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RESUMO

COUTINHO, Elud Ramos. Aplicacdo de técnicas de inteligéncia computacional no
preenchimento de falhas de séries temporais climatolégicas. 2014. 163f. Dissertacdo
(Mestrado em Modelagem Matematica e Computacional). Instituto de Ciéncias Exatas,
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2014.

As informac6es sobre o clima possuem extrema importancia para a sociedade e instituicoes
publicas e privadas. Geralmente os dados reais associados com fendmenos climatologicos séo
obtidos utilizando sensores que estdo sujeitos a falhas. Desta forma geram-se dados invalidos
que podem prejudicar a analise. O presente estudo visa a aplicacdo de técnicas de inteligéncia
computacional no desenvolvimento de um modelo hibrido composto por Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e Algoritmos Genéticos (AGs), para preencher as falhas das variaveis
mensais de evaporagdo, temperatura maxima e umidade relativa do ar pertencentes a seis
regibes do estado do Rio de Janeiro. Os resultados obtidos foram comparados com o0s
métodos de Médias, Regresséo Linear Multipla, RNAs Multilayer Perceptron (MLP) e Radial
Basis Function (RBF). A performance do modelo proposto foi avaliada utilizando o
coeficiente de correlagéo, erro médio absoluto, raiz do erro médio quadratico, erro médio
percentual, indice de concordancia e indice de confianca. A avaliacdo dos resultados
mostraram que na maioria dos casos 0 modelo proposto apresentou indices superiores aos
demais modelos, chegando a obter 0,99 de correlacéo, e erros medios percentuais entre 10%
e 1%. No que tange a performance do preenchimento de falhas reais o modelo proposto
obteve valor médio de 100% para o preenchimento de dados referentes a evaporacao, 89,2%
para temperatura maxima do ar e 75,3% para umidade relativa do ar. Logo, pode-se concluir
que o modelo proposto € uma alternativa no preenchimento de falhas de dados
meteoroldgicos.

Palavras chaves: Clima, Redes Neurais Artificiais (RNAS), Algoritmos Genéticos (AGS).
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ABSTRACT

COUTINHO, Elud Ramos. Application of computational intelligence techniques in gap
filling of climatological time series. 2014. 163f. Dissertation (Master of Science in
Mathematical and Computational Modelling). Instituto de Ciéncias Exatas, Universidade
Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2014.

The climate information have extreme importance for the society and public and private
institutions. Generally, the actual data associated with climatological phenomena are obtained
using sensors that are subject to failures. Thus, invalid data are generated and may negatively
influence the analysis. The present study aims the application of computational intelligence
techniques in the development of a hybrid model composed of Artificial Neural Networks
(ANN) and Genetic Algorithms (GAs), to fill the gaps of monthly variables, as evaporation,
maximum temperature and relative humidity from six regions of the state of Rio de Janeiro -
Brazil. The results were compared with the Average data of the regions, Multiple Linear
Regression, ANNs Multilayer Perceptron (MLP) and Radial Basis Function (RBF). The
performance of the proposed model was evaluated using the correlation coefficient between
the estimated data and actual data, mean absolute error, root mean square error, average
percentage error, concordance index and confidence index. The evaluation results showed
that, in most cases, the proposed model were more accurate than the other models indices,
reaching correlation value equal to 0.99, and average percentage errors between 10% and 1%.
Regarding the performance of the actual filling of data gaps, the proposed model had a mean
value of 100% for the filling of evaporation data, 89.2% for maximum air temperature and
75.3% for relative humidity. Therefore, it can be concluded that the model is an alternative to
filling the gaps in meteorological data.

Keywords: Climate, Artificial Neural Networks (ANN), Genetic Algorithms (GAs).
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1. INTRODUCAO

Os fenbmenos climéticos e processos da atmosfera sdo estudados ha milénios. A
curiosidade sobre tais fendmenos eram tamanhas que levaram Aristételes a dar origem ao
estudo sobre a meteorologia. Este sabio, mesmo sem ferramentas adequadas, estudou nuvens,
chuva, vento, trovédo, orvalho e condic¢des de tempo associadas, chegando a escrever um livro
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chamado ‘“Meteorologia”, cujo significado ¢é “coisas acima da Terra” (TEIXEIRA;
TAVARES; ARAUJO, 2013).

Hoje, hd mais de dois milénios a frente e com auxilio de muitos instrumentos, o estudo
sobre a meteorologia continua sendo um trabalho complexo, fazendo-se necessaria a coleta de
dados meteoroldgicos através de equipamentos como satélites, balbes, radares, sensores e
estacbes meteoroldgicas. Tal estudo pode necessitar de um longo tempo, levando em
consideracdo o nuimero de informacdes que seguem um regime de coleta continuo, sendo
obtidos em periodos de minutos, horas, dias, ou meses, e de forma constante, gerando um
vasto volume de dados (VENTURA, 2012).

Essas informacgdes possuem um grande valor historico, podendo ser utilizadas por
empresas privadas, organizacbes governamentais e instituicdes académicas e de pesquisas.
Tal importancia se deve ao imenso campo de aplicacdo dos dados meteorolégicos, que podem
ser empregados em muitas areas. Na seguranca civil, 0s mesmos podem reduzir danos
materiais e humanos através de alertas sobre tempestades, inundacdes e ressacas. Na area
agricola, os dados podem ser empregados na agricultura de precisdo para acompanhamento da
cultura, determinacdo de area e época ideal para plantio e colheita, realizacdo do célculo do
balanco hidrico, entre outros. No campo energético, os dados podem auxiliar no controle de
niveis de reservatorio de usinas e na busca de informacgdes de novas fontes alternativas de
energia. Essas informagdes ainda podem ser aplicadas em outras areas como transportes,
ecologia, saude, e na previsdo do tempo, auxiliando assim as tomadas de decisfes estratégicas
e a resolucédo de problemas (COUTINHO; VALE, 2011).

Contudo, se faz necessario a realizacdo de analises das informacdes registradas antes
que os dados possam ser aplicados em qualquer area. Isso ocorre, porque muitas vezes a
analise e o emprego dos dados sdo dificultados principalmente devido as instalacbes dos
equipamentos e estacdes meteoroldgicas ocorrerem em locais distantes e ao ar livre.
Consequentemente, os aparelhos estdo sujeitos as condi¢des naturais do meio ambiente,
auséncia de observadores, acdo de animais préximos aos equipamentos e fortes mudancgas no
tempo, podendo assim atrapalhar as leituras dos equipamentos, causando medicdes
inconsistentes e gerando falhas no armazenamento dos dados. Além disso, alguns destes séo
aparelhos eletrénicos e estdo sujeitos a ocorréncia de problemas. As condi¢Ges naturais do
meio ambiente e problemas técnicos podem interferir entdo na leitura e armazenamento dos
dados (VENTURA, 2012).

Na maioria das vezes as séries de dados climaticos com perda de informagdes ou
falhas ndo podem ser utilizadas em grandes pesquisas que necessitam de séries continuas, o
que cria a necessidade do emprego de metodologias que possam auxiliar no preenchimento
dessas series temporais meteoroldgicas. Esse preenchimento pode ser realizado através da
utilizacdo dos dados das séries historicas junto a métodos estatisticos e matematicos que
possuem uma forma de implementacdo facil, como médias, interpolacdes, regressoes lineares
e outros.

No entanto, para poder realizar o preenchimento através desses métodos, ha a
necessidade de utilizar dados de outras regides que possuam caracteristicas climaticas
similares ou de um grande nimero de dados ininterruptos da propria estacdo. Mesmo assim,
algumas dessas técnicas sdo estritamente lineares, ndo considerando a ndo linearidade dos
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dados meteorolégicos e ignoram a variacdo espacial e local das variaveis em estudo, o que
pode gerar erros grotescos (ROLIM; CATALAO; TEIXEIRA, 2010; HUTH; NEMESOVA,
1995). Para fazer uso dessas técnicas de preenchimento em falhas de dados meteoroldgicos, é
necessario ter conhecimento das caracteristicas climaticas do ambiente em questdo, o que
acaba tornando o trabalho uma operacdo extremamente dificil.

Estes fatores impulsionam uma busca continua por novos métodos que nao necessitem
de tantas informacdes e possam ter como solucBes dados muito proximos dos reais. Isto
possibilita a utilizacdo de técnicas de inteligéncia computacional conhecidas como meta-
heuristicas na solugdo de problemas de preenchimento de falhas, pois obtém resultados de
forma répida ndo necessitando de um grande nimero de informacdes e se caracterizam por
considerar casos lineares e ndo lineares. A busca por metodologias que possam aprimorar 0
processo de estimacdo e preenchimento de falhas em dados de estacGes meteoroldgicas é um
grande desafio para os pesquisadores.



2. JUSTIFICATIVA

E primordial destacar que o estudo da Meteorologia é essencial na atualidade devido
possuir aplicacbes em variadas éareas, o0 que acaba incentivando pesquisadores a
desenvolverem um grande nimero de pesquisas com a utilizacdo dos dados meteoroldgicos.

Contudo, a grande demanda por informacdes continuas e confidveis € um dos
principais problemas de se utilizar dados meteorolégicos. Tais problemas podem ser
ocasionados pela auséncia ou inconsisténcias dos dados gerados por uma determinada falha.
Estes fatores, se ndo tratados, podem prejudicar ou mesmo inviabilizar pesquisas que
demandem de um grande numero de informagdes.

Em vista disso, a correcdo desses dados vem se tornando cada vez mais comum
através da utilizacdo de métodos matematicos e estatisticos. Entretanto, algumas dessas
técnicas ndo conseguem representar com qualidade uma estimativa dos valores reais. 1sso
ocorre, principalmente porque cada variavel meteoroldgica possui caracteristicas intrinsecas
aos processos de origem, o que dificulta o emprego de algumas técnicas.

Contudo, a ndo existéncia de uma metodologia padrdo para corrigir tais erros acaba
gerando uma busca por inimeras técnicas com a intencdo de melhorar os resultados. Assim,
estd se tornando cada vez mais comum a utilizacdo de meta-heuristicas, como as tecnicas de
Redes Neurais Artificiais (RNAS) e os Algoritmos Genéticos (AG), no auxilio da estimativa
de valores para preenchimento de falhas.

As técnicas de RNAs sdo inspiradas na estrutura neural de organismos inteligentes, se
caracterizando por reconhecimento de padrGes e generalizacdo de informacbes e pela
capacidade de aprender e adquirir conhecimento através da experiéncia (HAYKIN, 2001). Ja
0s AG sdo métodos matematicos que se caracterizam por problemas de busca e otimizagdo em
sistemas complexos, baseando-se na teoria de Darwin da evolucdo bioldgica
(BECKAMANN, 2010).

Cada uma dessas técnicas possuem um imenso campo de aplicacdo, e a juncdo das
mesmas com o intuito de aplicar uma meta-heuristica hibrida e assim melhorar resultados, é
um grande incentivo para pesquisadores que procuram a inovacao e aprimoramento de
técnicas.

Alem disso, a utilizacdo conjunta dessas técnicas ainda pode auxiliar na aceleracéo e
na melhor utilizacdo dos dados disponiveis para o processo de preenchimento de falhas. Para
tanto, o presente estudo aplicou uma heuristica hibrida no preenchimento de dados ausentes.



3. OBJETIVOS

3.1. Objetivo Geral

Aplicar uma metodologia hibrida, composta por Redes Neurais Artificiais e
Algoritmos Genéticos no preenchimento de falhas em séries histdricas de dados
climatolégicos.

3.2. Objetivos Especificos

Avaliar a técnica de pré-processamento utilizada.

Verificar a capacidade do Algoritmo Genético na selecdo de varidveis
estimadoras.

Verificar a capacidade de diferentes metodologias no preenchimento de falhas
de séries temporais climatologicas.

Integrar os Algoritmos Genéticos as Redes Neurais Artificiais.

Comparar o desempenho das metodologias aplicadas.



4. FUNDAMENTACAO TEORICA

A influéncia do clima em variadas areas, como o setor econdmico da agricultura que
em 2011 foi responsavel por 23,82% do produto interno bruto (PIB) do Brasil (CEPEA,
2013), e as constantes ocorréncias de catastrofes na atmosfera terrestre, demonstram
claramente a importancia de se monitorar as informacdes ambientais.

Esse monitoramento pode auxiliar na diminuicédo de perdas, maximizacao de lucros ou
em pesquisas agricolas. A Sociedade Brasileira de Meteorologia destaca que a coleta e a
analise de dados geofisicos (meteoroldgicos, oceénicos, hidrol6gicos, sismicos, etc.) e
ambientais sdo de extrema importancia para um melhor entendimento do nosso ambiente
natural e suas variagdes no tempo e no espaco, proporcionando um suporte cientifico para
decisdes governamentais voltadas para a preservacdo da vida em nosso Planeta (SBMET,
2008).

No entanto, para realizar estudos na area de meteorologia, hd a necessidade de coletar
dados ambientais, e essas informagdes podem ser adquiridas através do monitoramento do
meio ambiente feito por estacbes de coleta de dados. Estas estagdes podem ser
meteorologicas, hidrometeorologicas e agrometeorologicas, que sdo divididas em
convencionais ou automaticas. Nas convencionais é necessaria a presenca de um observador
para fazer a leitura dos aparelhos e 0 armazenamento dos dados, sendo que este observador
deve ser uma pessoa capacitada e responsavel para que os dados sejam confiaveis. Nas
automaticas os dados sdo enviados eletronicamente para uma central de processamento
(FERRAZ, 2010).

4.1. EstacOes Meteorologicas Convencionais

As estacOes meteoroldgicas convencionais sd8o compostas por varios aparelhos
isolados que medem e registram parametros meteorolégicos de forma continua. Elas devem
seguir normas para sua criacdo, como ter uma area minima de 4x5m, ser cercada com tela de
arame de 1,2m de altura, com a dimensdo maior no sentido norte-sul, seu piso deve ser
coberto com grama mantida sempre verde e aparada, ter um abrigo meteorolédgico feito de
madeira com laterais de venezianas e piso vazado, a porta do abrigo deve abrir para o sul, e 0
piso deve ficar 1,2m de altura em relacdo do solo (Figura 1). Os aparelhos indispensaveis sao
0 pluviémetro, termdmetro de maxima e minima, anemémetro, psicrémetro, termo-higrografo
e outros (HELDWEIN et al., 2007).



Figura 1: Estagdo Meteoroldgica do Instituto de Astronomia da USP.  Fonte:
http://wwws5.usp.br/19536/estacao-meteorologica-do-iag-completa-80-anos-de-operacoes/

O monitoramento das informacdes meteoroldgicas é realizado por um observador
humano em intervalos de tempo padronizados, o0 mesmo tem a obrigacdo de enviar as
informacGes a um centro coletor por meio de uma comunicacéo qualquer (INMET, 2013).

Contudo, com o passar dos anos o registro de informacgdes foi facilitado com o
advento das estacGes meteoroldgicas automaticas, que tem como pretensdo inicial realizar um
maior nimero de registros, tendo assim um monitoramento mais apurado e minimizando
problemas oriundos ocorridos pela falta ou ineficiéncia de um observador.

4.2. EstacOes Meteorologicas Automaticas

Uma estacdo meteorologica automatica, que é conhecida como plataforma de coleta de
dados (PCD), é um dispositivo eletrénico que monitora 0 meio ambiente fazendo registros dos
dados e realizando a transmissdo automatica de dados meteoroldgicas.

Os dispositivos acoplados as PCDs, como carregadores de bateria, painéis solares,
modem de linha discada, modem celular GSM, modem de linha privativa, radio UHF,
Comunicacdo TCP/IP e diversos tipos de sensores, facilitam a telemetria dos dados e o
registro de diferentes parametros meteoroldgicos, auxiliando as instalagdes das estagdes em
variadas localidades do territorio nacional (WMO, 2003).

Dependendo da necessidade das informagdes, as PCDs ainda podem ser programadas
para efetuar medigdes meteoroldgicas em diversos espagos de tempo, podendo assim facilitar
0 monitoramento das informagdes em tempo real. A Figura 2 exibe alguns tipos de PCD’s.



Figura 2: EstacOes Meteoroldgicas Automaticas

No entanto, a manutencdo das PCDs pode ser prejudicada devido a dificuldade de
acesso as localidades onde se encontram instaladas, isso somado a ocorréncia de determinados
problemas nos sensores, prejudicam a coleta e consequentemente a homogeneidade dos
dados.

4.3. Homogeneidade das Séries Temporais Climatoldgicas

O manuseio dos aparelhos por pessoas ndo qualificadas, ou mesmo a falta de pessoas
que possam realizar o registro em estacGes convencionais junto aos inimeros problemas que
podem ocorrer em uma PCD, como falha dos sensores, a falta de energia, acbes do meio
ambiente como animais préximos aos equipamentos e fortes mudancas no tempo, podem
gerar falhas e prejudicar a analise dos elementos climaticos, como a temperatura do ar,
umidade relativa do ar, precipitacdo e outros. Essas variaveis possuem variabilidade tanto no
tempo quanto no espaco, tornando-se necessario um tratamento apurado para que a base de
dados possa se tornar homogénea e possibilite a realizacdo de analises climéaticas mais
precisas a longo prazo (LONGOBARDI; VILLANI, 2009).

A ocorréncia desses problemas causa inconsisténcia na base de dados, fazendo com
que ela deixe de ser homogénea e necessite do emprego de métodos e técnicas que possam
auxiliar no preenchimento das falhas e na validag¢do dos dados.

4.4. Preenchimento de Falhas em Séries Temporais Climatologicas

O preenchimento de séries falhadas consiste em gerar uma série sintética de dados
através de métodos matematicos, estatisticos e computacionais. Segundo Santos (2012), ndo
existe uma forma padronizada para preencher essas falhas, o que permite o emprego de
diferentes técnicas. Pode-se assim utilizar estagcdes proximas e aplicar formas bésicas como
médias dos dados observados e geradores de dados sintéticos, ou utilizar métodos avangados
como interpolagdo, regressdes lineares e redes neurais artificiais, que se caracteriza por sua
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capacidade de aprender através de um conjunto reduzido de exemplos, mapeando relacGes de
entrada e saida, dando respostas para dados ndo conhecidos (CHIBANA et al., 2005;
GONGCALVES et al., 2010).

4.5. Médias de Regides Proximas

A utilizacdo de dados de regibes que possuem caracteristicas climaticas similares e
que sejam consideravelmente préximas para preencher as falhas ocorridas em estacfes
meteoroldgicas, sdo cada vez mais comum. Através desta selecdo a média tenta estimar a
variavel faltante com qualidade (Figura 3).

i
<

Figura 3: regifes utilizadas para preenchimento de dados de uma regido faltante.

A Figura 3 demonstra trés regides estimadoras expressas por R1, R2 e R3, que sdo
utilizadas para realizar o célculo da media aritmética simples (Equacéo 1) e estimar um valor
para preenchimento da falha ocorrida na estacdo que possui o dado faltante (RF).

n

. x.
MED = 217 (1)
n

Em que x; representa o conjunto de dados e n o nimero de dados amostrados.
4.6. Regressao Linear Multipla

A regressao linear multipla é uma técnica que tem por finalidade analisar ou relacionar
uma variavel dependente a diversas variaveis independentes também conhecidas como
variaveis de previsdo (FERNANDEZ, 2007; FONSECA; MARTINS; TOLEDO, 2012).
Segundo Sousa, Dantas e Limeira (2007), a relacdo entre uma variavel dependente Y e outras
variaveis independentes (X,X,,Xs,...., X)), € formulada pelo seguinte modelo linear
(Equacao 2):

Yi=a+ 1 Xy +[Xp;++ BrXki +U; 2)

Na equacdo, a,pf;, B, ..., Br S0 0s coeficientes de regressdo determinados pelas
observacdes do preditando e dos preditores, e U; sdo os distdrbios aleatorios ou erros
aleatorios independentes e com distribuicdo normal, de média zero e variancia constante
(SOUSA; DANTAS; LIMEIRA, 2007; LYRA; SOUZA; VIOLA, 2011).



O problema de resolucéo deste modelo linear com mais de duas varidveis esté atrelado
a estimacdo dos valores dos diversos parametros a, 4, f2, ---, Bk, 0 que pode ser realizado a
partir de varios métodos. Contudo, um método comumente utilizado é o0 método dos minimos
quadrados que tem a finalidade de determinar os valores de a e § minimizando a soma dos
desvios ao quadrado (FONSECA; MARTINS; TOLEDO, 2012).

A minimizacdo da soma dos desvios ao quadrado é obtida através da resolucdo das n
equacdes multiplas lineares. No entanto, o grande numero de constantes desconhecidas
a, B1, B2, -, B, pode tornar a utilizacdo deste método muito trabalhosa devido o método de
minimos quadrados exigir a resolucdo de equacGes normais, N0 mesmo nimero que existem
as constantes desconhecidas (FERNANDEZ, 2007).

Assim a estimacdo desses parametros, em um caso onde a varidvel dependente Y €
postulada pela funcdo entre duas varidveis independentes X; e X,, € dada pelo seguinte
modelo de regresséo (Equagéo 2.1).

Yi=a+ X+ X2 + U; (2.1)

A partir de uma amostra de n observacbes das variaveis Y, X; e X,, estima-se 0s
valores de a,b; e b, dos parametros «,f5; e B, compondo assim o modelo estimador
(Equagéo 2.2).

Y=a + b1X1 + b2X2 (22)

Para realizacdo do ajuste desta equacdo, deve-se resolver as trés equacdes normais que
irdo determinar a , b; e b, (Equacbes 2.3, 2.4, 2.5).

Y = na + b,2X, + b,5X, (2.3)
ZYXl = ale + bllez + b22X1X2 (2.4)
ZYXZ = aZXZ + b12X1X2 + szXZZ (25)

Onde tem-se os somatérios dos valores de X; e X, expressos por X, e ZX,, 0 produto
de cada valor de X; pelo seu correspondente em X, dado por £X,X,, a soma de todos os
produtos de cada valor de X; pelo produto de Y expresso por LY X; e a soma de todos 0s
produtos de cada valor de X, pelo produto de Y expresso por ZYX,.

4.7. Rede Neurais Artificiais (RNAS)

Sabe-se que o cérebro humano contém milhGes de neurbnios, e cada um desses
neurdnios se comunica com outros milhares paralelamente para processar informacoes.

Além disso a comunicacdo entre 0s neurdnios é realizada através das sinapses por
meio de breves impulsos elétricos, e esses impulsos passam por ligacdes chamadas dendritos.
A soma de todos os impulsos que chegam até o neurdnio representa uma energia que gera um
grau de ativagdo, e partir desse processo é gerada uma resposta na forma de impulso que €
transmitido para o proximo neurdnio pelo axdnio (MACHADO, 2005; AGGARWAL; SONG,
1998) (Figura 4). Assim acredita-se que é através deste processo que o cérebro consegue
aprender e ser capaz de executar tarefas complexas.



Dendntos
’
Axdnio

Corpo celular S

L4
Terminagdes do axonio

Figura 4: Estrutura de um neurdénio biolégico. Fonte: MACHADO, 2005.

Estas questes incentivaram o pioneiro trabalho de criagdo do primeiro modelo
artificial de um neurénio bioldgico, desenvolvido atraves da pesquisa conjunta do psicologo e
neurofisiologista Warren McCulloch, e do matematico Walter Pitts. Em 1943 eles publicaram
o trabalho "A Logical Calculus of the Ideas Immament in Nervous Activity”, que concentrou-
se em descrever um modelo artificial de um neurbnio e apresentar suas capacidades
computacionais (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012; ROCHA; CORTEZ; NEVES,
2008).

O trabalho de McCulloch e Pitts originou uma das principais ferramentas do ramo da
Inteligéncia Artificial (Al), as Redes Neurais Artificiais (RNASs), que tentam emular os
neurdnios bioldgicos do cérebro humano (HEATON, 2010), através de um processamento
massivamente paralelo e distribuido capaz de aprender por meio de exemplos e de generalizar
a informacdo aprendida. As RNAs calculam funcGes matematicas e tém uma propensdo
natural para armazenar o conhecimento proveniente da experiéncia e tornad-lo util. Desta
forma, assemelhando ao cérebro humano (HAYKIN, 2001).

4.7.1. Estrutura Basica de um Neuronio Artificial

A primeira estrutura de um neurdnio artificial proposta pelos pesquisadores
McCulloch e Pitts, possuia n entradas que recebem valores x,,x,,...,x, € apenas uma
camada de saida y (representado o ax6nio). Para representar 0 comportamento das sinapses 0s
terminais de entrada dos neurbnios possuem pesos acoplados w;, w,, ..., w,, cujos valores
podem ser positivos ou negativos, dependendo se as sinapses correspondentes forem
inibitorias ou excitatorias (BRAGA ; CARVALHO; LUDEMIR, 2012). A Figura 5 demonstra
0 modelo proposto McCulloch e Pitts.

10



i)

Tt

Xn

Figura 5:Estrutura de um neurénio Artificial. Fonte: BRAGA ; CARVALHO; LUDEMIR, 2012.

Entretanto, este modelo de RNA tinha uma grande limitacdo, pois seus pesos eram
fixos e ndo ajustaveis, o que possibilitava apenas a resolugdo de funcbes linearmente
separaveis (TORRES JUNIOR; MACHADO; SOUZA, 2005). Ou seja, 0 processamento de
uma informagédo neste modelo é dado pela atuacdo de uma sinapse w; em uma entrada x;
expressa pela multiplicacdo w;x;, onde os pesos determinam em que grau 0 neurdnio deve
considerar sinais de disparo ou ativacao. O disparo do neur6nio ocorre através da aplicacao de
uma funcdo de ativacdo que ativa ou ndo a saida, dependendo do valor da soma ponderada das
entradas pelos pesos (AGGARWAL; SONG, 1998) (Equacéo 3).

n

le- w; (3)

i=1

A funcdo de ativacdo f (.) € responsavel por gerar a saida y do neurdnio i, a partir do
valor de ativacdo. O seguinte modelo utilizava uma funcéo de ativacdo degrau deslocada do
limiar (threshold) de ativacdo & em relacdo a origem (Equacédo 3.1), o que impossibilitava a
resolucdo de problemas de maior complexidade como os casos ndo lineares (ROCHA
CORTEZ; NEVES, 2008).

( |

fo={ & (3.1)
|
\

Essas caracteristicas fizeram desse modelo alvo de criticas por ndo conseguir resolver
problemas mais complexos. Contudo, o trabalho de outros pesquisadores como Donald Hebb,
Frank Rosenblatt, Minsky, Papert, John Hopfield, Rumelhart, Hitnton, Williams e outros,
recriaram o paradigma das RNAs através da criacdo de metodologias de aprendizagem e
treinamento, dando origem ao grande numero de estruturas de RNAs utilizadas hoje, que
podem ser empregadas tanto na solucdo de problemas de baixa complexidade como 0s casos
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lineares, quanto na solugdo de problemas de alta complexidade como os casos nédo lineares
(LIPPMANN, 1987).

4.7.2. Formas de Aprendizagem

Uma RNA possui a caracteristica de aprender por meio de exemplos, estraindo
conhecimento de um determinado conjunto de dados. O conheciemento é adquirido a partir do
processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo ajustados por meio de uma
forma continuada de estimulo pelo ambiente externo. Este processo é definido como
aprendizado que é obtido por meio do treinamento das RNAs.

Para tanto, existem muitos algoritmos de treinamentos que podem ser definidos em
dois conjuntos, aprendizado supervisionado, que necessita de um supervisor, e o aprendizado
ndo supervizionado, onde ndao ha um supervisor (HAYKIN, 2001). Dentro do contexto de
aprendizado supervisionado, um dos mais tipicos processos € aprendizagem por correcdo de
erros, que tem por finalidade ajustar os pesos das sinapses por meio do célculo da diferenca
do valor esperado ou desejado pela saida de um neuronio i y4; (t) no instante t, menos o valor
predito pela RNA y,;(t) no instante t produzindo desta forma um erro e(t) (Equacdo 4)
(BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012).

e(t) = yai(t) — ypi(t) 4

Este resultado e(t) auxiliara no célculo do ajuste aplicado aos pesos, que tem como
objetivo minizar o erro da proxima iteracdo (t+1) (Equacdo 4.1).

Na equagéo, w;; (t) representa o valor do peso no tempo t, e Aw;;(t) o valor do ajuste

a ser aplicado ao peso, que de acordo com Yi e York (2004), é alcancado através da
minimizacdo da funcdo de custo E(t) dada pelo erro médio quadratico (Equacéo 4.2):

EQ) =5 Y ef®) 4.2)

Na equacdo 4.2, n é o numero de amostras do treinamento, enquanto que e?(t) é o
erro ao quadrado originado pela saida esperada yg4; (t) menos a predita pela RNA y,; (t). Esta
minimizacdo resulta na regra do delta ou regra de Widrow-Hoff, em que o valor do ajuste e
Aw;;(t) € originado da multiplicacdo de uma constante positiva que determina a taxa de

aprendizado n, pelo produto do erro e(t) e a entrada da sinapse x; (Equacédo 4.3) (BRAGA,;
CARVALHO; LUDEMIR, 2012; MULLUHI; BAYOUMI; RAO, 1993).

Aw;;(t) = ne;(t)x; (1) (4.3)
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4.7.3. Redes Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP)

A RNA do tipo MLP ou em inglés multilayer perceptron, pertencente a uma classe de
RNAs conhecida como feedfoward, é uma aproximadora universal de funcbes que
inicialmente foi implementada para a resolugdo do problema n&o linear do XOR. Devido ao
seu sucesso, ela vem sendo aplicada em diferentes problemas combinatérios e na solugdo de
diferentes tarefas como processamento de informagdes, reconhecimento de padrées, previsoes
de tempo, problemas de classificacdo, processamento de imagens, previsdes de atividades
sismicas e outros (SHAH; GHAZALLI, 2011).

A estrutura de uma MLP é formada por um conjunto de neurdnios dispostos em
camadas, contendo uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias ou
escondidas, e uma camada de saida. Cada um dos neurbnios da camada de entrada esta
conectada a todos os neurbnios da camada intermediaria. Da mesma forma, cada neurdnio da
camada intermediaria estd conectado com todos os neurbnios da camada de saida
(MACHADO, 2005; ASADUZZAMAN et al.,, 2010). Esta estrutura pode ser vista na
Figura 6.

Camada

Camada de escondida

Figura 6:Estrutura de um RNA do tipo MLP.

Diferente do modelo proposto por McCulloch e Pitts onde o neurdnio simplesmente
comparavam o somatorio ponderado das entradas pelos pesos a um limiar que gerava a saida
binaria ou seja zero ou um. A RNA do tipo MLP possui neurdnios capazes de gerar
qualquer saidas (HAYKIN, 2001; GUARNIERI, 2006) . Desta forma, cada neurénio da RNA
do tipo MLP deve ser interpretado como modelo de um neurdnio nédo linear (Figura 7).
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Figura 7:Modelo de neur6nio ndo linear . Fonte adaptado de Haykin (2001).

Na Figura 7, u; é a saida da combinagéo linear do somatorio das entradas ponderadas
pelos pesos w;, mais o bias (b;). A saida do neurdnio y; € originada pela aplicacdo de uma
funcdo f (.) no resultado originado da combinacdo linear do somatdrio das entradas
ponderadas pelos pesos w;, mais o bias (b;) que tem o efeito de aumentar ou diminuir a
entrada liquida da funcdo de ativacdo, dependendo se ele é positivo ou negativo (HAYKIN,
2001). Desta forma, o neurdnio i € expresso pelas (Equacdes 5, 5.1):

n
u; = Z Wl'jxl' + bi (5)
i=1

yi = f(w) (5.1)

Existem muitos tipos de funcBes de ativacdo. Contudo, as mais empregadas sdo as
funcbes degrau, linear, sigmoides (Equacdes 5.2, 5.3, 5.4, 5.5 ) (HAYKIN, 2001; BRAGA;
CARVALHO; LUDEMIR, 2012; AGGARWAL,; SONG, 1998).

a) Funcdo de ativacao degrau:

(1 seu; =20
fu) _{0 se u; <0 (5.2)
b) Funcdo Linear :
fu) =y (5.3)
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¢ ) Funcdes Sigmoides:

1) Funcdo Logistica:

1
f(ul) = (1 + exp(_ui)) (54)
2) Funcdo Tangente Hiperbdlica:
B up 1 —exp(—ui)
) =190 (3) = 1o (5.5)

O comportamento das funcbes estd expresso na Figura 8, onde as entradas dos
neurdnios sdo representadas pelo eixo x e as saidas pelo eixo y, como demonstrado acima a
fungdo degrau pode originar saidas no intervalo entre 0 e 1 (AGGARWAL; SONG, 1998;
LIPPMANN, 1987; SKODZIK et al., 2013). A fungdo linear tem como saida mesmo valor de
u;, 0 que resulta num gradiente igual a 1, enquanto que as func¢bes sigmoides, como a
logistica e a tangengente hiperbolica produzem saidas entre dois intervalosOale-1e 1.

Y Y

F 3 r

L J
Vi
L
b

(a) (b)

y/ -
/)

(1) (2)

L J
b
w
b

Figura 8: Gréaficos dos comportamentos das fungdes de transferéncia. (a) Fungdo Degrau, (b)
Funcdo Linear, (1) Funcdo Logistica, (2) Funcdo Tangente Hiperbdlica
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No entanto, a saida final da RNA ou resultado é obtido ap6s o processo de treinamento
que faz o ajuste dos pesos através de um algoritmo. O principal algoritmo para o treinamento
de uma RNA do tipo MLP, é o algoritmo Back-propagation.

4.7.3.1. Back-propagation

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

Este algoritmo € executado em duas fases definidas como forward e backward (YI;
YORK, 2004; MULLUHI; BAYOUMI; RAO, 1993; ALBARAKATI; KECMAN, 2013). Na
fase forward, as entradas sdo submetidas a rede e propagam-se até a geracdo da saida, sem a
alteracdo dos valores dos pesos. Na fase backward, calcula-se a diferenca entre o valor predito
¥pi(t) pela rede e o esperado y,; (t) (Equacdo 6) para que possa realizar o ajuste dos pesos a
partir desta diferenca propagando-a até a camada de entrada.

e(t) = ya;i(t) — ypi(t) (6)

Este algoritmo é uma generalizacdo da regra do delta ou como é chamado regra do
delta generalizado. Dado um conjunto de treinamento, a cada passo t deste treinamento é
calculado o sinal de erro para um determinado neurdnio i da camada de saida de uma RNA do
tipo MLP. Desta forma, a funcdo de custo para uma RNA que tenha n neurdnios em sua

camada de saida é definida como o somatorio de% e?(t) (GUARNIERI, 2006) (Equagéo 6.1).
1 n
E(t) = > Z e?(t) (6.1)
i=1

A partir desta equacéo é calculado o ajuste dos pesos em direcao contraria ao gradiente
do erro, ou seja, aplicando-se a técnica do gradiente descendente. O ajuste de cada peso do
neurdnio da camada de saida é proporcional a derivada parcial de E(t) em relagdo a cada um
dos pesos w;; da camada de saida da rede, que sdo calcuados por meio da aplicacdo da regra
da cadeia. Assim é obtida a equacéo do ajuste de pesos de um neurénio i qualquer da camada
de saida (Equacéo 6.2) (BOUGHRARA; CHTOUROU; AMAR, 2012).

0E(t)
aWL'j

() = —e; (). f' (w; (D). hi (®) (6.2)

Na equacdo acima, e;(t) é o erro originado pela saida da rede, f’(ui(t)) é a derivada
da funcdo aplicada nos valores ponderados pelos pesos do neurénio da camada de saida e
h;(t) € o valor de entrada de uma conexao do neurdnio i. Logo, o ajuste dos pesos da camada
de saida da RNA é conseguido por meio da regra do delta (Equacdo 6.3) (BOUGHRARA;
CHTOUROU; AMAR, 2012; TASPINAR; SEYMAN, 2010).

16



0E(t)
adw,

Awy () = -1 (6.3)

ij

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

A equacdo acima pode ser reescrita como (Equacgéo 6.4):

Awy;(t) = n6;(t). h;(t) (6.4)

Em que o gradiente local §;(t) é originado do produto do erro e;(t) pela derivada da
funcdo de ativagdo £’ (u;(t)) (Equagio 6.5) :

8:(5) = ei(®). f (wi(®) (6.5)

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

Segundo Haykin (2001), quando um neurdnio i esta localizado na camada oculta da
rede, ndo existe uma resposta desejada para aquele neurdnio. Desta maneira, um sinal de erro
para 0 neur6nio oculto deve ser determinado recursivamente, em termos dos sinais de erro de
todos os neurdnios aos quais 0 neurdnio oculto estd diretamente conectado. Pode-se entéo
redefinir o gradiente local §;(t) para o neurénio oculto i (Equagdes 6.6, 6.7):

aE(t) ayw (t)

50 = =5 Fu® (6.6)
__OE®) .,
= oy ) 6D

Consequentemente, deve-se dar sequéncia ao calculo da derivada parcial 9E(t)/
dyypi(t). A partir de um determinado neurdnio k da camada de saida, pode-se calcular o sinal
de E(t) (Equacéo 6.8):

E(t) =

N| =

z e2(t) (6.8)
k=1
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Diferenciando a equagdo 6.7 em relacdo ao valor predito y,;(t) e aplicando a regra da
cadeia para a derivada parcial de de, (t)/dy,; (t), chega-se a solugdo (Equagéo 6.9, 6.10).

0E(t)
aypi (t) B

- Z e (O (we ()i (£) (6.9)
k

== 8 Owi(®) (6.10)
k

Na equagio (6.9), e, (t) é o erro originado pela saida da rede, f'(u,(t)) é a derivada
da funcdo aplicada nos valores ponderados pelos pesos do neur6nio e as entradas da camada
seguinte ou de saida, e wy;(t) é o peso da ligacdo sinaptica que conecta cada neurdnio k da
camada seguinte ao neurdnio i. Na equacao 6.10 reescreve-se a equacao com o gradiente local
Sk (1).

Através desta equacdo, chega-se na formula de retropropagacdo para o gradiente
local 6;(t) (Equacdo 6.11).

8:(6) = f (w; (1)) z 8 (E)wii (2) (6.11)
k

No qual fi'(ui(t)) é a derivada da funcéo aplicada nos valores ponderados pelos pesos
das sinapses do neur6nio e as entradas da camada oculta. No final, a atualizacdo dos pesos da
camada oculta é conseguido por meio da regra do delta (Equacédo 6.12)

Aw; () = n6;(t). x;(¢) (6.12)

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

4.7.4. Redes de Funcédo de Base Radial (RBF)

As Redes de Funcdo de Base Radial ou Radial Basis Function (RBF) pertencem a
uma classe de redes neurais artificiais, que sdo consideradas, assim como as redes MLP,
aproximadores universais de funcées (CASTRO, 2001).

Contudo, existem varias diferencas entre esses dois modelos. Primeiramente, uma das
principais diferencas, esta relacionada a ativacdo dos neurdnios, onde um neurdnio de uma
MLP ¢ ativado por meio do produto escalar do vetor de entrada e do vetor de pesos do
respectivo neurdnio, enquanto que uma RBF é ativada por meio da funcdo da distancia entre
seus vetores de entrada e seus centros (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012).
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Em sua forma bésica, a arquitetura de uma RNA do tipo RBF é composta de trés
camadas, contendo uma camada de entrada, uma camada intermedidria e uma camada de
saida (EBEID, 2011; SONG; KASABOV, 2004) (Figura 9).

p =1

Camada de Camada
Entrada oculta de
funcdes de
base radial

Figura 9: Estrutura de uma RNA do tipo RBF.

A camada intermediaria de uma RBF utiliza funcdes de base radiais, e tem a finalidade
de agrupar os dados de entrada em clusters e transformar um conjunto de padrdes de entrada
ndo linearmente separaveis em um conjunto de saidas linearmente separaveis, e a camada de
saida tem a funcdo de classificar os padrdes recebidos da camada anterior através da
combinacdo linear das saidas das funcdes (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012).

Dentro deste contexto, o processo de aprendizagem em uma rede RBF é equivalente a
ajustar uma superficie ndo linear ao conjunto de dados em um espaco multidimensional, de
acordo com algum critério estatistico, e a generalizacdo equivale a usar esta superficie
multidimensional para interpolar os dados de teste (CASTRO, 2001; BISHOP, 1997).

Segundo Cover (1965), a transformacdo ndo linear por uma transformacdo linear é
justificada no teorema de separabilidade de padrdes, onde é demonstrado que um problema
complexo de classificacdo de padrbes dispostos ndo linearmente em um espaco de alta
dimensionalidade tem maior probabilidade de ser linearmente separavel do que em um espaco de
baixa dimensionalidade.

As funcdes de base radiais utilizadas nas camadas intermediarias das redes RBF sdo
uma classe de funcGes em que sua resposta decresce ou cresce monotonicamente com 0
distanciamento de um ponto central. Para tanto, diferentes tipos de funcGes de base radial tém
sido utilizadas em redes RBF, e as mais comuns sdo gaussiana, multiquadratica e thin-plate-
spline (Equagdes 7, 7.1, 7.2) (MOREIRA et al., 2010, BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR,
2012).
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a) Funcdo gaussiana:

v

f(u) = exp (— 27‘2) (7)

b) Funcdo multiquadrética:

fw) = (u?+ 02 (7.1)

¢) Funcéo thin-plate-spline:

f() = v*log (v) (7.2)

Nas equagdes anteriores, v = (|lx — ¢t;|l), é dado pela distancia euclidiana, onde x é o
valor de entrada da rede e t; e o correspondem ao centro e a largura da funcéo radial. Dessa
maneira a resolucdo de um determinado problema por uma RNA do tipo RBF consiste na
procura por uma funcdo que tenha a seguinte forma (Equacéo 7.3):

k
£G) = > wi ol D 73)
i=1

Na equacdo 7.3, wj; séo os pesos e ¢(|lx — ¢;[|) é o conjunto de N fungbes de base

radial e || . || € norma euclidiana. Assim a resposta originada por um neurdnio da camada de
saida y; de uma RBF € dada pela (Equacéo 7.4) :

k
v = > wid (e = gll) +wyg (74
i=1

Na equacdo 7.4, w;; sdo os pesos de cada conexdo sinaptica, ¢ € a matriz de

interpolacdo originada do conjunto de N funcdes de base radial aplicadas nas entradas x da
RNA e dos seus respectivos centros t;, e que o bias é representado por wj, . Desta forma, as

saidas y podem ser reescritas como (Equacéo 7.5):
eUlxs—tll) - e(lxi =)  edlx —tnlD][Wa Y1
el —tall) o @(lxz = t20D)  @(lxz —tnlD | [W2] _ | Y2
: e : : O I I (7-5)
eUlxy —t:ll) - @(lxn —t2)  @(lxy —ty[DIWN] N

Contudo, da mesma maneira que uma RNA do tipo MLP, o resultado S de uma RBF é
conseguido através do ajuste dos pesos obtido por meio da minimizagdo dos erros quadraticos
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que comparam as saidas desejadas y, com as saidas preditas y,; (CERQUEIRA,;
ANDRADE; POPPI, 2001) (Equaco 7.6).

S= Z(ydi - ypl')z (76)
i=1

Tal ajuste é conseguido por meio do processo de treinamento, que em uma RNA RBF
pode acontecer de forma hibrida tendo dois estagios, o primeiro pode-se utilizar de técnicas
ndo supervisionadas como o algoritmo K-means-clustering, RNAs do tipo SOM e outros, para
selecdo dos centros das funcGes de base radiais. O segundo estagio pode se utilizar de técnicas
supervisionadas para definicdo dos pesos como a Regra do Delta, ou do Método de
Decomposicao em Valores Singulares (HU; HWANG, 2002).

4.8. Algoritmo Genético (AG)

A evolugéo é o ato pelo qual um individuo tende a se aprimorar com o objetivo de
suprir as necessidades impostas pelo ambiente ao seu redor. Contudo, esse processo ndo tem o
objetivo de obter a perfeicdo do individuo, e sim de torna-lo apto ao ambiente que foi
imposto.

Tendo como referéncia esta situagcdo, os Algoritmos Genéticos (AGs) fazem parte do
ramo dos algoritmos evolucionarios, e sdo um tipo de heuristica de otimizacdo global que se
baseia na selecdo natural, evolucdo biologica e na sobrevivéncia do individuo mais apto,
baseando-se principalmente na teoria da evolucdo de Darwin (XUE et al., 2009; XIAN et al.,
2011). O AG foi desenvolvido na década de 1970 por John Holland, através de um profundo
estudo sobre a evolucdo das espécies, onde o mesmo prop6s um modelo heuristico
computacional que poderia gerar boas solucbes para problemas extremamente dificeis que
eram insollveis computacionalmente até aquela época (LINDEN, 2012; BARCELLOS,
2000).

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

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

Desta forma, um AG ndo esta preso a métodos como gradiente de (hill climbing) que
seguem a derivada de uma funcdo para encontrar o0 maximo de uma funcdo, fincando
facilmente estagnados em um ponto de maximo local, em que os métodos de busca e
otimizacdo mais comuns geralmente se destacam, tendo um espaco de busca onde se
encontram as possiveis solucdes para o problema e pela fungédo de avaliagdo ou de custo que
avalia por meio de nota cada possivel solucdo presente no espaco de busca (Figura 10).
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Figura 10: Exemplo de uma funcéo hipotética de maximo local e global. Fonte adaptada de Lindel (2012).

No entanto, (LINDEN, 2012) destaca que apesar dos AGs tentarem chegar a um ponto
Otimo (méximo ou minimo), 0 mesmo ndo garante a obtencéo deste resultado em todas suas
execucgdes e que sO devem ser usados na resolucdo de problemas complexos que demandem
de um longo tempo de execucdo (Problemas NP - completos), afirmando ainda que se houver
um algoritmo exato para resolucdo do problema. Logo, deve-se fazer uso dele.
Partindo destes pontos (GOLDBERG, 1989), definiu quatro aspectos principais que
diferem os AGs dos métodos tradicionais de busca e otimizacéo, sendo eles:
e Utilizam-se de uma codificacdo do conjunto de parametros, e ndo dos proprios
parametros.
e Realiza a busca de uma possivel solucdo em um conjunto de candidatos
(Populacéo) e ndo em apenas um.
e Na&o fazem uso de conhecimento especifico do problema, utilizando-se apenas
de uma forma de avaliacdo do individuo.
e Fazem uso de regras de transicdo probabilisticas e ndo de deterministicas
Através desses aspectos pode se definir o foco principal de um AG, que é evoluir uma
populacdo até que possa chegar em uma possivel solu¢do 6tima. Isto ocorre por meio de sua
execucdo, onde gera-se uma populacdo, avalia seus individuos quanto a sua aptiddo para
resolver o problema, partindo da aptidao seleciona os individuos mais aptos e cria uma nova
populacdo por meio dos operadores de recombinacdo e mutacdo. Este ciclo chamado de
geracdo é repetido até que o critério de otimizacdo seja alcancado, e no final o individuo que
estiver apto para solucionar o problema é tomado como solucdo (ALVES, 2006; COHOON;
PARIS, 1987) (Figura 11).
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Figura 11: Estrutura basica do Funcionamento de um AG.

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

Na representacdo binaria que foi adotada no presente estudo, o cromossomo é
representado por uma sequéncia de bits e cada gene € composto por somente um bit, que
pode conter informacdes sobre valores e caracteristicas do problema.(Figura 12)
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Figura 12: Esquema de um cromossomo hinério.

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

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

Entretanto, o método de selecdo deve ser realizado com cuidado, privilegiando
individuos com maiores valores de aptiddo, e ndo desprezando os individuos com baixos
valores. Isto evita que caracteristicas geneticas contidas apenas em um individuo de baixa
aptiddo sejam perdidas e que se crie uma populacdo sem diversidade com individuos
semelhantes. Para tanto, existem varios métodos de selecéo, onde 0s mais comuns sao roleta e
torneio.

O método da roleta toma por base o valor da aptiddo de cada individuo, e cria uma
roleta artificial dividida por partes diferentes que sdo proporcionais as suas avaliacfes. Desta
forma, é criado um fator probabilistico em cada sorteio da roleta onde cada individuo tem
uma certa probabilidade de ser selecionado (CAVALCANTE JUNIOR, 2013; BARCELLOS,
2000) (Figura 13).

Figura 13: Selecdo utilizando o método da roleta. Fonte adaptada de BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012.
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Com isto, consegue-se selecionar os individuos mais aptos sem deixar de selecionar 0s
individuos menos aptos que podem conter caracteristicas importantes para resolucdo do
problema, evitando desta forma que aconteca o caso de convergéncia genética onde 0s
individuos menos aptos nunca sdo escolhidos como possiveis pais, 0 que pode dificultar a
convergéncia para uma solucao.

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

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

No presente estudo foi utilizado somente o crossover de dois pontos. Seu
funcionamento consiste na realizacdo de um sorteio aleatorio de dois pontos de corte que irdo
originar os dois filhos. O primeiro filho sera composto pelos genes do inicio até o ponto de
corte do primeiro pai, pelos genes do nucleo do segundo pai e do segundo ponto de corte até
0s genes finais do primeiro pai, da mesma forma que ocorrido na geracdo do primeiro filho. O
segundo é composto pelos genes do inicio até o ponto de corte do segundo pai, pelos genes do
nucleo do primeiro pai e do segundo ponto de corte até os genes finais do segundo pai. Isto
pode ser visualizado na Figura 14.

Pail

o
1° Ponto de corte 2° Ponto de corte

ﬂ Aplicacio do Crossover

Filho 1

Filho 2

Figura 14: Exemplo de crossover de 2 pontos.

Por fim, apés selecionar os individuos da populacéo e recombina-los pelos operadores
de crossover, 0 AG impGe aos individuos dessa populagdo um mecanismo de variacdo, a fim
de tornar mais diverso o universo de busca e, consequentemente, menor a probabilidade de
convergéncia precoce para 6timos locais (ALVES, 2006). Esse mecanismo de variacdo é a
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mutacdo, que tem a finalidade de alterar o valor de um gene de um individuo. Contudo, para
preservar a instabilidade do algoritmo genético, € aconselhdvel manter uma porcentagem de

mutacdo pequena.

O processo de mutacdo pode ser observado na Figura 15, onde € realizada uma

demonstragdo de como os valores dos bits séo alterados.

cuve o (L~ | - OO« [ o [ o [ - [
e [ o | o [ |

Mutacio

‘IIIIIII

l Gene alterado

Gene alterado

Figura 15: Exemplo da ocorréncia do processo de mutagao.

Ap0s esses passos, uma nova geracdo da populacdo é formada e devera ser avaliada
novamente, reiniciando o ciclo do algoritmo genético. Essa sequéncia continuara até que um

dos critérios de parada seja alcangado (VENTURA, 2012).
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5. MATERIAIS E METODOS

A qualidade dos dados meteorolgicos é uma questdo preocupante. Por isso, a
realizacdo de um preenchimento adequado dos dados faltosos € necessario Esse
preenchimento pode ser feito de formas variadas devido ndo haver um padréo. Para tanto, este
topico tem por objetivo descrever as metodologias adotadas no presente estudo para
preencher as falhas ocorridas nas estacdes meteoroldgicas, destacando fonte dos dados,
metodologia proposta para realizar o preenchimento dos dados com falhas e como foi feita a
analise dos dados gerados.

5.1. Base de Dados

O presente estudo utilizou uma série de dados meteoroldgicos registrados por seis
estacOes pertencentes ao Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Essas estacfes sdo
oriundas de regides do estado do Rio de Janeiro, pertencentes a seis municipios que se
destacam pela diversidade climatica, econdmica, producdo agricola e extracdo de minérios
(petréleo) (PERES; MOREIRA, 2007).

As estacdes estdo localizadas nos municipios de Paty do Alferes (regido Centro Sul
Fluminense), Campos dos Goytacazes (regido Norte Fluminense), Cordeiro (regido Serrana),
Itaperuna (regido Noroeste Fluminense), Resende (regido do Medio Paraiba), e Rio de Janeiro
pertencente a regido Metropolitana do estado. Os municipios e as respectivas coordenadas
geogréficas das estacdes podem ser observadas na Figura 16 e na Tabela 1.

! B!
l \
- Campos dos Goytacazes

Figura 16: Mapa do estado do Rio de Janeiro com o conjunto de regides utilizadas.
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Tabela 1: EstacOes e suas coordenadas geogréficas.

Estacoes Latitude Longitude Altitude (m)
Campos -21,74°S -41,33 °W 11,20
Cordeiro -22,02°S -42,36 °W 505,92
Itaperuna -21,2 °S -41,9 °W 123,59
Rio de Janeiro -22,89 °S -43,18 °W 11,10
Paty do Alferes -22,35°S -43,41 °W 507
Resende -22,45 °S -44,44 °W 439,89

Os dados utilizados sdo médias mensais registradas no periodo de 31/05/2002 a
31/12/2012. Estes dados sdo medidas de evaporacdo, temperatura maxima do ar e umidade
relativa do ar, que foram escolhidos por possuirem uma série historica de maior estabilidade
que os demais dados registrados.

5.2. Modelo Proposto para Preenchimento de Falhas

A proposta principal para preenchimento das falhas das seis estagdes meteoroldgicas
escolhidas foi a aplicacdo de um modelo hibrido formado por uma RNA do tipo MLP treinada
com auxilio do AG. Esse modelo foi comparado com outras técnicas de preenchimento de
dados, a fim de avaliar qual modelo possuia maior adequacao para solucionar o problema das
falhas de cada variavel pertencentes as regides utilizadas. A seguinte metodologia consistiu na
realizacdo de quatro fases distintas, que vao desde a preparacdo das informacdes atravées de
um pré-processamento dos dados, até a avaliacdo dos resultados obtidos pelos métodos de
preenchimento de falhas adotados.

Na primeira fase desta metodologia foi aplicado um pré-processamento nos dados, que
tem como finalidade encontrar ruidos que podem prejudicar a pesquisa
(SOMASUNDARAM; NEDUNCHEZHIAN, 2013). Esta fase foi responsavel por preparar 0s
dados que foram aplicados nas técnicas de preenchimento, onde foram identificados os dados
faltantes e aplicado um processo de triagem, junto a normaliza¢do nos dados das estacdes.

A segunda fase definiu o conjunto de variaveis que foram empregadas no treinamento
das RNAs e na estimativa dos dados faltantes. Contudo, esse conjunto de variaveis ndo foi
utilizado na técnica de inteligéncia computacional hibrida (MLP-AG), pois a mesma define
seu préprio conjunto de variaveis de treino e estimacao.

A terceira fase foi responsavel por tomar o conjunto de dados definidos pela segunda
fase e os aplicar nas técnicas de preenchimento como média, regressao linear multipla e
RNAs (MLP, RBF).

Ja a ultima fase teve a finalidade de comparar e avaliar todas as técnicas aplicadas no
presente estudo. As fases da metodologia podem ser visualizadas na Figura 17.
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Figura 17: modelo proposto para preenchimento de falhas.
5.2.1. Levantamento Quantitativo de Falhas

Como foi apresentado anteriormente, as estacfes meteorologicas estdo sujeitas as
falhas originadas pelo mau manuseio, falha de equipamentos e até influéncias externas como,
animais e mudancas drasticas de clima (VENTURA, 2012).

Com a finalidade de analisar quantitativamente a qualidade dos registros e identificar
os dados que necessitam de um preenchimento, foi feito o levantamento da quantidade de
falhas ocorridas no periodo de 31/05/2002 a 31/12/2012 de cada variavel pertencente as
regibes que foram utilizadas (Tabela 2).
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Tabela 2: Quantidade de falhas ocorridas no periodo de 31/05/2002 a 31/12/2012.

Numero de meses que ocorreram falhas

EstacOes Evap Temp.Max. Umid. Relat.
Campos 3 7 5
Cordeiro 3 4 23
Itaperuna 0 4 7
Rio de Janeiro 3 7 7
Paty do Alferes 1 7 11
Resende 10 17 27

e Evap = Evaporacéo
e Temp.Max= Temperatura Maxima do Ar
e Umid.Relat = Umidade Relativa do Ar

A partir do levantamento do nimero de falhas, foi realizado o calculo percentual em
cima do total de dados que corresponde a 128 meses, para verificar a influéncia dos dados

falhados no total de registros (Figura 18).
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Figura 18: Percentual de dados registrados corretamente e porcentagem de falhas ocorridas em cada dado.

31



5.2.2. Triagem de Dados

Primeiramente, os dados coletados pelas estagcdes foram inseridos em um programa de
planilha eletronica, seguido pelos dados de evaporagdo, temperatura maxima do ar e umidade
relativa do ar, e em seguida passaram por um processo de identificacdo de falhas e
inconsisténcias.

Apos esta fase foram retirados os dados faltantes de todas as estacdes, ou seja, se uma
estacdo x do conjunto de estacdes ndo tivesse o registro da média mensal da umidade relativa
do ar do periodo de 30/04/2008, o mesmo deveria ser retirado de todas as outras estacGes. 1sso
garantiu a criacdo de uma série homogénea fazendo com que todas as estacfes tivessem o
mesmo nimero de dados e 0s mesmos meses registrados (Figura 19).

1* Estacio 2* Estacio Esta gﬁ
JANEIRQ ——»| WV Vo | weeas v Arquivo padrio para
FEVEREIRO ——>| V X A todas estagbes
MARCO |[—» V A \Y JANEIRO
ABRIL —| X W A MARCO
MATO —| X W A JUNHO
JUNHO " V WV I v >_ AGOSTO
JULHO —| V WV X SETEMEBRO
AGOSTO  ——»| WV WV v OUTUBRO
SETEMBRO —»| V WV v NOVEMBRO
OUTUBRO [—* WV WV v DEZEMEBRO
NOVEMBRO |— | WV W W
DEZEMBRO —*| WV W | wesss W

Figura 19: Exemplo do processo de triagem aplicado aos dados.

Apos a triagem, o conjunto de dados passou pela etapa de normalizacdo que foi
responsavel por preparar os dados para fase de determinacdo de variaveis que serdo utilizadas
na estimacdo dos dados meteoroldgicos.
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5.2.3. Normalizacéo

Segundo Rocha, Cortez e Neves (2008), o procedimento de normalizacdo também
pode ser designado por escalonamento, que € responsavel por realizar uma transformacdo nos
dados de forma que o algoritmo de treinamento ou ajuste possa obter melhores resultados.
Esse procedimento codifica todos atributos em intervalos semelhantes fazendo com que todos
dados tenham a mesma importancia.

Esta semelhanca de valores é obita pela mudancga da escala original dos valores para
um intervalo, podendo ser entre 0 a 1, -1 a 1 ou outros. 1sso aumenta a compatibilidade dos
dados com as fungdes de transferéncia (MACHADO, 2005; NETO; PELLI, 2004).

Para tanto, neste estudo foi adotada a metodologia de normalizacdo das variaveis que
altera a escala real dos valores de entrada para o intervalo entre 0 a 1( Equacdo 8).

. amin
xporm = I X ®)
] xmax — xmin

Onde x;"°"™ € a variavel normalizada.

x; € a variavel na posicao j.

x™™ valor minimo observado entre as variaveis.
x™%% yalor maximo observado entre as variaveis.

5.2.4. Selecéo das Estacdes Utilizadas na Estimativa dos Dados

Um dos grandes problemas em se utilizar dados de outras estacdes para preencher as
falhas de uma estacdo x € como realizar a escolha das estacGes estimadoras. Existem varias
maneiras de defini-las, podendo ser por regides mais proximas, métodos estatisticos como
regressdo passo a passo (stepwise linear regression), coeficiente de correlagdo entre seus
dados, ou outros (FERNANDEZ, 2007; GUARNIERI, 2006).

No entanto, Serrano et al. (2010) destaca que ndo existe um critério geral para selecédo
das estacOes adequadas para reconstrucdao dos dados com falhas em vista disso, neste estudo,
num primeiro momento foram testadas e analisadas possiveis combinac6es onde foi definido
a utilizacdo de trés estacBes para estimativa dos dados, adotando em parte o critério de
escolha baseado na proximidade das regies com a estacdo a ser preenchida. Contudo, ndo
foram utilizadas todas as trés regifes mais préximas de uma estacdo que tem variaveis a ser
preenchida, pois a intencdo era comparar a capacidade de escolha de regifes da técnica
hibrida(MLP-AG) com a escolha definida para as demais técnicas, e verificar se a mesma
conseguiria chegar em uma melhor escolha, ou na escolha 6tima.

Para tanto, foram definidas as seguintes regifes estimadoras (Tabela 3) a serem
aplicadas nas técnicas de média, regressdo linear multipla, MLP, RBF.
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Tabela 3: Conjunto de estagBes utilizadas na estimativa ou predicéo de dados.

Estacdes 1° estimador 2° estimador 3° estimador
Campos dos Goytacazes Cordeiro Itaperuna Rio de janeiro
Cordeiro Rio de janeiro Itaperuna ((:;aon;f;;;g::
Itaperuna Rio de janeiro Cordeiro ((:;aon;f;;;g::
Rio de Janeiro Paty do Alferes Resende Cordeiro
Paty do Alferes Rio de janeiro Resende Cordeiro
Resende Rio de Janeiro Paty do Alferes Cordeiro

5.2.5. Selec@o do Conjunto de Dados de Treino e Validagao

Apos as fases de preparacdo dos dados e selecdo das estacGes estimadoras, 0 conjunto
de informacdes de cada variavel foi dividido em duas partes, sendo 75% para treino/ajuste e
25% para validagao.

Esse critério de divisdo de dados foi aplicado a fim de realizar uma validacéo cruzada,
que € obtida pela comparacdo entre os valores observados e estimados pelas técnicas de
preenchimento (LEENAERS; OHX; BURROUGH, 1990). Segundo Robinson e Metternicht
(2006), o processo de validagédo cruzada € obtido por meio da estimativa de um conjunto de
dados amostrais, geralmente estima-se um valor de cada vez. Em seguida, calcula-se a
diferenca entre o valor real e valor estimado para cada dado do conjunto amostral.

5.2.6. Aplicacao das Técnicas de Preenchimento de Falhas

Neste estudo foram empregadas as técnicas de preenchimento de falhas (média,
regressao linear maltipla, RNAs MLP, RBF e MLP-AG). A implementacdo computacional de
todos modelos foi realizada com a utilizacdo do software MATLAB, junto a seu conjunto de
ferramentas.

A técnica de preenchimento baseada na média dos dados das estacdes utilizadas na
estimacéo foi aplicada apenas no conjunto de dados de validacdo. Ja as técnicas de regressdo
linear maltipla, MLP, RBF, MLP-AG, utilizaram o conjunto de dados de treinamento para
extrair os padrbes ou caracteristicas da série de dados, e em seguida, com a configuracao
obtida, os modelos foram validados com o conjunto de dados de validagéo.

No entanto, existe algumas diferencas. As técnicas de médias, regressdo linear
maltipla, MLP e RBF utilizaram o conjunto de dados das estacbes estimadoras ja
determinadas, para prever as variaveis de uma estacdo x. Diferente dessas técnicas, 0 modelo
de MLP-AG define seu proprio conjunto de treinamento, podendo variar sua escolha entre um
ou mais conjuntos de variaveis das estacdes para treinamento e validacao.

5.2.7. Configuracdo da RNA MLP

Nesta etapa foram testadas varias estruturas com diferentes nimeros de camadas,
neurénios, funcbes de transferéncia e tipos de treinamento para RNA MLP. Através desses
testes foi verificado que o tipo de treinamento Quasi-Newton Back-propagation, que ajusta os
pesos e o viés de acordo com o método de Quasi-Newton, apresentou resultados satisfatorios
levando um pequeno tempo para convergir. Ainda foi possivel observar que uma RNA MLP
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com duas camadas intermedidrias apresenta melhores resultados na estimacdo do conjunto de
dados do que uma RNA MLP com apenas uma camada intermediéria.

Para tanto, foram utilizadas as seguintes fungdes de ativacdo, na primeira camada
intermediaria, adotou-se a funcdo tangente hiperbdlica, na segunda camada optou-se pela
funcdo logistica, e na ltima camada foi utilizada uma func&o linear.

O numero de neurénios de cada camada também foi definido através de testes, onde
foi adotado para primeira camada intermediaria 30 neurdnios, para segunda camada
intermediaria 15 neurénios e para camada de saida apenas 1 neurénio.

Esta determinacdo é justificada por diversos autores (CAUDILL, 1990; RODRIGUES,
2007), onde se apresenta o numero de unidades das camadas intermediarias como uma
incognita, afirmando que o tamanho da camada intermediéria deve ser escolhido usando o
bom senso. Deve-se apenas ter o cuidado para que a mesma ndo possua um tamanho muito
grande, porque assim a RNA estard memorizando os padrfes e acabara perdendo a capacidade
de generalizacdo, e nem que a mesma possua um numero de camadas muito pequeno, porque
desta forma ela levara muito mais tempo para atingir a precisdo desejada. Além disso, pode-se
afirmar que, quando a RNA memoriza um certo conjunto de dados, ela vai apresentar
pequenos erros de previsao para o periodo amostral, mas grandes erros para previsoes fora da
amostra.

5.2.8. Configuracdo da RNA RBF.

A configuracdo da RNA RBF por meio do software MATLAB é restrita, ndo
permitindo um controle de parametros mais abrangente como a MLP. O software usa por
padrdo um conjunto de fun¢des radbas em sua camada intermediéria.

No treinamento desta RNA, primeiro é calculada a distancia euclidiana entre as
entradas (p) e o vetor de peso(w). Em seguida, o produto do modulo desta distancia com o
valor de bias (b) é submetido a funcdo radbas, gerando uma saida que sera a entrada da
camada seguinte, que utiliza uma funcdo linear (MATHWORKS, 2014). A Figura 20
demonstra a RNA RBF aplicada pelo software MATLAB.

Camada Intermediaria Camada de Saida
com Funcies de Base com Funcdes
Radial Lineares

R
A W
Camada de

Entrada

Figura20: Estrutura da RNA RBF aplica pelo MATLAB. Fonte:

http://imww.mathworks.com/help/nnet/ug/radial-basis-neural-networks.html

Foram feitas alteragdes apenas no espalhamento da fungéo de base radial (spread), que
se deu de forma aleatdria variando de 0.1 a 0.98, e no nimero de neurénios utilizados na
camada intermediaria da RNA, que também teve critério aleatério variando 1 a 30. Esse

35



procedimento foi adotado para realizar diferentes combinagdes e encontrar o melhor ajuste
para um determinado problema.

5.2.9. Configuracdo da RNA MLP com AG.

Nesta fase, 0 algoritmo genético foi aplicado juntamente com a RNA MLP para definir
as variaveis estimadoras de cada conjunto de dados a ser estimado, e também para fixar seus
principais parametros.

Dentro deste contexto, 0 AG foi responsavel por realizar diversas combinagdes
avaliando a cada momento o conjunto de dados de treinamento e os parametros fixados para
RNA do tipo MLP. Similar ao uso feito por Ventura (2012), o AG foi utilizado para
determinar o conjunto de dados para treinamento e validacdo, funcdo da primeira camada
intermediaria, funcdo da segunda camada intermediéria, algoritmo de treinamento, taxa de
aprendizagem, taxa de momentum e um fator de auxilio (1) para ajuste da rede, que aumenta
0 conjunto de dados de treinamento através da insercdo de um conjunto genérico obtido pela
média dos dados utilizados no treinamento.

Desta maneira, cada cromossomo ou individuo de uma populagdo de um AG foi entéo
codificado em 14 bits (Figura 21).

(b) (d) (D
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— =

Figura 21: Exemplo de cromossomo adotado para configurar a RNA.

Os 5 bits iniciais pertencentes a (a) estdo associados as variaveis pertencentes a cada
uma das estaces que podem ser utilizadas no preenchimento de uma falha. Por exemplo, se
este modelo estivesse sendo executado para preencher uma falha na variavel de umidade
relativa do ar pertencente a estacdo de Campos dos Goytacazes, entdo esses cinco bits indicam
se devem ou ndo utilizar os dados de umidade relativa do ar das regides de Paty do Alferes,
Cordeiro, Itaperuna, Resende e Rio de Janeiro. Isso é conseguido por meio da configuracao
binaria, em que cada gene que possui o valor igual a 1 identifica que o conjunto de dados
pertencentes a uma estacdo x esta ativo e deve ser utilizado, e o valor O identifica que esta
inativo e deve ser ignorado.

A parte do cromossomo pertencente a (b) e (c) identifica qual sera a funcdo aplicada
na primeira e na segunda camada intermediaria. Esses bits permitem a escolha entre quatro
tipos de funcdo de ativacdo, apresentadas a seguir (MATHWORKS, 2014):

e Funcdo de ativacdo degrau ou Saturating linear transfer function (bits 11) :

1 se u;

. =0
satlin(u;) ={0 e uw < 0 9)
L
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Funcg&o Linear ou Linear transfer function (bits 0 0):

purelin(u;) = u; (9.1)

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

1
(1 + exp(-ud)

logsig(u;) = (9.2)

Funcdo Tangente Hiperbdlica ou Hyperbolic tangent sigmoid transfer function (bits O
1):

2
(1 + exp(-2+ud) -1

tansig(u;) = (9.3)

O espago pertencente a (d) tem a responsabilidade de fazer a escolha entre os tipos de

treinamento, podendo optar pelo algoritmo Back-propagation ou por suas variagcbes, como
MATHWORKS (2014):

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

Quasi-Newton Back-propagation - trainbfg (1 0): Diferente do método de Newton
que é uma alternativa ao meétodo do gradiente conjugado, possuindo uma
convergéncia mais rapida, no entanto mais complexa. Esse algoritmo atualiza o0s
pesos e o valor do bias de acordo com o0 método de Quasi-Newton que é baseado no
método de Newton, mas ndo exige o calculo da segunda derivada (HAGAN;
MENHAJ, 1994).

Resilient Back-propagation - RProp - trainrp (0 0): Esse algoritmo oferece uma
convergéncia rapida e geralmente mais eficaz, se tratando de escapar de pontos
minimos locais. A propagacao resiliente é um eficiente esquema de aprendizagem que
realiza uma adaptacdo direta do peso, com base em informac6es locais do gradiente
(RIEDMILLER; BRAUN, 1993). Seu objetivo é eliminar os efeitos negativos das
magnitudes das derivadas parciais na definicdo do ajuste dos pesos. Segundo
(BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012), essa influéncia negativa ocorre quando
a saida de um neurénio for proxima de O e a saida desejada for 1. Logo, a derivada
sera proxima de 0 fazendo com que o ajuste dos pesos deste neur6nio receba um valor
minimo. Sendo assim, 0 RProp elimina esse problema utilizando apenas o sinal da
derivada, para indicar a direcdo do ajuste dos pesos e ndo o seu valor .

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

J4 a taxa de aprendizado e de momentum adotadas sdo obtidas através dos bits de (e).
A taxa de aprendizado pode variar entre 0,01 até 0,86, e a taxa de momentum é obtida por
meio de uma multiplicagdo em cima dos valores da taxa de aprendizado. Os multiplicadores
podem variar entre 0.8, 0.15, 0.12 e 0.10 conforme a escolha dos bits (1 0), (00), (1 1) e (0 1).

J& o ultimo bit identificado por (f) tem a finalidade de criar um fator de auxilio (1)
para ajuste da rede, que aumenta o conjunto de dados de treinamento através da insercdo de
um conjunto genérico obtido pela média dos dados utilizados no treinamento.

Outros fatores importantes dessa metodologia, como a configuracdo do algoritmo
genético, foram fixados em 40 individuos, namero maximo de geracdes igual a 60, uso do
elitismo para propagar cerca de 15 individuos com avaliagdes altas para proxima geracao,
sorteio aleatorio de 5 individuos com avaliagdes baixas para propagar para proxima geracéo, a
fim de evitar que caracteristicas genéticas contidas apenas em um individuo de baixa aptiddo
sejam perdidas, criando uma populacédo sem diversidade com individuos semelhantes.

Alem desses parametros, o AG ainda utilizou o0 método de torneio com seu tamanho
fixado em 5, tanto para escolha do primeiro pai quanto para escolha do segundo pai, e
operador de crossover de dois pontos para geracdo dos novos individuos.

A funcdo objetivo do AG se deu pela minimizacdo do erro global absoluto. Essa
funcédo foi calculada criando-se, primeiramente, uma RNA com os parametros definidos por
um individuo a ser avaliado. Apos o treinamento dessa rede, avalia-se a aptiddo da mesma
atraveés da estimacdo do conjunto de dados de validagcdo. A minimizacdo do valor originado
pela soma das diferencas entre os valores estimados e 0s esperados para o conjunto de dados
de validacéo ¢ a funcédo objetivo.

5.2.10. Interpretacédo dos Resultados

Os valores gerados pelas saidas de cada metodologia adotada no presente estudo se
encontram na escala entre 0 e 1 devido a normalizagéo aplicada. Entdo, para que os resultados
possam se analisados, faz-se necessario a aplicacdo de uma funcdo que mude a escala dos
valores para a escala real (Equacéo 10).

VjEst — (xj % xmax) _ (xj % xmin) + xmin (10)

e Onde VjESt ¢ a variavel desnormalizada.
e x; €avariavel predita pela rede.

e x™ yvalor minimo observado entre as variaveis.
e x™Ma% yalor maximo observado entre as variaveis.

5.2.11. Avaliacdo do Desempenho
O desempenho das técnicas foi verificado por meio de indices estatisticos que estdo se

tornando cada vez mais comuns na avaliagdo de variaveis meteorologicas (PEZZOPANE et
al., 2012).
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O coeficiente de correlagdo de Pearson (r) foi utilizado em duas partes, primeiro para
avaliar a diferenca da qualidade do conjunto de regides estimadoras definidas manualmente
com o conjunto definidas pelo modelo hibrido. Em seguida, foi utilizado para avaliar a
medida de associacao entre os dados estimados e 0s observados.

O coeficiente de correlagdo (r) mede o grau de relagdo das varidveis na amostra, e seu
valor pode variar entre -1 a 1, sendo 1 uma correlagdo perfeita (FONSECA; MARTINS;
TOLEDO, 2012; DESHMUKH; GHATOL, 2010) (Equacio 11).

_ (s - x)(0-0)
r—j;.v_l(xj—ﬂzj '(0-0)" -

N

n namero de dados utilizados
0; é o valor observado.
x; € o valor predito pelas técnicas empregadas.

e O ¢éamédia dos dados observados.

e x éamédia dos dados preditos.

Célculo do erro médio absoluto (EMA): essa medida representa a magnitude dos
desvios propiciados pelo método utilizado (Equacdo 12).

n
v 10, — x.
EMA = M (12)

n

Célculo da raiz do erro médio quadratico (REMQ): Quanto menor for seu resultado
melhor serd a performance do modelo aplicado (Equacéo 13).

n

REMQz\/ =100 ~%)” (13)

Célculo do erro médio percentual (EMP)(Equacéo 14).
=1 0; (14)

Calculo do indice de confianca (C) (Equacdo 16): essa medida permite analisar
conjuntamente a precisdo e a exatiddo dos resultados obtidos, e ele é obtido através do
produto do coeficiente de correlacdo (r) pelo indice de concordéncia (D) (Equacdo 15). Seus
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valores variam de zero (0) para nenhuma concordéancia a um (1) para a concordancia perfeita
(PEZZOPANE et al., 2012). A Tabela 4 demonstra os critérios para avaliacdo de desempenho.

7=1(0; — x;)?

(=0 |+]|o;-0 |)2

b=1- (15)

C = (r*D) (16)

Tabela 4:Critérios para avaliacdo e analise do desempenho de modelos com base no indice de confianca

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

0,66 a 0,75 Bom
0,61 a0,65 Mediano
0,51a0,60 Sofrivel
0,41a0,50 Mau
< 0,40 Péssimo

5.2.12. Preenchimento de Falhas

Para realizar o preenchimento das falhas foram feitas 20 simulagcdes para cada modelo
de RNA aplicado, onde cada simulacdo variou entre 30 minutos a 4 horas e o melhor
resultado obtido na estimacdo do conjunto de dados de validacdo da regido avaliada foi
tomado como solucéo.

Apos a fase acima, o preenchimento das falhas reais de cada estacdo foi realizado
somente através da utilizacdo dos dados pertencentes ao conjunto de estimadores registrados
no mesmo periodo, ndo considerando o uso de valores preenchidos, devido ndo terem sido
avaliados por um especialista da area de meteorologia.
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6. RESULTADOS

Neste tdpico, sdo apresentados e comparados os resultados obtidos por cada modelo
aplicado no presente estudo. Os resultados foram obtidos por meio de analise das simulacfes
realizadas para cada conjunto de treinamento e validacdo das variaveis de evaporacéo,
temperatura maxima do ar e umidade relativa do ar. As simulagdes que apresentaram 0s
menores indices de erro foram consideradas solucdes.

Primeiramente, foram geradas as matrizes dos coeficientes de correlacdo das estacdes
estimadoras definidas manualmente e pelo AG. Isso ocorreu a fim de verificar o grau de
relacdo entre os dados a serem preenchidos com o conjunto de estimadores. Apds esta fase, o
desempenho das técnicas foi avaliado através de analises dos dados estimados para o conjunto
de dados de validacdo. Por ultimo, foram preenchidos os conjuntos de dados através da
aplicacdo das técnicas que obtiveram os melhores resultados.

6.1. Configuraces

O presente estudo fez uso de varias metodologias, onde para cada uma delas foram
definidos parametros como fungdes das camadas intermediarias, tipos de treinamento, taxas
de aprendizado e outros. A fim de um melhor entendimento, segue abaixo as siglas adotadas
neste topico e informagdes sobre os parametros:

MED: Média.

RLM: Regresséo linear multipla.

MLP: Multilayer perceptron.

RBF: Radial Basis Function.

MLP-AG: Multilayer perceptron treinada com Algoritmo Genéetico.

(A4): Fator de auxilio (insercao da média dos dados para treinamento e ajuste).

Outros parametros séo as funcdes de ativacdo das camadas intermediarias da RNA
MLP-AG, que podem ser Saturating linear transfer function (satlin), Linear transfer function
(purelin), Log-sigmoid transfer function (logsig) e Hyperbolic tangent sigmoid transfer
function (tansig). J& os treinamentos foram escolhidos entre os tipos Gradient Descent Back-
propagation (traingd), Quasi-Newton Back-propagation (trainbfg), Resilient Back-
propagation (trainrp) e Levenberg-Marquardt Back-propagation (trainlm).

6.2. Resultados de Evaporacéo
Como inferido anteriormente, a fim de comparar o conjunto de estimadores
escolhidos de forma manual para estimativa de evaporacdo com conjunto definidos pelo

modelo hibrido, foram realizadas as correlacGes entre as estagdes. A matriz de correlacbes
apresentada para variavel de evaporacdo é demonstrada na Tabela 5.
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Tabela 5: indices de correlagio apresentados para a variavel de evaporagao nas estagdes estudadas.

Iindice de correlagio das variaveis de Evaporag&o

Estacdes CAM COR ITA PAT RES RJ
Campos dos Goytacazes 1
Cordeiro 0,67 1
Itaperuna 0,69 0,79 1
Paty do Alferes 0,53 0,71 0,81 1
Resende 0,48 0,63 0,70 0,73 1
Rio de Janeiro 0,63 0,54 0,56 0,63 0,39 1
Onde :

e CAM= Correlagéo entre as regides e Campos dos Goytacazes.

e COR= Correlacdo entre as regides e Cordeiro.

e ITA= Correlacédo entre as regides e Itaperuna.

e PAT= Correlacao entre as regides e Paty do Alferes.

e RES= Correlagéo entre as regides e Resende.

e RJ= Correlacdo entre as regides e Rio de Janeiro.

Os resultados apresentados para estimativa de evaporacdo foram gerados a partir do
conjunto de dados de treinamento e validacdo. Respectivamente, cada conjunto de dados
pertencentes a variavel de evaporacdo, apos o prée-processamento, ficou com 108 dados sendo
81 utilizados para treinamento que corresponde a cerca de 75%, e 27 para validacéo cerca de
25%.

6.2.1. Analise do Conjunto de Dados Estimadores para Variavel de Evaporacao

Inicialmente, para cada estacdo, foram definidas 3 estacdes estimadoras que poderiam
ser utilizadas no preenchimento dos dados faltantes de cada regido. Isto pode ser observado na
Tabela 3.

No entanto, essa escolha ndo foi adotada para todos os métodos. A RNA treinada com
auxilio do AG definiu seu proprio conjunto de dados estimadores, optando por um ndmero
menor, igual ou superior de varidveis. Para tanto, as definicdes adotadas pelo modelo hibrido
para variavel de evaporacdo podem ser visualizadas na Tabela 6.

Tabela 6: Conjunto de varidveis estimadoras de evaporacéao definidas com o AG.

Estacbes 1°estimador  2°estimador  3°estimador 4°estimador 5° estimador
CAM COR ITA PAT X X
COR CAM ITA RES RJ X
ITA COR CAM PAT RES RJ
RJ CAM PAT X X X
PAT CAM ITA RJ X X
RES COR ITA RJ X X
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Onde :

CAM = Campos dos Goytacazes.
COR = Cordeiro.

ITA= Itaperuna.

RJ= Rio de Janeiro.

PAT= Paty do Alferes.

RES= Resende.

X= Nao estdo sendo utilizados.

Tomando por base o coeficiente de correlacdo obtido como critério de avaliagcdo das
variaveis adotadas para estimativa de evaporacdo, pode-se analisar e comparar a qualidade das
escolhas definidas de forma manual com as escolhas adotadas pelo AG. Segue abaixo as
matrizes de coeficiente de correlagdo (Tabelas 7 e 8).

Tabela 7: indices de correlagdo dos conjuntos de estimadores definidos manualmente para variavel de
evaporagao.

EstacOes 1° estimador 2° estimador 3° estimador
CAM 0,67 0,69 0,63
COR 0,54 0,79 0,67
ITA 0,56 0,79 0,69
RJ 0,63 0,39 0,54
PAT 0,63 0,73 0,71
RES 0,39 0,73 0,63

Tabela 8: indices de correlacio dos conjuntos de estimadores definidos pelo AG para variavel de evaporaco.

Estacbes  1°estimador  2°estimador 3°estimador 4°estimador  5° estimador

CAM 0,67 0,69 0,53 X X
COR 0,67 0,79 0,63 0,54 X
ITA 0,79 0,69 0,81 0,70 0,56
RJ 0,63 0,63 X X X
PAT 0,53 0,81 0,63 X X
RES 0,63 0,70 0,39 X X

A partir destas tabelas, observa-se que as escolhas adotadas por cada metodologia
encontram-se equilibradas. No entanto, foram poucos os conjuntos de estimadores definidos
com os maiores graus de relacdo linear existentes, ou seja, as combinagfes 6timas. Algumas
dessas combinacdes podem ser observadas na Tabela 7, onde os estimadores para Campos dos
Goytacazes possuem os maiores coeficientes de correlacdo, e analisando a Tabela 8 observa-
se que as combinacBes para Itaperuna e para Rio de Janeiro também possuem os maiores
coeficientes de correlacao.

6.2.2. Resultados e Preenchimento das Falhas de Evaporacdo para estacdo de Campos
dos Goytacazes

Para geracédo dos resultados, o modelo MLP-AG optou por uma fungéo (satlin) em sua
primeira camada intermediaria e uma (logsig) em sua segunda camada intermediaria,
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diferindo das fungdes fixadas para o modelo MLP que foram na primeira camada
intermediéria uma (tansig) e na segunda camada uma (logsig).

Outra diferenca constatada foi os tipos de treinamentos em que o MLP-AG escolheu o
(traingd), enquanto que para MLP foi fixado o (trainbfg). O modelo MLP-AG ainda utilizou
o fator de auxilio (1), aumentando seu conjunto de dados de treinamento (APENDICE A).

Os resultados obtidos por cada modelo aplicado na estimativa dos 27 meses
pertencentes ao conjunto de validacdo da variavel de evaporagdo, podem ser visualizados na
Tabela 9.

Tabela 9: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de evaporacdo da estagdo de Campos dos
Goytacazes.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(mMI) EMP(%)
MED 0,83 19,1 0,87 0,72 Bom 16,35 16,12
RLM 0,82 16,1 0,87 0,71 Bom 12,4 11,9
MLP 0,85 14,2 0,92 0,78 Muito Bom 10,0 9,8
RBF 0,79 16,54 0,86 0,68 Bom 12,69 12,10
MLP-AG 0,88 12,45 0,93 0,82 Muito Bom 9,39 9,67

Como demonstrado na Tabela 9, os indices de confianca obtidos pelas predigcdes
originadas por cada modelo aplicado variaram entre Bom e Muito Bom. Contudo, é possivel
verificar que os melhores resultados foram obtidos pelos modelos de RNAs MLP e MLP-AG.

Entretanto, apesar de pequena, hd uma diferenca nos resultados dos modelos, onde é
possivel visualizar que 0 modelo MLP-AG apresentou o maior indice de (r), tendo ainda
alcancado os menores indices de erro, variando entre 9,39 ml para EMA, 12,45 para REMQ, e
9,67% de EMP, o que caracteriza a qualidade da estimacdo dos dados em aproximadamente
90%.

Por isso, 0 modelo MLP-AG foi adotado para preenchimento das falhas reais ocorridas
na série de dados de evaporacdo. Esse modelo permitiu o preenchimento de 100% das falhas
ocorridas. Assim a estimacdo do conjunto de dados de validacdo pode ser visualizada na
Figura 22, e o preenchimento é demonstrado pela cor vermelha na Figura 23. Mais
informacGes sobre as falhas veja 0 ANEXO A.
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Figura 22: Dados estimados de evaporacdo pelo modelo MLP-AG para a estagdo de Campos dos Goytacazes.
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Figura 23: Estacdo de Campos dos Goytacazes , (A) Dados de evaporacdo com falhas, (B) Dados de
evaporacdo preenchidos.

6.2.3. Resultados e Preenchimento das Falhas de Evaporacdo para estacao de Cordeiro

Para gerar os resultados de Cordeiro, 0 modelo MLP-AG utilizou o fator de auxilio (1)
e optou por alguns parametros diferentes dos adotados pelo modelo MLP, como uso das
fungdes satlin em suas camadas intermediarias. No entanto, 0 modelo MLP-AG também fez
uso do algoritmo de treinamento trainbfg (APENDICE A).

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos para estimativa dos 27 meses
apresentaram pequenos erros e um alto coeficiente de correlacdo. Esses resultados podem ser
visualizados na Tabela 10.
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Tabela 10: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de evaporagdo da estacdo de Cordeiro.

Modelos (n REMQ D C Desempenho  EMA(mI) EMP(%)
MED 0,92 51 0,9 0,88 Otimo 4,2 8,95
RLM 0,94 5,03 0,95 0,90 Otimo 41 8,32
MLP 0,95 4,42 0,97 0,92 Otimo 3,21 6,5
RBF 0,93 5,58 0,94 0,87 Otimo 4,04 7,93
MLP-AG 0,96 3,86 0,97 0,93 Otimo 3,07 6,65

Analisando a Tabela 10, observa-se que 0 modelo MLP obteve o menor EMP (6,5%).
No entanto, 0 mesmo possui alguns indices inferiores aos obtidos pelo modelo MLP-AG,
como menor valor de (r), maior (EMA), maior (REMQ) e menor indice (C). Por isso, 0
modelo MLP-AG foi considerado como solucdo. E possivel verificar a diferenca entre os
dados preditos por cada modelo na Figura 24.

O conjunto de dados definidos pelo modelo MLP-AG permitiu o preenchimento de
100% das falhas ocorridas na série historica de evaporagdo pertencente a regido de cordeiro,
ou seja, houve preenchimento dos 3 meses com falhas da série. 1sso pode ser identificado na
Figura 25 pela cor vermelha, outras informagdes estdo apresentadas no ANEXO B.
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Figura 24: Estacdo de Cordeiro, (A) Dados reais e estimados de evaporacdo com o modelo MLP-AG, (B)
Dados reais e estimados de evaporacdo com 0 modelo MLP.
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Figura 25: Estacdo de Cordeiro, (A) Dados de evaporacdo com falhas, (B) Dados de evaporagao preenchidos.

6.2.4. Resultados e Preenchimento das Falhas de Evaporacéo para estacdo de Itaperuna

O modelo hibrido MLP-AG utilizou em suas camadas intermediarias a funcéo purelin,
o algoritmo de treinamento trainrp e fator de auxilio (4), aumentando seu conjunto de dados.
Para mais informacdes consulte o APENDICE A.

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos na estimativa 0s 27 meses de
evaporacdo da estacdo de Itaperuna podem ser visualizados na Tabela 11.

Tabela 11: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de evaporacdo da estagdo de Itaperuna.

Modelos (n REMQ D C Desempenho  EMA(MI) EMP(%)
MED 0,92 23,45 0,85 0,78 Muito Bom 18,22 14,11
RLM 0,95 13,11 0,95 0,90 Otimo 11,10 13,11
MLP 0,95 11,38 0,97 0,92 Otimo 9,24 9,42
RBF 0,94 12 0,97 0,91 Otimo 10,35 10,01
MLP-AG 0,97 8,73 0,98 0,96 Otimo 6,87 6,01
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As analises mostraram que os modelos RLM, MLP, RBF e MLP-AG apresentaram 0s
melhores desempenhos mantendo-se em Gtimos. Contudo, através de uma observa¢do mais
apurada verifica-se que o modelo RLM, assim como o modelo MED também apresentou um
EMP elevado, se mantendo em 13,11%. Porém, o modelo MLP-AG demonstrou resultados
superiores como o maior coeficiente (r) entre os dados estimados e 0s observados, menor taxa
de EMA (6,87 ml), menor REMQ (8,73) e EMP igual a 6,01%, que foi cerca de 3,41% menor
que o EMP apresentado pelo modelo MLP, e 4% menor que o erro apresentado pelo modelo
RBF. Isto caracteriza que cada dado estimado pelo modelo MLP-AG tem uma taxa de acerto
de 94%.

Por esse motivo, 0 modelo MLP-AG foi adotado como solucdo. No entanto, como néo
ocorre falhas em evaporacdo no periodo utilizado, segue abaixo somente o grafico dos dados
reais registrados e dos dados estimados por esse modelo (Figura 26).
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Figura 26: Dados estimados de evaporagdo com 0 modelo MLP-AG para a estacdo de ltaperuna.

6.2.5. Resultados e Preenchimento das Falhas de Evaporacdo para estacdo do Rio de
Janeiro

Os resultados obtidos com o modelo MLP-AG foram conseguidos por meio das
configuragbes, sem usar o fator de auxilio (4), empregando-se em sua primeira camada
intermediaria uma funcdo logsig, na segunda camada intermediaria uma funcdo satlin e para
treinamento utilizou o algoritmo trainbfg. Mais informacdes sdo apresentadas no APENDICE
A

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos na estimativa dos 27 meses de
evaporacdo da estacdo do Rio de Janeiro podem ser visualizados na Tabela 12.
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Tabela 12:Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de evaporacdo da estacdo do Rio de
Janeiro.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(mI) EMP(%0)
MED 0,7 17,87 0,78 0,58 Sofrivel 14,18 14,45
RLM 0,717 19,71 0,65 0,46 Mau 17,83 19,12
MLP 0,84 9,96 091 0,76  Muito Bom 7,77 7,89
RBF 0,65 14,24 0,77 0,50 Mau 8,49 8,05
MLP-AG 0,82 13,43 087 0,72 Bom 8,84 9,11

Como pode ser visto na tabela anterior, os modelos MED, RLM e RBF néo
apresentaram bons resultados, e acabaram demonstrando uma certa dificuldade na estimativa
dos dados de evaporacéao da regido do Rio de Janeiro.

Sendo assim, apenas os modelos MLP e MLP-AG apresentaram desempenhos
satisfatorios. No entanto, apesar de superestimar e subestimar os registros de alguns meses, o
modelo MLP mostrou-se superior, obtendo o maior coeficiente (r) entre os dados estimados e
os registrados, 0 menor EMA (7,77 ml), o0 menor REMQ (9,96), e 0 EMP igual a 7,89%, o
que caracteriza que cada dado estimado pelo modelo MLP teve uma taxa de acerto de
92,11%. E possivel verificar os dados preditos por esse modelo na Figura 27.
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Figura 27: Resultados da estimagdo de evaporacdo obtidos com o modelo MLP para a estacdo do Rio de
janeiro.

O preenchimento das falhas reais por meio desse modelo pode ser visualizado na
Figura 28. O conjunto de dados definidos para estimar os valores permitiu o preenchimento
de 100% das falhas, ou seja, 3 meses falhados da série identificados pela cor vermelha. Outras
informacGes podem ser obtidas no ANEXO F.
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Figura 28: Estacdo do Rio de Janeiro, (A) Dados de evaporacdo com falhas, (B) Dados de evaporacdo
preenchidos.

6.2.6. Resultados e Preenchimento das Falhas de Evaporacdo para estacdo de Paty do
Alferes

Para geracdo dos resultados da regido de Paty do Alferes, os parametros impostos pelo
modelo MLP-AG se diferiram completamente dos fixados para 0 modelo MLP, em que a
MLP-AG utiliza em suas camadas intermediarias funcdes purelin e o tipo de treinamento
trainrp e ndo faz uso do fator de auxilio (1) (APENDICE A).

Sendo assim, os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos para estimativa dos
27 meses de evaporacdo da estacdo de Paty do Alferes estdo apresentados na Tabela 13.
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Tabela 13: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de evaporacdo da estacdo de Paty do
Alferes.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(mI) EMP(%)
MED 0,96 9,15 0,95 0,91 Otimo 8,09 11,14
RLM 0,96 11,83 0,92 0,88 Otimo 10,76 15,18
MLP 0,94 9,38 0,96 0,90 Otimo 7,28 9,17
RBF 091 10,78 0,93 0,853 Otimo 9,12 11,90
MLP-AG 0,95 6,97 0,97 0,93 Otimo 5,34 6,54

Novamente é possivel verificar que o desempenho dos modelos se mantiveram em
Otimo. Contudo, apesar de ndo ter obtido o maior (r), o modelo MLP-AG apresentou
melhores resultados, como o menor EMA (5,34 ml), o menor REMQ (6,97), e 0 menor EMP
(6,54 %), o que indica que este modelo conseguiu prever os dados mensais de evaporacao
com um indice de acerto de 93,46%. Os dados estimados podem ser vistos na Figura 29.
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Figura 29: Resultados de estimativa de evaporagdo obtidos com o modelo MLP-AG para estagdo Paty do
Alferes.

Deve ser ressaltado que a série historica de evaporacao pertencente a Paty do Alferes
possuia apenas um més com falha, e o preenchimento dessa falha pode ser identificado pela
cor vermelha na Figura 30. O ANEXO D apresenta mais informacdes.
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Figura 30: Estagdo de Paty do Alferes, (A) Dados de evaporacdo com falhas, (B) Dados de evaporacdo
preenchidos.

6.2.7. Resultados e Preenchimento das Falhas de Evaporacéo para estacdo de Resende

O modelo MLP-AG utilizou em sua primeira camada intermediaria a funcdo purelin, e
na segunda camada intermediéria a fungdo logsig, ndo fazendo uso do fator de auxilio (4) e
aplicando o algoritmo de treinamento trainbfg. Mais informacdes no APENDICE A.

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos na estimativa dos 27 meses de
evaporacdo da estacdo de Resende podem ser visualizados na Tabela 14.

Tabela 14: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de evaporacdo da estacdo de Resende.

Modelos (n REMQ D C Desempenho  EMA(mMI) EMP(%)
MED 0,88 28,78 0,83 0,73 Bom 24,91 18,68
RLM 0,92 28,73 0,82 0,76 Bom 25,32 18,44
MLP 0,85 19,67 0,92 0,78 Muito Bom 14,46 11,13
RBF 0,85 25,98 0,85 0,72 Bom 21,39 15,54
MLP-AG 0,88 17,86 0,92 0,82 Muito Bom 12,22 9,25
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Conforme pode ser constatado na Tabela 14, os modelos MLP, RBF e MLP-AG
apresentaram os melhores resultados. No entanto, 0 modelo MLP-AG se destaca em relagdo
as menores taxas de erros, como EMA (12,22 ml) que respectivamente é a metade do EMA
apresentado pelos modelos MED e RLM, menor REMQ (17,86) e EMP igual 9,25 %. Isto é
9,43% menor que o EMP apresentado pelo modelo MED, 9,19% menor que o EMP
apresentado pelo modelo RLM, 6,29 % menor que o EMP gerado pelo modelo RBF e 1,88%
menor que o EMP apresentado pelo modelo MLP. O dados estimados por esse modelo
podem ser vistos na Figura 31.
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Figura 31: Dados de evaporacdo estimados com o modelo MLP-AG para a estacdo de Resende.
O conjunto de dados definidos pelo AG permitiu o preenchimento de 100% das falhas,

completando as 10 lacunas ocorridas na série histdrica de evaporacdo pertencente a regido de
Resende. Isto pode ser observado na Figura 32 pela cor vermelha (ANEXO E).
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Figura 32: Estacdo de Resende, (A) Dados de evaporacdo com falhas, (B) Dados de evaporacao preenchidos.
6.3. Resultados de Temperatura Maxima do Ar

Para comparar 0s conjuntos de estacGes estimadoras escolhidas de forma manual com
os conjuntos definidos pelo modelo hibrido, foram realizadas as correlacbes entre todas as
estacOes. A matriz de correlacbes apresentada para variavel de temperatura maxima do ar é
demonstrada na Tabela 15.

Tabela 15: indice de correlagio apresentado para as variaveis de temperatura maxima do ar.

indice de correlacdo das variaveis de Temperatura Méaxima do Ar

Estacdes CAM COR ITA PAT RES RJ
Campos dos Goytacazes 1
Cordeiro 0,95 1
Itaperuna 0,93 0,98 1
Paty do Alferes 0,94 0,99 0,97 1
Resende 0,87 0,94 0,92 0,95 1
Rio de Janeiro 0,96 0,94 0,92 0,94 0,91 1
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Onde :

CAM = Correlacéo entre as regides e Campos dos Goytacazes.
COR = Correlagéo entre as regides e Cordeiro.

ITA= Correlacdo entre as regides e Itaperuna.

PAT= Correlacéo entre as regides e Paty do Alferes.

RES= Correlacdo entre as regides e Resende.

RJ= Correlagéo entre as regides e Rio de Janeiro.

Os resultados apresentados para temperatura maxima do ar foram gerados a partir do
conjunto de dados de treinamento e validacdo, que foram divididos em 75% e 25% dos dados.
Respectivamente, cada conjunto de dados pertencentes a variavel de temperatura maxima do
ar apds o pré-processamento ficou com 90 dados, sendo 67 dados para treinamento dos
modelos e 23 para validacéo.

6.3.1. Andlise do Conjunto de Dados Estimadores para Variavel de Temperatura
Méaxima do Ar

Esta analise ocorreu por meio da comparacao das correlacGes apresentadas por cada
conjunto de dados definidos para estimar os valores de temperatura maxima do ar, sejam eles
definidos de forma manual ou pelo modelo hibrido. As definicdes adotadas pelo modelo
hibrido para variavel de temperatura maxima do ar podem ser visualizadas na Tabela 16.

Tabela 16: Conjunto de variaveis estimadoras de temperatura maxima do ar definidas com o AG.

Estacdes 1°estimador 2°estimador 3°estimador 4°estimador 5°estimador

CAM COR RJ X X X

COR CAM ITA PAT X X

ITA CAM COR RJ X X

RJ CAM ITA X X X

PAT CAM COR ITA RES X

RES PAT X X X X
Onde

e CAM= Campos dos Goytacazes.
e COR= Cordeiro.

e |TA= Itaperuna.

e RJ=Rio de Janeiro.
e PAT= Paty do Alferes.

e RES= Resende.

e X=Nado estdo sendo utilizados.

A principio, analisando a Tabela 16 nota-se uma vantagem da metodologia hibrida
MLP-AG sobre o método manual de escolha dos estimadores. O método hibrido utilizou em
certas predicdes, como em Campos dos Goytacazes, apenas dados de duas estacdes, ou como
em Resende, onde utilizou apenas dados de Paty do Alferes. Isso demonstra uma otimizagéo,
diminuindo a quantidade de dados para se chegar em uma estimativa aceitavel.
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No entanto, as escolhas determinadas pelo modelo hibrido ndo podem ser consideradas
como escolhas 6timas. Tomando por base o coeficiente de correlagdo obtido como critério de
avaliagdo das variaveis adotadas para estimacdo de temperatura maxima do ar, pode-se
analisar e comparar a qualidade das escolhas definidas de forma manual com as escolhas
adotadas pelo AG. Segue abaixo as matrizes de coeficiente de correlacdo nas Tabelas 17 e 18.

Tabela 17: indices de correlagdo dos conjuntos de estimadores definidos manualmente para variavel de
temperatura méaxima do ar.

Estacoes 1° estimador 2° estimador 3° estimador
CAM 0,95 0,93 0,96
COR 0,94 0,98 0,95
ITA 0,92 0,98 0,93
RJ 0,94 0,91 0,94
PAT 0,94 0,95 0,99
RES 0,91 0,95 0,94

Tabela 18: indices de correlagio dos conjuntos de estimadores definidos pelo AG para variavel de
temperatura maxima do ar.

Estacbes  1°estimador 2°estimador 3°estimador 4°estimador 5° estimador

CAM 0,95 0,96 X X X
COR 0,95 0,98 0,99 X X
ITA 0,93 0,98 0,92 X X
RJ 0,96 0,92 X X X
PAT 0,94 0,99 0,97 0,95 X
RES 0,95 X X X X

Na Tabela 17 foi visto que por meio da escolha manual ndo foi possivel determinar os
melhores conjuntos de estimadores, segundo o coeficiente de correlacdo. Entretanto, a Tabela
18 pertencente a0 modelo hibrido de RNA com AG fez quatro combinagdes Otimas
minimizando ou maximizando a quantidade de dados utilizados, como em Campos dos
Goytacazes, Cordeiro, Paty do Alferes e Resende, onde optou pela utilizacao das regibes com
maiores graus de relacéo linear (r).

6.3.2. Resultados e Preenchimento das Falhas de Temperatura Maxima do Ar para
estacdo de Campos dos Goytacazes

Alguns parametros adotados pelo modelo hibrido MLP-AG sdo semelhantes aos
fixados manualmente para o modelo MLP. O modelo MLP-AG utilizou em sua primeira
camada intermediaria uma funcdo tansig, na segunda camada intermediaria foi empregada
uma funcdo satlin, e por Gltimo o modelo aplicou o algoritmo de treinamento trainbfg, junto
ao fator de auxilio (4). Mais informagdes no APENDICE B.

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos para estimativa dos 23 meses de
temperatura maxima do ar da estacdo de Campos dos Goytacazes podem ser visualizados na
Tabela 19.
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Tabela 19: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de temperatura maxima do ar da estacéo
de Campos dos Goytacazes.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(°C) EMP(%)
MED 0,97 0,56 0,98 0,96 Otimo 0,47 1,57
RLM 0,98 0,48 0,99 0,97 Otimo 0,37 1,24
MLP 0,98 0,46 0,99 0,97 Otimo 0,36 1,19
RBF 0,98 0,46 0,99 0,97 Otimo 0,37 1,25
MLP-AG 0,99 0,44 0,99 0,98 Otimo 0,32 1,09

Analisando a Tabela 19, é possivel verificar que todos os modelos apresentaram taxas
de erro muito proximas. Entretanto, 0 modelo MLP-AG se destacou por possuir um (r) quase
perfeito, chegando bem proximo de 1, e por demonstrar um ajuste apurado do modelo tendo
erros baixos como, EMA igual 0,32°C, REMQ igual a 0,44 e EMP igual a 1,09%. Apds todas
as analises, foi possivel determinar o modelo MLP-AG como solugdo para o .problema. Os
dados estimados por esse modelo podem ser vistos na Figura 33.
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Figura 33:Dados estimados de temperatura méxima do ar obtidos com MLP-AG para estacdo de Campos
dos Goytacazes.

Uma vantagem do modelo MLP-AG sobre os demais modelos foi que o mesmo
permitiu o preenchimento de 100% das falhas ocorridas na série histérica de temperatura
méaxima do ar desta regido (Figura 34), o que ndo aconteceria com a utilizacdo dos outros
modelos, pois os dados definidos de forma manual possuem uma falha na estacdo de
Itaperuna na data 31/03/2009, que também deve ser preenchida na estacdo de Campos dos
Goytacazes. Mais informagdes nos ANEXOS A e C.
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Figura 34: Estacdo de Campos dos Goytacazes, (A) Dados de temperatura maxima do ar com falhas, (B) Dados
de temperatura maxima do ar preenchida.

6.3.3. Resultados e Preenchimento das Falhas de Temperatura Maxima do Ar para
estacdo de Cordeiro

Nesta estacdo o modelo MLP-AG maximizou seu conjunto de dados de treinamento
utilizando (4), aplicou as fungdes satlin em suas duas camadas intermedidrias junto ao
algoritmo de treinamento trainrp. Mais informagfes no APENDICE B. Os resultados obtidos
com a aplicacdo dos modelos para estimativa dos 23 meses de temperatura maxima do ar da
estacdo de Cordeiro podem ser visualizados na Tabela 20.
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Tabela 20: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de temperatura maxima do ar da regido
de Cordeiro.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(°C) EMP(%)
MED 0,97 0,69 0,97 0,94 Otimo 0,52 1,92
RLM 0,98 0,43 0,99 0,97 Otimo 0,38 1,43
MLP 0,98 0,41 0,99 0,97 Otimo 0,34 1,25
RBF 0,97 0,52 0,98 0,96 Otimo 0,41 1,53
MLP-AG 0,99 0,38 0,99 0,98 Otimo 0,31 1,15

Os resultados demonstraram que os modelos conseguiram predizer os dados de
temperatura maxima do ar de forma satisfatoria. Apesar da diferenca apresentada pelos
modelos ser aparentemente pequena, 0 modelo MLP-AG apresentou a maior relacdo entre as
variaveis preditas e esperadas com um (r) igual a 0,99 quase atingindo a perfeicdo. Junto a
isso, ele também atingiu os menores coeficientes de erro como EMA (0,31°C), REMQ (0,38),
e EMP (1,15%), caracterizando a estimativa de cada dado em 98,75% de acerto (Figura 35).
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Figura 35: Resultados da estimativa de temperatura maxima do ar obtidos com o modelo MLP-AG para
estacdo de Cordeiro.

O MLP-AG permitiu o preenchimento de 100% das falhas ocorridas na série historica
de temperatura maxima do ar desta estacdo (Figura 36). I1sso ndo aconteceu com a utilizacédo
dos outros modelos, pois nos dados definidos de forma manual hd uma falha na estacdo do
Rio de Janeiro na data 31/10/2012 que também deve ser preenchida na estacdo de Cordeiro
(ANEXOS BeF).
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Figura 36: Estacdo de Cordeiro, (A) Dados de temperatura méxima do ar com falhas, (B) Dados de
temperatura maxima do ar preenchida.

6.3.4. Resultados e Preenchimento das Falhas de Temperatura Maxima do Ar para
estacdo de Itaperuna

Para estimar os dados dos 23 meses pertencentes a ltaperuna, o0 modelo MLP-AG
empregou em sua primeira camada intermedidria uma funcdo logsig, na segunda camada
intermediaria uma funcao satlin e o algoritmo de treinamento trainbfg. Mais informacdes no
APENDICE B.

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos na estimativa de temperatura
méaxima do ar da estacdo de Itaperuna podem ser visualizados na Tabela 21.

60



Tabela 21: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de temperatura maxima do ar da regido
de Itaperuna.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(°C) EMP(%)
MED 0,96 0,66 0,98 0,94 Otimo 0,54 1,80
RLM 0,97 0,49 0,99 0,96 Otimo 0,41 1,35
MLP 0,98 0,47 0,99 0,97 Otimo 0,36 1,21
RBF 0,97 0,49 0,98 0,95 Otimo 0,40 1,32
MLP-AG 0,98 0,44 0,99 0,97 Otimo 0,32 1,07

Os resultados apresentaram elevados indices de (r), (D) e (C), o que manteve o
desempenho dos modelos em 6timo. Porém, nota-se que 0 modelo que apresentou as menores
taxas de erro foi MLP-AG, com EMA (0,32), REMQ (0,44) e EMP (1,07%), o que representa
cerca de 98,93% de acerto em suas estimacdes (Figura 37).
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Figura 37:Resultados da estimativa de temperatura méxima do ar obtidos com o modelo MLP-AG para estacéo
de Itaperuna.

O conjunto de dados definidos pelo modelo MLP-AG, assim como 0 conjunto
definido manualmente, utilizou dados da estacdo de Campos dos Goytacazes para
preenchimento das falhas de Itaperuna. Devido a ocorréncia de uma falha em Campos dos
Goytacazes na data de 31/03/2009, nao foi possivel realizar o preenchimento de todas as
falhas, sendo possivel apenas o preenchimento de 75% dos dados, ou seja, 3 das 4 falhas
existentes (Figura 38) (ANEXOS A e C).
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Figura 38: Estacdo de Itaperuna, (A) Dados de temperatura médxima do ar com falhas, (B) Dados de
temperatura maxima do ar preenchida.

6.3.5. Resultados e Preenchimento das Falhas de Temperatura Maxima do Ar para
estacdo do Rio de Janeiro

O modelo MLP-AG aplicado na estimativa dos 23 meses de temperatura maxima do ar
pertencentes a estacdo do Rio de Janeiro utilizou em sua primeira camada intermediaria uma
funcdo purelin, na segunda camada intermediaria uma funcdo logsig, e o algoritmo de
treinamento trainim (APENDICE B).

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos para estimativa de temperatura
méaxima do ar da estacdo do Rio de Janeiro podem ser visualizados na Tabela 22.
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Tabela 22: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de temperatura maxima do ar da estacdo
do Rio de Janeiro.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(°C) EMP(%)
MED 0,91 1,91 0,85 0,77  Muito Bom 1,62 5,49
RLM 0,91 1,14 0,94 0,86 Otimo 0,90 3,05
MLP 0,95 0,79 0,97 0,92 Otimo 0,59 2,01
RBF 0,94 0,89 0,96 0,91 Otimo 0,69 2,33
MLP-AG 0,97 0,58 0,99 0,96 Otimo 0,47 1,57

Novamente é possivel observar que todos os modelos aplicados geraram bons
resultados. No entanto, as RNAs se destacaram obtendo os menores erros e apresentando 0s
maiores (r) entre os dados estimados e os esperados. Contudo, comparando o modelo MLP-
AG com as demais RNAs é possivel afirmar que o modelo MLP-AG realizou uma estimativa
mais apurada devido o mesmo ter obtido os menores erros, como EMA (0,47), REMQ (0,58)
e EMP (1,57%), o que define que cada dado estimado por meio deste modelo teve 98,43% de
acerto (Figura 39).
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Figura 39: Dados estimados de temperatura maxima do ar com o modelo MLP-AG para estacdo do Rio de
Janeiro.

O modelo MLP-AG apresentou uma grande vantagem no preenchimento dos dados de
temperatura maxima do ar da estacdo do Rio de janeiro, pois 0 mesmo conseguiu preencher
100% das falhas ocorridas na série de dados. Isto ndo se observa com o conjunto de dados
definidos manualmente para os demais modelos devido a ocorréncia de duas falhas, uma na
estacdo de Paty do Alferes na data 31/10/2007, e outra nas estaces de Cordeiro e Resende em
31/10/2012. Mais informacBes nos ANEXOS B, D, E e F. A Figura 40 demonstra o
preenchimento realizado pelo modelo MLP-AG.
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Figura 40: Estacdo do Rio de Janeiro, (A) Dados de temperatura maxima do ar com falhas, (B) Dados de
temperatura maxima do ar preenchida.

6.3.6. Resultados e Preenchimento das Falhas de Temperatura Maxima do Ar para
estacdo de Paty do Alferes

Os resultados apresentados pelo modelo MLP-AG aplicado na estimativa dos 23
meses de temperatura maxima do ar pertencentes a estacao de Paty do Alferes foram obtidos
por meio das configuracbes adotadas. Este modelo aplicou em sua primeira camada
intermediaria uma funcdo purelin, na segunda camada intermediaria uma funcéo satlin, e o
algoritmo de treinamento traingd (APENDICE B).

Os resultados obtidos com a aplicacdo de todos modelos para estimativa de
temperatura maxima do ar podem ser visualizados na Tabela 23.

64



Tabela 23: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de temperatura maxima do ar da estacéo
de Paty do Alferes.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(°C) EMP(%)
MED 0,98 0,41 0,99 0,97 Otimo 0,33 1,21
RLM 0,99 0,47 0,99 0,98 Otimo 0,36 1,29
MLP 0,99 0,38 0,99 0,98 Otimo 0,32 1,17
RBF 0,98 0,43 099 0,97 Otimo 0,31 1,12
MLP-AG 0,99 0,38 0,99 0,98 Otimo 0,27 0,95

Ao analisar a Tabela 23, verifica-se que todos os modelos apresentaram estimacoes
satisfatdrias, com medidas de desempenho se mantendo em 6timos. No entanto, os modelos
de RNAs novamente se destacaram obtendo estimativas mais apuradas que os demais
modelos.

Os modelos RBF e MLP-AG alcangaram 0s menores erros, porém, o modelo MLP-
AG apresentou dados mais proximos dos dados reais, tendo erros de EMA igual a 0,27°C,
REMQ igual 0,38, e EMP igual a 0,95%. Isto define que cada dado determinado por este
modelo obteve cerca de 99,05% de acerto (Figura 41).
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Figura 41:Resultados da estimativa de temperatura maxima do ar obtidos com o modelo MLP-AG para estacao
de Paty do Alferes.

Da mesma forma que o preenchimento realizado nas outras estacdes, 0 modelo MLP-
AG apresentou uma vantagem comparado aos demais. As regides estimadoras definidas por
este modelo permitiram o preenchimento de 5 das 7 falhas ocorridas, 0 que ndo aconteceria
com os demais modelos que s6 poderiam preencher 4 das 7 falhas, porque, além de fazer uso
dos dados de Resende que possuem falhas em dois periodos (31/07/2009 e 31/08/2012), o
mesmo também utilizaria os dados do Rio de Janeiro que possui uma falha em 31/10/2007.
Portanto, pode-se inferir que o modelo MLP-AG conseguiu preencher cerca de 71% das
falhas ocorridas (Figura 42) (ANEXOS D, E e F).
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Figura 42: Estacdo de Paty do Alferes, (A) Dados de temperatura maxima do ar com falhas, (B) Dados de
temperatura maxima do ar preenchida.

6.3.7. Resultados e Preenchimento das Falhas de Temperatura Maxima do Ar para
estacdo de Resende

Na estacdo de Resende, 0 modelo MLP-AG aplicado na estimativa dos 23 meses de
temperatura maxima do ar usou em suas duas camadas intermediarias a funcdo purelin, e 0
algoritmo de treinamento trainrp (APENDICE B). Os resultados obtidos com a aplicacdo dos
modelos na estimativa de dados de temperatura maxima do ar da estacdo de Resende podem
ser vistos na Tabela 24.
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Tabela 24: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de temperatura maxima do ar da estacdo
de Resende.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(°C) EMP(%)
MED 0,95 2,09 0,83 0,79  Muito Bom 1,96 6,99
RLM 0,95 1,10 0,94 0,90 Otimo 0,89 3,16
MLP 0,97 0,72 0,98 0,95 Otimo 0,56 2,00
RBF 0,96 0,95 0,96 0,92 Otimo 0,74 2,65
MLP-AG 0,97 0,57 0,98 0,95 Otimo 0,43 1,55

Os resultados demonstraram que os modelos conseguiram estimar os dados de
temperatura maxima do ar de forma satisfatoria. Entretanto, os modelos de RNAs, MLP,
RBF, MLP-AG, possuem uma estimativa mais apurada, apesar da diferenca apresentada por
esses modelos ser pequena. No entanto, 0 modelo MLP-AG obteve uma maior precisdo em
seus resultados, alcancando taxas de erro muito pequenas como EMA igual a 0,43°C, REMQ
igual a 0,57 e EMP 1,55%, o que possibilitou afirmar que o modelo conseguiu estimar cada
dado com uma taxa de acerto de 98,45% (Figura 43).
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Figura 43: Resultados de estimacdo de temperatura maxima do ar obtidos com o modelo MLP-AG para
estacdo de Resende.

Assim como no preenchimento realizado nas outras estacdes, esse modelo tambem
apresentou vantagens consideraveis em se tratando do conjunto de dados definidos pelo AG.
Eles possibilitaram o preenchimento de 15 das 17 falhas ocorridas nesta estacdo, 0 que nao
seria possivel a partir da utilizacdo dos demais modelos que preencheriam cerca de 14 das 17
falhas ocorridas, pois 0s mesmos possuem falhas em 31/07/2009 e 31/12/2012 na estacdo de
Paty do Alferes, e outra falha em 31/10/2012 na estacdo do Rio de Janeiro. Por isso, pode-se
afirmar que o modelo MLP-AG permitiu o preenchimento de 89 % dos dados falhados da
estacdo de Resende (Figura 44) (ANEXOS D, E e F).
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Figura 44: Estacdo de Resende, (A) Dados de temperatura maxima do ar com falhas, (B) Dados de
temperatura maxima do ar preenchida.

6.4. Resultados de Umidade Relativa do Ar

Para comparar 0s conjuntos de estacdes estimadoras escolhidas de forma manual com
os conjuntos definidos pelo modelo hibrido, foram feitas as correlacGes entre as variaveis de
umidade relativa do ar. A matriz de correlagdes é demonstrada na Tabela 25.

Tabela 25: indice de correlagio apresentado para as variaveis de umidade relativa do ar.

indice de correlagio das variaveis de Umidade Relativa do Ar

EstacOes CAM COR ITA PAT RES RJ
Campos dos Goytacazes 1
Cordeiro 0,76 1
Itaperuna 0,83 0,90 1
Paty do Alferes 0,69 0,86 0,79 1
Resende 0,61 0,76 0,75 0,69 1
Rio de Janeiro 0,62 0,67 0,69 0,64 0,64




Onde :

CAM = Correlacéo entre as regides e Campos dos Goytacazes.
COR = Correlagéo entre as regides e Cordeiro.

ITA= Correlacdo entre as regides e Itaperuna.

PAT= Correlacéo entre as regides e Paty do Alferes.

RES= Correlacdo entre as regides e Resende.

RJ= Correlagéo entre as regides e Rio de Janeiro.

Os resultados apresentados neste topico para variavel de umidade relativa do ar foram
gerados a partir dos dados do conjunto de treinamento e validagdo. Respectivamente, cada
conjunto de dados pertencentes a variavel de umidade relativa do ar, apdés o pré-
processamento, ficou com 64 dados, sendo 75% para treinamento dos modelos cerca de 48
dados, e 25% para validacdo cerca de 16.

6.4.1. Analise do Conjunto de Dados Estimadores para Variavel de Umidade Relativa do
Ar

Por meio das correlagdes apresentadas, foi realizada uma analise de cada conjunto de
estimadores a fim de comparar a qualidade dos conjuntos definidos de forma manual com os
definidos pelo modelo hibrido. O conjunto de estimadores definidos pelo modelo hibrido para
variavel de umidade relativa do ar podem ser visualizados na Tabela 26.

Tabela 26: Conjunto de variaveis estimadoras de umidade relativa do ar definidas com o AG.

Estacdes  1°estimador 2°estimador 3°estimador 4°estimador 5°estimador

CAM ITA RJ PAT X X

COR ITA RJ X X X

ITA CAM COR PAT X X

RJ CAM COR ITA PAT X

PAT COR ITA RES X X

RES CAM COR PAT X X
Onde :

CAM = Campos dos Goytacazes.
COR = Cordeiro.

ITA= Itaperuna.

RJ= Rio de Janeiro.

PAT= Paty do Alferes.

RES= Resende.

X= Nao estdo sendo utilizados.

Tendo como base o coeficiente de correlacdo obtido como critério de avaliacdo das
varidveis adotadas para estimacdo de umidade relativa do ar, pode-se analisar e comparar a
qualidade das escolhas definidas de forma manual com as escolhas adotadas pelo AG. Segue
abaixo as matrizes de coeficiente de correlacdo nas Tabelas 27 e 28.
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Tabela 27: indices de correlagio dos conjuntos de estimadores definidos manualmente para variavel de
umidade relativa do ar.

Estacdes 1° estimador 2° estimador 3° estimador
Campos dos Goytacazes 0,76 0,83 0,62
Cordeiro 0,67 0,90 0,76
Itaperuna 0,69 0,90 0,83
Rio de Janeiro 0,64 0,64 0,67
Paty do Alferes 0,64 0,69 0,86
Resende 0,64 0,69 0,76

Tabela 28: indices de correlagio dos conjuntos de estimadores definidos pelo AG para variavel de umidade
relativa do ar.

Estagdes 1°estimador  2°estimador  3°estimador  4°estimador 5° estimador

CAM 0,83 0,62 0,69 X X
COR 0,90 0,67 X X X
ITA 0,83 0,90 0,79 X X
RJ 0,62 0,67 0,69 0,64 X
PAT 0,86 0,79 0,69 X X
RES 0,61 0,76 0,69 X X

Analisando a Tabela 27, verifica-se que o conjunto de estimadores definidos de forma
manual ndo conseguiu determinar as melhores variaveis para estimagédo dos dados, segundo o
coeficiente de correlagdo. Entretanto, na Tabela 28 pertencente ao modelo hibrido de RNA
com AG, identifica-se trés combinacgdes 6timas como em Itaperuna, Rio de Janeiro e Paty do
Alferes, onde foram utilizadas as estacGes com 0s maiores coeficientes de correlacéo.

6.4.2. Resultados e Preenchimento das falhas de Umidade Relativa do Ar para estacdo
de Campos dos Goytacazes

O modelo MLP-AG aplicado na estimativa dos 16 meses de umidade relativa do ar
pertencentes a estacdo de Campos dos Goytacazes aumentou seu conjunto de dados de
treinamento através da inser¢do do fator de auxilio (4), utilizou em sua primeira camada
intermediaria uma funcdo purelin, na segunda camada uma funcéo satlin, e o algoritmo de
treinamento trainbfg. Mais informacdes no APENDICE C.

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos para estimativa dos 16 meses de
umidade relativa do ar da estacdo de Campos dos Goytacazes podem ser visualizados na
Tabela 29.
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Tabela 29: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de umidade relativa do ar da estacéo de
Campos dos Goytacazes.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(%) EMP(%)
MED 0,79 3,24 0,78 0,61 Mediano 2,64 3,45
RLM 0,80 1,94 0,88 0,71 Bom 1,46 1,92
MLP 0,87 1,56 0,92 0,80 Muito Bom 1,07 1,41
RBF 0,81 1,86 0,88 0,71 Bom 1,40 1,84
MLP-AG 0,89 1,39 0,94 0,84 Muito Bom 1,03 1,35

Através da Tabela 29, constatou-se que os modelos de RNAs MLP e MLP-AG
apresentaram os melhores resultados. No entanto, 0 modelo MLP-AG conseguiu atingir erros
menores que 0s do modelo MLP, como EMA (1,03%), REMQ (1,39%) e EMP (1,35%). Com
iSso, pode-se se afirmar que o modelo MLP-AG conseguiu estimar cada um dos 16 meses
com uma qualidade de 98,65% de acerto. A Figura 45 demonstra os dados reais e 0S
estimados pelo modelo MLP-AG.
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Figura 45: Resultados da estimativa de umidade relativa do ar obtidos com o0 modelo MLP-AG para a estagio
de Campos dos Goytacazes.

Similar ao preenchimento realizado nas outras estacdes, esse modelo também
apresentou vantagens consideraveis em relacdo ao conjunto de estimadores definidos pelo
AG. Os mesmos conseguiram preencher 4 das 5 falhas ocorridas nesta estacdo, e isso ndo
seria possivel utilizando os demais modelos onde s6 poriam ser preenchidas 3 das 5 falhas
existentes, pois 0s mesmos possuem falhas em 31/08/2006 em Itaperuna e outra falha em
31/05/2009 em Cordeiro (ANEXOS A, B e C). Por isso, pode-se afirmar que o0 modelo MLP-
AG permitiu o preenchimento de 80 % das falhas de umidade relativa do ar desta estacdo
(Figura 46).
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Figura 46: Estacdo de Campos dos Goytacazes, (A) Dados de umidade relativa do ar com falhas, (B) Dados de
umidade relativa do ar preenchida.

6.4.3. Resultados e Preenchimento das Falhas de Umidade Relativa do Ar para estacdo

de Cordeiro

Para realizar a estimativa dos dados de umidade relativa do ar pertencente a estacéo de
Cordeiro, 0 modelo MLP-AG utilizou em sua primeira camada intermediaria uma funcao
purelin, na segunda camada uma funcdo logsig e o algoritmo de treinamento trainrp
(APENDICE C). Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos podem ser visualizados

na Tabela 30.
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Tabela 30: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de umidade relativa do ar da estacéo de
Cordeiro.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(%) EMP(%)
MED 0,93 2,89 0,90 0,83  Muito Bom 2,48 3,08
RLM 0,95 1,75 0,97 0,92 Otimo 1,42 1,78
MLP 0,94 1,74 0,97 0,91 Otimo 1,24 1,54
RBF 0,93 1,85 0,96 0,90 Otimo 1,55 1,94
MLP-AG 0,97 1,31 0,98 0,95 Otimo 1,03 1,28

Os erros demonstram que os modelos apresentaram resultados satisfatérios. No
entanto, apesar de haver uma proximidade entre os resultados, o modelo MLP-AG
demonstrou um melhor ajuste na estimagdo dos dados, conseguindo erros menores como
EMA igual a 1,03%, REMQ igual a 1,31 e EMP 1,28%. Desta forma, é possivel afirmar que o
modelo MLP-AG teve 98,72% de acerto em suas estimacdes (Figura 47).
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Figura 47:Resultados da estimativa de umidade relativa do ar obtidos com o modelo MLP-AG para a estacdo
de Cordeiro.

Por meio da combinacdo de estimadores definidos pelo modelo MLP-AG, fez-se o
preenchimento de 22 das 23 falhas ocorridas na série histérica de umidade relativa do ar
pertencente a regido de Cordeiro. A utilizacdo deste modelo se mostrou mais eficiente do que
os demais, pois eles conseguiriam preencher somente 21 das 23 falhas ocorridas. 1sso ocorre
porque, alem de possuir a mesma falha que o conjunto de estimadores utilizados pelo modelo
MLP-AG em 31/05/2012 na estacdo do Rio de Janeiro, o conjunto utilizado pelos demais
modelos possui outra falha em 31/05/2009 em Campos dos Goytacazes (ANEXOS Ae F). A
partir destes fatores, pode-se afirmar que o0 modelo MLP-AG possibilitou o preenchimento de
aproximadamente 96% das falhas ocorridas (Figura 48).
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Figura 48: Estacdo de Cordeiro, (A) Dados de umidade relativa do ar com falhas, (B) Dados de umidade
relativa do ar preenchida .

6.4.4. Resultados e Preenchimento das Falhas de Umidade Relativa do Ar para estacao
de Itaperuna

Para geracdo dos resultados de Itaperuna, o modelo MLP-AG fez uso do fator de
auxilio (4), empregando em suas camadas intermediarias a fungdo purelin, e o algoritmo de
treinamento trainbfg (APENDICE C). Os resultados obtidos com a aplicacio dos modelos
para estimativa dos 16 meses de umidade relativa do ar da estacdo de Itaperuna podem ser
visualizados na Tabela 31.
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Tabela 31: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimacdo de umidade relativa do ar da estagdo de
Itaperuna.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(%) EMP(%)
MED 0,95 2,71 093 0,88 Otimo 2,14 3,09
RLM 0,96 2,19 0,96 0,92 Otimo 1,83 2,61
MLP 0,95 2,06 0,96 0,92 Otimo 1,64 2,29
RBF 0,94 2,45 0,94 0,89 Otimo 2,06 2,91
MLP-AG 0,96 1,73 0,98 0,94 Otimo 1,37 1,89

Os resultados demonstraram que todos os modelos alcancaram 6timos desempenhos,
com altos coeficientes (r) chegando perto da perfeicdo entre os dados preditos e observados.
Entretanto, o0 modelo MLP-AG apresentou uma estimativa com menores taxas de erro, como
EMA igual 1,37, REMQ 1,73 e EMP igual a 189%. Com isso, constata-se que o modelo que
menos teve variacdo entre os dados estimados e observados foi o MLP-AG, conseguindo
alcancar a taxa de acerto de 98,11% (Figura 49).

el
(=]

]
(=]

- |
(=]

w

Umidade Relativado Ar [%).
[ T T I T .
o o o o a O

=]

1 2 3 4 3 6 7 B 9 10 11 1 13 14 15 16

—— DADOS REAIS
= DADOS PRED COM MLP-AG

Figura 49: Resultados da estimativa de umidade relativa do ar obtidos com o modelo MLP-AG para a estacéo
de Itaperuna.

O modelo MLP-AG conseguiu preencher 86% das falhas, ou seja, 6 das 7 falhas
ocorridas na série de dados de umidade relativa do ar pertencente a estacdo de Itaperuna.
Contudo, os outros modelos também conseguiriam preencher o mesmo numero de falhas, pois
a unica falha existente no conjunto de estimadores utilizados nos modelos é em 31/08/2006
em Campos dos Goytacazes (ANEXOS A e C). A Figura 50 demonstra o preenchimento
realizado pelo modelo MLP-AG.
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Figura 50: Estacdo de Itaperuna, (A) Dados de umidade relativa do ar com falhas, (B) Dados de umidade
relativa do ar preenchida.

6.4.5. Resultados e Preenchimento das Falhas de Umidade Relativa do Ar para estacao
do Rio de Janeiro

Nesta estacdo, 0 modelo MLP-AG adotou em sua primeira camada intermediaria uma

funcdo purelin, na segunda camada uma func¢éo tansig, e o algoritmo de treinamento traingd.

As configuracdes adotadas por todos os modelos estdo apresentadas no APENDICE C.
Sendo assim, os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos para estimativa dos
16 meses de umidade relativa do ar da estacdo do Rio de Janeiro podem ser visualizados na

Tabela 32.
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Tabela 32: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de umidade relativa do ar da estagdo do
Rio de Janeiro.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(%) EMP(%)
MED 0,83 2,46 0,86 0,72 Bom 1,72 2,47
RLM 0,83 2,88 0,69 0,57 Sofrivel 2,13 2,98
MLP 0,84 2,14 0,89 0,75 Bom 1,61 2,28
RBF 0,81 2,77 0,73 0,59 Sofrivel 2,03 2,86
MLP-AG 0,90 1,79 0,93 0,83 Muito Bom 1,36 1,90

A partir da Tabela 32 é possivel constatar que 0 modelo MLP-AG apresentou 0s
melhores resultados, alcangcando os maiores valores de (r), e menores erros como EMA (1,36),
REMQ (1,79) e EMP (1,90%) (Figura 51).
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Figura 51: Resultados de estimativa de umidade relativa do ar obtidos com o modelo MLP-AG para a estago
do Rio de Janeiro.

A partir do modelo MLP-AG foi realizado o preenchimento de 72% das falhas da
varidvel de umidade relativa do ar ocorridas na estacdo do Rio de Janeiro, ou seja, 5 das 7
falhas. Esse modelo demonstrou uma vantagem em comparacdo com outros modelos, pois o
conjunto de estimadores definidos de forma manual utilizados pelos modelos MED, RLM,
MLP e RBF conseguiriam preencher apenas 4 das 7 falhas ocorridas, devido os mesmos
possuirem falhas em 31/01/2007 na estacdo de Resende, 31/01/2009 em Paty do Alferes e
Resende e em 31/05/2012 na estacdo de Cordeiro. Mais informacgdes nos ANEXOS B, D e E.

Os dados preenchidos pelo modelo MLP-AG podem ser visualizados na Figura 52
pela cor vermelha.
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Figura 52: Estacdo do Rio de Janeiro, (A) Dados de umidade relativa do ar com falhas, (B) Dados de umidade
relativa do ar preenchida.

6.4.6. Resultados e Preenchimento das Falhas de Umidade Relativa do Ar para estacdo
de Paty do Alferes

O modelo MLP-AG aplicado na estimacdo dos dados de umidade relativa do ar da
estacdo do Rio de Janeiro utilizou em sua primeira camada intermediaria uma funcédo purelin,
na segunda camada uma funcdo satlin, e o algoritmo de treinamento traingd. As
configuracdes podem ser visualizadas no APENDICE C.

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos para estimativa dos 16 meses de
umidade relativa do ar podem ser visualizados na Tabela 33.
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Tabela 33: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimativa de umidade relativa do ar da estacéo de
Paty do Alferes.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(%) EMP(%)
MED 0,91 1,92 0,94 0,86 Otimo 1,60 2,05
RLM 0,93 2,67 091 084  Muito Bom 2,20 2,80
MLP 0,91 2,12 093 0,84  Muito Bom 1,67 2,12
RBF 0,91 1,89 0,94 0,86 Otimo 1,54 1,95
MLP-AG 0,94 1,17 0,97 0,92 Otimo 0,90 1,15

Analisando os resultados obtidos foi possivel verificar que os modelos apresentaram
bons desempenhos na estimativa dos dados de umidade relativa do ar pertencente a estacao de
Paty do Alferes. No entanto, os modelos MED, RBF e MLP-AG se destacaram por apresentar
resultados mais apurados que os modelos RLM e MLP. Contudo, 0 modelo MLP-AG mostrou
maior aptiddo em suas estimagdes onde 0 mesmo conseguiu um EMA igual a 0,90, REMQ
igual a 1,17 e um EMP igual a 1,15%. Isso garante que o modelo MLP-AG apresentou
98,85% de acerto em suas predi¢des (Figura 53).

Umidade Relativado Ar [25).

1 2 3 4 5 6 7 B 9% 10 11 12 13 14 15 16
—DADOSREAR
DADOS PRED COM MLP-AG

Figura 53:Resultados da estimativa de umidade relativa do ar obtidos com o modelo MLP-AG para a estacao
de Patv do Alferes.

O modelo MLP-AG permitiu o preenchimento de 54,55% das falhas, ou seja, 6 das 11
falhas ocorridas na série de umidade relativa do ar. Novamente, o modelo MLP-AG
demonstrou uma vantagem comparado aos demais modelos empregados neste estudo, pois o
conjunto de estimadores definidos de forma manual utilizados pelos modelos MED, RLM,
MLP e RBF conseguiriam preencher apenas 5 das 11 falhas existentes, devido os mesmos
possuirem falhas em 31/12/2008, 31/01/2009, 31/02/2009, 31/01/2012 na estacdo de Resende,
e em 29/02/2012, 31/07/2012 na estacdo de Cordeiro (ANEXOS D, B e E). A Figura 54
demonstra o preenchimento realizado pelo modelo MLP-AG.
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Figura 54: Estacdo Paty do Alferes, (A) Dados de umidade relativa do ar com falhas, (B) Dados de umidade
relativa do ar preenchida.

6.4.7. Resultados e Preenchimento das Falhas de Umidade Relativa do Ar para estacdo
de Resende

As configuracdes adotadas pelo modelo MLP-AG sdo similares com as utilizadas pelo
modelo MLP, como o emprego da fungdo tansig na primeira camada intermediaria, a funcao
logsig na segunda camada intermedidria e algoritmo trainbfg para treinamento. As
configuracdes podem ser visualizadas no APENDICE C.

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos para estimativa dos 16 meses de
umidade relativa do ar da estacdo de Resende podem ser visualizados na Tabela 34.
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Tabela 34: Resultados obtidos com os modelos aplicados na estimacdo de umidade relativa do ar da estagdo de
Resende.

Modelos (n REMQ D C Desempenho EMA(%) EMP(%)
MED 0,81 3,60 0,85 0,69 Bom 2,53 3,27
RLM 0,85 3,33 0,88 0,75 Bom 2,50 3,24
MLP 0,90 2,34 0,92 0,83 Muito Bom 1,82 2,30
RBF 0,89 2,31 0,93 0,83 Muito Bom 1,79 2,30
MLP-AG 0,90 2,09 0,93 0,84 Muito Bom 1,49 1,87

A avaliagdo dos resultados permitiu verificar o ganho de cada modelo no aumento dos
termos (r), (D), (C), e na minimizagdo dos erros EMA, REMQ, e EMP. Por meio dessa
avaliagéo foi identificado que os modelos de RNAs proporcionaram os melhores resultados.

Contudo, o modelo MLP-AG apresentou estimagbes mais proximas da realidade,
obtendo altos indices de (r), (D), (C), e erros como EMA igual 1,49, REMQ igual a 2,09 e
EMP igual a 1,87%, indicando que este modelo possuiu 98,13% de acerto em suas
estimacoes.
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Figura 55: Resultados da estimativa de umidade relativa do ar obtidos com o modelo MLP-AG para a estagio
de Resende.

A partir do modelo MLP-AG foi possivel preencher cerca 63% das falhas de umidade
relativa do ar ocorridas na estacdo de Resende, ou seja, 17 das 27 falhas. No entanto, com a
aplicacdo dos outros modelos, também seria possivel preencher o mesmo nimero de falhas
(ANEXOS A, B, D e E). O preenchimento dos dados a partir do modelo MLP-AG pode ser
visto na Figura 56.
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Figura 56: Estacdo de Resende, (A) Dados de umidade relativa do ar com falhas, (B) Dados de umidade
relativa do ar preenchida.
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7. DISCUSSAO

Determinar o conjunto de estacdes estimadoras de forma manual, utilizando em parte a
proximidade entre as localidades, se mostrou invidvel na obtensdo das variaveis com maior
indice de correlacdo. Os indices encontrados por esta técnica divergiram bastante dos
encontrados pelo modelo MLP-AG, que, apesar de ndo ter consigo obter em todas as
combinagdes os melhores estimadores, 0 mesmo apresentou mais vezes as combinagdes de
estimadores com maiores indices de correlagdo entre as variaveis a serem preenchidas Isto
pode ser verificado nas Tabelas 7, 8, 17, 18, 27 e 28.

Uma possivel explicacdo para esse fato é a existéncia da diversidade climatica entre as
regides, onde ndo necessariamente uma regido préxima de outra pode possuir caracteristicas
climaticas similares. No entanto, apesar do modelo MLP-AG ter demonstrado uma vantagem
na definicdo das variaveis, ele ndo pode ser considerado como a melhor escolha para o
problema, pois a realizacdo da correlagdo identificaria de forma mais rapida as estacGes com
maior relacdo. Porém, o método de escolha definido pelo AG, se justificaria com o0 aumento
do nimero de estacOes e variaveis, onde 0 mesmo poderia poupar tempo definindo
combinagdes aceitaveis para geracdo de bons resultados.

Mesmo assim, o uso das informacdes meteorologicas definidas por estes métodos para
estimativa de dados faltantes de uma determinada estacdo apresentou bons resultados. Com
isso, foi possivel observar que em quase todos os casos 0s modelos aplicados mostraram
desempenhos satisfatorios. Comparando de modo geral as estimativas de evaporacgéo,
temperatura maxima do ar e umidade relativa do ar geradas por todos os modelos, com 0s
dados observados, foi possivel constatar que 0 modelo MLP-AG apresentou na maioria dos
casos 0s melhores resultados.

Obtendo para evaporagdo indices de (r) entre os dados estimados e esperados igual a
0,82 para a pior estimativa apresentada e 0,97 para a melhor, (D) igual a 0,87 para a pior
estimativa e 0,98 para o melhor caso, (C) igual a 0,72 para o pior caso e 0,96 para 0 melhor
caso, 0 que manteve o desempenho do método nas estimativas de evaporacdo entre Bom,
Muito Bom e Otimo. Resultados similares foram encontrados por Leitdo, M., Oliveira e
Leitdo, T., (2007), na estimativa de evaporacao da regido da Paraiba na cidade de Boqueirdo,
por meio da aplicacdo dos métodos de Penman, Linacre, Snyder, e outros, onde foram obtidos
indices de (C) iguais a 0,71 para o pior caso e 0,91 para o melhor caso, mantendo o
desempenho entre Bom, Muito Bom e Otimo.

Para temperatura maxima do ar, o modelo MLP-AG apresentou erros de EMA que
variaram entre 0,47°C para a pior estimativa e 0,27°C para a melhor estimativa, EMP igual a
1,57% para pior estimativa e 0,95% para melhor estimativa. Resultados inferiores, porém
proximos, foram encontrados por Fernandez (2007), Chou et al (2007) e Ventura (2012), onde
seus erros variaram entre 2°C a 0,57°C na estimativa de dados de temperatura para as regides
do Rio Grande do Sul, Nordeste e Mato Grosso, respectivamente.

Ja para umidade relativa do ar, 0 modelo MLP-AG teve erros de EMA que oscilaram
entre 1,49 para a pior estimativa e 0,90 para a melhor estimativa, EMP igual a 1,90% para a
pior estimativa e 1,15% para a melhor estimativa. Resultados apresentados por Viecheneski
(2012) demonstraram um EMP de 11,02% de acerto na pior estimativa e de 4,30% para a
melhor estimativa.

Dentre as varias explicacGes para superioridade dos resultados apresentados pelo
modelo MLP-AG, uma delas foi a escolha de estagdes que apresentam altos indices de (r),
causando uma alta relagcdo entre os dados utilizados para estimacdo e os dados a serem
estimados. Outro fato € o teste de varias metodologias e parametros para treinamento das
RNAs, onde é possivel observar nos resultados que para cada dado estimado, o0 AG definiu
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diferentes configuracdes paras RNAs. Consequentemente, uma explicacdo empirica pode ser
tomada atraves de uma das caracteristicas do AG, que seria aumentar o espago de busca de
um ponto 6timo global. Desta forma, pode-se inferir que 0 AG aumentou a capacidade das
RNAs aplicadas na estimativa das variaveis, chegando bem préximas dos dados reais.

No entanto, apesar do modelo MLP-AG apresentar um alto desempenho na estimativa
dos dados meteoroldgicos, alguns problemas foram encontrados na realizacdo do
preenchimento das falhas reais. 1sso ocorreu devido a existéncia de falhas no conjunto de
variaveis estimadoras no mesmo periodo a ser preenchido por uma estacdo, fazendo com que
ndo fosse possivel realizar o preenchimento completo das falhas. Contudo, apesar do modelo
MLP-AG ndo ter conseguido preencher completamente todas as falhas das varidveis
estudadas, o mesmo apresentou resultados satisfatérios, preenchendo 100% dos dados
referentes a evaporacédo, 89,2% da temperatura maxima do ar e 75,3% para umidade relativa
do ar.

Outro resultado relevante foi que o modelo MLP-AG conseguiu gerar dados
aceitaveis de forma rapida levando em média de 30 minutos a 4 horas para cada geracao de
resultados. Isso pode ter ocorrido por causa do pré-processamento realizado nas variaveis que
gerou uma série padronizada e consistente.
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8. CONCLUSOES

O objetivo principal do presente estudo foi aplicar e analisar uma metodologia hibrida
composta por RNAs e AG no preenchimento de falhas de dados meteoroldgicos oriundos de
seis estacOes pertencentes ao estado do Rio de Janeiro. Para tanto, 0 modelo aplicado utilizou
para estimativa de cada dado um conjunto de dados pertencente as demais estacoes.

De acordo com as anélises dos resultados obtidos foi possivel verificar que o modelo
proposto MLP-AG obteve na maioria dos resultados baixos erros e altos indices de correlacdo
entre 0s dados estimados e 0s esperados. Comparando este modelo aos outros modelos
aplicados, 0 mesmo conseguiu na maioria das ocasides um desempenho superior na estimativa
dos dados de evaporacdo, temperatura maxima do ar e umidade relativa do ar com maior
qualidade.

Outro fato importante foi que a utilizacdo de AGs para auxiliar a escolha de
treinamento e parametros das RNAs, pode maximizar a capacidade da RNAs, fazendo com
que o modelo proposto apresenta-se resultados satisfatorios.

No entanto, a ocorréncia de falhas nos dados utilizados para estimacdo prejudicou
parte do preenchimento das séries de temperatura maxima do ar e umidade relativa do ar, que
ndo foram realizados em 100%.

Apesar do modelo proposto ndo ter conseguido preencher completamente todas as
falhas, 0 mesmo teve resultados bem satisfatérios, sendo ainda superior ao que 0Ss outros
modelos aplicados conseguiriam preencher. Por isso, pode-se concluir que o modelo MLP-
AG é uma alternativa viavel no preenchimento de falhas dos dados meteoroldgicos utilizados
e posteriormente podera ser aperfeicoado e aplicado em outras areas cientificas.
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9. TRABALHOS FUTURQOS

Este estudo apresentou um modelo hibrido composto RNA e AG para o
preenchimento de dados de evaporacgdo, temperatura maxima do ar e umidade relativa do ar.
Tal metodologia foi comparada com outras técnicas tradicionais e RNAs. Como trabalhos
futuros pretende-se:

Expandir a aplicacdo deste modelo na estimativa de diferentes parametros
meteoroldgicos, como precipitacdo, radiacdo solar, velocidade do vento e outros, a fim de
avaliar com maior precisdo a capacidade do modelo, neste campo de aplicacéo.

Aplicar o AG junto a um fator de ponderacdo baseado na qualidade da série histdrica
mais estavel para determinar conjuntos de dados com menor nimero de falhas, e assim evitar
ou diminuir o problema de ndo preenchimento de uma falha.

Outra pretensdo € a automatizacdo da organizacdo das informacdes e do processo de
preenchimento de falhas através da criacdo de banco de dados junto a um software, que possa
realizar o pré-processamento das variaveis de forma rapida e as estimativas dos dados com
falhas com qualidade.
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ANEXOS

ANEXO A- Dados Meteoroldgicos da Estacdo de Campos dos Goytacazes

Série de dados utilizados da estagdo de Campos dos Goytacazes
Data Evaporagdo | Temperatura Maxima do Ar Umidade Relativa do Ar
31/05/2002 89,3 30,487097 76,596774
30/06/2002 68,7 29,116667 79,908333
31/07/2002 73,4 26,322581 78,887097
31/08/2002 99,2 29,390323 76,008065
30/09/2002 79,6 26,266667 77,85
31/10/2002 124,2 31,051613 73,516129
30/11/2002 122,4 31,18 73,108333
31/12/2002 99,2 31,609677 78,403226
31/01/2003 90,2 32,532258 79,822581
28/02/2003 122,5 34,814286 72,625
31/03/2003 126,5 74,112903
30/04/2003 100,1 31,57 74,608333
31/05/2003 88,3 28,629032 77,209677
30/06/2003 90,4 29,77 75,916667
31/07/2003 90,8 27,854839 77,629032
31/08/2003 86,1 76,419355
30/09/2003 86,8 27,153333 76,55
31/10/2003 100,5 28,725806 74,830645
30/11/2003 96,2 30,343333 75,85
31/12/2003 93,3 31,345161 78,379032
31/01/2004 79,7 30,316129 80,346774
29/02/2004 87,7 31,244828 78,586207
31/03/2004 84,7 31,370968 78,653226
30/04/2004 77,1 30,773333 81,366667
31/05/2004 28,483871 78,556452
30/06/2004 27,343333 80,016667
31/07/2004 25,506452 81,362903
31/08/2004 86,2 27,653333 75,008621
30/09/2004 123,1 29,263333 71,625
31/10/2004 106,9 28,696774 74,629032
30/11/2004 122,3 29,913333 73,258333
31/12/2004 81,8 30,622581 81,516129
31/01/2005 97,6 31,670968 77,943548
28/02/2005 89,6 32,267857 75,5
31/03/2005 86 31,874194 79,370968
30/04/2005 84,3 31,68 78,658333
31/05/2005 76,6 28,922581 79,951613
30/06/2005 62 28,133333 82,391667
31/07/2005 76,7 26,264516 79,274194
31/08/2005 86,9 29,051613 76,733871
30/09/2005 74,8 26,86 79,15
31/10/2005 106,7 31,129032 74,258065
30/11/2005 73,2 28,64 79,2
31/12/2005 105,8 30,129032 76,193548
31/01/2006 137 33,180645 71,887097
28/02/2006 125,1 34,282143 71,705357
31/03/2006 107,5 32,793548 76,419355
30/04/2006 86,5 30,696667 77,4
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31/05/2006 104,8 28,109677 73,233871
30/06/2006 100,7 27,02 75,033333
31/07/2006 107,9 28,574194 75,362903
31/08/2006 115,1 28,2

30/09/2006 122,2 27,36 73,883333
31/10/2006 104,6 28,412903 78,959677
30/11/2006 90,3 29,176667 78,816667
31/12/2006 101,8 30,922581 77,75
31/01/2007 71,7 30,335484 82,620968
28/02/2007 107,1 31,896429 74,660714
31/03/2007 132 34,167742 70,822581
30/04/2007 80 31,286667 78,841667
31/05/2007 88,9 74,120968
30/06/2007 97,6 28,48 76,791667
31/07/2007 104 27,703226 74,629032
31/08/2007 118,1 28,593548 73,927419
30/09/2007 121,6 28,313333 72,7
31/10/2007 129,1 29,877419 73,024194
30/11/2007 92,2 29,696667 78,083333
31/12/2007 117,8 31,870968 75,467742
31/01/2008 112,6 29,967742 77,193548
29/02/2008 88,1 31,717241 78,956897
31/03/2008 73,2

30/04/2008 75,5 31,353333

31/05/2008 94 28,948387 75,145161
30/06/2008 84,4 27,273333 77,616667
31/07/2008 103,7 27,832258 75,266129
31/08/2008 132,9 29,180645 74,201613
30/09/2008 99,8 27,746667 73,966667
31/10/2008 99,5 78,620968
30/11/2008 71,5 28,313333 81,533333
31/12/2008 85,8 28,974194 80,806452
31/01/2009 103,4 31,290323 79,153226
28/02/2009 122,7 33,507143 74,303571
31/03/2009 127,9 76,072581
30/04/2009 93,2 30,2 75,775
31/05/2009 83,2 29,109677

30/06/2009 58,4 26,76 76,583333
31/07/2009 38,5 27,212903 77,758065
31/08/2009 40,5 27,625806 75,637097
30/09/2009 99,1 29,7 77,425
31/10/2009 98,1 29,387097 77,524194
30/11/2009 144,9 33,14 74,041667
31/12/2009 125,1 32,103226 77,846774
31/01/2010 182 34,283871 69,806452
28/02/2010 176 34,592857 69,375
31/03/2010 119,7 33,2 77,306452
30/04/2010 106,1 30,76 76,375
31/05/2010 104,1 29,122581 77,758065
30/06/2010 104,8 26,846667 76,225
31/07/2010 90,5 27,380645 80,129032
31/08/2010 140,5 27,864516 72,556452
30/09/2010 159,2 29,043333 73,441667
31/10/2010 1474 29,083871 72,596774
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30/11/2010 100,2 29,553333 80,025
31/12/2010 112,1 32,735484 75,217742
31/01/2011 120,2 33,025806

28/02/2011 145,8 34,321429 69,633929
31/03/2011 67,5 30,658065 80,701613
30/04/2011 75,3 30,873333 76,533333
31/05/2011 91 74,790323
30/06/2011 85,6 26,966667 74,591667
31/07/2011 102,8 27,619355 73,072581
31/08/2011 102,1 29,187097 72,629032
30/09/2011 125,3 27,973333 67,808333
31/10/2011 99,2 28,709677 77,225806
30/11/2011 90 28,046667 74,533333
31/12/2011 65,3 29,948387 79,975806
31/01/2012 99,7 30,729032 76,653226
29/02/2012 126,8 32,806897 71,793103
31/03/2012 123,6 32,709677 75,709677
30/04/2012 93,2 31,346667 76,316667
31/05/2012 71,3 27,393548 80,145161
30/06/2012 75,1 28,24 80,333333
31/07/2012 112,1 28,6 73,298387
31/08/2012 82,4 27,335484 75,806452
30/09/2012 110,7 28,406667 71
31/10/2012 144,8 31,367742 69,225806
30/11/2012 87,1 28,933333 78,566667
31/12/2012 136,5 34,580645 70,653226
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ANEXO B- Dados Meteoroldgicos da Estacdo de Cordeiro

Série de dados utilizados da estagdo de Cordeiro

Data Evaporagdo | Temperatura Maxima do Ar | Umidade Relativa do Ar
31/05/2002 47 27,183871 81,040323
30/06/2002 41,2 26,72 81,791667
31/07/2002 37,2 24,325806

31/08/2002 40,6 27,651613 74,846774
30/09/2002 41,1 24,77 78,233333
31/10/2002 88 30,722581 66,822581
30/11/2002 29,02 76,991667
31/12/2002 50,3 29,148387 80,806452
31/01/2003 44,1 29,545161 83,991935
28/02/2003 59,4 31,514286 75,839286
31/03/2003 47 29,432258 81,443548
30/04/2003 41,9 28,203333 80,258333
31/05/2003 43,4 25,593548 79,806452
30/06/2003 28,9 26,893333 79,766667
31/07/2003 49,5 25,322581 77,629032
31/08/2003 39,4 24 80,104839
30/09/2003 45,7 25,236667 78,591667
31/10/2003 60,9 27,003226 75,798387
30/11/2003 33,4 27,796667 78,475
31/12/2003 29,2 28,625806

31/01/2004 35,3 28,029032 80,516129
29/02/2004 33,7 27,868966 82,818966
31/03/2004 40,3 28,045161 82,419355
30/04/2004 37 27,186667 84,516667
31/05/2004 33 24,716129 84,943548
30/06/2004 29,2 23,513333 86,208333
31/07/2004 32,4 22,445161 85,080645
31/08/2004 51,3 25,593548 76,991935
30/09/2004 57,4 28,296667 71,033333
31/10/2004 39,9 75,016129
30/11/2004 36 27,616667 75,691667
31/12/2004 32 84,620968
31/01/2005 28,4 28,6 82,153226
28/02/2005 26,5 29,125 82,357143
31/03/2005 40,8 29,512903 83,887097
30/04/2005 39,1 28,7 81,35
31/05/2005 29,8 26,296774 83,532258
30/06/2005 22 25,173333 85,816667
31/07/2005 27,3 23,393548 83,5
31/08/2005 39,5 26,387097

96



30/09/2005 37,1 25,066667 80,075
31/10/2005 48,6 29,970968 72,774194
30/11/2005 38,6 26,496667 80,116667
31/12/2005 49,5 27,709677 79,854839
31/01/2006 70,3 30,780645 73,403226
28/02/2006 51,6 30,921429 77,223214
31/03/2006 46,4 29,654839 80,532258
30/04/2006 45,7 27,743333 79,466667
31/05/2006 39,3 24,912903 81,024194
30/06/2006 41,2 24,353333 79,191667
31/07/2006 57,6 25,835484 74,870968
31/08/2006 53,1 26,564516 74,153226
30/09/2006 61,8 25,673333 73,691667
31/10/2006 32,7 26,622581 80,048387
30/11/2006 30,6 27,143333 80,041667
31/12/2006 39 28,422581 80,524194
31/01/2007 30,7 27,606452 86,056452
28/02/2007 44,7 29,607143 79,455357
31/03/2007 47,3 31,087097 76,048387
30/04/2007 41,9 28,916667 81,333333
31/05/2007 31,2 25,351613 81,717742
30/06/2007 41,6 25,826667 82,041667
31/07/2007 51,8 25,406452 78,016129
31/08/2007 61,3 26,493548 74,225806
30/09/2007 45,2 27,69 70,95
31/10/2007 63,9 29,483871 73,991935
30/11/2007 43,8 27,73 79,191667
31/12/2007 54,6 29,790323 78
31/01/2008 46,9 27,919355 80,766129
29/02/2008 40,1 29,275862 81,577586
31/03/2008 43,5 28,925806 82,870968
30/04/2008 32 27,85 85,15
31/05/2008 29,5 25,345161 81,709677
30/06/2008 32,6 23,94 84,05
31/07/2008 49,3 25,096774 78,354839
31/08/2008 40,2 26,725806 74,596774
30/09/2008 55,2 26,263333 72,091667
31/10/2008 53,8 27,490323 78,5
30/11/2008 36,9 26,486667 82,941667
31/12/2008 37,8 26,409677 83,379032
31/01/2009 43,1 28,558065 82,016129
28/02/2009 47,8 30,546429

31/03/2009 41,7 29,625806 83,459677
30/04/2009 36,9 27,27 83,583333

97



31/05/2009 36,5 25,516129

30/06/2009 32,3 23,88 83,133333
31/07/2009 36,1 24,445161

31/08/2009 47 24,858065 78,790323
30/09/2009 61,4 28,386667 75,941667
31/10/2009 46,9 27,619355 80,370968
30/11/2009 58,2 30,846667 77,841667
31/12/2009 41 28,722581

31/01/2010 62,4 31,409677 77,346774
28/02/2010 73 32,317857 71,232143
31/03/2010 44 30,003226

30/04/2010 47,9 27,81 80,325
31/05/2010 32 25,190323 84,758065
30/06/2010 37,3 23,646667 80,525
31/07/2010 36,6 24,735484 82,870968
31/08/2010 60,2 25,619355 71,120968
30/09/2010 61,3 26,953333 71,9
31/10/2010 55,9 26,877419 75,282258
30/11/2010 40,8 26,886667 82,758333
31/12/2010 50,4 29,954839 82,153226
31/01/2011 50,2 29,851613 80,540323
28/02/2011 31,592593 73,173077
31/03/2011 33,4 27,712903 86,733871
30/04/2011 41,2 27,66 83,875
31/05/2011 34,1 24,196774 84,056452
30/06/2011 32,6 23,213333 82,783333
31/07/2011 45,8 24,151613 80,233871
31/08/2011 61,8 26,903226 74,991935
30/09/2011 73,8 26,563333 67,982759
31/10/2011 59,7 26,751613

30/11/2011 45,2 25,373333

31/12/2011 38,4 26,906452

31/01/2012 43,5 27,651613

29/02/2012 56,6 30,151724

31/03/2012 57,3 29,464516

30/04/2012 36,1 27,323333

31/05/2012 32,1 24,109677

30/06/2012 34,5 25,02

31/07/2012 45,4 25,319355

31/08/2012 39,4 24,564516

31/09/2012

31/10/2012 78,1

30/11/2012 37,3 26,64

31/12/2012 60,5 31,864516
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ANEXO C- Dados Meteoroldgicos da Estacao de Itaperuna

Série de dados utilizados da estagdo de Itaperuna

Data Evaporagdo | Temperatura Maxima do Ar | Umidade Relativa do Ar
31/05/2002 113,9 30,235484

30/06/2002 82,8 28,533333 75,691667
31/07/2002 108,9 27,180645 72,758065
31/08/2002 159,5 30,835484 65,217742
30/09/2002 120 27,993333 71,158333
31/10/2002 168,3 64,467742
30/11/2002 117,4 31,646667 70,458333
31/12/2002 114,5 31,748387 74,822581
31/01/2003 94,7 32,248387 79,274194
28/02/2003 144,1 34,503571 66,464286
31/03/2003 138 32,832258 70,975
30/04/2003 95,8 30,47 75,508333
31/05/2003 86 28,170968 76,064516
30/06/2003 113,9 29,8 71,666667
31/07/2003 111,8 28,467742 69,637097
31/08/2003 120,9 27,487097 70,096774
30/09/2003 112,5 27,703333 71,708333
31/10/2003 135,7 29,509677 69,903226
30/11/2003 113,3 30,7 73,25
31/12/2003 86,9 31,512903 78,217742
31/01/2004 91,5 30,245161

29/02/2004 80,4 30,734483 77,964286
31/03/2004 96,1 30,729032 76,016129
30/04/2004 71,1 30,08 78,841667
31/05/2004 70,9 28,025806 76,379032
30/06/2004 58,1 26,443333 80,058333
31/07/2004 67,2 25,351613 78,548387
31/08/2004 107,2 27,987097 71,556452
30/09/2004 167,1 31,713333 64,033333
31/10/2004 122 29,416129 70,5
30/11/2004 140,4 30,836667 69,55
31/12/2004 76,2 30,570968 79,7
31/01/2005 90,7 32,135484 76,120968
28/02/2005 80,5 31,692857 75,696429
31/03/2005 82,4 31,441935 78,169355
30/04/2005 87,4 31,406897 75,939655
31/05/2005 70,6 28,206452 80,790323
30/06/2005 47,4 26,833333 82,941667
31/07/2005 59,5 25,870968 79,991935
31/08/2005 100,5 29,354839 72,346774
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30/09/2005 106,9 28,226667 73,841667
31/10/2005 150,7 32,319355 67,346774
30/11/2005 80,4 28,546667 77,225
31/12/2005 93,4 29,954839 75,091667
31/01/2006 146,8 34,087097 66,830645
28/02/2006 103 34,421429 69,740741
31/03/2006 84,8

30/04/2006 66,7 29,803333 78,425
31/05/2006 82,3 75,604839
30/06/2006 87,3 27,25 72,566667
31/07/2006 108,2 28,806452 69,169355
31/08/2006 135,5 29,893548

30/09/2006 133,3 28,973333 68,2
31/10/2006 113,3 29,651613 74,266129
30/11/2006 98,1 29,826667 78,025
31/12/2006 99 31,187097 77,975806
31/01/2007 78 30,883871 82,483871
28/02/2007 99,8 32,107143 74,401786
31/03/2007 150 34,193548 67,072581
30/04/2007 106,7 31,33 74,316667
31/05/2007 87,6 28,183871 74,75
30/06/2007 95,6 29,356667 71,991667
31/07/2007 125,1 29,125806 67,209677
31/08/2007 152,8 29,8 65,427419
30/09/2007 173,3 30,91 64,083333
31/10/2007 180,3 32,522581 65,919355
30/11/2007 109,5 30,54 73,6
31/12/2007 122,9 32,619355 72,975806
31/01/2008 112,4 30,845161

29/02/2008 103,3 32,048276 74,991379
31/03/2008 109,4 31,809677 75,193548
30/04/2008 75,6 30,683333 80,533333
31/05/2008 98 28,190323 74,758065
30/06/2008 85,6 27,083333 76,383333
31/07/2008 118,2 27,974194

31/08/2008 154,3 30,258065 68,040323
30/09/2008 143,4 29,093103 65,818966
31/10/2008 155,7 30,474194 70,540323
30/11/2008 110,2 29,006667 78,258333
31/12/2008 104,1 29,241935 79,790323
31/01/2009 105,7 31,445161 78,443548
28/02/2009 121,9 32,957143 73,964286
31/03/2009 133,4 74,094828
30/04/2009 85,7 29,22 78,575
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31/05/2009 85,5 28,558065 76,55
30/06/2009 96,1 26,533333 76,666667
31/07/2009 109,9 27,758065 73,395161
31/08/2009 143,3 28,167742 70,443548
30/09/2009 143,7 31,21 69,075
31/10/2009 122,8 30,116129 75,782258
30/11/2009 142,9 33,92 68,791667
31/12/2009 99,2 32,167742 76,5
31/01/2010 159,6 35,254839 64,322581
28/02/2010 178,5 36,371429 61,883929
31/03/2010 108,7 33,029032 74,241935
30/04/2010 102,4 30,48 74,3
31/05/2010 87,4 29,170968 75,806452
30/06/2010 109,7 27,48 68,991667
31/07/2010 109,1 28,125806 73,008065
31/08/2010 146,6 28,945161 63,733871
30/09/2010 175,2 31,093333 62,333333
31/10/2010 148,9 29,590323

30/11/2010 82,9 29,163333 79,85
31/12/2010 115,3 32,487097 75,290323
31/01/2011 129,3 33,335484 71,701613
28/02/2011 178,6 35,217857 64,517857
31/03/2011 72,3 30,003226 82,403226
30/04/2011 83,9 29,95 77,991667
31/05/2011 86,2 27,225806 75,903226
30/06/2011 79 26,45 75,333333
31/07/2011 111,5 27,606452 71,072581
31/08/2011 159,5 30,141935 65,137097
30/09/2011 176,4 29,033333 63,441667
31/10/2011 148,6 29,703226 72,274194
30/11/2011 113,3 28,453333 73,291667
31/12/2011 92,7 29,996774 78,798387
31/01/2012 115,3 31,058065 75,008065
29/02/2012 145,4 33,513793 65,715517
31/03/2012 137,1 32,493548 70,862903
30/04/2012 84,3 30,45 77,758333
31/05/2012 60,6 26,825806 81,798387
30/06/2012 63,3 27,783333 82,191667
31/07/2012 99 28,922581 74,024194
31/08/2012 111,8 27,767742 73,991935
31/09/2012 143,3 30,423333 65,941667
31/10/2012 188,4 33,341935 60,879032
30/11/2012 102,6 29,41 77,991667
31/12/2012 141,1 34,603226 68,75
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ANEXO D- Dados Meteoroldgicos da Estacao de Paty do Alferes

Série de dados utilizados da estagdo de Paty do Alferes

Data Evaporagdo | Temperatura Maxima do Ar | Umidade Relativa do Ar
31/05/2002 68,7 27,280645 84,524194
30/06/2002 78,6 27,183333 81,958333
31/07/2002 77,7 24,851613 81,596774
31/08/2002 115,3 28 77,475806
30/09/2002 86,8 24,646667 79
31/10/2002 154,3 31,119355 70,258065
30/11/2002 95,6 30 78,141667
31/12/2002 89,0 29,909677

31/01/2003 75,1 30,103226

28/02/2003 109,1 32,653571 76,517857
31/03/2003 78,9 30,119355 82,620968
30/04/2003 73,3 28,496667 82,058333
31/05/2003 75,0 26,041935 82,137097
30/06/2003 78,2 27,343333 82,233333
31/07/2003 86,2 25,267742 80,806452
31/08/2003 90,5 24,032258 79,548387
30/09/2003 97,8 26 78,041667
31/10/2003 102,6 27 76,975806
30/11/2003 84,1 27,886667 81,425
31/12/2003 85,1 29,296774 81,177419
31/01/2004 85,1 28,264516 81,548387
29/02/2004 75,6 28,696552 83,422414
31/03/2004 76,6 28,154839 82,056452
30/04/2004 64,5 28,003333 84,808333
31/05/2004 59,2 24,767742 86,379032
30/06/2004 57,8 23,956667 84,916667
31/07/2004 67,5 22,912903

31/08/2004 98,3 25,829032 79,693548
30/09/2004 134,5 29,146667 74
31/10/2004 96,0 26,441935 79,266129
30/11/2004 105,4 27,893333 78
31/12/2004 75,4 28,351613 83,637097
31/01/2005 83,5 28,990323 83,483871
28/02/2005 76,1 29,560714 80,919643
31/03/2005 74,6 84,403226
30/04/2005 72,6 28,973333 83,425
31/05/2005 71,3 26,141935 84,193548
30/06/2005 58,4 25,066667 86
31/07/2005 65,4 23,409677 85,306452
31/08/2005 107,0 27,245161 78,491935

102



30/09/2005 80,3 25,153333 81,508333
31/10/2005 119,7 29,545161

30/11/2005 89,4 27 76,358333
31/12/2005 80,4 27,951613 79,120968
31/01/2006 104,4 30,680645 77,274194
28/02/2006 64,5 31,057143 81,482143
31/03/2006 80,8 30,016129 78,677419
30/04/2006 79,4 28 77
31/05/2006 71,2 25,070968 77,362903
30/06/2006 71,7 24,446667 78,058333
31/07/2006 89,3 26,306452 75,475806
31/08/2006 105,3 26,974194 71,403226
30/09/2006 100,2 25,966667 71,658333
31/10/2006 95,9 27,403226 75,096774
30/11/2006 83,0 27,826667 77,075
31/12/2006 78,2 29,367742 79,314516
31/01/2007 55,4 28,490323 85,193548
28/02/2007 83,6 30,275 77,571429
31/03/2007 106,9 31,925806 74,104839
30/04/2007 80,4 29,453333 78,175
31/05/2007 73,2 25,306452 79,024194
30/06/2007 76,8 26,353333 79,033333
31/07/2007 86,8 25,135484 75,798387
31/08/2007 109,4 27,287097 71,217742
30/09/2007 137,2 64,775
31/10/2007 123,0 68,330645
30/11/2007 80,8 78,308333
31/12/2007 95,3 30,267742 75,733871
31/01/2008 79,6 28,635484 78,201613
29/02/2008 67,6 29,817241 81,525862
31/03/2008 76,4 29,580645 79,096774
30/04/2008 55,8 28 83,266667
31/05/2008 58,0 25,577419 81,741935
30/06/2008 54,1 24,016667 83
31/07/2008 88,6 25,751613 77,741935
31/08/2008 95,3 26,903226

30/09/2008 96,9 26 72,875
31/10/2008 93,2 28,080645 76,282258
30/11/2008 66,5 27,086667 81,825
31/12/2008 69,5 27,567742

31/01/2009 71,4 29,148387

28/02/2009 77,3 31,121429

31/03/2009 75,7 30,177419 81,112903
30/04/2009 63,4 27 80,383333
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31/05/2009 64,7 26,309677 80,612903
30/06/2009 60,6 24 80,433333
31/07/2009 64,0 80,040323
31/08/2009 79,8 25,422581 76,806452
30/09/2009 95,0 28,826667 75,683333
31/10/2009 67,2 27,464516 80,895161
30/11/2009 90,3 31,266667 76,466667
31/12/2009 72,8 29,429032 81,008065
31/01/2010 90,0 31,625806 77,991935
28/02/2010 97,5 31,989286 74,669643
31/03/2010 67,2 81,439655
30/04/2010 59,1 27 81,808333
31/05/2010 58,1 25,674194 82,637097
30/06/2010 60,0 24,026667 81,875
31/07/2010 69,5 25,354839 80,967742
31/08/2010 95,8 26,067742 74,129032
30/09/2010 101,3 27,423333 74,791667
31/10/2010 86,7 27,183871 76,258065
30/11/2010 67,9 27,766667 82
31/12/2010 77,1 30,506452 81,225806
31/01/2011 78,8 30,593548 80,516129
28/02/2011 105,9 32,964286 74
31/03/2011 58,6 28,206452 83,620968
30/04/2011 65,0 28 82,358333
31/05/2011 60,5 24,767742 81,967742
30/06/2011 61,4 24 80,675
31/07/2011 76,1 25,245161 79,717742
31/08/2011 108,1 27,841935 72,072581
30/09/2011 119,9 27,466667 66
31/10/2011 106,4 27,341935 73,620968
30/11/2011 81,1 26 76,616667
31/12/2011 77,0 28,393548 79,016129
31/01/2012 28,487097

29/02/2012 96,5 31,151724

31/03/2012 83,3 30,035484 78,721154
30/04/2012 60,7 28,236667 82,266667
31/05/2012 47,6 24,819355 85,416667
30/06/2012 46,9 25,336667 85,383333
31/07/2012 66,2 25,148387

31/08/2012 85,5 78,825
30/09/2012 116,2 27,943333 71,016667
31/10/2012 138,9 30,580645 69,651786
30/11/2012 86,5 28 79,325
31/12/2012 113,3 32,658065 76,291667
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ANEXO E- Dados Meteoroldgicos da Estacdo de Resende

Série de dados utilizados da estagdo de Resende

Data Evaporagdo | Temperatura Maxima do Ar | Umidade Relativa do Ar
31/05/2002 67,2 25,906452 74,056452
30/06/2002 71,7 26,026667 71,5
31/07/2002 77,7 23,335484 74,016129
31/08/2002 120,4 26,735484 68,258065
30/09/2002 88 24,786667 72,558333
31/10/2002 168,4 61,274194
30/11/2002 88,4 28,686667 72,415
31/12/2002 83,5 29,419355 77,298387
31/01/2003 65,2 28,754839 82,201613
28/02/2003 110,3 32,678571 64,026786
31/03/2003 76,4 29,090323 74,548387
30/04/2003 74,4 27,393333 72,858333
31/05/2003 81,5 24,722581 72,217742
30/06/2003 73,1 26,153333 72,216667
31/07/2003 83,7 24,832258 70,451613
31/08/2003 90,1 23,974194

30/09/2003 104,3 25,54 69,5
31/10/2003 111,6 27,406452 68,758065
30/11/2003 80,5 27,513333 76,232759
31/12/2003 78,1 29,045161 77,572581
31/01/2004 95,7 76,072581
29/02/2004 61,9 27,637931 82,706897
31/03/2004 72 28,048387 79,806452
30/04/2004 54 26,436667 83,008333
31/05/2004 56,2 22,793548 80,137097
30/06/2004 49,8 21,996667 79,516667
31/07/2004 55 21,064516 79,629032
31/08/2004 95,8 24,167742 69,225806
30/09/2004 128 28,49 67,416667
31/10/2004 77,5 25,9 78,459677
30/11/2004 89,3 27,885714

31/12/2004 122,5 29,293548

31/01/2005 97,5 29,445161

28/02/2005 113,7 29,971429 78,169643
31/03/2005 95,4 29,870968 82,080645
30/04/2005 93,3 29,073333 81,783333
31/05/2005 98,6 26,519355 79,322581
30/06/2005 90,5 25,953333 79,775
31/07/2005 92,3 23,706452 79,967742
31/08/2005 153,4 28,309677
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30/09/2005 106,6 24,82 81,683333
31/10/2005 150,6 29,525806 74,693548
30/11/2005 127,1 27,896667 78,175
31/12/2005 130 28,445161 78,516129
31/01/2006 167,4 31,535484

28/02/2006 84,3 31,007143 82,223214
31/03/2006 106,8 29,709677 80,725806
30/04/2006 115,5 28,173333 78,383333
31/05/2006 109,1 24,790323 79,443548
30/06/2006 109,2 25,226667 78,483333
31/07/2006 147 27,067742 72,258065
31/08/2006 159,1 27,712903 70,629032
30/09/2006 150,5 26,56 73,233333
31/10/2006 126,6 27,480645 79,959677
30/11/2006 122,7 28,163333 79,708333
31/12/2006 116,3 29,574194 81,354839
31/01/2007 76,6 28,619355

28/02/2007 123,5 31,414286 75,883929
31/03/2007 184,3 32,593548 69,395161
30/04/2007 119,5 29,566667 78,15
31/05/2007 103,5 25,358065 80,096774
30/06/2007 106,8 26,46 79,516667
31/07/2007 110,9 24,551613 78,169355
31/08/2007 164,3 27,496774 69,112903
30/09/2007 230,2 30,01 59,183333
31/10/2007 202,9 30,732258 66,314516
30/11/2007 107,8 27,84 80,891667
31/12/2007 146,9 30,387097 75,435484
31/01/2008 111,3 28,406452

29/02/2008 89,6 29,351724 81,206897
31/03/2008 118,8 29,387097 78,451613
30/04/2008 93 27,553333 82,058333
31/05/2008 106,2 77,903226
30/06/2008 65,9 84,075
31/07/2008 115,9 74,056452
31/08/2008 124,8 26,767742 74,666667
30/09/2008 127,4 25,703333 75,525
31/10/2008 129,6 27,819355 78,774194
30/11/2008

31/12/2008

31/01/2009

28/02/2009

31/03/2009

30/04/2009
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31/05/2009

30/06/2009

31/07/2009

31/08/2009 127,1 25,135484 75,516129
30/09/2009 120 27,586667 77,983333
31/10/2009 1111 27,464516 80,854839
30/11/2009 128,9 31,953333 76,675
31/12/2009 105,3 29,6 81,798387
31/01/2010 108,9 31,741935

28/02/2010 152,8 32,525 73,660714
31/03/2010 90,7 30,445161 80,193548
30/04/2010 58,2 28,266667 76,9
31/05/2010 91 26,296774 79,596774
30/06/2010 101,6 24,346667 77,458333
31/07/2010 1111 25,780645

31/08/2010 158,3 26,516129 68,169355
30/09/2010 168,5 28,336667 69,383333
31/10/2010 150,5 27,574194 73,064516
30/11/2010 114 28,03 79,933333
31/12/2010 122 30,935484 81,201613
31/01/2011 126,1 31,096774

28/02/2011 139,6 32,707143 72,294643
31/03/2011 86,4 28,167742 84,080645
30/04/2011 113 28,766667 78,108333
31/05/2011 95,5 24,8 79,129032
30/06/2011 95,3 23,806667

31/07/2011

31/08/2011 160,2 28,441935

30/09/2011 188,5 28,2

31/10/2011 195,5 29,035484

30/11/2011 146,4 27,633333 73,825
31/12/2011 125 28,722581 78,701613
31/01/2012 101,1 28,709677

29/02/2012 160,2 32,475862 67,724138
31/03/2012 140,3 30,219355 77,653846
30/04/2012 94,2 28,06 81,191667
31/05/2012 90,9 25,096774 80,080645
30/06/2012 67,6 24,66 84,8
31/07/2012 96,2 25,083871

31/08/2012 171,9 69,637097
30/09/2012 188,4 28,773333 69,338235
31/10/2012 212,3 65,225806
30/11/2012 135,7 27,983333 78,341667
31/12/2012 136,9 32,490323 77,983871
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ANEXO F- Dados Meteoroldgicos da Estacdo do Rio de Janeiro

Série de dados utilizados da estagdo do Rio de Janeiro

Data Evaporagdo | Temperatura Maxima do Ar | Umidade Relativa do Ar
31/05/2002 94 29,45 76,169355
30/06/2002 85,7 29,59 74,983333
31/07/2002 92,8 26,47 73,75
31/08/2002 117,7 30,01 71,333333
30/09/2002 103,5 27,34 72,183333
31/10/2002 154,8 32,29 67,483871
30/11/2002 129 32,41 68,775
31/12/2002 129,3 32,83 72,435484
31/01/2003 113,5 32,82 75,580645
28/02/2003 174,2 37,24 63,633929
31/03/2003 119,6 32,689655 75,275862
30/04/2003 113,8 31,84 72
31/05/2003 105,9 28,448387 73,129032
30/06/2003 29,784211 73,223684
31/07/2003 81 28,093548 71,983871
31/08/2003 102,5 26,103226 72,846774
30/09/2003 102,3 27,77 73,658333
31/10/2003 109,7 29,164516 72,314516
30/11/2003 122,4 31,006667 71,766667
31/12/2003 116,6 72,637097
31/01/2004 128,6 31,464516 71,524194
29/02/2004 103,1 31,4 74,327586
31/03/2004 129,9 31,309677
30/04/2004 91 31,17 75,241667
31/05/2004 94 27,596774 74,540323
30/06/2004 89,1 27,903333 71,116667
31/07/2004 82,6 26,490323 73,903226
31/08/2004 96,4 27,425806 74,112903
30/09/2004 120,6 30,266667 68,783333
31/10/2004 105,1 28,822581 71,653226
30/11/2004 131,4 30,686667 72,8
31/12/2004 115,5 31,074194 73,741935
31/01/2005 115,2 32,432258 73,064516
28/02/2005 102,7 32,064286 71,258929
31/03/2005 101,8 32,696774 74,693548
30/04/2005 102,2 32,326667 73,583333
31/05/2005 95,4 30,329032 73,483871
30/06/2005 83,6 29,083333 72,016667
31/07/2005 78,8 27,029032 75,056452
31/08/2005 1141 30,9 68,693548
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30/09/2005 80,8 26,83 76,791667
31/10/2005 109,6 31,222581 72,854839
30/11/2005 108,2 30,216667 70,783333
31/12/2005 129,3 31,729032 70,112903
31/01/2006 144,7 34,193548 68,056452
28/02/2006 107 33,971429 72,678571
31/03/2006 122 33,419355 72,241935
30/04/2006 98,3 30,833333 73,1
31/05/2006 92,8 27,487097 73,016129
30/06/2006 93 27,506667 72,283333
31/07/2006 97,6 28,825806 70
31/08/2006 110,5 29,251613 68,516129
30/09/2006 106,2 28,29 70,116667
31/10/2006 102,6 29,319355 72,645161
30/11/2006 99,8 30,126667 74,433333
31/12/2006

31/01/2007

28/02/2007 125 34,707692 66,305556
31/03/2007 150,8 35,316129 64,435484
30/04/2007 110,8 32,806667 71,483333
31/05/2007 94,6 28,632258 71,943548
30/06/2007 82,8 28,566667 72,783333
31/07/2007 94,9 27,341935 70,040323
31/08/2007 99,8 29,074194 69,258065
30/09/2007 118,8 29,926667 67,116667
31/10/2007 122,3 68,774194
30/11/2007 105,1 30,48 71,383333
31/12/2007 119,7 32,787097 70,822581
31/01/2008 122 32,009677 71,459677
29/02/2008 96 32,348276 73,862069
31/03/2008 104,9 32,270968 72,685484
30/04/2008 89,1 31,01 76,025
31/05/2008 91,1 28,470968 71,419355
30/06/2008 76,5 27,556667 74,35
31/07/2008 91,6 28,270968 69,959677
31/08/2008 110,9 29,519355 70,572581
30/09/2008 85 27,166667 72,283333
31/10/2008 106,3 30,180645 70,75
30/11/2008 86,1 28,856667 75,45
31/12/2008 97 29,993548 74,669355
31/01/2009 107,7 32,787097

28/02/2009 1241 34,807407 67,955357
31/03/2009 111,5 32,945161 71,758065
30/04/2009 86,6 30,356667 73,675

109



31/05/2009 94,7 29,935484 70,774194
30/06/2009 80,6 26,76 72,183333
31/07/2009 79,4 27,048387 74,217742
31/08/2009 90,9 28,4 73,241935
30/09/2009 99,6 30,31 71,775
31/10/2009 83,2 29,206452

30/11/2009 142,5 35,33 67,808333
31/12/2009 100,3 32,283871 74,604839
31/01/2010 143 36,158065 67,169355
28/02/2010 160,3 36,589286 62,75
31/03/2010 109,1 33,216129 73,451613
30/04/2010 88 30,706667 74,566667
31/05/2010 86,4 29,183871 73,927419
30/06/2010 77,7 26,94 72,783333
31/07/2010 87,9 28,912903 71,919355
31/08/2010 104,4 28,009677 68,096774
30/09/2010 102,1 29,163333 70,308333
31/10/2010 105,8 28,416129 69,733871
30/11/2010 93,6 29,89 74,591667
31/12/2010 106,6 32,967742 75,774194
31/01/2011 122,7 34,735484 68,919355
28/02/2011 136,6 35,310714

31/03/2011 76,3 30,567742 78,983871
30/04/2011 87,9 31,91 75,066667
31/05/2011 77,1 27,496774 77,266129
30/06/2011 78,1 26,966667 76,841667
31/07/2011 79,2 27,348387 74,266129
31/08/2011 102,3 70,879032
30/09/2011 97,4 27,3 69,833333
31/10/2011 104,9 29,370968 73,475806
30/11/2011 94,1 27,95 72,8
31/12/2011 106,6 31,058065 74,120968
31/01/2012 107,2 31,551613 75,879032
29/02/2012 132,6 34,837931 65,612069
31/03/2012 115,2 32,590323 74,362903
30/04/2012 86,6 30,893333 77,366667
31/05/2012 814 28,258065

30/06/2012 70 28,3 79,033333
31/07/2012 93,4 28,296774 73,241935
31/08/2012 103 29,096774 71,137097
30/09/2012 114,6 29,603333 68,575
31/10/2012 138,4 69,056452
30/11/2012 90,9 28,873333 77,166667
31/12/2012 142,1 68,733871
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APENDICES
APENDICE A - Configuracdes das RNAs utilizadas na estimativa dos dados de evaporaco.

f1= Funcédo da 12 Camada , f2= Fun¢édo da 22 Camada , Ir= Taxa de Aprendizado, tm= Taxa
de momentum, train= Tipo de treinamento, A = Fator de Auxilio

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de evaporacdo de Campos dos Goytacazes.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG satlin logsig traingd 0,102 0,0153 Sim

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de evaporacao da regido de Cordeiro.

Modelos f1 f2 train lr tm (7)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG satlin satlin trainbfg 0,6072 0,4857 Sim

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de evaporacao da regido de Itaperuna.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG purelin purelin trainrp 0,5517 0,0552 Sim
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A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de evaporagao da estacdo do Rio de Janeiro.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG logsig satlin trainbfg 0,1831 0,0183 Né&o

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de evaporacdo da estacdo de Paty do Alferes.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG purelin purelin trainrp 0,2866 0,0344 Né&o

A tabela abaixo apresenta os parametros por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de evaporacao da estacdo de Resende.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG purelin logsig trainbfg 0,0712 0,0107 Né&o
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APENDICE B - Configuracbes das RNAs utilizadas na estimativa dos dados de temperatura
maxima do ar.

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no
preenchimento dos dados de temperatura maxima do ar da regido de Campos dos Goytacazes.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG tansig satlin trainbfg 0,0882 0,0106 Sim

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de temperatura maxima do ar da regido de Cordeiro.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG satlin satlin trainrp 0,688 0,5504 Sim

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de temperatura maxima do ar da regido de Itaperuna.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG logsig satlin trainbfg 0,2721 0,2177 Né&o
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A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de temperatura maxima do ar da regido do Rio de Janeiro.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG purelin logsig trainlm 0,0876 0,0131 Sim

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de temperatura maxima do ar da regido de Paty do Alferes.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG purelin satlin traingd 0,1616 0,0242 Né&o

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de temperatura maxima do ar da regido de Resende.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG purelin purelin trainrp 0,5726 0,0573 Né&o
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APENDICE C - Configuracdes das RNAs utilizadas na estimativa dos dados de umidade
relativa do ar.

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no
preenchimento dos dados de umidade relativa do ar da regido de Campos dos Goytacazes.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG purelin satlin trainbfg 0,195 0,0292 Sim

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no
preenchimento dos dados de umidade relativa do ar da regido de Cordeiro.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG purelin logsig trainrp 0,5605 0,056 Né&o

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de umidade relativa do ar da regido de Itaperuna.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG purelin purelin  trainbfg 0,0094 0,0014 Sim

115



A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de umidade relativa do ar da regido do Rio de Janeiro.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG purelin tansig traingd 0,4167 0,3334 Sim

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de umidade relativa do ar da regido de Paty do Alferes.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG purelin satlin traingd 0,0605 0,0091 Né&o

A tabela abaixo apresenta os parametros adotados por cada metodologia aplicada no

preenchimento dos dados de umidade relativa do ar da regido de Resende.

Modelos f1 f2 train lr tm @)
MED X X X X X X
RLM X X X X X X
MLP tansig logsig  trainbfg 0,45 X X
RBF radbas X X X X X
MLP-AG tansig logsig  trainbfg  0,2178 0,0218 Sim
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APENDICE D — Dados estimados de evaporacio para estacdo de Campos Goytacazes com 0
modelo MLP-AG

Série de dados estimados da estacdo de Campos dos Goytacazes-(MLP-AG)

DATA Evaporacio | Evaporacio Est. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELACAO (r)
30/06/2010 104,80 95,43 9,37 87,36 0,09 0,88
31/07/2010 90,50 92,90 2,40 5,76 0,03
31/08/2010 140,50 125,99 14,51 210,48 0,10 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2010 159,20 146,63 12,57 158,07 0,08 0,93
31/10/2010 147,40 138,68 8,72 76,08 0,06
30/11/2010 100,20 97,62 2,58 6,65 0,03| CONFIANGA (C)
31/12/2010 112,10 103,59 8,51 72,39 0,08 0,82
31/01/2011 120,20 110,85 9,35 87,37 0,08
31/03/2011 67,50 80,30 12,80 163,88 0,19| DESEMPENHO
30/04/2011 75,30 98,96 23,66 559,63 0,31 Muito Bom
31/05/2011 91,00 91,04 0,04 0,00 0,00
30/06/2011 85,60 84,99 0,61 0,37 0,01
31/08/2011 102,10 124,74 22,64 512,73 0,22
30/09/2011 125,30 146,17 20,87 435,48 0,17
31/10/2011 99,20 119,65 20,45 418,17 0,21
30/11/2011 90,00 94,74 4,74 22,45 0,05
31/12/2011 65,30 93,60 28,30 801,12 0,43
29/02/2012 126,80 124,16 2,64 7,00 0,02
31/03/2012 123,60 122,96 0,64 0,40 0,01
30/04/2012 93,20 91,15 2,05 4,20 0,02
31/05/2012 71,30 74,53 3,23 10,45 0,05
30/06/2012 75,10 76,83 1,73 2,99 0,02
31/07/2012 112,10 103,36 8,24 67,83 0,07
31/08/2012 82,40 90,38 7,98 63,60 0,10
31/10/2012 144,80 145,98 1,18 1,40 0,01
30/11/2012 87,10 90,36 3,76 14,16 0,04
31/12/2012 136,50 116,65 19,85 394,02 0,15
EMA REMQ EMP
9,39 12,45 9,67
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APENDICE E — Dados estimados de evaporacio para estacdo de Cordeiro

MLP-AG
Série de dados utilizados da estagdo de Cordeiro-(MLP-AG)
DATA Evaporagdo | Evaporacdo Est. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELACAO (r)
30/06/2010 37,30 44,65 7,35 54,04 0,20 0,96
31/07/2010 36,60 42,92 6,32 39,97 0,17
31/08/2010 60,20 58,08 2,12 4,49 0,04 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2010 61,30 64,66 3,36 11,26 0,05 0,97
31/10/2010 55,90 58,29 2,39 5,73 0,04
30/11/2010 40,80 37,64 3,16 9,97 0,08 CONFIANCA (C)
31/12/2010 50,40 48,36 2,04 4,16 0,04 0,93
31/01/2011 50,20 52,87 2,67 7,12 0,05
31/03/2011 33,40 32,99 0,41 0,17 0,01 DESEMPENHO
30/04/2011 41,20 35,95 5,25 27,54 0,13 Otimo
31/05/2011 34,10 36,59 2,49 6,21 0,07
30/06/2011 32,60 34,88 2,28 5,21 0,07
31/08/2011 61,80 59,89 1,91 3,65 0,03
30/09/2011 73,80 65,20 8,60 74,01 0,12
31/10/2011 59,70 59,69 0,01 0,00 0,00
30/11/2011 45,20 45,53 0,33 0,11 0,01
31/12/2011 38,40 37,61 0,79 0,63 0,02
29/02/2012 56,60 60,69 4,09 16,72 0,07
31/03/2012 57,30 55,03 2,27 5,14 0,04
30/04/2012 36,10 36,68 0,58 0,33 0,02
31/05/2012 32,10 32,40 0,30 0,09 0,01
30/06/2012 34,50 32,22 2,28 5,18 0,07
31/07/2012 45,40 43,32 2,08 4,33 0,05
31/08/2012 39,40 47,19 7,79 60,62 0,20
31/10/2012 78,10 72,25 5,85 34,19 0,07
30/11/2012 37,30 41,30 4,00 15,99 0,11
31/12/2012 60,50 58,31 2,19 4,78 0,04
EMA REMQ EMP
3,07 3,86 6,65

com o modelo
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APENDICE F — Dados estimados de evaporagio para estacdo de Itaperuna com o modelo

MLP-AG
Série de dados utilizados da estagdo de Itaperuna-(MLP-AG)
DATA Evaporagdo | Evaporacdo Est. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELACAO (r)
30/06/2010 109,70 91,3356 18,36 337,25 0,17 0,97
31/07/2010 109,10 93,0276 16,07 258,32 0,15
31/08/2010 146,60 147,3126 0,71 0,51 0,00 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2010 175,20 159,5514 15,65 244,88 0,09 0,98
31/10/2010 148,90 138,0771 10,82 117,14 0,07
30/11/2010 82,90 96,8769 13,98 195,35 0,17 CONFIANCA (C)
31/12/2010 115,30 113,0919 2,21 4,88 0,02 0,96
31/01/2011 129,30 114,1353 15,16 229,97 0,12
31/03/2011 72,30 75,0078 2,71 7,33 0,04 DESEMPENHO
30/04/2011 83,90 88,149 4,25 18,05 0,05 Otimo
31/05/2011 86,20 84,8496 1,35 1,82 0,02
30/06/2011 79,00 82,65 3,65 13,32 0,05
31/08/2011 159,50 147,1998 12,30 151,29 0,08
30/09/2011 176,40 175,6677 0,73 0,54 0,00
31/10/2011 148,60 145,7757 2,82 7,98 0,02
30/11/2011 113,30 110,1168 3,18 10,13 0,03
31/12/2011 92,70 90,2922 2,41 5,80 0,03
29/02/2012 145,40 136,0044 9,40 88,28 0,06
31/03/2012 137,10 126,4446 10,66 113,54 0,08
30/04/2012 84,30 85,2444 0,94 0,89 0,01
31/05/2012 60,60 65,7159 5,12 26,17 0,08
30/06/2012 63,30 68,2962 5,00 24,96 0,08
31/07/2012 99,00 101,0505 2,05 4,20 0,02
31/08/2012 111,80 107,5929 4,21 17,70 0,04
31/10/2012 188,40 194,4207 6,02 36,25 0,03
30/11/2012 102,60 107,6916 5,09 25,92 0,05
31/12/2012 141,10 151,7823 10,68 114,11 0,08
EMA REMQ EMP
6,87 8,73 6,01
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APENDICE G — Dados estimados de evaporacao para estacio do Rio de Janeiro com o

modelo MLP
Série de dados utilizados da estagdo do Rio de Janeiro - (MLP)
DATA Evaporacdo | Evaporacdo Est. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELAGAO (r)
30/06/2010 77,7 84,62 6,92 47,88 0,09 0,84
31/07/2010 87,9 90,13 2,23 4,98 0,03
31/08/2010 104,4 109,47 5,07 25,71 0,05 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2010 102,1 110,05 7,95 63,27 0,08 0,91
31/10/2010 105,8 104,31 1,49 2,21 0,01
30/11/2010 93,6 94,39 0,79 0,63 0,01 | CONFIANCA (C)
31/12/2010 106,6 104,75 1,85 3,42 0,02 0,76
31/01/2011 122,7 103,75 18,95 359,09 0,15
31/03/2011 76,3 83,84 7,54 56,82 0,10 DESEMPENHO
30/04/2011 87,9 93,27 5,37 28,81 0,06 Muito Bom
31/05/2011 77,1 82,68 5,58 31,15 0,07
30/06/2011 78,1 82,15 4,05 16,40 0,05
31/08/2011 102,3 114,86 12,56 157,71 0,12
30/09/2011 97,4 119,33 21,93 480,85 0,23
31/10/2011 104,9 106,67 1,77 3,13 0,02
30/11/2011 94,1 100,11 6,01 36,17 0,06
31/12/2011 106,6 97,10 9,50 90,20 0,09
29/02/2012 132,6 108,54 24,06 578,71 0,18
31/03/2012 115,2 103,47 11,73 137,62 0,10
30/04/2012 86,6 85,28 1,32 1,75 0,02
31/05/2012 81,4 68,90 12,50 156,36 0,15
30/06/2012 70 83,21 13,21 174,57 0,19
31/07/2012 93,4 99,14 5,74 33,00 0,06
31/08/2012 103 101,89 1,11 1,24 0,01
31/10/2012 138,4 139,79 1,39 1,94 0,01
30/11/2012 90,9 99,87 8,97 80,54 0,10
31/12/2012 142,1 131,93 10,17 103,51 0,07
EMA REMQ EMP
7,77 9,96 7,89
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APENDICE H — Dados estimados de evaporagao para estacio de Paty do Alferes com o

modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estagdo de Paty do Alferes-(MLP-AG)

DATA Evaporacio | Evaporacdo Est. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELAGAO (r)
30/06/2010 60 72,73 12,73 162,05 0,21 0,95
31/07/2010 69,5 77,15 7,65 58,59 0,11
31/08/2010 95,8 95,40 0,40 0,16 0,00 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2010 101,3 108,47 7,17 51,44 0,07 0,97
31/10/2010 86,7 96,05 9,35 87,35 0,11
30/11/2010 67,9 62,03 5,87 34,43 0,09 | CONFIANGA (C)
31/12/2010 77,1 82,23 5,13 26,36 0,07 0,93
31/01/2011 78,8 93,18 14,38 206,75 0,18
31/03/2011 58,60 56,47 2,13 4,54 0,04 | DESEMPENHO
30/04/2011 65 64,93 0,07 0,00 0,00 Otimo
31/05/2011 60,5 61,12 0,62 0,38 0,01
30/06/2011 61,4 58,05 3,35 11,24 0,05
31/08/2011 108,1 108,13 0,03 0,00 0,00
30/09/2011 119,9 113,10 6,80 46,22 0,06
31/10/2011 106,4 102,95 3,45 11,89 0,03
30/11/2011 81,1 81,24 0,14 0,02 0,00
31/12/2011 77 76,31 0,69 0,48 0,01
29/02/2012 96,5 103,99 7,49 56,16 0,08
31/03/2012 83,30 95,25 11,95 142,84 0,14
30/04/2012 60,7 62,12 1,42 2,01 0,02
31/05/2012 47,6 50,44 2,84 8,09 0,06
30/06/2012 46,9 48,52 1,62 2,63 0,03
31/07/2012 66,2 69,46 3,26 10,66 0,05
31/08/2012 85,5 83,30 1,70 2,88 0,02
31/10/2012 138,9 127,54 11,36 129,14 0,08
30/11/2012 86,5 74,70 11,80 139,36 0,14
31/12/2012 113,3 102,47 10,83 117,32 0,10
EMA REMQ EMP
5,34 6,97 6,54
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APENDICE | — Dados estimados de evaporacdo para estacio de Resende

MLP-AG
Série de dados utilizados da estagdo de Resende - (MLP-AG)
DATA Evaporagdo | Evaporacdo Est. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELACAO (r)
30/06/2010 101,60 104,79 3,19 10,16 0,03 0,88
31/07/2010 111,10 106,98 4,12 16,98 0,04
31/08/2010 158,30 153,34 4,96 24,59 0,03 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2010 168,50 167,50 1,00 0,99 0,01 0,92
31/10/2010 150,50 149,56 0,94 0,89 0,01
30/11/2010 114,00 107,31 6,69 44,82 0,06 CONFIANCA (C)
31/12/2010 122,00 128,31 6,31 39,86 0,05 0,82
31/01/2011 126,10 135,18 9,08 82,39 0,07
31/03/2011 86,40 90,43 4,03 16,22 0,05 DESEMPENHO
30/04/2011 113,00 107,60 5,40 29,21 0,05 Muito Bom
31/05/2011 95,50 96,10 0,60 0,35 0,01
30/06/2011 95,30 91,77 3,53 12,48 0,04
31/08/2011 160,20 162,27 2,07 4,28 0,01
30/09/2011 188,50 183,06 5,44 29,60 0,03
31/10/2011 195,50 153,96 41,54 1725,83 0,21
30/11/2011 146,40 120,60 25,80 665,73 0,18
31/12/2011 125,00 108,01 16,99 288,60 0,14
29/02/2012 160,20 150,30 9,90 98,04 0,06
31/03/2012 140,30 145,19 4,89 23,93 0,03
30/04/2012 94,20 100,55 6,35 40,33 0,07
31/05/2012 90,90 81,77 9,13 83,35 0,10
30/06/2012 67,60 87,58 19,98 399,35 0,30
31/07/2012 96,20 117,37 21,17 448,37 0,22
31/08/2012 171,90 115,24 56,66 3210,61 0,33
31/10/2012 212,30 192,95 19,35 374,51 0,09
30/11/2012 135,70 107,87 27,83 774,68 0,21
31/12/2012 136,90 149,77 12,87 165,73 0,09
EMA REMQ EMP
12,22 17,86 9,25

com o modelo
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APENDICE J — Dados estimados de temperatura maxima do ar para estacdo de Campos dos
Goytacazes com o modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estagdo de Campos dos Goytacazes-(MLP-AG)

DATA Temp. Max. do Ar | Temp. Méx. do Ar Pred. | ERRO IND. ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. CORRELAGAO (r)
31/07/2010 27,380645 27,39598829 | 0,015343293 0,000235417 | 0,000560370 0,99
31/08/2010 27,864516 27,86406491 | 0,000451086 2,03E-07 | 0,000016189
30/09/2010 29,043333 28,96773023 | 0,075602769 0,005715779 | 0,002603102 | CONCORDANCIA (D)
31/10/2010 29,083871 28,5551719 | 0,528699098 0,279522736 | 0,018178429 0,99
30/11/2010 29,553333 29,35635826 | 0,196974739 0,038799048 | 0,006665060
31/12/2010 32,735484 32,69032731 | 0,045156692 0,002039127 | 0,001379442 CONFIANCA (C)
31/01/2011 33,025806 32,80327831 | 0,222527683 0,04951857 | 0,006737994 0,98
28/02/2011 34,321429 34,06201196 | 0,259417041 0,067297201 | 0,007558457
31/03/2011 30,658065 30,26379514 | 0,394269857 0,155448721 | 0,012860233 DESEMPENHO
30/04/2011 30,873333 30,78739005 | 0,085942945 0,00738619 | 0,002783727 Otimo
30/06/2011 26,966667 26,34496962 | 0,621697374 0,386507625 | 0,023054290
30/09/2011 27,973333 27,99041688 | 0,017083878 0,000291859 | 0,000610720
31/10/2011 28,709677 28,98400283 | 0,274325836 0,075254665 | 0,009555170
30/11/2011 28,046667 27,72335476 | 0,323312237 0,104530803 | 0,011527653
31/12/2011 29,948387 29,89622577 | 0,052161224 0,002720793 | 0,001741704
31/01/2012 30,729032 30,69645492 | 0,03257708 0,001061266 | 0,001060140
29/02/2012 32,806897 33,02247984 | 0,215582843 0,046475962 | 0,006571266
31/03/2012 32,709677 32,01453571 | 0,695141295 0,483221421 | 0,021251854
30/04/2012 31,346667 30,20349079 | 1,143176204 1,306851834 | 0,036468828
31/05/2012 27,393548 26,94514149 | 0,448406518 0,201068405 | 0,016369056
30/06/2012 28,24 27,56254316 | 0,677456834 0,458947762 | 0,023989265
31/07/2012 28,6 27,75589997 | 0,844100036 0,712504871 | 0,029513987
30/11/2012 28,933333 28,68248108 | 0,250851918 0,062926685 | 0,008669997
EMA REMQ EMP
0,32 0,44 1,09
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APENDICE L — Dados estimados de temperatura méaxima do ar para estacdo de Cordeiro
com o0 modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estagdo de Cordeiro-(MLP-AG)

DATA Temp. Max. do Ar | Temp. Méx. do Ar Pred. | ERRO IND. ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. CORRELAGAO (r)
31/07/2010 24,735484 25,18088506 | 0,445401062 0,198382106 | 0,01800656 0,99
31/08/2010 25,619355 25,77423409 | 0,154879093 0,023987534 | 0,00604539
30/09/2010 26,953333 27,25415122 | 0,300818224 0,090491604 | 0,01116071 | CONCORDANCIA (D)
31/10/2010 26,877419 26,75755461 | 0,119864382 0,01436747 | 0,00445967 0,99
30/11/2010 26,886667 26,97475392 | 0,088086928 0,007759307 | 0,00327623
31/12/2010 29,954839 29,64433092 | 0,310508077 0,096415266 | 0,01036587 CONFIANCA (C)
31/01/2011 29,851613 30,45882834 | 0,60721534 0,368710469 | 0,02034112 0,98
28/02/2011 31,592593 31,58826477 | 0,004328239 1,87E-05 0,000137
31/03/2011 27,712903 27,55428118 | 0,158621823 0,025160883 | 0,00572375 DESEMPENHO
30/04/2011 27,66 27,50096862 | 0,159031381 0,02529098 | 0,00574951 Otimo
30/06/2011 23,213333 23,82042755 | 0,607094557 0,368563801 | 0,02615284
30/09/2011 26,563333 26,53936803 | 0,023964972 0,00057432 | 0,00090218
31/10/2011 26,751613 26,78124908 | 0,029636086 0,000878298 | 0,00110782
30/11/2011 25,373333 25,71203611 | 0,338703105 0,114719793 | 0,01334878
31/12/2011 26,906452 27,59278469 | 0,686332697 0,471052571 | 0,02550811
31/01/2012 27,651613 28,25326806 | 0,601655057 0,361988808 | 0,02175841
29/02/2012 30,151724 30,8142454 | 0,662521403 0,438934609 | 0,02197292
31/03/2012 29,464516 29,50611318 | 0,041597183 0,001730326 | 0,00141177
30/04/2012 27,323333 27,8751438 | 0,551810797 0,304495155 | 0,02019559
31/05/2012 24,109677 24,57272699 | 0,463049987 0,214415291 | 0,01920598
30/06/2012 25,02 25,28257383 | 0,262573828 0,068945015 | 0,01049456
31/07/2012 25,319355 25,31219192 | 0,007163085 5,13E-05 | 0,00028291
30/11/2012 26,64 27,09520082 | 0,455200819 0,207207786 | 0,01708712
EMA REMQ EMP
0,31 0,38 1,15
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APENDICE M — Dados estimados de temperatura maxima do ar para estacdo de Itaperuna
com o0 modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estagdo de Itaperuna-(MLP-AG)
DATA Temp. Max. do Ar | Temp. Max. do Ar Pred. | ERRO IND. ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. CORRELAGAO (r)
31/07/2010 28,125806 27,47292758 | 0,652878421 0,426250232 | 0,02321279 0,98
31/08/2010 28,945161 28,72257471 | 0,222586288 0,049544656 | 0,00768993
30/09/2010 31,093333 29,74080571 | 1,352527288 1,829330065 | 0,04349895 | CONCORDANCIA (D)
31/10/2010 29,590323 29,74631562 | 0,155992625 0,024333699 | 0,00527174 0,99
30/11/2010 29,16333299 29,32095072 | 0,157617729 0,024843348 | 0,00540465
31/12/2010 32,487097 33,19662001 | 0,709523008 0,503422899 | 0,02184015 CONFIANCA (C)
31/01/2011 33,335484 33,45007578 | 0,114591783 0,013131277 | 0,00343753 0,97
28/02/2011 35,217857 35,26173353 | 0,043876532 0,00192515 | 0,00124586
31/03/2011 30,003226 30,32485596 | 0,321629959 0,10344583 | 0,01071985 DESEMPENHO
30/04/2011 29,95 30,54084435 | 0,59084435 0,349097046 | 0,01972769 Otimo
30/06/2011 26,45 26,29490925 | 0,155090753 0,024053142 | 0,00586354
30/09/2011 29,033333 29,08182072 | 0,048487719 0,002351059 | 0,00167007
31/10/2011 29,703226 29,56118271 | 0,14204329 0,020176296 | 0,00478208
30/11/2011 28,453333 28,53854379 | 0,085210782 0,007260877 | 0,00299476
31/12/2011 29,996774 29,89508314 | 0,101690862 0,010341031 | 0,00339006
31/01/2012 31,05806501 30,44607394 | 0,611991069 0,374533068 | 0,01970474
29/02/2012 33,513793 33,6285968 | 0,114803793 0,013179911 | 0,00342557
31/03/2012 32,493548 32,76354124 | 0,269993239 0,072896349 | 0,00830913
30/04/2012 30,45 30,30832624 | 0,141673763 0,020071455 | 0,00465267
31/05/2012 26,825806 27,11368158 | 0,287875579 0,082872349 | 0,01073129
30/06/2012 27,783333 28,14623834 | 0,362905341 0,131700286 | 0,01306198
31/07/2012 28,922581 28,33577917 | 0,58680183 0,344336388 | 0,02028871
30/11/2012 29,41 29,54906091 | 0,139060909 0,019337937 | 0,00472835
EMA REMQ EMP
0,32 0,44 1,07
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APENDICE N — Dados estimados de temperatura maxima do ar para estacio do Rio de
Janeiro com 0 modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estacdo de

Rio de Janeiro - (MLP-AG)

DATA Temp. Méax. do Ar | Temp. Max. do Ar Pred. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELAGAO (r)
31/07/2010 28,912903 27,62228197 | 1,290621 1,665703 | 0,04463824 0,97
31/08/2010 28,009677 27,92074752 | 0,0889295 0,007908 | 0,00317496
30/09/2010 29,163333 29,83961368 | 0,6762807 0,457356 | 0,02318942 | CONCORDANCIA (D)
31/10/2010 28,416129 29,13020117 | 0,7140722 0,509899 | 0,02512912 0,99
30/11/2010 29,890000 29,54560284 | 0,3443972 0,118609 | 0,01152215
31/12/2010 32,967742 33,18621426 | 0,2184723 0,047730 | 0,00662685 CONFIANCA (C)
31/01/2011 34,735484 34,12281696 | 0,612667 0,375361 | 0,01763807 0,96
28/02/2011 35,310714 35,66526016 | 0,3545462 0,125703 | 0,01004075
31/03/2011 30,567742 30,73389663 | 0,1661546 0,027607 | 0,00543562 DESEMPENHO
30/04/2011 31,910000 30,81519508 | 1,0948049 1,198598 | 0,03430915 Otimo
30/06/2011 26,966667 27,62673668 | 0,6600697 0,435692 | 0,02447724
30/09/2011 27,300000 28,00093229 | 0,7009323 0,491306 | 0,02567518
31/10/2011 29,370968 28,7693697 | 0,6015983 0,361921 | 0,02048275
30/11/2011 27,950000 27,99759126 | 0,0475913 0,002265 | 0,00170273
31/12/2011 31,058065 30,18485367 | 0,8732113 0,762498 | 0,02811545
31/01/2012 31,551613 31,44776384 | 0,1038492 0,010785 | 0,00329141
29/02/2012 34,837931 34,36559863 | 0,4723324 0,223098 | 0,01355799
31/03/2012 32,590323 33,19957839 | 0,6092554 0,371192 | 0,01869437
30/04/2012 30,893333 31,25732501 | 0,363992 0,132490 | 0,01178222
31/05/2012 28,258065 27,74812752 | 0,5099375 0,260036 | 0,01804573
30/06/2012 28,300000 28,1924848 | 0,1075152 0,011560 | 0,00379912
31/07/2012 28,296774 28,50208712 | 0,2053131 0,042153 | 0,00725571
30/11/2012 28,873333 28,9219435 | 0,0486105 0,002363 | 0,00168358
EMA REMQ EMP
0,47 0,58 1,57
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APENDICE O — Dados estimados de temperatura maxima do ar para estacio de Paty do
Alferes com o modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estagdo de Paty do Alferes-(MLP-AG)

DATA Temp. Méax. do Ar | Temp. Max. do Ar Pred. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELAGAO (r)
31/07/2010 25,354839 25,46394401 | 0,109105 0,011903903 | 0,00430312 0,99
31/08/2010 26,067742 25,97857482 | 0,0891672 0,007950787 | 0,00342059
30/09/2010 27,423333 27,60488858 | 0,1815556 0,032962432 | 0,00662048 | CONCORDANCIA (D)
31/10/2010 27,183871 27,24203366 | 0,0581627 0,003382895 | 0,0021396 0,99
30/11/2010 27,766667 27,3928044 | 0,3738626 0,139773242 | 0,01346444
31/12/2010 30,506452 30,51476396 | 0,008312 6,90887E-05 | 0,00027247 CONFIANCA (C)
31/01/2011 30,593548 30,7389098 | 0,1453618 0,021130054 | 0,00475139 0,98
28/02/2011 32,964286 32,06267694 | 0,9016091 0,812898888 | 0,02735109
31/03/2011 28,206452 28,11851426 | 0,0879377 0,007733046 | 0,00311765 DESEMPENHO
30/04/2011 28 28,25320279 | 0,2532028 0,064111653 | 0,00904296 Otimo
30/06/2011 24 23,73510613 | 0,2648939 0,07016876 | 0,01103724
30/09/2011 27,466667 26,78369059 | 0,6829764 0,466456774 | 0,02486565
31/10/2011 27,341935 27,31440362 | 0,0275314 0,000757977 | 0,00100693
30/11/2011 26 26,04089339 | 0,0408934 0,001672269 | 0,00157282
31/12/2011 28,393548 27,76470557 | 0,6288424 0,395442793 | 0,02214737
31/01/2012 28,487097 28,37884508 | 0,1082519 0,01171848 | 0,00380003
29/02/2012 31,151724 30,99924062 | 0,1524834 0,023251181 | 0,00489486
31/03/2012 30,035484 30,28157188 | 0,2460879 0,060559244 | 0,00819324
30/04/2012 28,236667 28,30949053 | 0,0728235 0,005303267 | 0,00257904
31/05/2012 24,819355 24,75029581 | 0,0690592 0,004769171 | 0,00278247
30/06/2012 25,336667 25,14129461 | 0,1953724 0,038170371 | 0,00771105
31/07/2012 25,148387 25,74437759 | 0,5959906 0,355204788 | 0,02369896
30/11/2012 28 27,16162259 | 0,8383774 0,70287667 | 0,02994205
EMA REMQ EMP
0,27 0,38 0,95
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APENDICE P — Dados estimados de temperatura maxima do ar para estacio de Resende com
0 modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estagdo de Resende - (MLP-AG)

DATA Temp. Méax. do Ar | Temp. Max. do Ar Pred. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELAGAO (r)
31/07/2010 25,7806450 25,75533042 | 0,0253146 0,0006408 | 0,00098192 0,97
31/08/2010 26,5161290 26,47950182 | 0,0366272 0,0013416 | 0,00138132
30/09/2010 28,3366670 27,85798885 | 0,4786781 0,2291328 | 0,01689254 | CONCORDANCIA (D)
31/10/2010 27,5741940 27,61465795 | 0,040464 0,0016373 | 0,00146746 0,98
30/11/2010 28,0300000 28,2061034 | 0,1761034 0,0310124 | 0,00628268
31/12/2010 30,9354840 30,98985552 | 0,0543715 0,0029563 | 0,00175758 CONFIANCA (C)
31/01/2011 31,0967740 31,07833948 | 0,0184345 0,0003398 | 0,00059281 0,95
28/02/2011 32,7071430 33,48719901 | 0,780056 0,6084874 | 0,02384971
31/03/2011 28,1677420 28,65318028 | 0,4854383 0,2356503 | 0,01723384 DESEMPENHO
30/04/2011 28,7666670 28,44361299 | 0,323054 0,1043639 | 0,01123015 Otimo
30/06/2011 23,8066670 24,37917191 | 0,5725049 0,3277619 | 0,02404809
30/09/2011 28,2000000 27,90106657 | 0,2989334 0,0893612 | 0,01060048
31/10/2011 29,0354840 27,77416194 | 1,2613221 1,5909334 | 0,04344071
30/11/2011 27,6333330 26,41081032 | 1,2225227 1,4945617 | 0,04424087
31/12/2011 28,7225810 28,8429551 | 0,1203741 0,0144899 | 0,00419092
31/01/2012 28,7096770 28,93842464 | 0,2287476 0,0523255 | 0,00796761
29/02/2012 32,4758620 31,64533542 | 0,8305266 0,6897744 | 0,02557366
31/03/2012 30,2193550 30,51134355 | 0,2919886 0,0852573 | 0,0096623
30/04/2012 28,0600000 28,68345111 | 0,6234511 0,3886913 | 0,0222185
31/05/2012 25,0967740 25,21161974 | 0,1148457 0,0131895 | 0,00457612
30/06/2012 24,6600000 25,73670222 | 1,0767022 1,1592877 | 0,04366189
31/07/2012 25,0838710 25,54576313 | 0,4618921 0,2133443 | 0,01841391
30/11/2012 27,9833330 28,44361299 0,46028 0,2118577 | 0,01644836
EMA REMQ EMP
0,43 0,57 1,55
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APENDICE Q — Dados estimados de umidade relativa do ar para estacido de Campos dos
Goytacazes com o0 modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estacdo de Cam

pos dos Goytacazes (MLP-AG)

DATA Umid. Relat. do Ar | Umid. Relat. do Ar Pred. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELAGAO (r)
30/06/2008 77,616667 77,1773685 | 0,439299 0,192983177 | 0,0056598 0,89
31/10/2008 78,62096799 76,45427824 2,16669 4,694544503 | 0,0275587
31/08/2009 75,637097 76,46984717 0,83275 0,693472837 | 0,0110098 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2009 77,42499999 76,77084646 | 0,654154 0,427916843 | 0,0084489 0,94
30/11/2009 74,04166701 73,15366529 | 0,888002 0,788547049 | 0,0119933
28/02/2010 69,375 69,88764996 0,51265 0,262809979 | 0,0073895 CONFIANCA (C)
30/04/2010 76,37500001 76,09619287 | 0,278807 0,077733419 | 0,0036505 0,84
31/05/2010 77,758065 76,54250217 | 1,215563 1,477592998 | 0,0156326
30/06/2010 76,225 76,11003192 | 0,114968 0,01321766 | 0,0015083 DESEMPENHO
31/08/2010 72,556452 72,46171289 | 0,094739 0,008975499 | 0,0013057 Muito Bom
30/09/2010 73,441667 73,26437767 | 0,177289 0,031431506 0,002414
30/11/2010 80,02499999 80,08356858 | 0,058569 0,003430279 | 0,0007319
31/12/2010 75,217742 76,8400417 1,6223 2,631856319 0,021568
31/03/2011 80,701613 82,90500449 | 2,203391 4,854934028 | 0,0273029
30/04/2011 76,533333 78,42807246 | 1,894739 3,590037603 0,024757
31/05/2011 74,790323 78,10458471 | 3,314262 10,98433068 0,044314
EMA REMQ EMP
1,03 1,39 1,35
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APENDICE R — Dados estimados de umidade relativa do ar para estacdo de Cordeiro com o
modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estagdo de Cordeiro-(MLP-AG)

DATA Umid. Relat. do Ar | Umid. Relat. do Ar Pred. | ERRO IND. ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. CORRELAGAO (r)
30/06/2008 84,05 82,63310271 | 1,416897285 2,007597916 | 0,01685779 0,97
31/10/2008 78,50000001 77,97012856 | 0,529871449 0,280763753 | 0,006749955
31/08/2009 78,790323 78,91792004 | 0,127597049 0,016281007 | 0,001619451 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2009 75,941667 77,05832915 | 1,116662156 1,246934371 | 0,014704209 0,98
30/11/2009 77,841667 75,9985623 1,8431047 3,397034935 | 0,023677611
28/02/2010 71,232143 70,8716902 | 0,360452801 0,129926222 | 0,005060255 CONFIANCA (C)
30/04/2010 80,32500001 81,83127911 | 1,506279101 2,26887673 | 0,018752308 0,95
31/05/2010 84,758065 82,25718541 | 2,500879591 6,254398726 | 0,029506096
30/06/2010 80,52500001 77,57021654 | 2,954783472 8,730745369 | 0,036693989 DESEMPENHO
31/08/2010 71,120968 70,8616924 0,2592756 0,067223837 | 0,003645558 Otimo
30/09/2010 71,9 71,34358639 | 0,55641361 0,309596105 | 0,007738715
30/11/2010 82,758333 84,14077103 | 1,382438026 1,911134895 | 0,016704518
31/12/2010 82,153226 82,83305872 | 0,679832718 0,462172524 | 0,00827518
31/03/2011 86,73387101 86,15632761 | 0,577543401 0,33355638 | 0,006658799
30/04/2011 83,875 83,47491751 | 0,400082482 0,160065993 | 0,004769985
31/05/2011 84,056452 83,80484493 | 0,251607067 0,063306116 | 0,002993311
EMA REMQ EMP
1,03 1,31 1,28
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APENDICE S — Dados estimados de umidade relativa do ar para estagio de Itaperuna com o
modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estagdo de Itaperuna-(MLP-AG)

DATA Umid. Relat. do Ar | Umid. Relat. do Ar Pred. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELAGAO (r)
30/06/2008 76,383333 77,21861948 | 0,8352865 0,697703512 | 0,01093545 0,96
31/10/2008 70,54032301 72,41337758 | 1,8730546 3,508333416 | 0,02655296
31/08/2009 70,443548 71,41835274 | 0,9748047 0,950244286 | 0,0138381 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2009 69,07499999 69,57612272 | 0,5011227 0,251123987 | 0,00725476 0,98
30/11/2009 68,791667 69,86955576 | 1,0778888 1,161844188 | 0,01566889
28/02/2010 61,88392901 61,85640673 | 0,0275223 0,000757476 | 0,00044474 CONFIANCA (C)
30/04/2010 74,3 73,28926419 | 1,0107358 1,021586893 | 0,01360344 0,94
31/05/2010 75,80645199 77,90476743 | 2,0983154 4,402927684 | 0,02767991
30/06/2010 68,99166699 73,40840242 | 4,4167354 19,50755182 | 0,06401839 DESEMPENHO
31/08/2010 63,733871 63,09853308 | 0,6353379 0,403654274 | 0,00996861 Otimo
30/09/2010 62,33333299 64,20166483 | 1,8683318 3,490663867 | 0,02997324
30/11/2010 79,85 77,04873719 | 2,8012628 7,847073302 | 0,03508156
31/12/2010 75,29032301 74,42107736 | 0,8692456 0,755587993 | 0,01154525
31/03/2011 82,40322601 80,97588622 | 1,4273398 2,037298872 | 0,01732141
30/04/2011 77,99166701 76,57439054 | 1,4172765 2,00867259 | 0,01817215
31/05/2011 75,90322601 75,97869939 | 0,0754734 0,005696232 | 0,00099434
EMA REMQ EMP
1,37 1,73 1,89
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APENDICE T — Dados estimados de umidade relativa do ar para estacdo do Rio de Janeiro
com o modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estacdo de

Rio de Janeiro - (MLP-AG)

DATA Umid. Relat. do Ar | Umid. Relat. do Ar Pred. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELAGAO (r)
30/06/2008 74,3500000 75,41843307 | 1,0684331 1,1415492 | 0,01437032 0,90
31/10/2008 70,7500000 72,27412147 | 1,5241215 2,3229462 | 0,02154235
31/08/2009 73,2419350 72,37507814 | 0,8668569 0,7514408 | 0,01183553 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2009 71,7750000 70,46015818 | 1,3148418 1,7288090 | 0,01831894 0,93
30/11/2009 67,8083330 70,08075652 | 2,2724235 5,1639086 | 0,03351245
28/02/2010 62,7500000 66,48539659 | 3,7353966 13,9531877 | 0,05952823 CONFIANCA (C)
30/04/2010 74,5666670 74,00829644 | 0,5583706 0,3117777 | 0,00748821 0,83
31/05/2010 73,9274190 76,08279306 | 2,1553741 4,6456374 | 0,02915527
30/06/2010 72,7833330 72,98570312 | 0,2023701 0,0409537 | 0,00278045 DESEMPENHO
31/08/2010 68,0967740 68,43451155 | 0,3377375 0,1140666 | 0,00495967 Muito Bom
30/09/2010 70,3083330 68,81716988 | 1,4911631 2,2235675 | 0,02120891
30/11/2010 74,5916670 73,61912478 | 0,9725422 0,9458384 | 0,01303822
31/12/2010 75,7741940 76,10233306 | 0,3281391 0,1076752 | 0,00433049
31/03/2011 78,9838710 74,83874642 | 4,1451246 17,1820577 | 0,05248065
30/04/2011 75,0666670 75,6691964 | 0,6025294 0,3630417 | 0,00802659
31/05/2011 77,2661290 77,14935137 | 0,1167776 0,0136370 | 0,00151137
EMA REMQ EMP
1,36 1,79 1,90
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APENDICE U — Dados estimados de umidade relativa do ar para estacdo de Paty do Alferes
com o0 modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estagdo de Paty do Alferes-(MLP-AG)

DATA Umid. Relat. do Ar | Umid. Relat. do Ar Pred. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELAGAO (r)
30/06/2008 83,0000000 83,0023218 | 0,0023218 0,0000054 | 2,7974E-05 0,94
31/10/2008 76,2822580 78,2753596 | 1,9931016 3,9724540 | 0,02612798
31/08/2009 76,8064520 79,30803233 | 2,5015803 6,2579041 | 0,03256992 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2009 75,6833330 77,13466671 | 1,4513337 2,1063695 | 0,0191764 0,97
30/11/2009 76,4666670 75,85570801 | 0,610959 0,3732709 | 0,00798987
28/02/2010 74,6696430 72,7447274 | 1,9249156 3,7053001 | 0,02577909 CONFIANCA (C)
30/04/2010 81,8083330 80,53730175 | 1,2710312 1,6155204 | 0,0155367 0,92
31/05/2010 82,6370970 83,41711921 | 0,7800222 0,6084347 | 0,00943913
30/06/2010 81,8750000 80,3709507 | 1,5040493 2,2621643 | 0,01837007 DESEMPENHO
31/08/2010 74,1290320 73,49006651 | 0,6389655 0,4082769 | 0,00861964 Otimo
30/09/2010 74,7916670 74,74958157 | 0,0420854 0,0017712 | 0,0005627
30/11/2010 82,0000000 82,36284245 | 0,3628425 0,1316547 | 0,00442491
31/12/2010 81,2258060 81,45763351 | 0,2318275 0,0537440 | 0,00285411
31/03/2011 83,6209680 83,24860776 | 0,3723602 0,1386522 | 0,00445295
30/04/2011 82,3583330 82,77763987 | 0,4193069 0,1758182 | 0,00509125
31/05/2011 81,9677420 82,20081221 | 0,2330702 0,0543217 | 0,00284344
EMA REMQ EMP
0,90 1,17 1,15
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APENDICE V — Dados estimados de umidade relativa do ar para estacio de Resende com o
modelo MLP-AG

Série de dados utilizados da estagdo de Resende - (MLP-AG)

DATA Umid. Relat. do Ar | Umid. Relat. do Ar Pred. | ERRO IND. | ERRO MD-QUADRA. | ERRO PERC. | CORRELAGAO (r)
30/06/2008 84,0750000 79,57932327 | 4,4956767 20,2111094 | 0,05347222 0,90
31/10/2008 78,7741940 80,32220661 | 1,5480126 2,3963430 | 0,01965127
31/08/2009 75,5161290 75,71376822 | 0,1976392 0,0390613 | 0,00261718 | CONCORDANCIA (D)
30/09/2009 77,9833330 77,47875657 | 0,5045764 0,2545974 | 0,00647031 0,93
30/11/2009 76,6750000 74,4918532 | 2,1831468 4,7661300 | 0,02847273
28/02/2010 73,6607140 70,77487482 | 2,8858392 8,3280678 | 0,03917745 CONFIANCA (C)
30/04/2010 76,9000000 77,47363324 | 0,5736332 0,3290551 | 0,00745947 0,84
31/05/2010 79,5967740 79,75863993 | 0,1618659 0,0262006 | 0,00203357
30/06/2010 77,4583330 77,47107157 | 0,0127386 0,0001623 | 0,00016446 DESEMPENHO
31/08/2010 68,1693550 68,56671812 | 0,3973631 0,1578975 | 0,00582906 Muito Bom
30/09/2010 69,3833330 69,27117646 | 0,1121565 0,0125791 | 0,00161648
30/11/2010 79,9333330 79,4999116 | 0,4334214 0,1878541 | 0,00542229
31/12/2010 81,2016130 77,27894657 | 3,9226664 15,3873120 | 0,04830774
31/03/2011 84,0806450 80,31964494 | 3,7610001 14,1451215 | 0,04473087
30/04/2011 78,1083330 79,4230616 | 1,3147286 1,7285113 | 0,01683212
31/05/2011 79,1290320 77,73492324 | 1,3941088 1,9435393 | 0,01761817
EMA REMQ EMP
1,49 2,09 1,87
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