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1. Introducéo

A atividade agricola demanda grande
consumo de agua, sendo responsavel por cerca de
70% do total captado, além de proporcionar baixo
retorno aos mananciais. De acordo com SETTI et
al. (2001), a quantidade de agua demandada para a
producdo de uma tonelada de grdos situa-se em
torno de mil m®>. O uso inadequado da irrigacdo
podera resultar, além do desperdicio do recurso
hidrico, na ineficiéncia do sistema produtivo, na
degradacdo dos solos e na poluicdo dos
mananciais.

O manejo eficiente da irrigacdo implica o
uso racional do recurso agua, visando a otimizacao
da produtividade com o menor impacto ambiental.
A quantidade de agua requerida é estimada em
funcdo da evapotranspiragdo de referéncia (ETo) e
do coeficiente indicativo da necessidade de agua da
cultura (Kc), em cada estadio de desenvolvimento
(DOORENBOS & PRUITT, 1997, ALLEN et al.
1998). Conforme SEDIYAMA (1996), o modelo de

Penman-Monteith-FAO ¢é atualmente 0 mais
empregado para a determinagdo da ETo.
Entretanto, sua utlizacdo ¢é limitada pela

necessidade de obtengdo de numerosos elementos
meteorologicos e raramente disponiveis
(CAMARGO & CAMARGO, 2000).

Uma rede neural artificial (RNA) representa
uma técnica de modelagem estatistica baseada
numa estrutura flexivel, capaz de identificar e
estabelecer relagBes néo lineares complexas entre
as variaveis relacionadas. Desse modo, tem sido
crescente a aplicacdo de redes neurais artificias em
estudos climatoldgicos, tendo sido usada por
FRENCH et al. (1992), para a previsdo de chuvas;
por COOK & WOLFE (1991) para a previsdo da
temperatura com a antecedéncia de 3 meses, por
FRANCL & PANIGRAHI, (1997) na definicdo do
indice de molhamento foliar para a previsdo de
doencas em trigo, por SHAMSELDIN (1997) para
estabelecer o relacionamento entre a precipitacéo e
o escoamento superficial e por KIM & BARROS
(2001) na previsédo de enchentes.

2. Material e métodos

Os dados foram coletados na estagdo
meteoroldgica de Sete Lagoas, MG, entre maio de
1926 e marco de 2003. Para o célculo da ETo de
Penman-Monteith/FAO, usou-se 0 programa
REFET, versdo 2.13, desenvolvido pela Utah State
University (EUA). Além dos parametros requeridos
para cadastramento da estacdo, a determinagdo
dos valores de ETo baseou-se nas variaveis
relativas a temperatura maxima (T max °C),
temperatura minima (T min °C), temperatura média

(T med °C), umidade relativa (UR %), velocidade do
vento (m/s), precipitagdo (mm) e insolacéo (h).

As variaveis de entrada da rede neural foram
selecionadas tendo em vista suas facilidades de
obtencdo, resultando no seguinte processo de
modelagem:

a) Variaveis componentes da camada de

"input"

- Temperatura maxima (T max),

- Temperatura minima (T min),

- Més do ano,

- trés classes de precipitacdo (0 = dia
sem chuvas; 1 = ocorréncia de chuvas
fracas; 2 = dia chuvoso),

- quatro classes de insolagdo (1 = dia
totalmente nublado; 2 = dia nublado; 3
= dia parcialmente nublado; 4 = dia
com céu claro)

- trés classes de intensidade de ventos
(1 = auséncia de ventos; 2 = ventos
moderados; 3 = ventos fortes)

b) Camada de neurdnios

- um neuronio linear,

- seis neurbnios nado lineares (funcéo
tangente hiperbdlica)

c) Processo de treinamento da rede,
- Algoritmo de "back-propagation”
d) Erro minimizado no processo iterativo,
- Soma de quadrados dos residuos

3. Resultados e discussao

ApOs o processo de aprendizagem resultante de
4000 iteracBes, obteve-se a seguinte contribuicdo das
variaveis de entrada para a estimativa da ETo de
Penman-Monteith:

Variavel Contribuicdo %
més 29,32
insolagcéo 21,16
T max 12,96
T min 12,92
chuva 12,64
vento 10,99

Verificou-se que as variaveis relativas ao més e
classe de insolacéo séo as de maior relacionamento com
a ETo. Ocorre que o més do ano incorpora as alteragfes
na temperatura, umidade relativa, intensidade dos
ventos, precipitagdo e radiacdo. A classe de insolagao
também reflete a época do ano, temperatura e ocorréncia
de chuvas.

A distribuicdo dos erros ocasionados pela
modelagem da ETo pela rede neural é apresentada na
Figura 1 e mostra a alta eficiéncia do processo, em que
88% das ETo diarias foram estimadas com um erro
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menor que 0,5 mm e 99% com erros menores que 1
mm em, relagdo a ETo calculada pelo programa
REFET.

A Figura 2 mostra a aplicagcdo da rede na
estimativa da ETo, para o ano de 2001, e a Figura 3
0 ajuste para os meses de janeiro a margo de 2003.

A extrapolacdo do uso desses resultados
para outras regides com condigbes climaticas
semelhantes devera ser precedida de testes de
validagdo. A saida da rede foi convertida para uma
planilha em Excel, permitindo sua aplicagdo para
outras localidades.
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Figura 1. Distribuicdo dos erros
estimativa da evapotranspiragdo de

(ETo) pelo método de Penman-Monteith com o
processo de modelagem com
artificiais. Sete Lagoas, MG
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Figura 2. Evapotranspiragao de referéncia (ETo) de
Penman-Monteith calculada pelo programa REFET
e estimada com o uso de redes neurais artificiais,
para o ano de 2001, em Sete Lagoas, MG.

4, Conclusao

O processo de modelagem utilizando as
redes neurais artificiais mostrou-se eficiente para a
estimativa da ETo de Penman-Monteith e permitiu a
utilizagdo de um ndmero reduzido de variaveis de
facil obtencéo.

Como as variaveis mais relacionadas com
a ETo foram os meses do ano e a insolagéo,
conclui-se que a aplicagédo dos resultados limita-se

a condi¢cdes climaticas similares as da regido analisada e
as extrapolagBes devem ser precedidas de testes de
validagéo.
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Figura 3. . Evapotranspiracdo de referéncia (ETo) de
Penman-Monteith calculada pelo programa REFET e
estimada com o uso de redes neurais artificiais para o
primeiro trimestre de 2003, em Sete Lagoas, MG.
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