado com os métodos empiricos
conhecidos, variando seu indice de determinacdo (R?) entre 0,856 e 1,0. Obteve-se
desempenho superior nos modelos com radiacdo solar diaria como variavel de
entrada. Foi escolhido dois modelos de arquitetura para implementar no sistema,
sendo o primeiro com insercdo de radiacdo solar liquida e a segunda arquitetura
utiliza-se de radiagdo solar extraterreste. Essa definicdo foi escolhida devido a
caréncia ou custo alto para obtencdo dos dados de radiacéo solar liquida. Concluiu-
se gue as redes neurais artificias sdo capazes de predizer com qualidade os valores
de evapotranspiracdo de referencia para o Estado do Rio Grande do Sul
possibilitando aplicagcdes em sistemas web e mobile.

Palavras-Chave: NeuroEvap, android, dispositivos moveis, Penman-Mointeith,
tecnologia da informacéo.



ABSTRACT

Doctoral Thesis
Agricultural Engineering Post Graduation Program
Federal University of Santa Maria, RS, Brazil

WEB AND MOBILE SYSTEM TO ESTIMATE REFERENCE
EVAPOTRANSPIRATION USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
AUTHOR: RAFAEL CAMARGO FERRAZ
ADVISOR: Dr. ADROALDO DIAS ROBAINA
Santa Maria, RS, April 19", 2013

The reference evapotranspiration (ETo) is a component of great importance in
several areas, as well as studies in agricultural and water resources management.
Several methods of determination are studied, the Penman-Monteith widely used as
standard. The main disadvantage of this method is the fact that the meteorological
data required are usually not easily available, or have a high cost for determination.
The insertion of artificial neural networks (ANN) in these studies provides satisfactory
results with fewer input variables. This paper's main objective is to develop a web
and mobile tool for determining ETo models using artificial neural networks for the
State of Rio Grande do Sul The data used for modeling were collected from the
stations of the National Meteorological Institute between 2008 and 2012. It was
adopted as the standard ETo values estimated by the Penman-Mointeith and then
compared with those obtained with the RNA's. The scheduling algorithm was defined
as the best neural network architecture, considering the indide performance and error
evaluation. Both applications were developed under Linux with free tools and SQLite
database. It can be seen that the estimates made with the RNA's have better
performance when compared with the known empirical methods, varying its index of
determination (R?) between 0,856 and 1,0. Obtained outperform models with daily
solar radiation as input. Two model was chosen to implement the system
architecture, the first solar radiation with insertion of the second liquid architecture
makes use of extraterrestrial radiation. This definition was chosen because of the
lack or high cost for obtaining solar radiation data net. It was concluded that artificial
neural networks are able to predict the quality of reference evapotranspiration for the
State of Rio Grande do Sul enabling applications on web and mobile.

Keywords: NeuroEvap, android, mobile, Penman-Mointeith, information technology
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INTRODUCAO

O conhecimento da evapotranspiracao de referéncia (ETo) € de fundamental
importancia em diversas areas, como por exemplo, em atividades ligadas a gestédo
de bacias hidrograficas, em modelagem meteoroldgica e hidrolégica e, sobretudo, no
manejo hidrico da agricultura irrigada. Varios modelos de balanco hidrico de cultura
utilizados no dimensionamento e planejamento de sistemas de irrigacdo necessitam
das informacdes de evapotranspiracao de referéncia como variavel de estudo.

A ETo pode ser medida diretamente por técnicas e equipamentos
micrometeorolégicos ou estimadas por modelos matematicos. Os equipamentos
necessarios para a determinacéao direta possuem alto custo e demanda de tempo na
sua utilizacao, motivo pelo qual se utiliza os métodos empiricos.

A utilizacdo dos modelos indiretos proporcionam resultados satisfatorios,
quando comparados com os métodos diretos, além de reduzirem o custo e tempo
operacional. Embora possuam pontos positivos, ha necessidade de dados climaticos
para sua determinacéo e, alguns modelos, necessitam de célculos complexos para a
estimativa. O modelo de Penman-Monteith € considerado como padrdo
internacionalmente, mas necessita das informacdes de temperatura, umidade
relativa do ar, velocidade do vento, insolacdo e principalmente a radiacdo solar
incidente.

Dentre as variaveis utilizadas, insolacédo e radiacao solar incidente sdo as
mais escassas, por necessitarem de equipamentos com elevado custo de aquisi¢ao
e operacional, sendo que para suprir essa caréncia, outros modelos foram
desenvolvidos com menor namero de variaveis, como por exemplo, os métodos de
Thornthwaite e Hargreaves que utilizam apenas temperatura e latitude. A
determinacdo da ETo através destes métodos devem ser analisadas e, muitas
vezes, calibradas para cada regido de estudo, a fim de escolher o método que
melhor estima a evapotranspiracao.

Em busca de novos métodos, varias pesquisas estdo sendo realizadas
utiizando as redes neurais artificiais com a finalidade de estimar a
evapotranspiracdo em funcdo de elementos climaticos, sendo que todos obtiveram

resultados satisfatorios .
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As redes neurais artificiais (RNA’s) sdo sistemas paralelos distribuidos,
compostos de unidades simples de processamento, que calculam determinadas
funcdes matematicas a fim de solucionar problemas através de simulacdo da logica,
semelhante ao processamento usado pelo cérebro humano. As RNA’s tém sido
utiizadas com sucesso para modelar relacdes utilizando séries temporais e
principalmente ndo-lineares, como o caso da evapotranspiracéo de referéncia.

Algumas pesquisas ja foram realizadas abordando redes neurais e
evapotranspiracdo, porém sao poucos os trabalhos que buscaram desenvolver um
modelo de rede simplificando as variaveis de entrada e que seja aplicado em uma
area espacial maior, ou seja, que nao seja apenas determinacdes para um local
especifico e sim uma regido. Além disto, a obtencdo de dados através das RNA'’s,
necessitam de conhecimentos computacionais e matematicos, o que desfavorece
sua utilizacao no dia a dia.

As novas tendéncias tecnoldgicas obrigam todos os setores econémicos,
produtivos e de pesquisas a se desenvolver e inovar em suas atividades. As
aplicacdoes web e a mobilidade sdo as novas tendéncias de desenvolvimento e com
previsdo de crescimento ainda maior desde os langcamentos dos dispositivos moveis,
gue agregam cada vez mais funcionalidades e aplicacoes.

Tendo em vista a necessidade de obter os dados de evapotranspiracao de
referéncia e, aliado a isso, as crescentes aplicacdes dos conceitos de redes neurais
artificiais, o presente trabalho tem por objetivos definir a melhor arquitetura de redes
neurais artificiais para a estimativa de ETo e desenvolver um sistema web e mobile

gue determine os valores para o Estado do Rio Grande do Sul.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Evapotranspiracao

As atividades agricolas necessitam de grandes quantidades de agua, o que
se torna preocupante devido a escassez deste recurso. Varias pesquisas e
metodologias estdo sendo realizadas no ambito da eficiéncia do uso da agua. Neste
sentido, o correto conhecimento da evapotranspiracdo das culturas, seja para
projeto ou manejo de irrigacdo, assume fundamental importancia (CARVALHO et al.,
2011).

A evaporacgdo da agua é um fendmeno fisico que implica na mudanca de
estado da fase liquida para gasosa diretamente de uma superficie de agua livre ou
umida. Quando esta mudanca se da através das plantas recebe o nome de
transpiracdo. No caso de solos parcialmente vegetados estes procedimentos
ocorrem simultaneamente e independente, sendo utilizado o termo
evapotranspiracdao (BERLATO & MOLION, 1981).

A evapotranspiracdo é um termo bastante estudado devido a sua
importancia para a estimativa do consumo de agua pelas plantas. A primeira citacdo
foi efetuada por Thornthwaite em 1948, citado por varios autores entre eles Medeiros
(1996). De acordo com Sediyama (1996), Thornthwaite tinha a preocupacdo de
explicar as variacbes sazonais do balanco de agua no solo e tentar definir as
diferengas regionais do clima. Por esta razdo, este método € apenas uma funcéo da
temperatura média do ar e da duracao do dia, em média mensal.

Para Thornthwaite, o fenbmeno chamado de evapotranspiracdo de
referéncia (ETo), € considerado como: a perda maxima de agua em uma superficie
de solo Umido, completamente coberto com vegetacdo rasteira, em fase de
desenvolvimento ativo, e com dimensfes suficientemente grandes, de modo a
minimizar os efeitos de energia local. Se algumas dessas condi¢cdes, ndo forem
atendidas tém-se a evapotranspiracdo real. Quase que simultaneamente, Penman
(1948), na Inglaterra, também definiu a evapotranspiracdo de referéncia (PEREIRA
et al., 1997).
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Segundo Dantas (1995) a evapotranspiracdo consiste numa das maiores
preocupacdes na medicdo das variaveis climatologicas, tendo em vista que a perda
de agua da superficie terrestre possui influéncia no desenvolvimento das culturas,
principalmente nas regides aridas e semiaridas onde o déficit hidrico € bem
caracterizado, e a irrigacdo desempenha papel importante na suplementacéo de
agua exigida por cada cultura.

De acordo com Back (2007), varios modelos de balanco hidrico séo
empregados com a finalidade de dimensionar sistemas de irrigacdo, manejar
projetos de irrigagdo ou estudar probabilidades de ocorréncias de estiagens ou
excessos hidricos. Nesses modelos utilizam-se, em geral, como entrada de 4gua no
sistema, a precipitacdo e a irrigacdo, e como principal saida a evapotranspiracao.
Dados de precipitacdo medida podem ser obtidos com relativa facilidade. Entretanto,
existe caréncia de informacgBes sobre evapotranspiracdo das culturas. Devido as
dificuldades de medida da evapotranspiracdo das culturas, essa € estimada com
base nos valores da Evapotranspiracdo de Referéncia (ETo) e no Coeficiente de
Cultura (Kc).

A evapotranspiracdo é um fenbmeno complexo e néo-linear, pois depende
da interagdo entre os varios elementos climaticos, tais como radiacdo solar,
velocidade do vento, temperatura e umidade do ar (KUMAR et al., 2002).

Para as éareas irrigadas, € de grande importancia o conhecimento dos
meétodos simples de estimativa da evapotranspiracdo, que demandam dados de facil
obtencdo e de baixo custo, porém com confiabilidade local razoavel para a adoc¢éo
de um manejo adequado de irrigacdo (BONOMI, 1999).

De acordo com Pereira et al. (2002), a escolha de um método para se
estimar a evapotranspiracdo depende de uma série de fatores, em que um deles é a
disponibilidade de dados meteorolégicos, visto que os métodos mais complexos que
exigem grande numero de variaveis somente tém aplicabilidade quando hé

disponibilidade de todos os dados necessarios.

2.1.1 Fatores que influenciam na evapotranspiracéo
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A evapotranspiragéo € funcdo dos elementos meteorolégicos, do solo e da
planta (LEMON, et al., 1957). Quando a cobertura do solo é completa e ndo ha
restricio hidrica, a ETo € condicionada principalmente pelos elementos
meteoroldgicos (PENMAN, 1956).

Os fatores meteorologicos tém influéncia direta nos requerimentos d’agua
pelas culturas, como afirma Klar (1991) o clima € o fator que mais afeta a perda de
agua de uma cultura. As condicBes de solo, doencas, pragas, a propria cultura e
suas caracteristicas de crescimento, além das praticas agricolas, também
influenciam a transferéncia de 4gua para a atmosfera.

A evapotranspiragdo depende da demanda evaporativa da atmosfera,
determinada por quatro componentes meteorologicas: radiacdo solar, vento,
umidade e temperatura do ar (MATZENAUER,1992). A importancia relativa da
radiagcdo liquida, da umidade relativa do ar e da velocidade do vento na Eto é da
ordem de 80:6:14, respectivamente, dependendo do local e das condicbes
meteoroldgicas vigentes (MUKAMMAL e BRUCE, 1960).

No caso de ndo se dispor de dados de radiacdo solar incidente, pode-se
lancar méo de estimativas a partir de dados de insolacdo, considerando-se ainda,
valores de fotoperiodo e dados de radiagdo no topo da atmosfera, tendo
conhecimento dos coeficientes de Angstrom (a e b) (SMITH, 1991).

Segundo Allen et al. (1998), na auséncia de dados de radiacdo solar, esse
elemento pode ser obtido a partir da diferenca de temperatura. Portanto, a diferenca
entre temperatura maxima e minima € um bom indicador da fracdo de radiacdo no

topo da atmosfera que alcanca a superficie da terra.

2.1.2 Determinacao da Evapotranspiracao

Existem muitas maneiras de medir a evapotranspiracdo, mas, devido aos
altos custos dos equipamentos, tais técnicas quase sempre se restringem a
pesquisa.

Burman et al. (1983) revisaram varios meétodos de determinagdo da
evapotranspiragdo, adotados em diversas partes do mundo. Estes autores

classificaram os meétodos em dois grandes grupos: o primeiro grupo inclui os
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métodos onde a evapotranspiracdo potencial pode ser determinada a partir de
medidas diretas, como ocorrem com os lisimetros. No segundo grupo estdo os
métodos determinados através de dados climaticos, também chamados de métodos
indiretos, nos quais a evapotranspiracdo de referéncia € estimada por formulas
empiricas, ou através de equipamentos como tanque de classe A e evaporimetro.

A determinacdo da ETo atraves dos métodos diretos demanda
equipamentos especificos, usualmente lisimetros, que € considerado um método
exato e direto. No entanto, possui custo elevado e demanda tempo, além de
necessitar de experimentos cuidadosamente planejados (KUMAR et al., 2008). A
aplicacdo dos métodos diretos tem se restringido a instituicdes de pesquisa com a
finalidade de calibracdo dos métodos indiretos.

Devido as dificuldades de determinacédo da evapotranspiracao de referéncia
mediante medicbes diretas em condi¢cdes reais, tém sido largamente utilizados
métodos indiretos, possibilitando resultados satisfatorios (MARQUELLI et al., 1986).

A Comisséo Internacional de Irrigacdo e Drenagem (ICID) e a Organizacao
das Nacdes Unidas para a Agricultura e Alimentacédo (FAO), consideram o método
de Penman-Monteith como padrédo no célculo da evapotranspiracao de referéncia, a
partir de dados meteoroldgicos e na avaliacdo de outros métodos (SMITH, 1991).

Varios métodos de estimativa da evapotranspiracdo tém sido desenvolvidos
e testados, os quais vao desde métodos simples, que requerem apenas dados de
temperatura mensal (Thornthwaite, 1948), até métodos baseados em processos
fisicos, que requerem varios dados de entrada, como o modelo de PM FAO-56
(ALLEN et al., 1998).

Havendo a indisponibilidade de dados de entrada, para o método Penman-
Monteith, justifica-se a utilizacdo de métodos alternativos. Verifica-se, na maioria dos
trabalhos presentes na literatura, que o0s métodos mais estudados s&o:
Thornthwaite, Hargreaves, Blaney-Criddle, Priestley-Taylor, Turc, Makkink, Linacre,
Hamon, Holdridge, Radiacdo Solar, Jensen-Haise, Tanque de Classe A e Penman-
Monteith.

Na Tabela 1 séo visualizados varios métodos, os elementos meteoroldgicos

necessarios para estimar, variaveis auxiliares do calculo e observagoes.



22

Tabela 1 - Métodos de estimativa de evapotranspiragdo mais utilizados conforme bibliografias citadas. Adaptado de Carvalho et al.

(2001).
Elementos Variaveis
Método meteoroldgicos de auxiliares de Observacoes
entrada entrada
Penman (PEN) T 1n, T, UR, DJ, Lat Conhecido também por Penman Original
v, n, P, Rs, Rn
Thornthwaite Estimativa da ETp, em escala mensal (mm més™). Utilizando-se
Tmn, Tm, T Lat T, pode-se estimar a ETp ou ETo, em escala diaria, desde que
(TW) R g :
o resultado seja dividido pelo nimero de dias.
Turc (TC) T, UR, Rs DJ, Lat -
Penman-
Monteith-FAO T Tn, I-Rl;suli\'?n v.n. P, DJ, Lat Também conhecido por Penman-Mointeith
(PM-FAQ) ’
Tanque Classe A Extensao da
(TCA) ECA, v, UR bordadura )
Também conhecido por Blaney-Criddle FAO 24. Todos os
Blanev-Criddle Tm. URMin dados de entrada em médias mensais. Estimativa da ETo em
y ' ’ DJ, Lat escala mensal (mm més-1). Com DJ e Lat, pode-se estimar o
(BC) n, v - ‘o . ~
parametro “p” sem uso de tabela. Ver, também, observacédo do
método TW, para estimativa da ETo em escala diaria.
. Os parametros “s” ou “A”, y e A sao estimados da mesma forma
Makkink (MK) Rs,P, T DJ Lat que no método PM-FAO
Hamon (HM) T DJ, Lat DJ e Lat para estimativa de N (duracdo astronémica do dia).
Radiacao Solar Também conhecido por Radiagdo Solar FAO 24. E uma
T,v,UR,Rs, P - ~ .
(RS) adaptacdo ao método MK.
Trata-se de uma simplificacdo do método PEN. A parte (Tm-
Linacre (LN) Tm, Tpo, TX, Lat, Alt Tpo) deste _metodo pod_e ser estimada em funcéo de AIt,'T_m,
n Tx, Tn e, ainda, pela diferenca entre as temperaturas médias

dos meses mais quente e mais frio.
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E uma simplificacdo do método TW. Estima a ETp em periodo

Camargo (CAM) Tm DJ, Lat de 10 ou 30 dias. Ver, também, observacdo do método TW,
para estimativa da ETo em escala diaria.
Jensen-Haise
(JH) Rs, T DJ, Lat --
Hargreaves (HG) T,TX, Tn DJ, Lat Bastante divulgado como método “Hargreaves e Samani’.
Priestley-Taylor T P RN G DJ. Lat E uma simplificacdo do método PEN. Rn e G podem seguir 0s
(PT) o ' mesmos procedimentos do método PM-FAOQ.
O paréametro “CHO” deste método permite ajustar as
Holdridge (HD) T estimativas em diferentes escalas de tempo (diaria, mensal e
anual).
Kharrufa (KF) T DJ, Lat DJ e Lat para estimativa do parametro “p”.

Tx, Tn e T: temperaturas diarias maxima, minima e média, respectivamente; UR: umidade relativa média diaria; v: velocidade do vento; n: insolagcdo ou horas

de brilho solar; P: pressdo atmosférica média diaria; Rs: radiac@o solar; Rn: saldo de radiacdo no sistema solo-planta-atmosfera; Tmn: temperatura normal

(média de 30 anos) do més ou a média mensal de varios anos com representatividade climatica; Tm: temperatura média mensal observada no més em

estudo; ECA: evaporacgéo do tanque Classe A; URmin: umidade relativa minima; Tpo: temperatura do ponto de orvalho; G: fluxo de calor no solo. Para os

métodos que necessitam da radiacao solar (Rs) e/ou saldo de radia¢do (Rn), quando ndo ha a disponibilidade destes elementos medidos, estes poderao ser

facilmente estimados, em funcéo de outros elementos climéticos (Tx, Tn, T e UR), complementados com DJ (dia Juliano) e Lat (latitude). O parametro A

(calor latente de evaporac#o), presente em varios métodos, equivale a 2,45 Mj kg-1, podendo, também, ser estimado em funcdo de T. E utilizado para

converter a radiacdo a superficie ou extraterrestre, em equivalente de evaporacgéao.
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As equacdes empiricas foram estabelecidas com base no ajuste por
regressdo das variaveis envolvidas, para algumas regifes e condi¢cdes especificas,
por isso devem ser usadas com cuidado. Em regides onde o clima difere daquele
onde a equacdo foi desenvolvida, os resultados obtidos ndo séo satisfatorios
(BERLATO e MOLION, 1981).

Para Amatya et al. (1992), nenhum método especifico de estimativa de ETo
tem sido adequado para todas as condi¢des climaticas e locais, 0 que a pesquisa

procura é aplicar o método que melhor corresponda a realidade de cada local.

2.2 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo agrupamentos de unidades de
processamento (neurbnios ou nés), estruturadas e interconectadas, cujo
funcionamento é analogo a uma estrutura neural de organismo inteligente (MULLER
e FILL, 2003). As RNAs extraem seu poder computacional da sua distribuicdo de
estrutura macicamente paralela e da sua habilidade de aprender/generalizar,
tornando possivel a resolucdo de problemas complexos nas mais diferentes areas
do conhecimento (HAYKIN, 2001).

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

Uma RNA possui processamento que se assemelha ao cérebro, pois: i) o
conhecimento é adquirido através de um processo de aprendizagem e ii) sao
utilizadas forcas de conexdo entre os neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos,
para armazenar o conhecimento adquirido (HAYKIN, 2001).

As RNAs tém sido utilizadas com sucesso para modelar relacdes

envolvendo séries temporais complexas em varias areas do conhecimento. Segundo
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Galvéo et al. (1999), em fungcdo de sua estrutura ndo-linear as redes conseguem
captar caracteristicas mais complexas dos dados, o que nem sempre € possivel com
a utilizacao das técnicas estatisticas tradicionais.

O aprendizado ou treinamento em RNAs esta associado a capacidade de
dar respostas coerentes para dados néo apresentados a ela previamente durante o
treinamento. O processamento da informacdo em modelos baseados em RNAs é
feito por meio de estruturas neurais artificiais em que o armazenamento e 0
processamento da informacéo séo realizados de maneiras paralelas e distribuidos
por elementos processadores relativamente simples denominado neurdnios
(VALENCA, 2005).

2.2.1 Neurdnios Biolbgicos

O perfeito funcionamento e integracdo entre os diversos setores de um
organismo sao garantidos pelo rapido recebimento, processamento e conducado dos
impulsos nervosos, por meio de células altamente especializadas na captura e
transmissao dos impulsos nervosos, chamados neurdnios.

Os neurbnios podem ser divididos em trés secfes: o corpo celular, os
dendritos e o0 axdénio, desempenhando, cada um deles, funcdes especificas, porém
complementares (BRAGA et al. 2000). A funcéo dos dendritos é captar informacdes
provenientes do meio externo ou de outros neurdnios e conduzi-las ao corpo celular.
O corpo celular retne as diferentes informac6es fornecidas pelos dendritos, e apos
processa-las gera um sinal constante que € conduzido por toda extensédo do axonio.
Os dendritos de outros neurbnios que estiverem conectados a este axbnio
perceberdo o sinal emitido. O ponto de contato entre a terminagdo axonica de um
neurdnio e o dendrito de outro € chamada de Sinapse.

Esta estrutura, que possui alta capacidade de aprendizado e adaptacao,
inspirou a criagdo de um sistema artificial capaz de simular o aprendizado e a
generalizacdo de uma rede neural biolégica, podendo assim realizar tarefas que

programas convencionais ndo conseguiriam (VALENCA, 2010).
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Axbnio

l

Corpo celular

<—— Dendritos

Figura 1 - Estrutura geral de um neurénio biolégico

Segundo Valencga (2010), um dos aspectos importantes de entendimento do
funcionamento do neurénio biolégico € aquele relacionado com a Lei do Tudo ou
Nada. Esta lei esta relacionada com a intensidade do estimulo, chamado de limiar
excitatério, a partir do qual o neurdnio dispara ou ndo o impulso nervoso. Portanto,
se o estimulo for muito pequeno, sua intensidade sera inferior ao limiar excitatério e
ndo ocorrerd nenhum impulso nervoso. Por outro lado, passado esse limiar, o
potencial de acdo do neurbnio serd sempre 0 mesmo, qualquer que seja a

intensidade do estimulo.

2.2.2 Neurodnios Artificiais

Conforme Jackson (2002), rede neural é uma classe de sistemas modelados
segundo o cérebro humano. Assim como o cérebro humano é constituido de milhées
de neurdnios conectados por sinapses, as redes neurais sdo formadas por um
grande numero de simuladores de neurbnios, conectados de uma maneira similar
aos neurbnios do cérebro humano. A forca destas conexdes pode variar em
resposta a estimulos, permitindo o aprendizado.

As redes neurais sdo modelos que simulam o comportamento dos neurdnios
naturais. Neste sentido, Haykin (2001) define RN como um processador que

funciona de forma paralela e distribuida, constituido de unidades de processamento
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simples, que armazenam o conhecimento experimental e o torna disponivel para o
uso.

A primeira proposta de uma representacdo matematica, conhecido como
neurbnio matematico, para representar o neurénio biolégico foi feita por McCulloch e
Pitts (1943), onde de forma simples representava o neurdnio biolégico utilizando
uma regra de propagacao e uma funcao de ativagdo (VALENCA, 2010). O neurdnio
foi representado por n terminais de entradas (X1, X2, X3,...Xn) que representavam os

dendritos e apenas um terminal de saida, o axdnio, conforme Figura 2.

o— @

X1 o— Somatério
Sinais
de Fungédo de

Entrada Ativagao [ Saida
. ey @/

Pesos
Sinapticos

Figura 2 - Modelo de neurdnio artificial

Cada neurdnio é constituido pelos seguintes elementos:

Sinapses ou_pesos sinapticos: formam o conjunto de elos de conexéo,

caracterizada por um peso. Especificamente, a funcdo do peso é ponderar o sinal de
entrada da sinapse conectada ao neurbnio. As redes neurais artificiais podem
apresentar também pesos adicionais, denominados de bias, que tem a funcdo de
evitar a geracao de erros quando todos os dados de entradas sédo nulos.

Somatério: agrega os dados das entradas ponderados pelos respectivos

pesos;

Funcdo de ativacdo: é uma funcdo de ordem interna, sendo uma decisdo
tomada pelo proprio neurénio sobre o que fazer com o valor resultante do somatorio

das entradas ponderadas.
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Funcdo de Transferéncia: € uma funcdo de saida ou limiar Idgico. Ela

controla a intensidade de ativacdo para obter o desempenho desejado na rede.

2.2.3 Fungdes de ativagéo e transferéncia

Em uma RNA, cada unidade de processamento esta associada a um estado
de ativacdo que é determinado pela funcao de ativacdo, continuo ou discreto, que se
quer representar com o modelo. A funcdo escolhida para o estado de ativacao é
responsavel pelo sinal a ser transmitido por um determinado neurénio aos demais a
ele conectados. (VALENCA, 2010).

Haykin (2001), afirma que as func¢des mais utilizadas séo: linear, degrau,
sigmoide logistica e tangente hiperbdlica. Na Tabela 2, estdo dispostas as funcoes e

suas representacoes graficas.

Tabela 2 - Fungbes de ativacao e suas representacdes graficas.

Funcao Equacéao Representacéo grafica

L

Linear fm)=n 70

1,vn=>0 L L
roy={r —
e
L
1
Sigmoide Logistica = _— .
g9 g f(m) 1+en 0

e+ e~¢€

. . eTl — e—n
Tangente Hiperbdlica f(n) = ——— Oi )

Segundo Silva et al (2004) as fun¢gdes sao descritas como:
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Funcao linear: € a funcdo que nao limita a saida da RNA e € usada para
armazenar entrada e saida de dados. Os neurdnios que possuem esta funcao atuam
como aproximadores lineares;

Funcdo degrau: é a funcado utilizada para neurbnios que tomam decisfes
binarias, limitado a saida do neurbnio somente a dois valores, sendo assim,
classificadora;

Funcédo sigmoide logistica: € uma func¢éo limitada que assume valores entre
um limite superior e um inferior (0 e 1), sem jamais atingi-los;

Funcao tangente hiperbdlica: € uma funcéo limitada, definida no intervalo de
-le+1.

As funcbes tangentes hiperbodlicas e sigmoides logistica sdo as mais
utilizadas em redes neurais artificiais, pois apresentam diversas caracteristicas
favoraveis, como o fato de serem fungdes semi-lineares, continuas, simétricas,
derivaveis em toda sua extensdo, crescente e limitada por assintonas horizontais
(REINKE, 2008).

2.2.4 Arquitetura de uma RNA

by

A arquitetura refere-se a maneira como 0s neurdnios da rede estdo
organizados. Existem varias estruturas que diferem umas das outras em funcéo do
ndamero de camadas e pela forma como seus neur6nios interagem (VALENCA,
2005).

Véarias sugestbes de arquiteturas sdo facilmente encontradas nas
bibliografias, mas a definicdo dos parametros (algoritmo de treinamento, tipo de
conexao, numero de camadas e de neurbnios nas camadas) ndo possui uma regra
exata. Dessa forma, a estrutura da rede neural deve ser determinada pela anélise do
problema e pela experimentagéo.

Um fator que define diretamente a arquitetura ou topologia de uma RNA € o
problema que sera tratado pela rede e, neste contexto, devem ser considerados 0s
seguintes componentes: quantidades de camadas, niumeros de neurdnios em cada
camada e tipo de conexdo entre os neurdnios (BRAGA et al., 2000). A Figura 3

ilustra a topologia de uma RNA.
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Pesos

Entradas Saida

Neurdnios
Intermediarios

Figura 3 - Arquitetura de uma rede neural artificial

Na figura 3, podem-se observar as camadas de uma RNA, que sao
classificadas em:

Camada de Entrada: onde os padrbes séo apresentados a rede

Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde é feita a maior parte do
processamento. Através das conexdes ponderadas, estas camadas podem ser
consideradas como extratoras de caracteristicas.

Camada de Saida: onde o resultado final & concluido e apresentado.

Segundo Silva et al (2004), entre os fatores que influenciam estes ajustes
estdo: numero de exemplos de treinamento, complexidade da funcdo a ser
aprendida e distribuicéo estatistica dos dados.

Conforme Reinke (2008), o projeto de construcdo de uma RNA deve-se
seguir alguns passos basicos:

i) definicdo do problema a ser estruturado;

i) selecionar os dados de entrada e de saida (quando necessario);

iii) treinar a rede (definir o nUmero de camadas escondidas, o niamero de
neurdnios, o tipo de conexao e o algoritmo de treinamento),

Caso seja realizado o treinamento com sucesso, entdo segue 0 passo v,
caso contrario, retorna-se ao passo iii e realiza novamente o treino alterando a
estrutura da rede.

iv) testar a rede

v) validar e executar.
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2.2.4.1 Tipos de arquiteturas de RNAs

Existem diferentes formas possiveis de conectar os componentes das RNA,
sendo as mais conhecidas, quanto ao nuamero de camadas, Unica e mdultiplas
camadas, e, quanto aos tipos de conexdes entre 0s neurbnios, feedforward ou
aciclica e feedback ou ciclica (HAYKIN, 2001).

2.2.4.1.1 Redes Feedforward (Unica Camada)

Sao redes neurais onde se tem uma camada de entrada e uma Unica

camada de neurdnios que € a propria camada de saida (Figura 5).

' — Pesos
O-)
Sinaisde | — Sinais de
Entradas ° - ' Saida
[ ]
[ ]
o-
| -
Camada Camada
de Entrada de Saida

Figura 4 - Exemplo de rede neural com camada unica

Suas principais aplicagbes sdo em memoria associativas € no
reconhecimento de padrdes (WIDROW et al., 1988).
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2.2.4.1.2 Redes Feedforward (Multicamadas)

Este tipo de rede distingue da anterior pela presenca de uma ou mais
camadas escondidas de neurbnios (Figura 6). Por exemplo, os neurbnios que
recebem sinais de excitagdo do meio externo estdo na camada de entrada; os
neurbnios que estdo na saida representam a camada de saida e 0s neurdnios

intermediarios estdao nas camadas escondidas.

Sinais de
Saida

Sinais de
Entradas

Camada  Primeira  Segunda Camada

de Entrada Camada Camada de Saida
Oculta Oculta

Figura 5 - Exemplo de rede neural com multiplas camadas

A funcdo dos neurbnios da camada oculta é aumentar a capacidade de
classificacéao e predicéo da rede.

Suas principais aplicacdes séo reconhecimento de padrées, aproximadores
universal de funcdes e em controle (NETO et al, 1999; NARENDRA e
PARTHASARATHY, 1990). Neste tipo de redes, tem-se o Madaline, o Perceptron
Multicamadas e o de Funcgdo Base Radial (RBF).

2.2.4.1.3 Redes Recorrentes

Sado redes que contém realimentacdo entre neurbnios de camadas

diferentes. Suas principais aplicagcbes sdo em sistemas dinamicos, memoria
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associativa, previsao e estimacao, otimizagdo e em controle. Neste tipo de redes,
temos o0 modelo de Hopfield e o Perceptron com realimentacao.

Na figura 7 pode-se observar um exemplo de estrutura de redes recorrentes.

Z-1
Z-1

—_—

Sinais de 3 Sinais de
A Saida

Entradas

é

Camada Camada
de Entrada Computacional

Figura 6 - Exemplo de rede neural recorrente

2.2.5 Treinamento das RNAs

O conjunto de treinamento € de extrema importancia, pois corresponde aos
dados que serdo apresentados como entrada e utilizados para o aprendizado da
RNA. Essas informagbes sdo fonte do conhecimento da rede e todas as
generalizagbes que a mesma for capaz de realizar dependem do seu aprendizado
(TAFNER et al, 1996).

Tendo em vista que a rede ndo € capaz de entender o mundo em seu todo,
0 conjunto de treinamento deve passar por processo de tratamento antes de ser
apresentado a rede. O tratamento corresponde a adequacdo dos dados a uma
linguagem compreensivel, melhorando a representacdo do problema, além da
eliminacao de dados redundantes, nao relevantes ou duvidados (REINKE, 2008).

A selecdo dos dados de entrada deve ser estudada cautelosamente, de
modo que contenha dados com qualidade e em quantidade apropriada. Em relacao

a gquantidade, cabe salientar que se deve dar preferéncia a dados reais e que
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possuam credibilidade; dados simulados s6é devem ser aplicados em situacdes
especiais que os exijam. Além disso, a selecdo das variaveis utilizadas exige
atencdo, pois a inclusdo de uma variavel pode néo fazer diferenca ou piorar o
desempenho da rede. Quanto mais dados reais tiverem sido apresentados durante a
etapa de treinamento, tanto melhores serdo as respostas fornecidas pela rede
(ROHN e MINE, 2003; ADELOYE e MUNARI, 2005).

Segundo Tatibana e Kaetsu (2012), de 50 a 90% do total de dados deve ser
separado para o treinamento da rede neural, dados estes escolhidos aleatoriamente,
a fim de que a rede "aprenda" as regras associadas ao processo. O restante dos
dados sO é apresentado a rede neural na fase de testes a fim de que ela possa

"deduzir" corretamente o inter-relacionamento entre os dados.

2.2.6 Aprendizado da RNA

Osoério e Bittencourt (2000) definiram aprendizado natural como a
capacidade de se adaptar, de modificar e melhorar seu comportamento e suas
respostas sendo, portanto, uma das propriedades mais importantes dos seres ditos
inteligentes, sejam eles humanos ou néo.

Do ponto de vista computacional, o aprendizado de maquina tenta fazer com
que os programas de computador “aprendam” com os dados que eles “estudam”, tal
que esses programas tomem decisfes diferentes baseadas nas caracteristicas dos
dados estudados, usando a estatistica para os conceitos fundamentais, e
adicionando heuristica avancada da inteligéncia artificial aos algoritmos para
alcancar os seus objetivos (GUIMARAES, 2005; GUIMARAES, 2001).

Em se tratando de RNA, segundo Haykin (2000), aprendizagem € um
processo pelo qual os parametros livres (pesos sinapticos) de uma rede neural sao
adaptados através de um processo de estimulagdo pelo ambiente no qual a rede
esta inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira na qual a
modificacdo dos parametros ocorre.

Rohn e Mine (2003) destacaram que, para o aprendizado ndo é necessario
um conhecimento detalhado sobre as relacdes entre as variaveis envolvidas no

problema, contudo, as redes necessitam de uma quantidade consideravel de dados
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historicos para que consigam extrair satisfatoriamente as caracteristicas relevantes
existentes no conjunto de dados. Com o treinamento, a rede é capaz ndo somente
de aproximar qualquer funcdo, mas também de generalizar (validar), proporcionando
saidas corretas para entradas ndo apresentadas anteriormente.

Conforme Rezende (2003), para um determinado conjunto de dados, o
algoritmo de aprendizagem deve ser responséavel pela adaptacdo dos parametros da
rede, de maneira que, em um numero finito de iteracdes, haja convergéncia para
uma solucéo. O critério de convergéncia varia de acordo com o algoritmo e com o
paradigma de aprendizado.

O aprendizado é em geral um processo gradual e iterado, onde 0s pesos
sdo modificados varias vezes, pouco a pouco, seguindo-se uma regra de
aprendizado que estabelece a forma como estes pesos séo alterados. Cada iteracao
deste processo gradativo de adaptacdo dos pesos de uma rede neural, onde é feita
uma apresentacao completa do conjunto de dados, é chamada de época ou ciclo de
aprendizado. Os métodos de aprendizado neural podem ser divididos em trés
grandes classes, segundo o grau de controle dado ao usuario: aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado (OSORIO e BITTENCOURT, 2000).

2.2.6.1 Aprendizado Supervisionado

O método supervisionado é o mais comum no treinamento das RNAs, sendo
assim denominado pelo fato de as entradas e saidas desejadas serem fornecidas
para a rede por meio de um supervisor externo. Tem como resultado o ajuste dos
parametros da rede, de forma a encontrar uma ligacdo entre os pares de entrada e
saida. A rede tem sua saida corrente comparada com a saida desejada, recebendo
informacBes do supervisor sobre o erro da resposta atual, e a cada padrdo de
entrada a rede compara a resposta desejada ajustando-se 0s pesos das conexdes
para minimizar o erro (BRAGA et al., 2000).

A desvantagem do aprendizado supervisionado é que, na auséncia do
professor, a rede ndo conseguird aprender novas estratégias para situacfes nao
cobertas pelos exemplos do treinamento da rede. Os exemplos mais conhecidos de

algoritmos para aprendizado supervisionado sdo a regra delta (WIDROW e HOFF,
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1960) e a sua generalizacdo para redes de mdultiplas camadas, o algoritmo
backpropagation (RUMELHART, et al., 1986).

2.2.6.2 Aprendizado N&o Supervisionado

Neste tipo de aprendizado, a rede aprende com o0s proprios dados de
entrada (somente os exemplos de entradas sdo mostrados a rede), ou seja, este
algoritmo ndo requer o conhecimento das saidas. Um exemplo de rede que utiliza
esse aprendizado € a Kohonen (BRAGA et al., 2000).

A partir do momento em que a rede estabelece uma harmonia com as
regularidades estatisticas da entrada de dados, desenvolve-se nela uma habilidade
de formar representagcfes internas para codificar caracteristicas intrinsecas da
entrada e, deste modo, criar novas classes ou grupos automaticamente. Este tipo de
aprendizado so se torna possivel quando existe redundancia nos dados de entrada.
Sem redundancia seria impossivel encontrar quaisquer padrdes ou caracteristicas
dos dados de entrada (HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2000).

2.2.7 Redes Perceptron

A partir do modelo de neurdnio artificial de McCulloch & Pitts (MCCULLOCH
e PITTS, 1943), em 1957 Frank Rosenblatt (1958) propds o perceptron como o
primeiro modelo para aprendizagem supervisionada. O perceptron é a forma mais
simples de uma RNA usada para classificacdo de padrdes ditos linearmente
separaveis. Basicamente, ele consiste em um Unico neurdnio com pesos sinapticos
ajustaveis e bias (HAYKIN, 2001).

Valenca (2010) define que a rede perceptron € composta por uma camada
de entrada onde estédo as informacdes que alimentam a rede, uma funcéo de pesos
e uma funcéo de saida, também conhecida como funcdo de ativacdo que fornece o
sinal emitido pelo neurénio da camada de saida.

Um exemplo de rede perceptron de camada Unica esta exposto na Figura 8.
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Figura 7- Estrutura de rede neural do tipo perceptron de unica camada

O perceptron pode ser visto como ferramenta para reconhecimento de
padrées. Reconhecer um padrdo consiste em classificar este como sendo
pertencente a uma Unica classe dentre um conjunto de classes pré-estabelecidas.

A principal limitacdo do perceptron € que este pode classificar somente
conjunto de dados linearmente separaveis e tem como funcéo de ativacao do tipo

degrau, o que fornece apenas um sinal discreto (sim ou nédo) (BRAGA et al., 2000).
2.2.8 Rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

A rede perceptron de multiplas camadas € um sistema de neurénios ligados
por conexdes sinapticas dividido em neurbnios de entrada, que recebem estimulos
do meio externo, neurénios internos ou hidden (ocultos) e neurdnios de saida, que se
comunica com o exterior (BEALE e JACKSON, 1994). O MLP foi concebido para
resolver problemas mais complexos, os quais ndo poderiam ser resolvidos pelo

modelo de neurdnio bésico.
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Um exemplo de estrutura de redes neurais de mdltiplas camadas esta
exposto na Figura 9.
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Figura 8 - Rede neural artificial multicamadas (Multilayer Perceptron)

Conforme Valenca (2010) as redes MLP tradicionais apresentam as
seguintes caracteristicas:

Camada de entrada: cada neurdnio desta camada corresponde a uma
variavel de entrada do problema;

Camada intermediaria: € a camada responsavel pela néo linearidade da rede
e permitem que as redes MLP sejam capazes de resolver problemas reais. Os
neurdnios desta camada possuem, normalmente, uma funcdo de ativacdo sigmoide
logistica ou tangente hiperbdlica.

Camada de saida: esta camada é responsavel pela resposta da rede e
representa a variavel desejada.

As camadas intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas,
seus pesos sao codificacdes das informacdes apresentadas nos padrdes de entrada
e permitem que a rede crie sua propria representacdo, mais rica e detalhada, do
problema (SILVA, 1997).

A rede neural passa por um processo de treinamento a partir dos casos reais

conhecidos, adquirindo, a partir dai, a sistematica necessaria para executar
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adequadamente o processo desejado dos dados fornecidos. Sendo assim, a rede
neural é capaz de extrair regras basicas a partir de dados reais, diferindo da
computacdo programada, onde € necessario um conjunto de regras rigidas fixadas e
algoritmos.

As redes MLP sao também redes de treinamento supervisionado, logo, o
algoritmo backpropagation realiza a propagacao recursiva dos erros (VALENCA,
2010). Este algoritmo é baseado numa regra de aprendizagem que corrige 0 erro
durante o treinamento (HAYKIN, 1999).

2.2.8.1 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo de aprendizado mais conhecido para treinamento destas redes é
o algoritmo backpropagation (RUMELHART e MCCLELL, 1986). Este algoritmo teve
a sua origem no trabalho desenvolvido por Paul Werbos, em 1974. Entretanto, sua
popularizacdo ocorreu apenas na década de 80 através dos trabalhos de Geofrey
Hinton, David Rumelhart e Ronald Willimas (VALENCA, 2010).

O algoritmo de treinamento consiste basicamente em dois passos: no
primeiro, propagam-se 0s sinais no sentido progressivo (da camada de entrada para
a camada de saida), calculando-se o sinal de saida e o erro. Os pesos permanecem
fixos; no segundo passo, 0s erros sao propagados recursivamente (da camada de
saida para a camada de entrada) através da rede e 0s pesos sdo ajustados através
da regra de ajustes de pesos.

Esses processos também sdo conhecidos como Passo Forward e Backward
(BRAGA et al, 2000) e estéa representado na Figura 10.
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Figura 9 - Fluxo do algoritmo backpropagation

Dentre as caracteristicas que norteiam o funcionamento do algoritmo de
aprendizado backpropagation, um detalhe importante é a repeticdo (ciclos) em um
determinado nimero de vezes (x) que o par amostra-resultado (saida) é submetida
para que a rede possa, efetivamente, aprender. Estas repeticbes sdo chamadas
épocas de treinamento (ciclos).

Na atualizacdo dos pesos sinapticos, o algoritmo fornece uma aproximacao,
cujo parametro € um indice variando entre 0 (zero) e 1 (um), chamado de taxa de
aprendizagem. Quanto menor for este parametro, menores serdo as variagcdes dos
pesos sinapticos da rede, de uma iteracdo para a outra, e mais suave sera a
trajetéria no espaco de pesos. Esta melhoria, entretanto, é obtida a custa de uma
evolucao de aprendizagem lenta. Por outro lado, caso utilize-se um parametro muito
alto, para acelerar a aprendizagem, as grandes modificacbes nos pesos resultantes
podem tornar a rede instavel oscilatéria (HAYKIN, 2001).

O Backpropagation € um algoritmo de aprendizagem eficiente e utilizado por
diversos autores, porém, sua implementacdo normalmente exige muitos passos e,
assim, um tempo de treinamento longo. H& muitos estudos, baseados em
heuristicas e em técnicas de otimizacdo, para apressar a convergéncia do algoritmo,
com o objetivo de melhorar sua eficiéncia em relagcdo ao tempo de treinamento
(ANDRADE et al., 2003).
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2.2.9 Modelando RNA

Para se efetuar o mapeamento do processo através de redes neurais
artificiais, alguns passos devem ser seguidos para a adequada aplicacdo da
abordagem neural (HAYKIN, 1994).

Para Valenca (2010), a modelagem de uma rede neural artificial € realizada
através da divisdo dos dados, selecdo das variaveis de entrada e saida,

determinacao da arquitetura de rede, treinamento e validacdo do desempenho.

2.2.9.1 Coleta de dados

O primeiro passo do processo de desenvolvimento de redes neurais
artificiais € a coleta de dados relativos ao problema. Esta tarefa requer uma analise
cuidadosa sobre o problema visando minimizar ambiguidades e erros nos dados.
Além disso, os dados coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o
dominio do problema; ndo devem cobrir apenas as opera¢des normais ou rotineiras,
mas também as excecfes e as condicdes nos limites do dominio do problema
(VALENGCA, 2005).

2.2.9.2 Divisao dos dados

O conjunto de dados deve ser dividido em trés subconjuntos independentes,
isto é, um conjunto para ajustar 0os pesos durante o treinamento, 0 conjunto para
validacdo e um conjunto para verificagao (VALENCA, 2005).

Ainda para Valenca, (2005), sédo adotados normalmente 50% da amostra
para treinamento, 25% para validacdo e 25% para realizar a verificacdo do

desempenho do modelo.
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E importante lembrar que, como qualquer modelagem, os conjuntos de
dados utilizados para os modelos de redes neurais devem ser estatisticamente

representativos da mesma amostra populacional.

2.2.9.3 Normalizacao dos dados

A normalizacdo é importante para que as variaveis em intervalos diferentes
tenham a mesma atencdo durante o treinamento. Quando os dados nao sé&o
divididos adequadamente e possuem intervalos distintos de variacdo para 0s
subconjuntos a modelagem ficara prejudicada.

As variaveis devem ser normalizadas de forma que seus valores sejam
proporcionais aos limites das fun¢fes de ativacdo usada na camada de saida. Os

tipos de normalizacédo mais utilizados séo:

_ (b—a)(xi—xmin )

Transformacgéo linear: y +a

Xmax~Xmin

Normalizacdo estatistica: y = ad o

Xi

Normalizacdo simples: y =

Xmax

Onde: y é o valor normalizado; x; € o valor original; Xmin € 0 valor minimo da variavel,
Xmax € 0 valor maximo da variavel; X é o valor médio da variavel, a e b sédo os limites

e s é o desvio padréo.

2.2.9.4 Determinacao das variaveis de entrada

A quantidade de neurbnios na camada de entrada e de saida de uma
maneira geral pode-se dizer que € dada pelo problema a ser solucionado e depende
do conhecimento do modelador com relagao aos dados trabalhados. Entretanto, em
alguns casos, as variaveis de entrada sao selecionadas com base em andlise

estatisticas, tais como correlacdo, a técnica de stepwise, analise de componentes



43

principais e redes polinomiais. As técnicas estatisticas tradicionais conseguem
captar apenas caracteristicas lineares, ndo sendo o método mais adequado em
muitas aplicacbes onde os fenbmenos séo tipicamente ndo lineares (VALENCA,
2005).

Uma grande quantidade de entrada aumenta o tamanho e a complexidade
da rede, que retarda o treinamento e aumenta a quantidade de dados requeridos
para estimar os seus pesos. A inclusdo de entradas irrelevantes pode prejudicar o
processo de treinamento, tendo por resultado correlacdes espurias que estdo sendo
modelados (VALENCA, 2007).

2.2.9.5 Arquitetura da rede

Ao se modelar uma RNA faz-se necessario definir sua arquitetura, no qual
para as redes MLP, consiste basicamente em definir a quantidade de neurénios nas
camadas intermediarias.

Para Valenca (2005) a quantidade de neurdnios na camada intermediéria é
um fator importante a ser determinado, uma vez que quanto maior a quantidade de
neurdnio, maior sera sua capacidade de mapeamento nao linear da rede. Mas deve-
se ter muito cuidado, pois uma quantidade excessiva de neurbnios pode levar a
perda da capacidade de generalizacdo da rede, fator esse conhecido como rede
superajustada (overffiting). Por outro lado, se este niumero for muito pequeno, a rede
perde sua capacidade de aproximacéao, ficando subajustada (underfitting).

Nas redes multicamadas o numero oOtimo de neurbnios na camada
intermediaria é obtido usando-se o processo de tentativa e erro. Portanto, uma
maneira pratica de se determinar o nimero de neurdnios na camada intermediaria é
através do treinamento de diversas redes com diferentes quantidades de neurdnios
na camada intermediaria. Define-se uma métrica para avaliar o erro de cada uma
delas e escolhe-se a que apresentar 0 menor erro.

Na busca de solucionar essa questdo, estudos foram realizados para
determinar o numero de neurbnios na camada intermediaria através de formulas
empiricas. As que se destacam sdo: regra de Baum-Haussler e a regra de Hetcht-

Nielsen.
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2.2.9.6 Treinamento

O treinamento da rede neural consiste no estabelecimento dos valores dos
pesos entre as conexdes. Isto é equivalente a determinacdo dos parametros dos
modelos estatisticos. A funcdo erro € a funcdo que serd minimizada durante o
treinamento. A funcéo erro médio quadratico é a mais usada, mas outras funcdes de
erros podem ser usadas (VALENCA, 2007).

As vantagens de se usar o erro médio quadrético séo relacionadas as suas
caracteristicas matematicas, como: facilidade de calculo; métrica que penaliza erros
grandes e calculo simples das derivadas parciais em relacdo aos pesos.

A validacdo cruzada utiliza um conjunto de dados que serve para informar
guando devemos parar de treinar a rede neural de forma a evitar que a rede perca a
sua capacidade de generalizacdo. A validacdo € uma técnica que tem por objetivo

evitar o treinamento em excesso.

2.2.9.7 Verificagao do desempenho

O conjunto de verificacdo € aquele que deve ser separado para avaliar o
desempenho do modelo ajustado. Este conjunto de dados ndo deve ser utilizado
para o ajuste dos pesos nem para validade cruzada.

Segundo Valenca (2005), as medidas de erros mais comumente
empregados sdo: erro médio quadratico (EMQ), o erro médio absoluto (EMA), erro
relativo percentual médio absoluto (EPMA), o erro padrdo de predicdo (EP),
coeficiente da eficiéncia (CE) e o coeficiente da determinagéo (r?).

O autor ainda cita que, em alguns casos de previsao, se utilizam de outros
indices, no qual destaca: indice de concordancia, indice de ajuste volumétrico e o

indice de erro relativo do pico.



45

2.3 Redes Neurais e Evapotranspiragéo

Na agricultura, as redes neurais artificiais estdo sendo inseridas
significativamente em diversas aplicacdes. Varios pesquisadores realizaram
trabalhos utilizando RNAs com a finalidade de estimar a evapotranspiracdo em
funcdo de elementos climéaticos (ODHIAMBO et al., 2001; KUMAR et al., 2002;
SILVA, 2002; SUDHEER et al., 2003; TRAJKOVIC et al., 2003; ARCA et al., 2004 e
ZANETTI et al., 2007). Na Tabela 3 estéo listados alguns trabalhos desenvolvidos.

Tabela 3 - Relagdo de pesquisas relacionadas a evapotranspiracao de referéncia e
redes neurais.

Autor Dados de Entrada

Odhiambo et al., 2001 Radiacdo solar, amplitude térmica, umidade relativa do
ar e velocidade do vento.

Kumar et al., 2002 Radiacdo solar, temperatura maxima e minima,
umidade relativa maxima e minima e velocidade do
vento.

Silva, 2002 N&o revelou.

Sudheer et al., 2003 - Média da temperatura, umidade relativa, velocidade

do vento e duracéo do brilho solar;
- Média da temperatura, umidade relativa e velocidade

do vento;
- Média da temperatura.

Trajkivic et al. 2003 Temperatura, umidade relativa, velocidade do vento e
duracéo do brilho solar.

Arca et al., 2004 Combinacdo da ETo estimada por Hargreaves-Samani

e Blaney-Criddle, déficit de pressdao de vapor,
velocidade do vento, radiacdo solar extraterrestre e

temperatura.

Zanetti et al., 2007 Temperatura maxima e minima do ar, radiagdo solar
extraterrestre e fotoperiodo maximo diario.

Zanetti et al., 2008 Latitude, longitude, altitude, temperatura média,

amplitude térmica e dia do ano.

Embora tenham conseguido bons resultados, os autores que utilizaram
RNAs para estimar a ETo, com excecdo de SUDHEER et al. (2003), ARCA et al.
(2004) e Zanetti et al. (2007), ndo se empenharam em reduzir ou substituir as

variaveis de entrada, utilizando, em varios trabalhos, os mesmos dados climaticos
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requeridos para aplicacdo do método de Penman-Monteith, ZANETTI et al., 2007 e
2008,

Sudheer et al. (2003) utilizaram trés opcdes de dados de entrada para
estimar a ETo, a partir de dados de temperatura média, umidade relativa, velocidade
do vento, e duracao do brilho solar. Na opcédo mais simplificada, a ETo foi estimada
em fungcdo apenas da temperatura média do ar e da data correspondente a sua
ocorréncia. Arca et al. (2004) testaram onze combinacdes dos seguintes dados de
entrada: ETo estimada pelo método de Hargreaves, Hargreaves-Samani e Blaney-
Criddle, déficit de saturacdo de vapor, velocidade do vento, radiacdo solar
extraterrestre e temperatura do ar. Na combinagdo mais simplificada, a ETo foi
estimada em funcdo de duas variaveis: radiacdo solar extraterrestre e temperatura
do ar.

De acordo com Sudheer et al. (2003), a evapotranspiracdo pode ser
estimada com sucesso usando dados limitados através da abordagem RNA. Zanetti
et al. (2008) treinaram uma RNA para estimar a evapotranspiracdo em 17
localidades do estado do Rio de Janeiro, utilizando dados de temperaturas maxima e
minima do ar e das coordenadas geograficas do local. Concluiram que a RNA pode
ser utilizada com segurancga para essa estimativa. Segundo os autores, a vantagem
do método proposto esta na utilizacdo de registros diarios das temperaturas maxima
e minima do ar, fato que possibilita estimar a ETo com a simples utilizacdo de um

termdmetro de maxima e de minima.

2.4 — Aplicativos Web

O interesse dos programadores pelo desenvolvimento para a internet ja
atinge um nivel muito alto desde que o uso da web se popularizou. Isso ocorre, em
grande parte, pela complexidade desses sistemas e pelo envolvimento cada vez
maior de tecnologias variadas (LOBO, 2007).

O WebService é uma tecnologia que diz respeito a padrdes de
implementagcdo de softwares distribuidos, fazendo com que aplicacdes consigam
compartilhar facilmente informagOes diferentes. Segundo Ferreira (2003) os

WebService sdo componentes de desenvolvimento de aplicativos, baseados em



47

cadigos fontes abertos, que oferecem sistemas e informacgfes pela Internet e que
rodam em qualquer dispositivo de forma dinamica, ou seja, tem como sua principal
caracteristica a interoperabilidade, possuindo a capacidade de integrar aplicacdes e
programas distintos, inclusive quando estes mesmos s&o criados utilizando
linguagem ou plataformas diferentes.

Os desenvolvedores de softwares e do mercado corporativo tém dado
bastante atencdo a WebService, com o advento da utilizacdo de servigos
distribuidos e disponibilizados em rede, seja ela uma local ou mundial. Com o seu
uso, € possivel a concepc¢do de um sistema que agregue servigos disponibilizados
em outras maquinas e servidores numa unica aplicacao para o usuério final (MELO
e NASCIMENTO, 2007).

A evolucdo das tecnologias de telecomunicacdo teve um impacto
fundamental no aparecimento de novas plataformas e, consequentemente, a
necessidades da disponibilidade de informagdes. Pretende-se que a informacao seja
disponibilizada a qualquer hora, em qualquer lugar e para qualquer plataforma. A
portabilidade da informacédo passa a ser um requisito essencial no ambito da sua
distribuicdo através da Internet (ARAUJO e ROCHA, 2004).

A mobilidade associada a informagdes de localizacdo permite selecionar a
informacao a ser disponibilizada, de forma que o conteddo retornado seja filtrado de
acordo com a posicao geogréafica do usuério. O uso da tecnologia WebService na
disponibilizacdo de solucdes visa atender estes requisitos, uma vez que ela permite
que sistemas executados em diferentes ambientes se comuniquem (ARSANJANI et
al., 2003).

Com o0 avanco da tecnologia e da capacidade de armazenagem e
processamento dos sistemas computacionais, diversos modelos e técnicas
guantitativas de previsao tém sido pesquisados, complementando e aprimorando as
andlises qualitativas por uma série de fatores, incluindo maior precisdo (HARDIE, et
al., 1998).

O mais interessante, é que 0s sistemas nao precisam ser desenvolvidos na
mesma linguagem, nem estarem sob a mesma plataforma ou sistema operacional.
Apenas as mensagens sao trocadas entre eles e que seguem com um formato
padrdo, que é codificado e decodificado em ambos os lados (MELO e
NASCIMENTO, 2007).
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2.4.1 — Linguagem de programacgao PHP

A linguagem Hipertext PreProcessor (PHP) foi desenvolvida em 1994 por
Rasmus Lerdorf. As primeiras versdes nao foram disponibilizadas, sendo a primeira
utilizada por outra pessoa foi em 1995. Era composto por um sistema bastante
simples que interpretava alguns macros e utilitarios que rodavam por tras das
homepages. Em 1997 deixou de ser um projeto, e passou a receber contribui¢cdes de
outras pessoas para ter uma equipe de desenvolvimento mais organizada (MUTO,
2006).

A linguagem PHP vem evoluindo ao longo de mais de dez anos, tornando-se
cada vez mais estavel e acessivel. A partir da verséo 5, pode-se utilizar recursos da
orientacdo a objetos e com isso temos uma aplicagdo mais estavel e robusta
(SCHMITZ, 2009).

Esses enderecos eletronicos permitem uma interacdo com 0 usuario
mediante formularios, parametros de localizador padrdo de recursos (URL),
conexdes (links), entre outros, e que retornam péaginas criadas em tempo real. O
PHP pode ser utilizado na maioria dos sistemas operacionais, como Linux, variantes
Unix (Solaris OpenBSD) e Microsoft Windows. Ele também é suportado pela maioria
dos servidores Web atuais, incluindo Apache, Microsoft Information Server (11S),
Personal Web Server e muitos outros (MORAZ, 2005).

E uma linguagem de programacdo baseada na linguagem C que é
processada no servidor, ou seja, aquela que é executada no servidor web antes da
pagina ser enviada através da internet ao cliente. As paginas que executam no
servidor podem realizar acessos a banco de dados, conexdes de rede, e outras
tarefas para criar a pagina final que serd vista pelo cliente (ALVAREZ, 2009).

A diferenca de PHP com relacdo a linguagens semelhantes a javascript é
gue o cbdigo PHP seja executado no servidor, sendo enviado para o cliente apenas
HTML puro (ROCHA, 2007).

Na Figura 11, pode-se observar o processamento realizado por um aplicativo

web desenvolvido na linguagem de programacao PHP.
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Figura 10 - Diagrama de funcionamento da linguagem de programacéo PHP

Possivelmente a mais forte e mais significativa caracteristica do PHP seja
seu suporte a uma ampla variedade de sistemas de gerenciamento de bancos de
dados (PHP GROUP, 2009), além de possuir capacidade de extensibilidade e
oferecer aos usuarios finais uma infraestrutura solida para diversos bancos de dados
e protocolos. Outra caracteristica chave do PHP é o suporte, a sintaxe para
orientacdo a objetos que € bem mais consistente, melhorando assim o desempenho
e o desenvolvimento de aplicagées complexas (PHP GROUP, 2008).

Conforme Meloni (2000), o PHP é uma linguagem flexivel, rapida e simples
em seus requerimentos e poderoso em suas saidas. Dessa forma, com o PHP, tem
a liberdade de escolher o sistema operacional e o servidor Web que desejar utilizar
ou programacdo orientada a objetos (POO), ou ainda, uma mistura de ambas.
Mesmo sem todos os recursos da POO, muitas bibliotecas de cddigo e grandes
aplicacdes sao escritas somente nesse tipo de codigo (DALL’OGLIO, 2009).

Segundo Maziero (2001), o PHP oferece solucfes simples para a construcéo
de sites dindmicos e usa em seu conceito varias caracteristicas importantes, tais
como, compatibilidade a multi-plataformas, suporte a banco de dados, linguagem
simples e interface com formularios. Juntamente com o PHP deve ser usado o HTML
(Hyper Text Markup Language - Linguagem de Marcacéo de Hipertexto), que nao é
nada mais do que textos escritos com marcas da linguagem (cédigos indicando ao

browser o que deve ser realizado).
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Centenas de servidores em todo o mundo tém acesso ao PHP, garantindo
gque a sua aplicacdo possa ser utilizada na maioria deles. Com isso, pode-se
desenvolver a aplicagdo web com seguranca, e apos o término do desenvolvimento,
pode-se transferir para a internet sem problemas (SCHMITZ, 2009). Conforme
Dall’Oglio (2009), o PHP é uma linguagem amplamente utilizada nas aplicacbes web

da atualidade.

2.4.2 - Linguagem de programagéo HTML

O Hypertext Markup Language (HTML) foi desenvolvido em 1992 por Tim
Berners Lee e Robert Caillau no CERN, correspondendo a uma implementacdo de
SGML (Standard Generalized Markup Language). Originalmente o HTML definia
estritamente a estrutura logica de um documento, e ndo a sua aparéncia fisica. Mas
com a pressao dos utilizadores, as versdes posteriores do HTML foram forcadas a
fornecer cada vez mais controles da aparéncia do documento (COSTA, 2007).

A linguagem HTML é considerada o padrdo da web para armazenamento e
distribuicdo de documentos eletrdnicos, na forma de hipermidia. O HTML pode ser
definido como um formato de texto com marcac¢des (tags) utilizado para apresentar
conteudo no navegador. Uma vez que é uma linguagem bastante simples, com
apenas alguns “comandos”, o HTML rapidamente tornou-se popular para apresentar
documentos formatados (RODRIGUES, 2007).

O HTML destaca-se entre as demais linguagens existentes no mercado pela
sua ampla facilidade de manipular e estruturar paginas Web. Além disso, foi o
primeiro codigo que surgiu para a programacao de paginas web e aplicacbes para a
internet. Apesar da aparéncia sofisticada, as paginas produzidas em HTML n&o
passam de documentos de texto simples, que podem ser produzidos usando
somente em um editor, como o Bloco de notas do Windows (BHON, 2004).

Com a linguagem HTML pode-se programar aplicativos acessiveis por
qualquer computador independente de sua arquitetura ou sistema operacional. Além
disso, o HTML pode ser facilmente associado a outras linguagens de programacao

preparadas para producao de scripts mais complexos, como o PHP (BOULIC, 2001).
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Devido as limitagbes do HTML1.0, muitas extensGes foram criadas nos
altimos anos. Além das extensdes do HTML, em si, um conjunto consideravel de
tecnologias foi criado para dar apoio as aplicacdes web, tal como Javascript, Java,
CGl, ASP, JSP, PHP, XML, CSS, dentre outras (RODRIGUES, 2007).

2.4.3 - Linguagem de programacéao Javascript

O Javascript surgiu com o nome de LiveScript, uma linguagem de criacdo de
scripts elaborada especificamente para a Netscape Navigator. A Netscape, em
conjunto com a Sun, mudou 0 nome para JavaScript. Atualmente, o JavaScript, é
uma linguagem de programacéao orientada a objetos (KAUFMAN et al., 1997).

JavaScript é uma linguagem de script utilizada na criacdo de péaginas web
interativas. Esta linguagem esta, como em PHP, embutida dentro de cédigos HTML,
porém atua de uma forma diferente. A linguagem HTML serve para traduzir ao
browser todos os componentes de uma pagina, como caixas de texto, botdes, estilos
de fonte, etc. (VANDER, 2005).

Ainda segundo Vander (2005), a linguagem JavaScript trata esses
componentes interativamente dependendo de acdes de usuarios. Nesta linguagem é
usado o paradigma de orientacdo a objetos, sendo que cada um dos componentes
supracitados sdo tratados como objetos. Pode-se, portanto, utilizar métodos para
alterar esses objetos ou criar eventos de acordo com sua situagdo, como por

exemplo, ao ser acionado um botdo da pagina.

2.4.4 — Banco de Dados

Apesar do termo “banco de dados” parecer um tanto quanto técnico para a
maioria das pessoas, trata-se de um conceito amplamente conhecido e empregado
por quase toda a populacdo mundial. De fato, a grande maioria das pessoas hoje
tem acesso a equipamentos, cujas funcdes, sdo de armazenamento de informacdes
(FERRARI, 2007).
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Tudo isso remete ao conceito de banco de dados, ou seja, um local no qual
€ possivel armazenar informacdes, para consulta ou utilizagdo, quando necessario,
independente do aplicativo que se deseja usar para 0 armazenamento e
manipulacdo das informacdes, todos os bancos de dados séo constituidos por trés
elementos basicos: campos, registros e tabelas (FERRARI, 2007).

O banco de dados, segundo Guimardes (2001), € um recurso valioso que
tem levado ao desenvolvimento de uma enorme gama de conceitos e técnicas para
o eficiente gerenciamento de informacdes.

Banco de dados nada mais é que um conjunto de dados integrados, que tem
por objetivo atender a uma comunidade de usuérios (HEUSER, 2000). Neste
sistema prototipo, a ferramenta de banco de dados usada é o MySQL, por ser uma
ferramenta de carater livre, de facil aprendizado, pratica e ao qual o PHP tem
suporte.

Através de comandos de programacao em PHP, € possivel ter acesso a
bases de dados no MySQL, sendo permitido a pesquisa dos mesmos e até
insercdbes e delecbes de Iinformacbes nas tabelas, conforme necessério
(NIEDERAUER, 2004).

2.4.4.1 - Banco de dados relacional

O modelo relacional para geréncia de bancos de dados (SGBD) é um
modelo de dados baseados em logicas de predicados e na teoria de conjuntos
(FERRARI, 2007).

Historicamente, ele é o sucessor do modelo hierarquico e do modelo em
rede. Estas arquiteturas antigas sao até utilizadas em alguns Centros de Dados com
alto volume de dados, em que a migracdo € inviabilizada pelo custo que ela
demandaria; existem ainda os novos modelos baseados em orientacdes ao objeto,
gue, na maior parte das vezes, sdo encontradas como kits de constru¢cdo de SGBD,
ao invés de um SGBD propriamente dito (FERRARI, 2007).

O modelo relacional foi o primeiro modelo de banco de dados formal.

Somente depois, seus antecessores, 0s bancos de dados hierarquicos e em rede,
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passaram a ser também descritos em linguagem formal (ELMASRI e NAVATHE,
2005).

O modelo relacional foi inventado pelo Dr. Ted Codd e posteriormente
mantido e aprimorado por Chris Date e Hugh Darwen como um modelo geral de
dados. No terceiro Manifesto (1995), eles mostraram como o modelo relacional pode
ser estendido com caracteristicas de orientacdo ao objeto sem comprometer 0os seus
principios fundamentais (FERRARI, 2007).

A linguagem padrdo para os bancos de dados relacionais sdo apenas
vagamente remanescente do modelo matematico. Atualmente ela € adotada, apesar
de suas restricbes, porque € antiga e muito mais popular que qualquer outra
linguagem de banco de dados (NIEDERAUER, 2008).

O modelo relacional permite ao projetista criar um modelo l6gico consistente
da informacdo a ser armazenada. Este modelo l6gico pode ser refinado através de
um processo de normalizacdo. Um banco de dados construido puramente baseado
no modelo relacional estard inteiramente normalizado. O plano de acesso, outras
implementacfes e detalhes de operacfes sao tratados pelo sistema DBMS, e nao
devem ser refletidos no modelo l6gico (FERRARI, 2007).

Para Ferreira (2003), o sucesso dos sistemas de banco de dados relacionais
pode ser atribuido a vérios fatores. O modelo relacional € de facil compreensao e
possui uma fundamentacédo tedrica forte. Além disso, foi adotada a linguagem de
consultas padronizadas ANSISQL que € completamente integrada aos sistemas de
banco de dados.

Desde o langamento do System/R da IBM em 1980, os sistemas de banco
de dados relacionais vém dominando o segmento de gerenciamento de dados. Nos
dias de hoje h& diversos produtos comerciais de banco de dados relacionais tais
como IBM DB2, Oracle, Informix, Microsoft Acess, Microsoft SQL Server, Borland
Interbase, MySQL e PostgreSQL (RODRIGUES, 2007).

2.4.4.2 - SQLite

SQLite é um banco de dados de codigo aberto utilizado amplamente na

aplicacdo de software com armazenamento de dados simples e de forma
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sistemética, sendo adotado também em software de dispositivo embutido. O que faz
com que seja popular € a combinacdo do mecanismo de base de dados e uma
interface para uma biblioteca Unica, bem como a capacidade de armazenar todos 0s
dados num ficheiro Unico. Sua funcionalidade esta entre MySQL e PostgreSQL, no
entanto, ele € mais rapido que os dois bancos de dados (NEWMAN, 2005).

E um banco de dados integrado, em vez de executar de forma independente
como um processo autdbnomo, simbioticamente convive dentro do aplicativo que
serve dentro de seu espaco de processo. Seu coédigo esta interligado, ou
incorporado, como parte do programa que o hospeda. Para um observador externo,
ele nunca seria evidente que tal programa tinha um sistema de gerenciamento de
banco de dados relacional (RDBMS) a bordo.

O SQLite tem uma arquitetura elegante, modular que leva algumas
abordagens bastante originais para a gestdo de banco de dados relacional. E
constituida por oito médulos separados agrupados em trés subsistemas principais
(OWENS, 2006).

Na Figura 12, pode-se observar os médulos e suas divisfes estruturais.

Interface > B-Tree
Tokenizer Pagina Backend
Compilador | * +
. Interface
1 Analisador 0.s.
Nucleo % * i
. Gerador de
codigo
Maquina
Virtual Banco de

Dados

Figura 11 - Estrutura de banco de dados SQLite

Na figura 13 estdo ilustradas as diferencas entre as aplicagdes com outro
banco de dados e o SQLite, conforme defini Kreibich (2010).
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Figura 12 - Comparacgao entre as estruturas de funcionamento de banco de dados
SQL e SQLite

A estrutura do SQLite permite seu funcionamento sem precisar de um
servidor dedicado, o que facilita o acesso e a mobilidade do aplicativo. (KREIBICH,
2010).

Ainda segundo Owens (2006), o banco de dados SQLite possui as seguintes
caracteristicas: i) ndo necessita configurar servidor; ii) portabilidade; iii) compacto; iv)
estrutura simplificada,; v) flexibilidade; vi) licenga liberada e vii) confianca.

Outra caracteristica importante € que o SQLite utiliza de baixa memoria de
armazenamento, sendo um dos pontos predominantes que permite aos USUArios
configurar um mecanismo de banco em um ambiente de operacdo com memoria
ativa limitada, como telefones celulares, PDAs e MP3 players. Por isso de sua ampla

utilizacado em aplicacbes que envolvem dispositivos moéveis (NEWMAN, 2005).

2.5 - Tecnologia Movel

As novidades tecnoldgicas progridem rapidamente e o futuro da computacéo
movel esta se tornando cada vez mais promissor. Os dispositivos moveis estdo cada

vez mais eficientes, especialmente com a chegada dos Smartphones, que possuem
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recursos inteligentes integrados. Um dos objetivos € melhorar a mobilidade e
usabilidade sem perder o desempenho, pois esses aparelhos vém adquirindo mais
capacidade de processamento e de armazenamento. Além disso, com mais recursos
de conectividade, sdo capazes de proporcionar altas taxas de transferéncia de
dados, podendo transferir midias em tempo real (LEE et al., 2005).

Conforme Rovadosky et al (2012), a evolucdo tecnoldgica é interessante,
como visto com os computadores, que eram lentos e pesados, hoje possuem varios
nacleos de processamento, produzindo a agilidade necessaria. Com os dispositivos
moveis, 0 caminho da evolucéo tende a ser 0 mesmo.

Por outro lado, o acesso a Internet Mével se da através de uma grande
diversidade de dispositivos. Além dos celulares, h& outros produtos com
especificacdes técnicas e conceitos de usabilidade distintos, tais como PDA e
Smartphones (DUDA et al., 2001).

Ao longo dos anos, a quantidade de telefones celulares vem aumentando
cada vez mais. Atualmente, o celular é o produto de consumo mais utilizado no
mundo, sendo a quantidade existente correspondente a metade da populacéo
mundial (3,3 bilhdes — 2007). Acredita-se que até o final de 2013 este numero
chegara a 5,6 bilhdes (PEREIRA e SILVA, 2009).

Os autores ainda citam que, em 2009, a quantidade de celulares na internet
(3.000.000.000) atinge mais que o dobro de computadores com acesso a internet.
Existindo um mercado tdo promissor, ndo restam davidas que inovacfes nesta area

sdo inevitaveis.

2.5.1 — Dispositivos méveis

Nos ultimos anos, os dispositivos computacionais e as tecnologias tém
evoluido rapidamente de um conceito estatico (sem mobilidade) para um contexto
movel. Tem-se percebido, no dia-a-dia das pessoas, uma maior adocao de
dispositivos méveis do que dispositivos ndo moveis (FERREIRA, 2004).

Os dispositivos moveis sdo divididos em geragfes, a primeira delas a 1G,
destinadas aos aparelhos analdgicos, baseava-se em protocolos comunicacao

permitindo apenas a comunicacdo por voz. JA na segunda geracdo, 2G, além da
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comunicagao por voz, os celulares comecaram a transmitir dados digitais, a acessar
a internet e enviar mensagem. E finalmente na terceira geracdo, 3G, esses
dispositivos, passam a maiores taxas de transmissdo, em centenas de Kbps,
oferecendo maior qualidade na transmisséo de voz e suporte em diversos conteldos
de multimidias como a transferéncia de videos, imagens musicas e jogos, além da
grande capacidade de comunicacédo de dados. (FERRARI, 2011).

Conforme Gomes et al. (2011), com a evolucdo da tecnologia mével, os
dispositivos méveis tornaram-se uma importante fonte de transmisséo e recepc¢éao de
informacgdes, gerando a necessidade de sistemas operacionais mais robustos e uma

consideravel demanda para o desenvolvimento de servigos e aplicacoes.

2.5.2 - Android

O Android € uma plataforma para tecnologia mével completa, envolvendo
um pacote com programas para celulares, ja com um sistema operacional,
middlewaer, aplicativos e interface do usuario.

Segundo Pereira e Silva (2009), o Android é uma plataforma destinada a
tecnologia movel, sendo o primeiro projeto de plataforma open source para
dispositivos méveis em conjunto com o Open Handset Alliance (OHA).

Android foi construido com a intencao de permitir aos desenvolvedores criar
aplicacbes moveis que possam tirar total proveito do que um aparelho portatil possa
oferecer.

Segundo Lecheta (2009) a plataforma € baseada no sistema operacional
Linux, e possui diversas -caracteristicas que o diferencia, como: diversos
componentes, variada disponibilidade de bibliotecas e interface grafica além de
disponibilizar ferramentas para a criacdo de aplicativos.

O Android tem como objetivos principais: i) a oportunidade de
personalizacao das aplicagcdes e componentes presentes em seu sistema, por ser de
codigo aberto e gratuito, e ii) a possibilidade de desenvolvimento rapido e moderno
de aplicagbes corporativas, uma vez que sua plataforma é moderna e flexivel.
(PROJECT, 2008; LECHETA, 2009).



58

A arquitetura da plataforma Android é constituida por vérias camadas, que
também € chamada de pilha de software, sendo que cada camada possui
programas que suportam funcdes especificas no sistema operacional (GOOGLE,
2010). As camadas sdo: Kernel, Bibliotecas, runtime, framework e aplicativos,

conforme observa-se na Figura 14.
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Figura 13 - Arquitetura da plataforma Android

Para Silva (2009), cada camada tem suas caracteristicas, sendo que:

Linux Kernel: O Android utiliza o kernel do Linux 2.6, que é responsavel
pelos servico de segurancga, gerenciamento de memoria, processos, rede e drivers,
sendo capaz de acessar todas as funcionalidades do dispositivo.

Bibliotecas: é a camada responsavel pela biblioteca de codigos de funcdes e
rotinas. O Android possui um conjunto de bibliotecas, disponiveis para a criacdo de
seus aplicativos, sendo elas: System C Library, Media Libraries, Surface Manager,
Lib Webcore, SGL, 3D libraries, Freetype e SQLite. Tais bibliotecas permitem a
manipulacdo de videos, imagens, sons, animac¢des, banco de dados, dentre outras
funcdes.
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RunTime: é a camada responsavel pela maquina virtual. Uma aplicacdo
Android é interpretada de maneira analoga ao byte-code Java, com a diferenca que
o Android gera cédigos Dalvik Executaveis (.dex), e ndo os byte-code (.class) do
Java, tais codigo sao interpretados pela Maquina Virtual Dalvik (MVD).

Framework de Aplicacdo: € a camada que fornece componentes que

auxiliam na implementacdo dos programas, permitindo a criacdo de listas, grades,
caixas de texto, botbes, etc. Alguns componentes que se destacam sédo: i) O
provedor de conteddo, que gerencia 0 acesso aos dados realizados pelos
aplicativos; ii) gerenciador de notificacdes, que habilita os aplicativos a exibirem
informacdes e avisos na barra de status do aparelho, assim como a reagirem as
notificacdes recebidas; iii) gerenciador de atividades, que gerencia o ciclo de vida

das aplicacbes e permite sua execucao em segundo plano.



3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, serdo apresentados os métodos aplicados para a resolucao
do trabalho e os materiais utilizados. Estao divididos em secbes, sendo elas: base
de dados, estimativa da evapotranspiracdo de referéncia, arquitetura e modelagem

das Redes Neurais Artificiais, metodologia computacional e avaliacdo dos modelos.

3.1 Base de dados para estimativas

Para realizar as estimativas de evapotranspiracdo pelos métodos empiricos
e pelos modelos de redes neurais artificiais, foram utilizados os dados climaticos
obtidos das Estacdes Meteoroldgicas Automaticas de Observacdo de Superficie do
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), localizadas nos municipios do Rio
Grande do Sul, conforme figura 15.

-58 -56 -54 52 -50

4 VERMELHA
ANF VACARIA

EL D)

-28
-28

N,
| Y8R0 JOSE DOS AUSENTES
) s
e o
NoALVES I
cwg&ggﬁ TORRES

o

,é{«"\i’;éf;“
\ 3 %
1 N\ /7 Someegrge s £
Pt @ el
RN 7

ance [ 7

\_ N Gy
SANTANA DOJIVRAMENTY /
[) N \,rw { L

-32
-32

T T T T T
-58 -56 -54 -52 -50

Figura 14 - Distribuicdo espacial das estagdes automaticas no Rio Grande do
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A série histoérica foi constituida por dados horarios dos periodos de 2008 a
2012, sendo eles: codigo da estacdo no INMET, data, hora em UTM, temperatura
instantanea (°C), temperatura maxima (°C), temperatura minima (°C), umidade
instantanea (%), umidade maxima (%), umidade minima (%), ponto de orvalho
instantdneo (°C), ponto de orvalho méximo (°C), ponto de orvalho minimo (°C),
pressao atmosférica instantanea (hPa), pressao atmosférica maxima (hPa), presséo
atmosférica minima (hPa), velocidade do vento (m/s), dire¢do do vento (°), rajada de

vento (m/s), radiacéo solar liquida (kJ/m?) e precipitacdao (mm).

3.2 Estimativa da Evapotranspiracdo de Referéncia

A evapotranspiracdo de referéncia utilizada como padréo foi estimada pelo

método de Penman-Monteith com base na equacéo 1:

900
0,408A(Ry = 6) + ¥ rp—— 7y Uz (es — €a)

ETo =
0 A+ y(1 + 0,34U,)

(1

Em que: ETo — evapotranspiracdo de referéncia (mm.d™); A - declividade da
curva de pressdo de vapor na saturacdo versus temperatuda do ar (kPa°C™); R, —
saldo de radiacdo na superficie do cultivo (MJ m?d™); G — densidade de fluxo de
calor no solo (MJ m?d™); y- constante psicrométrica (kPa°c™); U, — velocidade do
vento a 2 metros de altura (m s™); es — pressdo de vapor na saturacdo (kPa); e, —
pressao de vapor atual (kPa); Tmeq — temperatura média do ar tomada a 2m de altura
(°C).

Para fins de comparacdo, foram estimadas a evapotranspiracdo de
referéncia através de outros métodos, sendo eles: Priestley e Taylor, Tanner e
Pelton, Makkink, Jensen-Haise, Hargreaves-Samani, Camargo, Benevides-Lopes e
Turc.

A equacdo 2 empregada no método de Priestley-Taylor desenvolvido na

Australia, tem a seguinte forma (Jensen et al., 1990; Allen, 2000):
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A (Q°—-G)
ETo = 1,2 2
0=12632 a8 (2)

Sendo que: A - tangente a curva de saturacdo para a temperatura do ar
(hPa°C™); Q* - balanco de radiacéo ou saldo de radiacdo (MIJm™?d™); G — densidade
de fluxo de calor no solo (MIm™2d™).

A estimativa pelo método de Tanner e Pelton foi realizado através da

equacéo 3:

ETo = Li2 Q- 0,11 3
=94 (3)

Em que: Q* - balanco de radiacédo ou saldo de radiacdo (MIm?2d™);
O método de Makkink utiliza a radiacdo solar global e € definido através da

equacéo 4.

ETo = 061 —— XY 010 4
O= OO Ay 245 (4)

Onde: A - tangente & curva de saturacdo para a temperatura do ar (hPa°C™);
y — constante psicrométrica (hPa°C™); K | - radiacao solar global (MIm™2d™).
As estimativas pelo método de Jensen-Haise foram obtidas através da

equacgao 5:

o KO
=245

(0,0252 T + 0,078) (5)

Em que: K | - radiaco solar global (MJm2d™); T — temperatura média diaria
do ar (°C).

O método Hargreaves-Samani requer apenas dados de temperaturas, tendo
sua simbologia adaptada para as utilizadas no trabalho. E determinada através da

equacao 6:

ETo = 0,0023 Ko 4 (Tpax — Trmin)®5. (Trmea + 17,8) (6)
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Onde: Ko ! - radiacdo solar na auséncia da atmosfera (MIm2d™); Tmax —
temperatura maxima do ar (°C); Tmin — temperatura minima do ar (°C); T -
temperatura média diéria do ar (°C).

O método de Camargo (1971) foi definido através da equacao 7:

ET —OOl(KOl)T 7
=% \245 (7)

Onde: Ko ! - radiacdo solar na auséncia da atmosfera (MIJm?d™); T —
temperatura média diéria do ar (°C).

Os valores da ETo estimados pelo método de Benevides-Lopes foram
obtidos através da equacéo 8:

7,5T

ETo = 1,21. 10[(237'5”)]. (1-0,01UR)+0,21T —2,3 (8)

Em que: T - temperatura média diaria do ar (°C); UR — umidade relativa do ar
(%);
O método de Turc utilizada os dados de temperatura e radiacéo solar global,

determinando a ETo através da equacao 9:
ETo = 0,013[T,pax (Tonax + 15)711(50 + 23,8 K 1) 9)
Sendo que: Tmax — temperatura maxima do ar (°C); K | - radiacdo solar
global (MIm2d™);

3.3 Arquitetura e modelagem das Redes Neurais Artificiais

Neste trabalho foram utilizadas as Redes Neurais Artificiais do tipo
Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP) com o algoritmo de treinamento
backpropagation com otimizacado de Levenberg-Marquardt, sendo considerada uma

rede de aprendizado supervisionado.
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Para a realizacdo do treinamento das redes, foi utilizada a série climética
obtidas no INMET e os dados de espacializagdo de cada estagao, conforme Tabela
4.

Tabela 4 - Estacbes meteoroldgicas de observacdo de superficie do Instituto
Nacional de Meteorologia instalada no Estado do Rio Grande do Sul.
Cidade Latitude Longitude Altitude

© ©) (m)
Alegrete -29,7116 -55,5261 121
Bagé -31,3478  -54,0133 230
Bento Gongalves -29,1672  -51,5347 640
Cacapava do Sul -30,5477  -53,4675 450
Camaqua -30,8106  -51,8347 108
Canela -29,3688  -50,8274 830
Cangucu -31,4058  -52,7011 464
Chui -33,7418  -53,3714 26
Cruz Alta -28,6036  -53,6736 432
Dom Pedrito -30,9925  -54,8153 170
Erechim -27,6603  -52,3064 765
Frederico Westphalen -27,3956  -53,4294 490
Jaguaréao -32,5542 -53,3764 47
Lagoa Vermelha -28,2219  -51,5122 842
Mostardas -31,2478 -50,9057 10
Palmeira das Missbes -27,9199  -53,3174 642
Passo Fundo -28,2294  -52,4039 684
Porto Alegre -30,0500 -51,1666 46,97
Quarai -30,3686  -56,4372 124
Rio Grande -32,0333  -52,1000 2,46
Rio Pardo -29,8733  -52,3825 111
Santa Maria -29,7000  -53,7000 95
Santa Rosa -27,8901  -54,4797 276
Santana do Livramento -30,8333  -55,6000 328
Santiago -29,1914  -54,8856 394
Santo Augusto -27,8500  -53,7833 550
Sé&o Borja -28,6494  -56,0156 83
Sao Gabriel -30,3414  -54,3108 126
Sao José dos Ausentes -28,7514  -50,0583 1000
Séo Luiz Gonzaga -28,4172  -54,9625 245
Soledade -28,8536  -52,5417 667
Torres -29,3503  -49,7331 4,5
Tramandai -30,0097  -50,1353 1
Uruguaiana -29,8425  -57,0825 62,31

Vacaria -28,5136 -50,8828 986
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O banco de dados possui registros horarios para cada variavel, e por se
tratar de estimativas diarias, os valores foram agrupados por dia e posteriormente
avaliados e filtrados os periodos com falha ou erros de registros.

As variaveis utilizadas do banco de dados foram: latitude (°), longitude (°),
altitude (m), dia do ano (dia), temperatura méxima diaria (°C), temperatura minima
diaria (°C), umidade relativa do ar média diaria (%), velocidade do vento (m.s™),
radiacéo solar liquida diaria (MJm2d™) e ocorréncia de precipitacdo (sim ou nao).
Além das entradas disponiveis, foram estimadas as variaveis: radiacdo solar global
incidente diaria (MJmd™), duracéo de brilho solar diario (h) e déficit de saturacdo do
ar (kPa).

A radiacdo solar global incidente foi estimada através da equacéo 10.

Ko 1= 37,6. (%)2 . |(%)Hn sen(@).sen(8) + sen(Hn).cos(0). cos(6)| (20)

2
d - ~ . A . . 4
Em que (E) € a relacdo entra a distancia média e real entre a Terra e 0 Sol,

obtido através da equacédo 11.

2
(%) = 1,00011 + 0,034221. cos(X) + 0,00128. sen(X) + 0,000719cos2(X) +

0,000077sen(2X) (11)

Sendo que X é uma variavel simplificada e € definida pela equacéo 12.

_2m.(n—1)
365
(12)
Para efeito de célculo, Hn é angulo horéario do nascer do sol, @ é a latitude
em graus, § € angulo de inclinacdo em relacdo ao sol e n é o dia de ordem no ano (1
a 366).

Para determinacgédo do fotoperiodo em horas, foi utilizada a equagéo 13.

N =—.Hn (13)
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O déficit de saturacdo do ar é definido com a diferenca entre a pressao de
saturacdo e a pressao real do vapor d'agua, sendo determinado através da equacao
14.

Ae = e—es (14)

Em que es € a pressdo de saturacdo; e é pressdo real. Para sua

determinacao foram utilizadas as equagodes 15 e 16.

7,5.T )

es = 6,108.10(F757 (15)

e = UR.es (16)

100

Em que T é a temperatura média em °C e UR é a umidade relativa diaria.

Na ocorréncia de precipitacdo foram utilizados os valores 1 para os dias que
foram registrados a incidéncia de chuva e 0 para dias sem precipitacdo. Estes
valores sao baseados na programacdo binéria, no qual corresponde 1 para sim e 0
para nao (ou nulo).

Os dados de entradas foram normalizacéo através da transformacéo linear,

descrita na equagéo 17:

_ (b_a)(Xl_xmin)+a a7
Xmax — Xmin

Sendo que: a e b sédo limites de normalizagdo, adotado -1 e 1
respectivamente, xi sdo os valor a serem normalizados, x,,;, € 0 valor minimo do
banco de dados e x,,,, € 0 valor maximo dos dados.

Os valores de evapotranspiracdo de referéncia estimados pelo método de
Penman-Monteith foram calculados para cada estacdo e data do banco de dados.
Estes valores foram definidos como saida padrao para todas as redes modeladas e
treinadas.

Para obter o melhor modelo de rede neural artificial para estimar a

evapotranspiracao de referéncia, foram estruturadas diferentes arquiteturas de rede,
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alterando as variaveis de entradas, numero de neurénios na camada oculta e fungéo
de ativagao.

Foi definida apenas uma camada intermediaria, pois conforme Kumar et al.
(2002), uma camada escondida é suficiente para representar a relacdo nao linear
entre os elementos climaticos e a correspondente ETo.

Os modelos de redes foram determinados pelas variaveis de entradas e

identificados por “ANN”. Na Tabela 5 estédo dispostos os 10 (dez) modelos definidos.

Tabela 5 - Modelos de arquiteturas de redes neurais e suas variaveis de entrada.

Variaveis

Modelo Entrada "5t on Alt DA Tmn Tmax UR VW Rg P Ro N Ae

© ) (m) (da) (°C) (°C) %) (msh) (MIm*d") (sh) (MIm*d?) (h) (kPa)
ANN1 7 e o o o ° ° °
ANNZ2 8 e o o o ° ° ° °
ANN3 9 e o o o ° ° ° ° °
ANN4 9 e o o o ° ° ° ° °
ANNS 10 e o o o ° ° ° ° ° °
ANNG 10 e o o o ° ° ° ° ° °
ANN7 11 ° o o o ° ° ° ° ° e o
ANNS 11 e o o o ° ° ° ° ° e o
ANN9 12 e o o o ° ° ° ° ° ° e o
ANN10 12 ° e o o ° ° ° ° ° ° ° °

Lat — latitude; Lon - longitude; Alt - altitude; DA - dia do ano; T, - temperatura minima diaria; Tmax -
temperatura méxima diéria; UR - umidade relativa do ar média diaria; VV - velocidade do vento; Rg -
radiacdo solar liquida diaria; P - ocorréncia de precipitacdo; Ro - radiacdo global incidente diéria; N -
duracéo de brilho solar diario e Ae - déficit de saturacdo do ar.

Todos os modelos neurais configurados basearam-se no modelo de Haykin
(2001), com pesos sinapticos, camada intermediaria com variacdo no numero de
neuronios.

As variacdes utilizadas no trabalho podem ser observadas no esquema

estrutural ilustrado na Figura 16.
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Entradas Camada Escondida Camada de Saida
Saida
W1 I - W2
b =
b \ y
N° Neurdnios Funcao de Fungao de
10 a 50 Ativagao Ativacao
Intervalo (Sigmoide Logistica) (Linear)
S5em5
Entradas Camada Escondida Camada de Saida
Saida
@ W1 I W2
b (o] A
LY
S \
N° Neurénios Fungao de Funcao de
10 a 50 Ativacao Ativacao
lntervalo (Tangente Hiperbdlica) (Linear)
Sem5

Figura 15 - Arquitetura de redes com fungao de ativagdo sigmoide logistica (a) e
tangente hiperbdlica (b)

Para cada modelo de rede foram testadas diferentes arquiteturas, variando o
namero de neurdnios na camada intermediaria entre 10 e 50, com intervalo de 5 por
rede. Além dos neurdnios, foram utilizados duas funcdes de ativacdo, tangente
hiperbdlica e sigmoide logistica na camada escondida.

Foram definidos 10 modelos de redes neurais artificiais, com 9 arquiteturas,
relacionadas ao numero de neurbnios na camada intermediaria, e testada com

funcdes ativacao tangente e sigmoide, totalizando 180 redes testadas e validadas.

3.4 Método Computacional

Para determinacdo dos algoritmos de treinamento a serem implementados
no sistema, foram realizados os treino, testes e validacdo através da ferramenta
Neural Network Toolbox do aplicativo Simulink Matlab® R2011b.

Os dados diarios das estacdes foram agrupados em planilha eletronica,
obtendo-se um conjunto com 35.775 observacdes diarias. Destes, foram derivados

dois subconjunto: o primeiro, com 80% das observacgdes, serviu para treinar a rede e
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o0 segundo, com 20% dos dados, foi utilizado para testar e validar o seu
desempenho. As linhas do arquivo contendo os dados de treinamento e teste foram
submetidas a uma aleatorizacdo visando eliminar qualquer influéncia do

ordenamento dos dados no referido processo.

3.5 Avaliacdo dos modelos

A andlise dos dados foi realizada através da regressao linear (y = a + bx)
onde X representa os valores de evapotranspiracdo estimados pelo Método de
Penman-Monteith e y representa os valores estimados.

Para a avaliacdo entre os valores de evapotranspiracdo estimadas e padrao
de Penman-Monteith, foi utilizado os seguintes indices: erro médio, erro médio
quadratico, raiz quadrada do erro médio, coeficiente de determinacdo, indice de
concordancia, coeficiente de correlacdo e indice de desempenhos. Segundo
Valenca (2005), esses sao os indices mais utilizados para avaliacdo de desempenho
de redes neurais.

Foi calculado o erro médio (ME) entre os valores da evapotranspiracdo
através da equacao 18:

n (E:. — O;
ME = 1—1(1; l) (18)

Sendo E; é o valor de evapotranspiracdo de referéncia estimada, O; € o valor
padrdo determinado por Penman-Monteith e n 0 nimero observacgoes.

Para a determinacéo do erro médio quadratico, utilizou-se a equacéo 19:

n(E. —0:)3?
MSE = l—1( 11.1 l) (19)

Onde E; é o valor de evapotranspiracdo de referéncia estimada, O; € o valor
padrao determinado por Penman-Monteith e n 0 nimero observacgdes.

A determinacéo da raiz quadrada do erro médio aplicou-se a equacgéao 20:
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n (E: — 0;)?
RMSEz‘j iz1(Ei — 0) (20)
n
Sendo que E; é o valor de evapotranspiracao de referéncia estimada, O; é 0
valor padrao determinado por Penman-Monteith e n o nimero de observacodes.
Outra forma de obter explicacbes sobre a estimacdo é através da relacéo

entre os valores médios. Esta relacédo foi obtida através da equacéo 21:

RR = (21)

Q| tx

Onde £ é a média dos valores estimados e 0 é a média dos valores
observados. Quando o valor da relacdo for superior a 1 exprime que houve, em
meédia, superestimacédo dos valores de evapotranspiracao.

O coeficiente de correlacdo (r) permite quantificar o grau de associagcéo
entre as duas variaveis envolvidas na andalise (SCHNEIDER, 1998), sendo seu
campo de variacao entre -1 e 1 e quanto maior o seu valor absoluto maior o grau de
associacao entre os valores observados e os valores estimados.

O coeficiente de correlagao (r) pode ser estimado por:

o SL(E-B.0-0) 22

J[ n(E — ). [Z2,(0; — 0)7]

Onde Ei sdo os valores estimados pela rede, Oi os valores de
evapotranspiracdo de Penman-Monteith, E a média dos valores das redes e O a
média dos valores de Penman-Monteith.

O indice de concordancia (c) fornece o grau de exatidao entre as variaveis
envolvidas, uma vez que esta relacionada a diferenca entre os valores estimados em
relacdo aos valores observados, sendo seu campo de variacdo de 0O (nenhuma
concordancia) a 1 concordancia perfeita (WILLMONT, 1981).

O indice de concordancia pode ser calculado pela expressao:
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B (B —0)?
* L (E;—E|+10; = 0[)?

c=1 (23)

Onde Ei sao os valores estimados, Oi os valores observados e O a média
dos valores observados.
Conhecendo-se esses indicadores foi determinado o indice de desempenho

ID, que segundo Camargo e Sentelhas (1997), pode ser calculado por:
ID =r.c (24)
Onde, r é o coeficiente de correlacéo e ¢ é o indice de concordancia.
O indice ID tem a finalidade de avaliar o desempenho do método proposto,

considerando as seguintes classes de interpretacdo (Tabela 6), de acordo com
Costa (2004).

Tabela 6 - Classificacdo do indice de desempenho. (COSTA, 2004)

Classes Valores de ID Desempenho
1 >0.85 Otimo
2 0.76 a 0.85 Muito Bom
3 0.66 a 0.75 Bom
4 0.61a0.65 Regular
5 0.51 a 0.60 Fraco
6 0.41a0.50 Muito Fraco
7 <041 Péssimo

3.6 - Sistema web

Para o desenvolvimento do sistema foram utilizadas ferramentas livres, ou
seja, aplicativos e sistemas operacionais gratuitos. O servidor web foi implementado
em ambiente Linux Ubuntu 12.04 .

Para o desenvolvimento do aplicativo web foram utilizadas as linguagens de

programacao PHP e JavaScript, integrados na linguagem padrao HTML5. O
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JavaScript foi utilizado para melhorar o desempenho das fungbes internas e dos
calculos matematicos. Com a linguagem PHP foram realizadas a correspondéncia
entre o aplicativo e o banco de dados.

A programacao foi realizada no software Eclipse IDE, open-source para
ambiente Linux. Este aplicativo possui interface para programacao em diversas

linguagens e plug-ins que auxiliam no desenvolvimento e rotinas.

3.7 - Aplicativo Movel

O aplicativo da plataforma Android foi realizado utilizando a linguagem
HTML5 e CSS3, com framework JQUERY MOBILE, ambas as ferramentas livres
com aplicagbes web e mobile.

A implementacdo foi realizada para Android 2.2 considerando que as
versdes superiores nao terdo dificuldade de acesso. Foi utilizado o emulador SDK
Android Virtual Device, configurado para tela 4.7” (720x1280 hpdi), Android 2.2 — API
Level 8, memoéria 512 Mb e memoria de armazenamento 32 Mb. Na Figura 17 pode-

se observar o emulador utilizado.

) sos4tese - O R

5ot M) €53 5:56 pi [P

Figura 16 - Emulador SDK Android
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O aplicativo Eclipse IDE possui plug-ins para aplicagdes Android e maquina
virtual inclusa, possibilitando a programacao e manipulacéo dos codigos.
A compilacdo do cddigo foi realizada atraves do software PhoneGap,

disponivel através do link www.phonegap.com.



http://www.phonegap.com/

4 RESULTADOS

Nesta seccdo estdo dispostos os resultados obtidos na estimativa de
evapotranspiracéo de referéncia pelos métodos empiricos conhecidos e pelas redes
neurais com diferentes arquiteturas. Também séo apresentados os procedimentos e
programacao utilizada no desenvolvimento do sistema NeuroEvap (sistema web e

mobile) e a comparacéo final de seu desempenho.

4.1 Comparacao entre métodos de estimativas

Foram estimados os valores de evapotranspiracdo de referéncia (ETo) com
0s modelos empiricos: Priestley e Taylor, Tanner e Pelton, Makkink, Jensen-Haise,
Hargreaves-Samani, Camargo, Benevides-Lopes e Turc. Posteriormente, comparou-
se 0 modelo padrdo de Penman-Monteith, cujo valor médio calculado foi de 3,933

mm.dia. Pode-se observar os resultados na Tabela 7.

Tabela 7 - Valores da média, desvio padrao, erro médio (ME), erro médio quadratico
(MSE), raiz do erro médio quadratico (RMSE), relacdo média entre os valores
estimados e observados (RR) e coeficiente de determinacgao (R?).

Desvio

Método (rrI:/Im?gi;a"l) (Eicl'gi?) (mr'r\1/.I<IjEia'1) (ml\rflilii'l) (rlr?rh/.lcﬁaE'l) RR R
Priestley e Taylor 3,857 1,626 -0,075 0,465 0,682 0,981 0,828
Tanner e Pelton 5,233 1,987 1,300 2,721 1,649 1,331 0,746
Makkink 3,513 1,374  -0,420 0,545 0,738 0,893 0,847
Jensen-Haise 4,982 2,362 1,050 2,160 1,470 1,267 0,895
Hargreaves-Samani 3,380 1,776  -0,553 0,805 0,897 0,859 0,844
Camargo 2,733 1,203 -1,200 2,393 1,547 0,695 0,602

Benevides-Lopes 3,082 1,678 -0,851 1,729 1,315 0,784 0,656
Turc 4,525 1,633 0,592 0,743 0,862 1,150 0,853
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Na tabela 7, pode-se observar a variacdo entre os dados estimados pelos
métodos empiricos, sendo que as médias variam entre 2,733 mm.dia® e 5,233
mm.dia®, para Camargo e Tanner e Pelton respectivamente. Os dois modelos
consequentemente apresentam o0s maiores erro meédio absoluto, erro médio
quadratico e raiz do erro médio quadratico.

Corroborando com os resultados, os autores Silva et al (2011) e Conceicéo e
Mandelli (2005), verificaram que o0 método de Camargo apresentou baixo
desempenho além de subestimar os valores de evapotranspiracao.

O método de Priestley e Taylor apresentou média de 3,857 mm.dia™*, menor
erro médio (-0,075 mmdia™) e 0,828 de coeficiente de determinac&do. Este modelo foi
gue mais se aproximou do valor médio determinado pela ETO Penman-Monteith.

A relacdo entre os valores estimados e observados (RR) é utilizada para
exprimir a variacdo na estimativa. Conforme nota-se na Tabela 7, o método de
Priestley e Taylor apresentou valor de RR igual a 0,981, sendo o modelo que mais
se aproximou de 1. Ainda analisando este fator, pode-se observar que os métodos
de Tanner e Pelton, Jensen-Haise e Turc superestimaram o0s Vvalores de
evapotranspiragao de referéncia.

Na Tabela 8 sdo apresentados os resultados da avaliacdo de desempenhos

dos modelos quando comparados com Penman-Monteith.

Tabela 8 - Coeficiente de correlagdo (r), indice de concordancia (c), indice de
desempenho (ID) e classificagdo para os métodos empiricos propostos.

Método r c ID Desempenho
Priestley e Taylor 0.910 0.908 0.826 Muito Bom
Tanner e Pelton 0.864 0571 0.493 Muito Fraco
Makkink 0.920 0.873 0.803 Muito Bom
Jensen-Haise 0.946 0.729 0.690 Bom
Hargreaves-Samani 0.919 0.855 0.785 Muito Bom
Camargo 0.776 0.377 0.293 Muito Fraco
Benevides-Lopes 0.810 0.668 0.541 Fraco

Turc 0.924 0.853 0.788 Muito Bom
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Conforme nota-se na tabela 8, 0 método de Priestley e Taylor apresentou
desempenho muito bom e indice de desempenho de 0,826, destacando-se entre 0s
modelos de estimativas para o periodo e area de estudo. Conforme Silva et al
(2011), o método apresentou melhor indice de desempenhos, além de apresentar
um coeficiente de determinacéo (R?) de 0,876. Ainda segundo os autores Junior et.
al. (2012), dentre os métodos avaliados, verificou-se que o melhor desempenho foi
obtido com o método de Priestley-Taylor, com base nos valores do erro médio e no
coeficiente de desempenho (0,87).

Para Vescove e Turco (2005), quando comparado o modelo de Makkink com
Penman-Monteith, obteve coeficiente de determinagéo (R?) de 0,887 e concluiu que

0 modelo subestima a ETo em todo seu periodo estudo.

4.2 Desempenho das redes neurais artificiais

Foram definidos 10 modelos conforme suas varidveis de entrada e
posteriormente alternadas a arquitetura das redes. Foram testadas e validadas 180
redes, sendo que para cada modelo foi selecionada a arquitetura que apresentou
melhor resultado. Os resultados obtidos para cada teste estdo disponiveis nos
apéndices.

Outro fator importante na definigdo dos modelos foi a distribuigdo espacial,
no qual foram incorporadas as variaveis latitude, longitude, altitude e dia do ano,
definidas como entrada padrdo em todas as redes, com o objetivo de explorar os
efeitos espaciais das estacoes.

Assim como Zanetti et al (2007), as coordenadas geograficas de cada
estacdo auxilia na obtencdo de modelos aptos a extrapolagbes espaciais. A
temperatura também foi utilizada com padrdo em todas as redes, assim como
definido por Jin et al (2008) e Huo et al (2012), no qual afirmam que a temperatura,
como variavel de entrada, € um fator importante para melhorar a estimativa de ETo.

Considerou-se apenas a arquitetura que apresentou melhor resultado em

cada modelo, realizando a andlise estatistica, conforme listadas nas Tabela 9.



Tabela 9 - Melhor arquitetura de rede para cada modelo, média, desvio padréo, erro médio (ME), erro médio quadratico (MSE), raiz
do erro médio quadratico (RMSE), relacdo média entre os valores estimados e observados (RR) e coeficiente de determinagao

(R?).

Modelo FungaoNde Entradas Arquitetura Média Desv~|o ME MSE RMSE RR R2
Ativacao Padrao

ANNL  Slgmoide Lat, Lon, Alt, DA, Tmin, 7-50-1 39359 14355 00032 03450 05874 1,0008 0,8560
Logistica Tmax e UR

ANN2  Sigmoide Lat, Lon, Alt, DA, Tmin, 8-45-1 39274 14523 -0,0053 02825 05315 0,9986 0,8821
Logistica Tmax, UR e VV

ANNZ  Slgmoide Lat, Lon, Alt, DA, Tmin, 9-40-1  3,9328 1,5476 -0,0000 0,0000 0,0003 1,0000 1,0000
Logistica Tmax, UR, VV e Rg

ANNg  Slgmoide Lat, Lon, Alt, DA, Tmin, 9-50-1 39272 14488 -00056 02831 05320 0,9986 0,8818
Logistica Tmax, UR, VV e Ro

ANNG  Slgmoide Lat, Lon, Alt, DA, Tmin, 40009 39328 15476 -00000 00000 0,0007 1.0000 1,0000
Logistica Tmax, UR, VV, Rge N
Sigmoide Lat, Lon, Alt, DA, Tmin, A i

ANNG s o UR WY RoeN 10-50-1  3,9275 14522 -00052 02756 05249 0,9987 0,8850
Tangente Lat, Lon, Alt, DA, Tmin,

ANN7 o en Tmax UR, WV, Re, Nepe 11-50-1 30827 15476 -0,0000 0,0000 0,0005 1,0000 10000
Sigmoide Lat, Lon, Alt, DA, Tmin,

ANNB e A UR. V. Re, Nese 11-50-1 30354 14586 00027 02886 05373 10007 08795
Sigmoide Lat, Lon, Alt, DA, Tmin,

ANNG P Tmax UR WV Rg N.peep 12-80-1 30328 15476 00000 0,0000 0,0007 10000 10000
Tangente Lat, Lon, Alt, DA, Tmin,

ANNIO e Tmax URVV Ro N, acep 1245 3925 1452 -0008 0290 0538 0998 0879

Lat — latitude (°); Lon — longitude (°); Alt — altitude (m); DA — dia do ano (dia); T, — temperatura minima do ar (°C); Tax - temperatura maxima do ar (°C); UR
— umidade relativa do ar média diaria (°C); VV - velocidade do vento (m.s'l); Rg — radiacao solar global (MJm-2dia-1); Ro — radiacéo global incidente (MJm’
2dia'l); N — fotoperiodo (h); Ae- déficit de saturacdo de vapor de agua (hPa); P — ocorréncia de precipitacao.
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Com base nas tabelas 9, pode-se observar que os resultados obtidos pelas
redes neurais artificiais foram melhores do que os alcancados pelos métodos
empiricos anteriores. Verificam-se menores valores de erro médio (EM) entre -0,008
e 0,0032 mm/dia, com média da raiz quadrada do quadrado do erro médio (RMSE)
entre 0,0003 e 0,5874 mm/dia. Os autores Sobrinho et al (2011), ao comparar
modelos de redes neurais e método empiricos, também afirmam que as RNAs
apresentam desempenhos superiores e baixo erro médio quadratico, afixando entre
0,016 e 0,496%.

Quando analisado a relagdo média entre os dados observados e estimados,
pode-se observar que todos os modelos estdo com valores préoximos a 1,
apresentando baixa subestimacdo nos modelos ANN2, ANN4, ANN6 e ANN10, mas
sem muito desvio.

Notou-se que para os dados estimados nas RNA com radiacdo solar diaria
como variavel de entrada apresentaram erro médio tendendo a zero, resultando em
coeficiente de determinacdo (R2?) de 1,00. Dessa forma, pode-se afirmar que o0s
modelos ANN3, ANN5, ANN7 e ANN9 estimam com melhor precisdo a ETo. A
Tabela 10 apresenta os valores de desempenhos dos modelos, considerando que
mesmo possuindo arquiteturas semelhantes, as vaiaveis de entradas alteram para

cada modelo (conforme observado na Tabela 9).

Tabela 10 - Melhor arquitetura de rede para cada modelo, coeficiente de correlagao
(r), indice de concordancia (c), indice de desempenho (Id) e classificagao.

Modelo Funcéo de Ativacdo Arquitetura R C ld Desempenho

ANN1  Sigmoide Logistica 7-50-1 0,9252 10,9226 0,8535 Otimo
ANN2  Sigmoide Logistica 8-45-1 0,9392 10,9373 10,8803 Otimo
ANN3  Sigmoide Logistica 9-40-1 1,0000 1,0000 1,0000 Otimo
ANN4  Sigmoide Logistica 9-50-1 0,9391 10,9370 0,8799 Otimo
ANN5  Sigmoide Logistica 10-50-1 1,0000 1,0000 1,0000 Otimo
ANN6  Sigmoide Logistica 10-50-1 0,9407 10,9388 0,8832 Otimo
ANN7 Tangente Hiperbolica  11-50-1 1,0000 1,0000 1,0000 Otimo
ANN8  Sigmoide Logistica 11-50-1 0,9378 10,9362 0,8780 Otimo
ANN9  Sigmoide Logistica 12-50-1  1,0000 1,0000 1,0000 Otimo
ANN10 Tangente Hiperbolica  12-45-1 0,938 0,936 0,877 Otimo
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Considerando o indice de desempenho (Id), nota-se que todos os modelos
apresentaram valores entre 0,8535 a 1,00, sendo que o modelo ANN1 apresentou o
menor desempenho. Esse fator pode estar relacionado no baixo niumero de variaveis
de entrada. Para Zanetti et al (2008), ao realizar a estimativa utilizando apenas
temperatura, amplitude térmica e dados locais, determinaram um indice de
desempenho de 0,88, afirmando que a grande vantagem desse modelo é utilizacao
de poucas variaveis, necessitando apenas um termémetro de maxima e minima para
a determinacao.

Todos os modelos foram classificados como 6timo, de acordo com a
proposta de classificagcdo de Camargo e Sentelhas (1997). Pode-se ressaltar, no
entanto, que as redes ANN3, ANN5, ANN7 e ANN9 sdo mais recomendadas por
obter indice de desempenho igual a 1.

A caracteristica em comum dentre os modelos com melhores coeficientes de
correlacao e indice de desempenho, € a radiacdo solar liquida diaria como variavel
de entrada, no qual pode explicar o aperfeicoamento no aprendizado das redes.
Segundo Pereira et al.(2002), a radiacdo solar € uma das principais variaveis
meteoroldgicas que afeta na determinacdo da evapotranspiracdo na planta.

Ainda segundo os autores Medeiros et al (1998), os métodos que
incorporam a radiagdo solar e temperatura do ar em sua estrutura possuem uma
melhor estimativa da evapotranspiracao.

Dentre os modelos sem radiacdo solar, destaca-se a rede ANNSG,
apresentando indice de desempenho 0,8832. Segundo Zanetti et al (2007), quando
estimado com as mesmas variaveis de entrada, obteve desempenho 6timo com
indice 0,875 para estimar evapotranspiracdo em Vicosa (MG) e Campo dos
Goytacaces (SP).

A seguir, na Figura 18, sdo apresentadas as relacbes entre os dados
padrdes de Penman-Monteith e os estimados pelas redes neurais artificiais.

Com base na Figura 18, observa-se um bom ajuste entre os valores
observados e estimados para a evapotranspiragcdo de referéncia. As redes
apresentaram boa capacidade preditiva, com R2 de 0,856 e 1,0.

Ainda na Figura 18, notou-se que os modelos ANN1, ANN2, ANN4, ANNG,
ANNS8 e ANN10 apresentaram maior dispersédo nos valores em torno da relagéao 1:1,

mas nao afetou no indice de determinacao (R?3), que variou entre 0,856 a 0,885.
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Figura 17 - Comparacgao entre os valores de evapotranspiracdo de Penman-Monteith
e os modelos de redes neurais ANN1 (a), ANN2 (b), ANN3 (c), ANN4 (d), ANNS5 (e),
ANNG (f), ANN7 (g), ANNS8 (h), ANN9 (i) e ANN10 (j)
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4.3 Sistema NeuroEvap

O NeuroEvap foi desenvolvido com diferentes ferramentas para cada
utilizac@o. A primeira aplicagdo do sistema é em versdo web para consulta, apenas
para realizar o célculo sem opcdo de armazenamento. O segundo modulo do
sistema em versdo web, é destinado a usuarios cadastrados, no qual séo
armazenados os calculos em banco de dados. Esta segunda aplicacdo foi
desenvolvida utilizando alguns recursos do framework JQuery Mobile que possibilita
um visual adaptavel para acesso através de dispositivos moveis.

A Ultima aplicacao desenvolvida é para mobile e sem acesso a internet, onde
neste caso é uma ferramenta de calculo direto, sem possibilidade de
armazenamento.

Estes médulos diferentes foram desenvolvidos com o intuito de atender o

maior niumero de usuarios e para diferentes dispositivos de consulta.

4.3.1 Algoritmo para programagao NeuroEvap

A programacao do sistema NeuroEvap foi desenvolvida com dois padrées de
entrada de dados. Estas opc¢bes foram estipuladas devido as necessidade e
disponibilidade de dados de cada usuério do sistema, visto que em muitos casos, €
dificil de obter os valores de radiacdo solar liquida diaria.

A primeira opc¢éao refere-se a usuarios que possuem dados: altitude, latitude,
longitude, data, temperatura minima, temperatura méaxima, umidade relativa do ar e
velocidade do vento. Para a determinacédo da evapotranspiracdo de referéncia sera
utilizado o modelo de redes neurais ANN6 com arquitetura 10-50-1, sendo 10(dez)
variaveis de entrada, 50 (cinquenta) neurénios na camada intermediaria € 1 (uma)
saida. Como funcao de ativacao de entrada, utilizou-se a sigmoide logistica e funcéo
linear de saida.

Este modelo foi definido através da analise de desempenho, no qual entre as
redes testadas sem entrada de radiagdo solar liquida diaria, apresentou indice de

0,8832, classificado como 6timo. Aléem dos dados disponibilizados pelo operador do
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sistema, a rede utiliza como entrada a radiacéo solar global incidente e fotoperiodo,
sendo ambos estimados pelo sistema.

Para a segunda opc¢éo de calculo da evapotranspiracdo, € necessario que o
usuario possua os seguintes dados: latitude, longitude, data, temperatura minima,
temperatura maxima, umidade relativa do ar, velocidade do vento e radiagcdo solar
liquida diéria.

Este modelo sera gerado através da rede ANN3 com arquitetura 9-40-1,
sendo 9 (nove) variaveis de entrada, 40 (quarenta) neurdnios na camada escondida
e 1 (uma) saida. A funcdo de ativagdo de entrada foi sigmoide logistica e funcéo
linear para a saida.

O modelo ANN3 apresentou melhor desempenho entre os comparados com
entrada de radiacao solar liquida diaria, com indice de 1,0 e classificado como 6timo.
Este modelo diferenciou-se dos demais por apresentar menor erro médio quadratico
(0,0003). Outro fator, foi o niumero de variaveis de entrada, no qual auxilia no
desempenho e agilidade do sistema.

Em cada algoritmo de programacéo foram utilizados os valores das bias e
pesos sinapticos calculados na simulacdo de cada rede através do toolbox
Neuraltools® do software Matlab® 2011.

4.3.2 NeuroEvap — Sistema Web

Para o desenvolvimento do sistema NeuroEvap foram utilizadas as
linguagens de programacédo PHP, javascript e HTML5, com banco de dados SQLite
local. O servidor foi configurado no sistema operacional Ubuntu Linux.

O NeuroEvap caracteriza-se por ser um sistema de tecnologia da informagéo
e comunicacdo com baixo custo de desenvolvimento e implementacdo, sendo
desenvolvido com ferramentas e linguagens de programacao livres e/ou open source

Conforme Neto et. al. (2013), os sistemas de tecnologia e informacéo
guando voltados a atividades rurais, destacam-se pela potencialidade de reforcar
atividades existentes e explorar novas oportunidades.

O sistema web estd incorporado ao site do projeto no endereco

www.neuroevap.webnode.com, conforme Figura 19.
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\(fN-euroEva@

NeuroEvap é um projeto que tem como foco o com linha de

de pesquisas e

pesquisa em aplicagdes de redes neurais artificiais e evapotranspiragio de referencia

O projeto € fruto da tese de doutorado de Msc. Rafael Camargo Ferraz junto a0 programa de Pés-Graduagio em
i e Santa Maria, finan de Dy ento

ofissionais das diferente:

Figura 18 - Visualizagdo da pagina inicial do projeto NeuroEvap

A versao web consta de duas formas de acesso: i) versao consulta rapida e
ii) versdo usuario. A primeira é para realizar a estimativa direto no site. O usuario
escolhe o modelo de calculo conforme os dados climéaticos disponiveis. A segunda
versao € para usuarios cadastrados, no qual sao registrados os calculos realizados
em banco de dados SQLite que posteriormente poderdo ser consultados.

Estas duas versdes foram definidas para suprir a necessidade de cada
usuario e disponibilizar uma ferramenta de estimativa para todos os usuarios do

sistema e para usuarios cadastrados.

4.3.2.1 Versao Consulta Rapida

Conforme ja definido, esta versdo disponibiliza a versdo para consulta em
tela, sem registro dos dados. E destinado para usuéarios ndo cadastrados e pode ser
acessado diretamente através do link http://neuroevap.webnode.com/consulta-rapida
(Figura 20).



http://neuroevap.webnode.com/consulta-rapida

84

PAGINAINICIAL NOTICIAS CADASTRO FERRAMENTAS CONTATO EQUIFE

G

fNeuroEvaﬁﬁ

ANN3 - necessia valor

Figura 19 - Visualizagc&do da pagina de acesso a consulta rapida

Sao disponibilizados os dois modelos de célculos, sendo nomeados ANN3 e
ANNG6, conforme observado na Figura 20. Estes modelos foram estruturados
conforme definido no algoritmo de programacao.

Foram utilizadas as linguagens HTML e javascritp para a confeccao destes
modelos e s&o calculadas de forma dinamica. Ao escolherem ao modelo ANN3, o

usuario sera direcionado a pagina de estimativa, conforme Figura 21.

ANN3 - COM RADIAGAO

€ & € [ rafacferraz0webnode.com Qv =

NeuroEvap

Latitude

Longitude

Atitude

Dia do Ano

Temp. Méxima
Temp. Minima
Umidade

Velocidade do Vento

Radiagdo Solar

Evaoptranspiragao (Eto)

Figura 20 - Visualizag&o da pagina de estimativa do modelo ANN3
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Nesta pagina sera disposto um formuléario no qual sé@o inseridos os dados
locais e climéticos, e automaticamente é estimado o valor de evapotranspiracdo de
referéncia em mm.dia™’. Cabe salientar que as unidades de medidas deverdo ser as
mesmas que estdo descritas no formulario.

O modelo ANN6 também é direcionado para uma pagina de formulério,
conforme a Figura 22.

ANNG - SEM RADIAGAO ©

= C [} rafacterraz0.webnode.com, e

NeuroEvap

Velocidade do Vento
Radigdo extraterrestie

Fotoperiodo

Evapotranspiragio 3336  Imves)

Figura 21 - Visualizagado da pagina de estimativa do modelo ANNG

O modelo ANNG6 é utilizado quando o usuario ndo possui a informacdo de
radiagcéo solar diaria. Sendo assim, o modelo utiliza-se dos dados de radiagédo solar
extraterrestre e fotoperiodo. Estes dois valores sao calculados pelo sistema
automaticamente a partir da insercdo da posicao geografica e dados meteoroldgicos

(temperatura maxima e minima, umidade relativa do ar e velocidade do vento).

4.3.2.2 Versao Usuario

Esta versao se difere da anterior em questdes de programagéao e recursos. A
plataforma foi realizada na linguagem PHP, javascript e HTML, com banco de dados
SQLite para armazenamento. O PHP foi utilizado na programacdo de acesso,

registro em banco de dados e visualizacdo dos dados cadastrados. Os calculos de
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estimativas foram programados em javascript e a estruturacao do site foi em HTML5.
A estrutura do sistema pode ser visualizada na Figura 23.

Pasta
Raiz

Application Public
| ]
! €SS 15
__'lnde)(‘nllll
data Template :
Form
=T v | )
Lib Lib
Main.sal *| errorhtml 1 Ann3.html 1 m ) |
Querv.is

Figura 22 - Arquitetura de funcionamento do sistema NeuroEvap

Conforme demonstrado na Figura 23, o sistema € separado por pastas no
diretério central. Na pasta “Application” esta localizado o banco de dados (pasta
data) e os arquivos relacionados ao layout e formularios. No diretorio “Public” estéo
localizadas as bibliotecas de estilo CSS, as implementacfes em javascript e PHP.

Os arquivos ann3.js e ann6.js sdo responsavel pelo calculo de cada modelo
de rede, sendo os seus valores registrados no banco de dados através da
implementacéao Query.js.

Os calculos de normalizacdo dos dados de entrada, conversdo de data em
dia do ano, NET1, NET2 e normalizacdo da variavel de saida, estdo implementados
no arquivo AnnAbstract.js pelo fato de serem comum a ambas as redes.

Este formato de sistema € disponibilizado apenas para usuarios cadastrados

ao sistema, necessitando realizar a solicitacdo atraves do  link
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http://www.neuroevap.webnode.com/cadastro, assim como demonstrado na Figura
24,

€« c rafacferraz0.webnode.com, Q

m

Solicitagio de Cadastro

Figura 23 - Formulario de solicitagdo de cadastro de acesso ao sistema NeuroEvap

A solicitacdo de cadastro € realizada através de um formulario de contato no
qual os dados inseridos sdo encaminhados ao administrador do sistema. Esta
solicitacdo é analisada e posteriormente sdo reencaminhados os dados de acesso

ao usuario. A Figura 25 demonstra a forma de acesso através do login.

18.39.66

@eu roEva@

Usuario
[ \
Senha
[ \

Figura 24 - Acesso ao sistema NeuroEvap


http://www.neuroevap.webnode.com/cadastro
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Apbs acesso, sdo disponibilizadas as op¢des de célculo e consulta, no qual
0 usuério pode realizar através dos dois modelos definidos no algoritmo, devendo o
usuario selecionar conforme as disponibilidades de dados. A Figura 26 ilustra as

opcOes do sistema.

39.66

[I € Histérico anna ] lo Histérico Anng l I £} ann3 l I £} anns ] l % sair l

Figura 25 - Pagina de opgdes de calculo e consulta do sistema NeuroEvap

As estimativas sdo realizadas apenas com insercdo dos dados climaticos,
pois os dados geograficos estdo incorporados automaticamente, conforme

informado no cadastro. Um exemplo de utilizag&o pode ser visualizado na Figura 27.

A

B.39.66

[[omm-mm] (@ visorco s | [ rom3 ) [ pom | [ | J

Ann3
Data

[owmz
Temp. maxima (°C)
2
Temp. minima (°C) b
D \
Umidade (%)

|88 \
Vento (mis)
CT—
Radiagao Solar (MJ/midia)
BT a—
ETo (mmidia):

3.324

Figura 26 - Estimativa realizada pelo modelo ANN3
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Ao clicar em calcular serd apresentado o valor da evapotranspiracdo de
referéncia, e 0 mesmo sera registrado no banco de dados. Posteriormente poderao
ser consultados todos os registros realizados pelo usuério através da opcao historico

incluido no cabecalho do sistema (Figura 28).

[[ € Histérico Ann3 l [ € Histérico Anné l [ £} Ann3 ] [ L} Anne ] [ x sair] ]

Histérico de calculos - Ann3

Data TemF.C) Temp. Umidade Vento Radiacio Solar ETO

Min Max (°C) (%4) (m/s) (MJ/mz/dia) (mmidia)

14/09/2012 36 197 68 4621 23.09127 3.324
14/09/2012 36 187 68 4621 23.09127 3.324

Figura 27 - Visualizag&o de histéricos de langamentos pelo modelo ANN3

O histérico informa os dados climaticos, a data e o resultado gerado pelo

modelo escolhido. Estes valores sé@o disponibilizados em ordem crescente pela data.

4.3.2.3 Banco de Dados

Por ser um banco de dados SQLite ndo foi necessario a configuracdo de
servidor, ou seja, foi estruturado e programado diretamente na pasta de aplicacéo do
sistema web, possibilitando futuras aplicacées em dispositivos mdveis, como sistema
local. Segundo Jeon et al (2012), o SQLite € um mecanismo de banco de dados de
pequeno porte muito utilizado principalmente para sistemas com implementacdo em
dispositivos embutidos.

O banco de dados foi nomeado como neuro.db com arquitetura de

funcionamento definida conforme a Figura 29.
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" neuro.user ﬂ@ reuro.Ann

@ idUser :int(11) » @ idAnn :int(11)

Iz nome : text Izl Data : varchar(10)
izl senha : varchar(6) # TMax : float

# Latitute : float # TMin : float

# Longitute : float # Umidade : float

# Altitude : float # VWento : float

# Radiacao : float

# Fotoperiodo : float

# Eto: float

# TipoAnn : int(11)
€ # idUser : int(11)

Figura 28 - Estrutura do banco de dados “neuro.db”

O banco é composto por duas tabelas de dados, sendo elas: user e Ann.
Esta arquitetura definida visa otimizar o sistema, relacionando as tabelas entre si. Na
tabela user estdo registrados o0s registros dos USUarios que possuem acesso ao
sistema. Os dados sao: nome, senha, altitude, longitude e altitude. Os dados
geograficos inseridos referem-se ao ponto no qual o usuario deseja estimar a
evapotranspiracao.

A tabela Ann armazena os dados cadastrados pelos usuarios no sistema.
Esta tabela esta relacionada ao user através da coluna iduser, no qual defini de qual
usuario é o registro do banco. Nesta tabela sdo registrados os dados de data,
temperatura maxima e minima, umidade relativa do ar, velocidade do vento,
radiacdo, fotoperiodo, evapotranspiracédo estimada e tipo de ann.

A coluna tipoAnn registra qual algoritmo que foi utilizado para o calculo, ou

seja, ann3 e ann6, conforme definido no algoritmo de célculo.

4.3.3 NeuroEvap — Mobile

Para os dispositivos méveis, foram desenvolvidas duas formas de aplicacédo
para atender as necessidades dos usuérios e a configuracdo de seus aparelhos.
A primeira é destinada a usuarios sem acesso a internet, no qual foi

desenvolvida uma ferramenta de consulta rapida sem armazenamento dos dados.
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O aplicativo foi desenvolvido para dispositivos com minimo sistema

operacional Android verséo 2.2. Na Figura 30 é possivel visualizar a pagina inicial do

NeuroEvap mobile.

\ff\‘leu roEvaé\

Meurofvap & um prejeto com faco o deserwolvimento de
Pesquisas e fe(ramentas tecnoldgicas utiizando redes
neurais artificiais.

© NeuroEvap Moblle ¢ uma plataforma desarvoddda para
auxilio ro calculo da evapotranspiragha de referéncia.

Figura 29 - Pagina inicial do sistema NeuroEvap Mobile

Na versdo mobile também h& possibilidade de realizar o calculo pelos dois

modelos de redes, definidos como ANN3 e ANNG, conforme pode-se observar na

Figura 31.
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Figura 30 - Visualizagdo do modelo ANN3 (A) e modelo ANNG (B)
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A segunda versao para dispositivos mdveis necessita de acesso a internet,

no qual o usuario é direcionado para o sistema web (http://200.18.39.66), sendo que

0 mesmo é redimensionado para o tamanho de tela.

4.4 Resultados NeuroEvap

Para validagdo do sistema web e mobile, foram langcados os valores de

entrada para as coordenadas da estacdo de Santa Maria. Os dados comparados

obtiveram os seguintes desempenhos, conforme Tabela 11.

Tabela 11 - Valores de evapotranspiracdo de referéncia em mm.dia™’ para Santa
Maria/RS estimado pelo método de Penman-Monteith e pelos NeuroEvap (modelos

ANN3 e ANNG).

. NeuroEvap

Data Pe”(rpnﬁ"g/i'gf)te'th ANN3 ANNG

' (mm.dia™) (mm.dia™)
20/05/2009 1,818 1,818 1,880
20/12/2010 2,552 2,552 2,943
05/12/2010 4,952 4,952 4,784
30/03/2009 3,431 3,428 3,740
28/01/2010 3,387 3,387 3,849
28/08/2009 3,457 3,456 3,311
04/02/2009 4,833 4,830 4,820
14/03/2009 4,043 4,036 3,556
29/12/2010 5,922 5,923 5,503
09/06/2010 1,701 1,699 1,501
04/08/2010 1,577 1,577 1,318
16/04/2009 2,980 2,980 2,996
17/01/2009 5,128 5,125 5,281
23/10/2008 1,732 1,730 1,612
16/09/2008 2,166 2,163 2,702
08/12/2011 6,598 6,599 6,434
17/06/2011 1,652 1,655 2,637
04/05/2009 2,463 2,462 2,423
08/10/2011 2,419 2,419 2,914
29/11/2008 4,826 4,828 5,863
07/03/2010 4,134 4,134 3,933
Média 3,418 3,417 3,524
Desvio Padrao 1,514 1,514 1,476
rR2 e 1 0,924
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Para realizar a comparacéo, utilizou-se datas em diferentes periodos com o
intuito de verificagdo dos efeitos da estimacao em estacdes climéticas diferentes.

Observa-se, ao comparar os resultados da Tabela 11, que os modelos de
redes neurais possuem capacidade de predicdo de evapotranspiracao de referéncia,
onde apresentaram indice de determinacdo (R2?) 1,0 para o modelo ANN3 e 0,94
para rede Ann6. Estes resultados demonstram, principalmente, a qualidade dos
algoritmos implementados em versdo web e mobile, permitindo realizar estimativas
de evapotranspiracdo de referéncia através de uma ferramenta livre e com poucas

variaveis de entrada.
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5 CONCLUSAO

Com base neste trabalho, pdde-se concluir que:

As redes neurais artificiais apresentam o6timos resultados nas estimativas de
evapotranspiracao de referéncia para a area de estudo.

Os modelos definidos apresentaram o6timo desempenho, principalmente
quando inserido as informac¢fes de radiacdo solar diaria como variavel de entrada.

A espacializacdo dos dados através dos dados geograficos como variaveis
de entrada, demonstrou que ha possibilidade de trabalhar os efeitos sazonais
causados pela localizacdo do ponto de estimativa e permite estimar para locais
dentro da area de estudo.

O sistema NeuroEvap, desenvolvido em plataforma web e mobile,
apresenta-se como uma inovacdo na area de estimativa de evapotranspiracdo de
referéncia no Rio Grande do Sul, demonstrando as possibilidades de aplicacdes da
redes neurais artificiais. Estas aplicacbes podem ser destacadas pela facil utilizacéo

e pela mobilidade.
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APENDICE 1 — Valores estatisticos obtidos para o modelo de redes neurais ANN1 com cada nimero de neurdnios
escondidos.

Funco de Ativacio 1 eUrONIos e yin  DesVio R? ME MSE RMSE RR C Id
Escondidos Padao
10 3.932 1414 0910 0828 0000 0411 0641 1.000 0906 0.825
15 3.928 1.424 0920 0.846 -0.005 0.369 0608 0.999 0.916 0.843
20 3.916 1414 0920 0.846 -0.017 0.368 0.607 0996 0916 0.843
25 3.930 1.429 0921 0.848 -0.003 0.364 0603 0.999 0918 0.845
Sigmoide Logistica 30 3.923 1423 0921 0848 -0.010 0.363 0.603 0997 00918 0.845
35 3.937 1425 0923 0851 0.004 0.356 0596 1.001 0.920 0.849
40 3.934 1.429 0923 0851 0.002 0357 0597 1000 0.920 0.848
45 3.942 1429 0923 0.853 0.009 0.353 0594 1.002 0920 0.850
50 3.936 1.435 0925 0.856 0.003 0.345 0587 1.001 0.923 0.854
10 3.933 1414 0916 0839 0000 0.385 0621 1.000 0912 0.836
15 3.933 1.426 0921 0.847 0.000 0.366 0605 1.000 0917 0.844
20 3.927 1.423 0919 0845 -0.006 0371 0609 0998 0916 0.842
25 3.934 1432 0922 0849 0001 0.361 0601 1.000 0919 0.847
HTng?beor;itfa 30 3.929 1.433 0922 0850 -0.004 0.358 0598 0.999 0919 0.848
35 3.934 1424 0920 0.847 0001 0.367 0605 1.000 0917 0.844
40 3.941 1.428 0923 0853 0.008 0.352 0594 1.002 0921 0.850
45 3.940 1424 0922 0849 0.007 0.361 0601 1.002 0918 0.846

50 3.946 1.418 0919 0.844 0.014 0375 0.612 1.003 0.915 0.840
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APENDICE 2 — Valores estatisticos obtidos para o modelo de redes neurais ANN2 com cada nimero de neurdnios

escondidos.

Neurbnios

Desvio

Funcéo de Ativacdo Escondidos Média Padio r R2 ME MSE RMSE RR C Id
10 3.935 1448 0928 0861 0002 0.332 0576 1.000 0926 0.860
15 3.918 1.436 0933 0871 -0.015 0309 0556 0996 0931 0.868
20 3.934 1450 0936 0.876 0.001 0.296 0544 1.000 00934 0.875
25 3.936 1.450 0935 0.874 0003 0301 0548 1.001 0933 0.873
Sigmoide Logistica 30 3.922 1435 0935 0875 -0.010 0.300 0548 0997 00933 0.872
35 3.933 1.447 0934 0872 0.000 0.306 0553 1.000 0932 0.870
40 3.938 1.444 0938 0.879 0005 0290 0539 1.001 0935 0.877
45 3.927 1452 0939 0882 -0.005 0.282 0531 0999 0937 0.880
50 3.942 1.453 0938 0.880 0010 0288 0537 1.002 0936 0.878
10 3.931 1433 0929 0863 -0.002 0.328 0572 1.000 0926 0.861
15 3.930 1.444 0933 0.870 -0.003 0311 0557 0999 0931 0.868
20 3.943 1.446 0933 0.870 0011 0312 0558 1.003 0.930 0.868
25 3.926 1.440 0934 0873 -0.007 0.304 0552 0998 0932 0.871
HTiSQ?beé”"tcea 30 3.939 1.450 0934 0872 0.007 0307 0554 1002 0932 0.870
35 3.940 1441 0935 0874 0007 0.301 0549 1.002 0933 0.872
40 3.935 1441 0936 0876 0.002 0297 0545 1.001 00933 0.874
45 3.937 1457 0938 0880 0.004 0287 0536 1.001 0936 0.878
50 3.932 1455 0938 0879 -0.001 0.289 0537 1.000 0936 0.878
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APENDICE 3 — Valores estatisticos obtidos para o modelo de redes neurais ANN3 com cada nimero de neurdnios

escondidos.

Neurbnios

Desvio

Funcéo de Ativacdo Escondidos Média Padio r R2 ME MSE RMSE RR C Id
10 3.933 1547 1.000 1.000 0.000 0.000 0.007 1.000 1.000 1.000
15 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.006 1.000 1.000 1.000
20 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.003 1.000 1.000 1.000
25 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
Sigmoide Logistica 30 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
35 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
40 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
45 3.932 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
50 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
10 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.009 1.000 1.000 1.000
15 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.006 1.000 1.000 1.000
20 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
25 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.003 1.000 1.000 1.000
HTiSQ?beé”"tcea 30 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
35 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.004 1.000 1.000 1.000
40 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
45 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
50 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.005 1.000 1.000 1.000
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redes neurais ANN4 com cada numero de neurdnios

Neurbnios

Desvio

Funcéo de Ativacdo Escondidos Média Padio r R2 ME MSE RMSE RR C Id
10 3.934 1438 0930 0864 0001 0325 0571 1.000 0927 0.862
15 3.933 1.446 0935 0.874 0000 0302 0549 1.000 0.933 0.872
20 3.929 1.445 0933 0871 -0.004 0.309 0556 0999 0931 0.869
25 3.927 1.446 0936 0.875 -0.006 0298 0546 0999 0933 0.873
Sigmoide Logistica 30 3.924 1447 0936 0875 -0.009 0.299 0547 0998 0933 0.873
35 3.934 1449 0937 0878 0001 0293 0541 1.000 0935 0.876
40 3.928 1.451 0938 0.880 -0.004 0286 0535 0999 0936 0.879
45 3.925 1.447 0937 0878 -0.007 0.293 0542 0998 0935 0.876
50 3.927 1.449 0939 0.882 -0.006 0283 0532 0999 0937 0.880
10 3.926 1432 0932 0868 -0.007 0.315 0561 0998 0929 0.866
15 3.932 1444 0935 0874 0000 0301 0549 1.000 0933 0.872
20 3.928 1.450 0935 0.874 -0.005 0301 0549 0999 0933 0.872
25 3.929 1462 0936 0876 -0.003 0.297 0545 0999 0934 0.875
HTiSQ?beé”"tcea 30 3.936 1.447 0933 0870 0.003 0.311 0557 1.001 0931 0.868
35 3.931 1452 0936 0.876 -0.002 0.297 0545 1.000 0.934 0.874
40 3.920 1.442 0937 0879 -0.013 0291 0539 0997 0935 0.876
45 3.936 1449 0936 0.876 0.004 0.297 0545 1.001 0.934 0.874
50 3.919 1440 0938 0.880 -0.014 0.288 0537 0996 0936 0.878
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APENDICE 5 — Valores estatisticos obtidos para o modelo de redes neurais ANN5 com cada nimero de neurbnios

escondidos.

Neurbnios

Desvio

Funcéo de Ativacdo Escondidos Média Padio r R2 ME MSE RMSE RR C Id
10 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.004 1.000 1.000 1.000
15 3.933 1547 1.000 1.000 0.000 0.000 0.022 1.000 1.000 1.000
20 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.004 1.000 1.000 1.000
25 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
Sigmoide Logistica 30 3.932 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.008 1.000 1.000 1.000
35 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
40 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
45 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
50 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
10 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.007 1.000 1.000 1.000
15 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
20 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
25 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
HTiSQ?beé”"tcea 30 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
35 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
40 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
45 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
50 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
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APENDICE 6 — Valores estatisticos obtidos para o modelo de redes neurais ANN6 com cada nimero de neurdnios

escondidos.

Neurbnios

Desvio

Funcéo de Ativacdo Escondidos Média Padio r R2 ME MSE RMSE RR C Id
10 3.927 1438 0929 0864 -0.006 0.327 0572 0999 0927 0.861
15 3.933 1.445 0934 0872 0001 0307 0554 1.000 0931 0.870
20 3.945 1440 0932 0869 0012 0.314 0560 1.003 0930 0.867
25 3.923 1.443 0938 0.879 -0.010 0290 0539 0997 0935 0.877
Sigmoide Logistica 30 3.933 1456 0938 0.880 0.000 0.288 0537 1.000 00936 0.878
35 3.927 1450 0936 0.877 -0.006 0.296 0544 0999 0934 0.875
40 3.934 1.444 0932 0.868 0002 0315 0561 1.000 0.930 0.866
45 3.922 1454 0938 0880 -0.011 0.288 0537 0997 0936 0.878
50 3.928 1.452 0941 0.885 -0.005 0276 0525 0999 0939 0.883
10 3.929 1441 0930 0865 -0.004 0.322 0568 0999 0928 0.863
15 3.931 1438 0931 0.867 -0.002 0319 0565 0999 0929 0.865
20 3.931 1.449 0936 0.877 -0.002 0295 0543 0999 0934 0.875
25 3.933 1457 0938 0879 0001 0289 0537 1.000 0936 0.878
HTiSQ?beé”"tcea 30 3.928 1457 0939 0881 -0.004 0.284 0533 0999 0937 0.880
35 3.932 1450 0936 0.876 -0.001 0.297 0545 1.000 0.934 0.874
40 3.928 1.449 0939 0.881 -0.005 0285 0534 0999 0937 0.879
45 3.929 1456 0939 0882 -0.004 0.283 0532 0999 0937 0.880
50 3.932 1449 0938 0879 -0.001 0.290 0538 1.000 0936 0.877
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APENDICE 7 — Valores estatisticos obtidos para o modelo de redes neurais ANN7 com cada nimero de neurdnios

escondidos.

Neurbnios

Desvio

Funcéo de Ativacdo Escondidos Média Padio r R2 ME MSE RMSE RR C Id
10 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.003 1.000 1.000 1.000
15 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
20 3.933 1547 1.000 1.000 0.000 0.000 0.010 1.000 1.000 1.000
25 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
Sigmoide Logistica 30 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
35 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
40 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
45 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.003 1.000 1.000 1.000
50 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
10 3.932 1547 1.000 1.000 0.000 0.000 0.020 1.000 1.000 1.000
15 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.008 1.000 1.000 1.000
20 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
25 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.010 1.000 1.000 1.000
HTiSQ?beé”"tcea 30 3.933 1547 1.000 1.000 0.000 0.000 0.003 1.000 1.000 1.000
35 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
40 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
45 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 1.000 1.000
50 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
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APENDICE 8 — Valores estatisticos obtidos para o modelo de redes neurais ANN8 com cada nimero de neurdnios

escondidos.

Neurbnios

Desvio

Funcéo de Ativacdo Escondidos Média Padio r R2 ME MSE RMSE RR C Id
10 3.941 1446 0934 0873 0008 0.304 0551 1.002 0932 0871
15 3.940 1.439 0934 0.872 0008 0306 0553 1.002 0931 0.870
20 3.927 1442 0935 0874 -0.006 0.302 0549 0999 0933 0.872
25 3.942 1.431 0933 0.870 0009 0311 0557 1.002 0.930 0.868
Sigmoide Logistica 30 3.931 1445 0935 0874 -0.001 0.303 0550 1.000 0932 0.872
35 3.934 1453 0935 0874 0001 0.303 0550 1.000 0933 0.872
40 3.925 1.441 0937 0.878 -0.008 0293 0541 0998 0934 0.876
45 3.935 1450 0933 0871 0.002 0.308 0555 1.001 0931 0.869
50 3.935 1.459 0938 0.880 0.003 0289 0537 1.001 0936 0.878
10 3.936 1446 0933 0871 0003 0.308 0555 1.001 0931 0.869
15 3.933 1.443 0934 0873 0000 0304 0551 1.000 0932 0.871
20 3.920 1.424 0931 0867 -0.013 0318 0564 0997 0928 0.864
25 3.936 1450 0936 0876 0.004 0.296 0544 1.001 0934 0.875
HTiSQ?beé”"tcea 30 3.934 1448 0935 0875 0.001 0.300 0548 1.000 0933 0.873
35 3.936 1453 0937 0879 0004 0291 0539 1.001 0935 0.877
40 3.941 1.449 0937 0878 0009 0291 0540 1.002 0935 0.876
45 3.924 1450 0937 0877 -0.009 0.295 0543 0998 0935 0.875
50 3.927 1443 0934 0873 -0.006 0.304 0551 0998 0932 0.871
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APENDICE 9 — Valores estatisticos obtidos para o modelo de redes neurais ANN9 com cada nimero de neurdnios

escondidos.

Neurbnios

Desvio

Funcéo de Ativacdo Escondidos Média Padio r R2 ME MSE RMSE RR C Id
10 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.006 1.000 1.000 1.000
15 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.004 1.000 1.000 1.000
20 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
25 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
Sigmoide Logistica 30 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.004 1.000 1.000 1.000
35 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
40 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.002 1.000 1.000 1.000
45 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.003 1.000 1.000 1.000
50 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
10 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.004 1.000 1.000 1.000
15 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.007 1.000 1.000 1.000
20 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
25 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.004 1.000 1.000 1.000
HTiSQ?beé”"tcea 30 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
35 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
40 3.933 1547 1.000 1.000 0.000 0.000 0.005 1.000 1.000 1.000
45 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
50 3.933 1548 1.000 1.000 0.000 0.000 0.001 1.000 1.000 1.000
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APENDICE 10 — Valores estatisticos obtidos para o modelo de redes neurais ANN10 com cada nimero de neurdnios
escondidos.

Neurbnios Desvio

Funcéo de Ativacdo Escondidos Média Padio r R2 ME MSE RMSE RR C Id
10 3.928 1438 0933 0871 -0.005 0.308 0555 0999 0931 0.869
15 3.931 1.443 0935 0875 -0.001 0300 0548 1.000 0.933 0.872
20 3.908 1435 0934 0872 -0.025 0.308 0555 0994 0931 0.869
25 3.927 1.456 0937 0.878 -0.006 0293 0541 0999 0935 0.876
Sigmoide Logistica 30 3.929 1.449 0938 0.880 -0.004 0.288 0537 0999 0936 0.878
35 3.927 1458 0.940 0.883 -0.006 0.280 0529 0999 00938 0.882
40 3.956 1.455 0937 0.877 0023 0294 0543 1.006 0935 0.876
45 3.925 1452 0938 0.879 -0.008 0.290 0538 0998 0936 0.877
50 3.923 1.444 0938 0.879 -0.009 0289 0538 0998 0935 0.877
10 3.942 1453 0933 0870 0009 0.312 0559 1.002 0931 0.868
15 3.936 1452 0936 0.875 0.003 0298 0546 1.001 00934 0.874
20 3.928 1451 0936 0.875 -0.005 0299 0546 0999 00934 0.874
25 3.928 1453 0938 0.880 -0.005 0.288 0537 0999 0936 0.878
HTiSQ?beé”"tcea 30 3.926 1452 0937 0878 -0.007 0.293 0541 0998 00935 0.876
35 3.918 1451 0936 0877 -0.015 0.295 0543 0996 00934 0.875
40 3.927 1450 0937 0.878 -0.006 0291 0540 0999 0935 0.877
45 3.929 1461 0942 0887 -0.004 0271 0521 0999 00940 0.885

50 3.961 1.459 0936 0.876 0.028 0.298 0.546 1.007 0.934 0.874
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APENDICE 11 — Matriz de pesos e bias do modelo de rede ANN3.

PESOS w1l BIA1 PESOW2 BIA2
-0,03 -0,02 0,02 0,00 0,61 0,50 -0,14 1,03 -0,44 0,41 2,12 7,7927
3,08 1,29 2,13 -0,11 3,09 0,88 -2,83 165 -132 -1,82 0,00
-3,13 -1,43 3,24 206 -291 3,20 -1,40 -0,08 2,90 6,46 0,00
0,60 8,67 -4,58 169 -332 0,95 -4,13 -1,67 2,42 -5,34 0,00
0,02 0,05 -0,07 0,04 -0,75 -0,11 1,46 287 -1,24 -4,14 0,36
3,49 3,97 5,25 9,34 -251 047 -6,26 -0,30 -2,24 1,41 0,00
-6,01 -1,58 5,58 -3,55 4,06 6,19 1,49 0,91 -489 2,84 0,00
-4,22 -2,82 -0,56  -1,74 1,00 3,16 -0,99 1,46 1,85 4,03 0,00
4,71 1,89 -0,21 -2,07v -1,27 1,84 -2,21 2,87 1,50 -2,74 0,00
-0,08 -0,46 0,09 0,18 1,68 -3,05 5,95 -2,27 2,52 -4,39 0,01
0,23 1,58 12,99 6,53 -164 -0,63 7,08 7,90 1,05 -1,61 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 -0,44 -041 -0,92 283 -0,70 4,77 -3,94
0,00 -0,02 0,01 0,01 -0,52 -0,52 1,34 0,93 -0,31 0,66 -1,43
0,03 -0,15 0,10 0,05 -0,77 -1,32 3,41 1,86 0,49 1,26 0,08
5,42 1,66 -1,75 0,77 -454 4,28 -2,79 -4,34 6,83 -0,96 0,00
0,01 0,00 0,00 0,00 -0,86 -0,75 0,38 -0,96 -0,30 1,65 -3,07
2,23 -1,08 1,44 3,07 0,09 -0,58 9,12 -6,87 8,55 -6,12 0,00
-1,77 -0,65 -0,62 -060 -3,86 2,98 -0,92 3,50 1,28 2,92 0,00
2,36 -1,53 -3,77 0,00 0,31 -2,78 0,38 1,16 3,73 1,74 0,00
-3,25 -0,50 2,51 0,78 0,44 7,35 -11,74 3,56 -9,08 4,97 0,00
1,39 1,25 -1,44 2,22 0,09 -1,76 -3,10 2,47 2,29 0,70 0,00
-4,05 -2,21 1,95 0,58 -3,41 481 3,09 3,65 2,38 0,24 0,00
-3,13 -1,65 2,44 -6,42 1,44 3,65 2,23 3,47 -4,03 3,19 0,00

0,00 0,00 0,01 0,01 0,59 0,53 0,08 -1,33 -0,48 -2,74 -3,32
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2,10
1,99
0,98
-0,04
1,51
-2,95
1,85
-0,62
-5,50
0,00
-4,15
-0,05
1,69
-2,03
-1,39
0,00

3,30
3,33
0,30
-0,01
-0,27
-2,09
1,49
0,45
4,74
0,00
2,75
-0,02
-2,38
-10,55
-2,87
0,00

-1,63
0,50
-1,20
-0,01
0,17
3,02
1,88
-0,91
4,67
-0,01
-1,46
0,03
-0,59
7,32
4,86
-0,01

-0,12
-2,23
-2,50
-0,03
-0,15
-2,03
0,74
-0,13
-1,41
0,00
-1,13
-0,01
-0,44
3,86
2,56
-0,01

-0,14
-2,46
-1,66
-0,53
6,14
-4,18
4,78
0,31
3,64
0,31
2,18
0,39
1,72
-3,58
3,46
0,37

2,68
3,87
1,08
-0,67
-7,59
-1,89
-1,09
2,72
4,24
0,28
-5,55
0,33
-3,26
-2,59
-1,64
0,34

-1,21
-1,48
-0,63
-0,33
0,82
1,12
-0,05
-3,36
5,81
0,93
3,61
-0,95
-0,11
1,67
-3,28
-0,56

-4,79
-3,84
0,57
2,53
0,71
-3,00
0,36
-2,60
4,72
0,88
-1,66
1,26
-5,48
2,16
4,24
-2,91

-4,48
-0,63
2,53
-1,06
-1,59
3,68
1,67
-2,33
2,19
-0,33
3,10
-0,79
-2,66
-0,73
-5,37
-0,33

2,71
0,17
3,30
1,84
-0,60
-1,85
2,89
-5,43
-4,05
-2,12
-4,12
0,51
4,03
1,25
2,61
-5,24

0,02
0,00
0,00
-0,31
0,00
0,00
0,00
-0,01
0,00
-3,92
0,00
-1,12
0,06
0,00
0,00
-5,20
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APENDICE 12 — Matriz de pesos e bias do modelo de rede ANNG.

PESOS w1l BIA1 PESOw2 BIAZ2
6,53 12,81 -1,24 125 -7,07 9,14 -8,48 -33,37 -77,57 74,58 -14,12 0,02 -1,80
-0,76 0,26 -1,30 -0,04 -0,10 0,45 0,03 -0,58 -0,44 0,62 -2,72 3,38
-10,03 -6,35 2,59 0,99 -501 2,07 -0,09 2,67 -9,40 9,29 10,01 0,09
-4,12  -1,85 1,01 -1,41 0,88 -0,67 -1,99 0,64 47,05 -37,54 -12,08 0,23
096 -1,13 3,99 -0,12 0,08 -0,010 -1,51 0,28 1,80 -2,39 4,15 0,97
0,02 0,29 -054 -0,38 0,22 0,33 -1,31  -1,27 14,18 -13,76  -2,57 -2,34
1,43 -129 540 -025 155 -3,98 6,02 7,37 -0,99 4,66 0,95 -0,03
1,95 -1,03 1,86 -0,64 -12,62 8,02 -17,86 -7,17 -4505 4566 12,72 0,04
0,67 10,70 3,69 -0,34 2,02 0,29 932 -10,94 -6,88 8,63 -5,97 -0,06
-2,72  -2,59 1,00 2,58 -341 -0,32 0,62 2,58 -1,20 1,34 3,62 -0,08
-1,22 -8,78 -1,33 982 046 -0,47 0,35 3,80 80,32 -89,41 -13,49 0,06
-1,41 1,64 -0,20 -366 246 -0,16 -220 -0,94 23,03 -2191 -4,88 0,25
-6,10 -5,93 2,54 0,09 -905 1,25 552 -16,93 25,66 -26,65 -18,07 0,03
-28,69 1549 -465 -59,38 8,45 4518 -31,69 59,78 376,33 -359,06 -83,14 -0,03
-0,02 -0,23 0,23 0,30 -1,77 1,69 -2,33  -2,88 1,14 1,54 0,45 -0,58
6,69 13,83 -1,78 -6,77 29,97 23,61 -13,67 -32,76 95,04 -99,31 -31,99 0,00
0,15 0,09 0,12 0,33 -2,27 2,29 -151 -1,50 2,22 -1,08 -0,09 1,08
-2,10 13,32 2,66 0,68 10,44 2,60 1495 -7,76 -2520 21,29 -6,77 0,02
-6,71  -5,22 1,67 -454 4,12 -4,41 0,53 -3,32 7,48 -10,66  -5,75 0,07
-8,32 3,54 -2,69 399 126 -0,62 6,23 -0,48  -9,46 9,96 1,53 -0,07
0,19 -0,18 0,46 0,17 -0,28 -0,25 1,57 1,83 -15,55 15,07 2,77 -2,10
0,16 0,32 -1,17 -3,68 -4,67 -0,62 2,04 0,94 11,58 -9,21 -0,97 0,16
0,19 0,10 2,41 -0,21 15,83 10,00 7,14 -4,80 4,65 -12,11  -9,97 -0,03
005 -980 -1091 -0,20 -1543 13,05 -3,69 -12,04 -20,04 20,01 -8,64 -0,04
8,51 0,70 -3,51 12,78 -0,25 2,57 -8,18 -2,80 -65,65 68,42 1,81 -0,04
0,35 -0,82 0,52 -0,51 -3,62 1,21 1,69 2,12 4,47 -3,76 -0,39 -0,48
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-1436 -461 10,24 68,67 8,18 -12,89 71,37 1324 2851 -10,10 -17,96 0,00
-5,16 -1850 18,55 -9,58 -14,81 -2,64 -3,48 -15,08 -20,49 33,77 3,09 -0,02
2,16 1,58 -253 -1,71 -554 -126 -39 -6,78 -2,17 -4,65 0,24 0,09
-7,73 -1258 9,56 15,62 -1595 5,49 -490 24,72 51,85 -5540 14,48 0,03
15,26 5,24 3,92 1,45 -3,18 461 -1,42 0,19 5,28 -6,57 2,82 0,07
-1,11 -0,66 0,42 0,60 -2,72 -6,00 -1253 1,16 -1755 27,56 6,03 -0,06
-7,72 -24,66 -106,47 32,73 17,64 -1,79 -110,68 -12,72 -15,62 4,27 0,96 0,00
-2,28 2,87 3,48 5,17 -12,05 8,10 -4,00 0,62 17,71 -1452 -1,96 -0,05
717 -11,14 -0,73 12,40 -8,96 5,55 -2,89  -1,65 7,73 -1,31 6,59 0,03
-3,18 2,44 -1,26 945 -3,16 -7,78 2,15 0,34 19,22 -12,01 5,84 -0,04
-1,81  -1,72 1,55 -0,14 052 0,37 -2,22 263 12,08 -1453 -1,65 0,42
0,31 -0,64 0,51 0,28 -6,40 6,06 1,98 -1,72  -3,32 3,40 0,84 0,39

-41,29 16,04 57,61 -10,21 53,62 68,03 67,07 -46,46 91,39 -102,63 -52,74 0,00
13,42 6,05 -7,17 -2497 21,98 -2,47 -9,91 6,13 -197,22 253,31 50,74 0,00
10,00 40,57 -25,02 -41,47 17,17 -75,08 36,78 24,18 57,56 -86,42 -21,38 0,00
19,79 28,70 -14,80 -13,13 -21,71 -22,70 -15,00 32,02 8,65 -17,09 5,90 0,01
0,72 0,20 0,28 0,25 1,38 -1,58 0,96 2,59 -1,03 0,70 3,20 1,70
-295 3,42 -17,75 13,81 -5,08 7,14 -2,10 345 4496 -61,05 -9,01 -0,02

-35,09 -47,18 72,78 58,76 -10,87 -12,62 -90,17 -46,22 -22,08 62,33 62,39 0,01
-2,28 -0,87 0,50 -0,47 -2,45 -1,07 2,06 -3,72 5,95 -7,22 0,79 -0,32
0,15 -4,74 5,10 -6,03 2,06 -067 -7,32 -3,16 -6,03 14,12 5,69 0,07
0,07 -6,84 -1575 756 -3,79 1,34 -3,00 -0,65 3,26 2,52  -14,29 0,04
-3,63 069 10,89 2,14 489 -892 1292 1892 -7,48 10,31 22,53 0,04
0,48 0,88 -0,57 0,03 282 -222 -081 1,73 0,22 0,55 0,29 1,02
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