CENTRO UNIVERSITARIO FEI

BRENNO TONDATO DE FARIA

EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA MODELADA USANDO IOT E
ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Sao Bernardo do Campo

2021



BRENNO TONDATO DE FARIA

EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA MODELADA USANDO IOT E
ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Centro
Universitario da FEI para obtenc¢ado do titulo de
Mestre em Engenharia Elétrica com enfase em
Inteligéncia Artificial Aplicada a Automacao e
Robdética, orientado pelo Prof. Dr. Plinio Tho-
maz Aquino Junior.

Sao Bernardo do Campo

2021



Tondato de Faria , Brenno.

Evapotranspiracdo de Referéncia Modelada Usando IoT e Algoritmos
de Aprendizagem de Mdquina / Brenno Tondato de Faria . Sdo Bernardo
do Campo, 2020.

109 p.

Dissertacdo - Centro Universitario FEI.
Orientador: Prof. Dr. Plinio Thomaz Aquino Junior.

1. Evapotranspiracdo de referéncia. 2. Agricultura de precisdo. 3.
Aprendizagem de médquina. 4. Satélite. 1. Thomaz Aquino Junior, Plinio,
orient. II. Titulo.

Elaborada pelo sistema de geracdo automadtica de ficha catalogréfica da FEI com os
dados fornecidos pelo(a) autor(a).




APRESENTACAO DE DISSERTACAQO  Vestrad
ATA DA BANCA EXAMINADORA

Programa de Pés-Graduacio Stricto Sensu em Engenharia Elétrica PGE-10

Aluno: Brenno Tondato de Faria Matricula: 118302-9

Titulo do Trabalho: Evapotranspiracdo de Referéncia Modelada Usando IoT e Algoritmos de
Aprendizagem de Maquina.

Area de Concentracdo: Inteligéncia Artificial Aplicada & Automacdo e Robédtica

Orientador: Prof. Dr. Plinio Thomaz Aquino Junior

Data da realizacao da defesa: 15/12/2020 ORIGINAL ASSINADA

Avaliacdao da Banca Examinadora:

A banca foi realizada no dia 15 de dezembro as 15:00 horas, e se iniciou com a apresentagdo do aluno,

que foi muito boa, e seguiu para a arguicao, onde o aluno respondeu a todas as questdes de forma ade-

quada demonstrando conhecimento pleno do tema. A aprovacao foi por unanimidade.

Sao Bernardo do Campo, 15/ 12 / 2021.

MEMBROS DA BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Plinio Thomaz Aquino Junior Ass.:
Prof. Dr. Reinaldo Augusto da Costa Bianchi Ass.:
Prof. Dr. André Torre Neto Ass.:

A Banca Julgadora acima-assinada atribuiu ao aluno o seguinte resultado:

APROVADO [X REPROVADO []

_____________________________________________

VERSAO FINAL DA DISSERTACAO

1
1
! Aprovacdo do Coordenador do Programa de Pos-graduacédo
APROVO A VERSAO FINAL DA DISSERTACAO EM QUE !
FORAM INCLUIDAS AS RECOMENDAGCOES DA BANCA |
EXAMINADORA '

1

1

1

1

1

1

1

1

Prof. Dr. Carlos Eduardo Thomaz

Versdo 2016




Ao planeta terra que em sua vasta fartura
nos proporciona os desafios que possibilitam o

avango ao conhecimento.



“Quanto melhor suas acdes expressam as pai-
x0es que as impulsionam, mais uma figura é ad-

miravel”

Leon Battista Alberti



AGRADECIMENTOS

Agradeco ao professor doutor Plinio T. Aquino Jr. pela orientacio e todo a auxilio em
todas as etapas desta pesquisa.

Agradeco ao professor doutor Rodrigo Filev Maia pelo convite e aceitacdo da minha
participacao no programa de mestrado e o projeto SWAMP.

Agradeco ao professor doutor Reinaldo Bianchi pela coordenacio e auxilio prestado
durante o projeto SWAMP.

Agradeco a Fundag@o Educacional Inaciana pela oportunidade e bolsa de estudos con-
cedida para a realizacdo desta pesquisa.

Agradeco a Comissao Europeia e a Rede Nacional de Pesquisa - RNP, pela oportunidade
da bolsa auxilio concedida para a realizac@o desta pesquisa.

Agradeco aos meus pais, que com muita paciéncia conseguiram lidar com a minha an-
siedade, aconselharam e guiaram para completar mais esta etapa da vida. Faco aqui um agrade-
cimento especial a minha Mae que sempre se esforcou muito para garantir meus estudos.

Agradeco a minha Tia Marly Stuani Tondato que com muita ternura esteve me auxili-
ando em todo o desenvolvimento textual desta dissertacao.

A minha familia, pelo apoio, colaboragdo e empatia em todos os momentos deste pro-
jeto.

A equipe da secretdria de pds graduagao strict sensu, que sempre me apoiaram e orien-
taram nas questdes administrativas do programa de mestrado.

Aos meus colegas de pesquisa Sergio Monteleone, Rafael Gomes Alves e Gilberto
Souza pelas discussdes que foram muito produtivas e certamente auxiliaram no desenvolvi-
mento desta pesquisa.

Agradeco por fim todos aqueles que, de maneira direta ou indireta, contribuiram para a

realizagcdo desta pesquisa.



RESUMO

A Organizagdo das Nacdes Unidas para Alimentacdo e Agricultura (FAO) estima um
crescimento populacional que chega a 11.2 bilhdes até ano de 2100, o que sem duvida con-
tribuird para o crescimento da demanda por produtos agricolas alimentares e ndo alimentares,
tornando a otimizacao de recursos hidricos indispensavel. Neste contexto, o parametro de eva-
potranspiracao de referéncia determinado pelo método FAOPM destaca-se. Contudo, uma me-
dida precisa necessita de diversos parametros climaticos, que podem ndo estar disponiveis em
algumas regides rurais, neste sentido, uma solucdo promissora sdo abordagens que se utilizam
da menor quantidade de parametros climaticos, que podem ser medidos por satélites e estacdes
meteoroldgicas da regido e modelos de aprendizagem de maquina. Nesta pesquisa os modelos
MLP (Multlayer perceptron) e SVM (Support Vector Machines) foram utilizados para modelar
a evapotranspiracdo de referéncia a partir de dados de satélites e estacdes meteoroldgicas sob
duas abordagens: a abordagem local, onde os modelos foram treinados e testados em um local
de treinamento, e a abordagem regional, onde os modelos treinados no local de treinamento
foram aplicados em um local de teste, em dois experimentos: um em uma regido de clima tem-
perado e outra em uma regido de clima tropical. Os resultados indicam que o modelo MLP
se sobressaiu diante ao modelo SVM em todos as simulagdes realizadas, no qual os modelos
treinados com os pardmetros relativos a temperatura e radiacdo obtiveram as métricas R? de
0.6568, RMSFE de 0.1103 e M AFE de 0.0882 para o experimento da regido de clima temperado
e métricas R* de 0.7391, RMSFE 0.1266 ¢ M AE de 0.1063 para a regido de clima tropical na
abordagem local, o que demonstra o potencial de uso de apenas estes pardmetros para a mo-
delagem da evapotranspiracao de referéncia. J4 na abordagem regional o modelo MLP pode
ser aplicado com exito, o qual obteve as métricas R? de 0.7158, RM SE de 0.1592, e M AE
de 0.1428, contudo, no experimento de clima temperado, os resultados da aplicagdo foram in-
satisfatérios, demonstrando que para as condicdes daquele local os modelos ndo puderam ser

aplicados.

Palavras-chave: Evapotranspiracdo de referéncia, Agricultura de precisdo, Aprendizagem de

madquina, Satélites.



ABSTRACT

The Food and Agriculture Organization of the United Nations (FAO) estimates that pop-
ulation growth will reach 11.2 billion by the year 2100, which will contribute to food and agri-
cultural product demand, making irrigation optimization essential. In this context is highlighted
the evapotranspiration parameter determined by the FAOPM method. However, a precise mea-
surement of this parameter requires several climatic parameters that can not be available in rural
areas, in which, a promise solution belongs in approaches that use just a few climatic parame-
ters which can be obtained by satellites and weather stations combined with machine learning
models. In this research, the MLP (Multilayer perceptron) e SVM (Support Vector Machines)
models were used to model the reference evapotranspiration with satellite and weather stations
data under two approaches: the local approach where the models are trained and tested on the
training location, and the regional approach where the models trained on the training location
were applied on a test location. These approaches were applied in two experiments: the first on
a temperate climate zone, and the second on a tropical climate zone. The results indicate that
the MLP model stood out when compared with the SVM model in all tests realized, in which,
the models trained with the climatic parameters of temperature and radiation obtained the met-
rics of R? of 0.6568, RM SE of 0.1103, and M AE de 0.0882 for the temperate climatic zone
experiment and metrics R?0of 0.7391, RM SE 0.1266, and M AFE of 0.1063 for the tropical cli-
mate zone experiment on the first approach which demonstrate the potential of using only these
parameters to model de evapotranspiration. For the second approach the MLP model could be
applied on the tropical climate zone in which the metrics R? of 0.7158, RM SFE of 0.1592, and
M AF of 0.1428 were obtained. Yet the result obtained by the models applied on the temperate
climate zone was inconclusive which indicates that for the conditions of this location the models

can’t be applied with the second approach.

Keywords: Reference evapotranspiration, Precision agriculture, Machine learning, Satellites
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1 Introducio

Segundo o relatério elaborado pela Food and Agriculture Organization (FAO), as proje-
¢oes de crescimento populacional chegam a 9.7 bilhoes de habitantes em 2050, 10.8 bilhdes em
2080 e 11.2 bilhdes em 2100, e que o crescimento populacional vem acompanhado do cresci-
mento de renda e urbanizagdes, que por sua vez contribuem para crescimento da demanda por
alimentos e produtos agricolas ndo alimentares (FAO, 2018). O pesquisador Perera et al. (2014)
elabora que o crescimento da demanda agricola impacta diretamente nos recursos naturais do
planeta, e que, hoje, a agricultura € responsével pelo uso de 70% da dgua disponivel.

No Brasil, a agricultura € responsavel por 67% do consumo de dgua, sendo 66.1% con-
sumido pela irrigacdo, conforme o atlas da irriga¢do elaborado pela ANA (2017). Este fato
agrava ainda mais as projecdes realizadas pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA) no qual se
projeta um crescimento potencial de 45% na area irrigada do pais até 2030 (ANA, 2019). Sendo
assim, novas técnicas sao necessdrias para se utilizar a irrigacdo com eficiéncia, a fim de atender
as demandas populacionais por alimentos e produtos agricolas ndo alimentares.

Uma irrigacdo sustentdvel depende de alguns fatores, dentre os quais, € destacdvel o
pardmetro da evapotranspiracdo de referéncia (SCHERER-WARREN; RODRIGUES, 2013).
Este parametro pode ser encontrado tanto no planejamento de recursos hidricos (KISI; DE-
MIR, 2016), quanto no processo de balanceamento hidrico dos cultivares (LIU et al., 2017),
além de abranger todos os processos de transformacdo de dgua liquida em vapor (SCHERER-
WARREN; RODRIGUES, 2013).

Conforme elaborado por Subedi e Chdvez (2015), a evapotranspiracdo de referéncia
pode ser obtida por diversos métodos, contudo, o método elaborado por Allen et al. (1998),
denominado de Método FAO Penman-Monteith (FAOPM), recomendado pela FAO, é o mais
popular entre todos. A pesquisa elaborada por Pereira et al. (2015) evidencia que esse método se
destaca devido a sua estabilidade em diferentes localiza¢des geogréficas e a baixa necessidade
de calibragdo de parametros.

No entanto, a evapotranspiracdo de referéncia determinada pelo método de FAOPM ¢é
um dos métodos que necessita da maior quantidade de parametros climaticos, os quais muitas
vezes sdo medidos por estagdes meteoroldgicas, ou ferramentas semelhantes, como torres de
fluxo de calor (GRANATA, 2019).

No contexto brasileiro, verifica-se a dificuldade de se obter a evapotranspiragdo de re-

feréncia, a qual entre outros fatores, € afetada pela falta de ferramentas, o que muitas vezes
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cabe ao agricultor confiar em estacdes meteoroldgicas geralmente distantes de sua regido (DO-
ORENBOS; PRUITT, 1977), ou ainda, em outras ocasides, cabe ao agricultor determinar a
medida, confiando apenas em sua experiéncia, o que pode gerar desperdicios indesejados.

Apesar disso novos paradigmas tecnoldgicos, como a [oT, t€ém se mostrado promissores,
onde uma alternativa para o uso de estacdes meteoroldgicas € o uso de imagens de satélites,
contudo mostram-se limitadas, restringindo a utilizacdo plena apenas em grandes dreas e em
grandes espacos de tempo.

Ainda assim, a utilizacdo de novas abordagens de modelos que estimam parametros
climéticos a partir de imagens de satélites possibilitam a aquisi¢do de dados meteoroldgicos em
qualquer lugar do globo a uma escala espacial mais precisa, porém o uso destes dados possuem
defasagens quanto a alguns parametros climdticos.

Apesar disso o uso de modelos de aprendizagem de mdquina pode ajudar a resolver
este problema, uma vez que, ao serem treinados, estes modelos podem modelar a evapotrans-
piracdo de referéncia com uma precisao semelhante ao método FAOPM, o que pode oferecer
uma solucdo para agricultores em regides agricolas que possuem baixo acesso as ferramentas
mais robustas, como estagdes meteoroldgicas e torres de fluxo de calor, ou até mesmo servir
como alternativa a locais que possuem estas ferramentas, porém nao possuem um método para

determinar a evapotranspiragao.

1.1 Motivagdo

A evapotranspiracdo de referéncia é um importante parametro que contribui para a irri-
gacdo sustentdvel. Para se obter a evapotranspiragao de referéncia, o método FAOPM criado por
Allen é recomendado, o qual, para uma medida precisa, € necessario uma série de parametros
climéticos obtidos a partir de estagdes meteoroldgicas, que muitas vezes nao estdo disponiveis.
Com isso, abordagens que se utilizam de parametros climéticos medidos a partir de satélites e o
uso de algoritmos de aprendizagem de mdquina podem representar uma alternativa em regioes

de baixo acesso a ferramentas de medicao.

1.2 Objetivos

Neste cendrio, esta pesquisa visa estudar os modelos de aprendizagem de maquina Ma-

quina Vetores de Suporte e Perceptron Multiplas Camadas, para modelar a evapotranspira¢do
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de referéncia a partir de pardmetros climaticos medidos por satélites. Como sub-objetivos

destacam-se:

a)  Avaliac@o da acuricia dos modelos de aprendizagem de mdaquina em diferentes
locais que possuam perfis climaticos distintos.

b)  Comparacdo das acurdcias dos modelos entre si, € também entre o método FA-
OPM.

c¢)  Avaliacdo dos dados meteoroldgicos obtidos por satélites, comprando-os com o0s
dados obtidos por estacdes meteoroldgicas.

d)  Avaliagdo dos modelos de aprendizagem de mdquina com diferentes combinacdes
de parametros climéticos.

e)  Avaliacdo a aplicabilidade de um modelo treinado em uma localidade, em outra

localidade da mesma regido climética.

1.3 Justificativa

O desafio em atender as demandas populacionais por alimentos e produtos agricolas
torna o stus quo da irrigacdo global incerto, sendo necessdria a ado¢do de novas tecnologias,
onde a evapotranspiragdo de referéncia € um importante parametro para uma irrigacdo susten-
tavel, na medida em que ele € utilizado nos diferentes processos de irrigacdo. Neste sentido, a
literatura apresenta diferentes métodos para se obter um resultado satisfatério, dentre os quais
o método FAOPM € o mais adequado para tal aplicagdo, posto que € o método que oferece os
resultados mais consistentes, apesar de necessitar de diversos parametros climéticos que nao
estdo disponiveis com facilidade. Ainda assim, o uso de parametros climdticos obtidos a partir
de tecnologias de sensoriamento 10T baseadas em satélites junto uso de modelos de aprendiza-
gem de maquina para modelar a evapotranspiracdo de referéncia pode mostrar-se uma solucao

viavel.

1.4 Organizacao do texto

A presente pesquisa estd organizada da seguinte maneira: o capitulo dois apresenta
a fundamentacgdo tedrica dos temas abordados nesta pesquisa, no qual € elaborado um breve
contexto histérico da agricultura e da irrigacdo. Também s@o abordados os temas relacionados

com a evapotranspiracdo de referéncia e os parametros climaticos necessérios para obté-la.
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Ainda neste capitulo, é apresentado um breve histérico do paradigma de IoT, bem como a
descricdo de agricultura de precisdo e o sensoriamento remoto a partir de satélites, apds estas
apresentacdes é explicado o conceito de classificagdes climdticas de Kdppen. Por ultimo, sdo
apresentados os conceitos de inteligéncia artificial e aprendizagem de mdquina, finalizando-o
com os fundamentos dos modelos utilizados.

O capitulo trés apresenta a revisdo bibliogréfica sistemdtica realizada sobre o uso de
algoritmos de aprendizagem de maquina e parametros climdticos medidos por satélites, para a
modelagem da evapotranspiracao de referéncia.

O capitulo quatro apresenta os trabalhos relacionados obtidos a partir da revisdo biblio-
gréfica realizada.

O capitulo cinco apresenta a metodologia para se obter os modelos de aprendizagem de
maquina capazes de modelar a evapotranspiracao de referéncia a partir de parametros climéticos
medidos por satélites. Também nesse capitulo sdo elaboradas as bases de dados utilizadas, bem
como as métricas de avaliacdo dos modelos e os experimentos selecionados.

O capitulo seis elabora os resultados obtidos a partir da metodologia realizada.

O capitulo sete discute os resultados em comparagdo com a literatura.

O capitulo oito elabora uma conclusao dos resultados obtidos e aponta trabalhos futuros
para a extensao desta pesquisa.

Por fim, o capitulo nove encerra a pesquisa, com as referéncias bibliogréficas.
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2 Conceitos Fundamentais

Neste Capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais para a compreensao dos
temas abordados nesta pesquisa, bem como a fundamentacdo tedrica que serve de base para o

desenvolvimento.

2.1 Agricultura

Quando os ndmades, hd mais de dez mil anos, deixaram progressivamente a caca € a
coleta de alimentos para entdo cultivar seus proprios graos, originou-se a pratica da agricultura.
Durante toda a Antiguidade, Idade Média e Renascenca, esta pratica significou um desafio, que
apesar de alguns povos conseguirem garantir sua seguranga alimentar, muitos ainda sofriam
com a fome devido as praticas precarias e rudimentares (EHLERS, 2009).

No século XVIII, na Europa Ocidental, deu-se o inicio das préticas da agricultura mo-
derna, o que possibilitou a0 homem comecar a producdo de alimentos em larga escala. Do
século XIX até os dias atuais, tais praticas foram ganhando forca através das inovacdes tecno-
l6gicas, adubos quimicos e sementes geneticamente melhoradas, levando a uma producdo de
crescimento exponencial. Contudo, a producdo de grandes safras cedeu lugar a outras preocu-
pacoes, relacionadas a problemas sociais, econdmicos e ambientais (EHLERS, 2009).

Daker (1973) elabora que uma produgao econdmica é dada por um conjunto de fatores,
sendo estes a fertilidade do solo, o calor e a 4gua. A fertilidade do solo pode ser facilmente
controlada pelo agricultor, a partir da escolha de um solo que permita diversas culturas e pelo
controle da adubagdo. O calor pode ser controlado escolhendo-se a melhor época para o plantio
e, a dgua, que apesar de ser dada pela escolha da época certa, pode ser suprida pela pratica da

irrigacao.

2.2 A Trrigagao

Assim como a agricultura a irrigacdo € intrinseca a histéria da prépria humanidade,
tendo suas primeiras aparigdes ja nas grandes civilizacOes de mais de 4.000 anos atrds, como os
egipcios e os mesopotamios (DAKER, 1973).

Esta atividade milenar pode ser compreendida como um sistema de controle da deficién-

cia de 4gua, no qual muitas vezes acaba por substituir grande parte, se ndo toda, a 4gua oriunda
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de precipitagdes. Por sua vez este controle oferece algumas vantagens como: produgdo garan-
tida, maior producgao por unidade de drea, obtengcdo de mais de uma colheita por ano, obtencao
de colheitas fora da época normal e, controle de ervas daninhas (DAKER, 1973).

Dentre os diversos fatores que contribuem para a irrigacdo, o planejamento hidrico se
destaca. Isto porque este planejamento permite avaliar a adequacgdo de fontes de 4gua, necessi-
dade de armazenamento e a determina¢do da capacidade dos sistemas de irrigacdao. Entretanto,
a estimativa incorreta da quantidade de dgua pode levar a desperdicios, controle inadequado
da umidade na zona raiz, inundag¢des, salinidade e lixiviacao de nutrientes do solo (SAVVA;
FRENKEN, 2002).

O parametro da quantidade de dgua para a irrigacao possui como primeiro passo de seu
planejamento a determinacdo da quantidade de 4gua consumida pela cultura. Este parametro

por sua vez é representado pela evapotranspiracdo da cultura (SAVVA; FRENKEN, 2002).

2.3 A Evapotranspiragcao de Referéncia

Ainda que seja de dificil separagdo, dada a sua natureza simultanea, o processo de trans-
piracdo e evaporacao pode ser visto em um tUnico processo chamado de evaporacao (ALLEN
et al., 1998).

Diversos fatores afetam a transpiragdo e a evaporagdo, dentre eles encontram-se os para-
metros climéticos, caracteristicas da cultura, aspectos ambientais e gerenciais do local (ALLEN
etal., 1998). Ademais, os parametros climaticos sdo considerados os principais fatores que con-
tribuem para a evapotranspiracao, sendo eles a temperatura e umidade ar, a velocidade do vento
e a radiacdo solar (ALLEN et al., 1998).

A evapotranspiracdo de uma cultura pode ser definida em dois processos distintos, sendo
estes a determinacao da evapotranspiracdo de referéncia (~7,) e a determinag@o do coeficiente
da cultura (k.). A evapotranspiracdo de referéncia, por sua vez, pode ser definida como a taxa
de evapotranspiracdo de uma superficie extensa, completamente coberta por grama viva a uma
altura de 8 a 15 centimetros, crescendo continuamente e sem a falta de 4gua (DOORENBOS;
PRUITT, 1977).

Diversos métodos empiricos foram desenvolvidos para estimar a evapotranspiracio de
referéncia. No documento de irriga¢do e drenagem nimero 24 estabelecido pela Food and
Agriculture Organization (FAO) em 1977 € possivel encontrar quatro métodos, sendo eles:

Blaney-Criddle; Radiacdo; evaporagdo em tanque Classe A e Penman, dente os quais, o método
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Penman mostrou melhores resultados para a cultura de grama viva, adotada como referéncia
(DOORENBOS; PRUITT, 1977).

Posteriormente, Monteith adaptou o método de Penman para obter a evapotranspiracao
de uma determinada cultura, dando origem ao método Penman-Monteith (MONTEITH, 1965).
Este método se destacou devido a sua consisténcia em diferentes regides climdticas tornando-
se um método de referéncia (ALLEN et al., 1998). Contudo, alguns de seus parametros sao
dificeis de serem obtidos, além de ser necessario defini-lo a cada estadio de plantio (ALLEN
et al., 1998).

Ap6s o congresso realizado pela FAO em 1990, o método Penman-Monteith combinado
a cultura de grama viva, utilizada como referéncia, deu origem ao método chamado FAOPM
desenvolvido por (ALLEN et al., 1998), denotado pela equagdo 1, a qual junta a consisténcia
do método Penman-Monteith com a baixa necessidade de parametros. Nesta pesquisa o0 método

FAOPM ser4 utilizado para se obter a evapotranspiracio de referéncia.

900
0.408A (R, — G) + v==———us (€5 — €,)
. T +273 )

A+ (1 + 0.34uy)

No qual, ET, representa a evapotranspiragéo de referéncia em (mm/dia), R, o saldo

de radiagdo diario em (M J/m?), G o fluxo de calor no solo em (M.J/m?/dia™1), v a constante
psicrométrica em (kPa/oC), T a temperatura média em (oC) e uy a velocidade do vento em
(m/s) a uma altura de 2 metros, e, a pressdo de saturacdo de vapor de dgua em (kPa), e, a
pressdo do vapor atual em (kPa) e por fim A a declividade da curva de pressao de vapor em
relacdo a temperatura (kPa/oC).

Outra vantagem deste método considera que a evapotranspiragdo de referéncia pode ser
modelada a partir de parametros climéticos, como temperatura do ar, radiacao solar, umidade
relativa e velocidade do vento, medidos por estacdes meteorologicas (ALLEN et al., 1998). O
relacionamento da evapotranspiracdo de referéncia com os parametros climaticos citados acima

¢ elaborado nas subsec¢des a seguir.
2.3.1 Radiacio solar
A evapotranspira¢do € um processo determinado pela quantidade de energia disponivel

para vaporizar a 4gua. A radiacao solar é a maior fonte de energia, além de possuir a capacidade

de vaporizar a 4gua em grandes volumes. A quantidade de radiacdo solar que pode atingir uma
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superficie de evaporagdo € determinada pela localizacao e hora do dia. Isto porque ao longo do
ano as diferentes posi¢des do sol em relagao a terra mudam, alterando o potencial de radiacao
em diferentes localidades e estacdes. Além do mais, o potencial de radiag¢do solar que chega a
atingir uma superficie de evaporagdo ainda depende de fatores como, a turbidez da atmosfera e
a presenca de nuvens, nas quais a maior parte da radiacao serd refletida e absorvida (ALLEN
et al., 1998). A figura 1 ilustra as diferentes interacdes da radiacdo solar, as quais impactam na

evapotranspiragao.

Figura 1 — InteracOes da radiagdo solar

Fonte: Adaptado de Allen et al., 1998

2.3.2 Temperatura

A radiagdo solar absorvida pela atmosfera e o calor emitido pela superficie terrestre sdo
fatores que contribuem para o aumento da temperatura do ar. O calor sensivel, gerado a partir
da temperatura, fornece energia para a cultura e funciona como um controlador do fluxo de
evapotranspiracao, por exemplo, em um dia quente e ensolarado a taxa de evapotranspiracao é

maior do que em um dia frio e nublado (ALLEN et al., 1998).



26

2.3.3 Umidade do Ar

Assim como a energia vinda da radiacdo solar e o ar ao redor da cultura representam
os principais fatores que contribuem para a evaporagdo da dgua, a diferenca entre a pressao do
vapor e o ar do local s@o os principais fatores que contribuem para a remog¢ao do vapor (ALLEN
et al., 1998).

Um exemplo que pode ser observado consiste em plantios bem irrigados de regides
aridas cujo cultivos consomem grandes quantidades de dgua, uma vez que hd uma quantidade
abundante de energia unido ao alto poder da atmosfera. Ja em locais de clima tropical, a alta
entrada de energia e a alta umidade do ar leva a reducdo da demanda de evapotranspiragao, pois,
uma vez que o ar esteja proximo da saturacdo, o fluxo de dgua tende a diminuir (ALLEN et al.,

1998).

2.3.4 Velocidade do vento

O processo de remog¢ao do vapor d’agua depende majoritariamente do vento e da turbu-
léncia de ar, no qual grandes proporcdes de ar sao transferidas para a superficie de evaporagao.
Se o ar ao redor da cultura ndo for substituido de forma continua, por ar mais seco, tanto a for¢a
necessdria para a remoc¢do do vapor d’adgua quanto a evapotranspiracao irdo diminuir (ALLEN

etal., 1998).

2.4 C(lassificacdo Koppen

O mapa de classificagdes climdticas proposto por Kdppen e Geiger (1930) € uma refe-
réncia para se determinar a regido climdtica de uma determinada localidade. Contudo a falta
de acesso a ferramentas que possibilitariam uma determinag@o precisa faz com que este mapa
continue a receber melhorias e atualizacdes (PEEL; FINLAYSON; MCMAHON, 2007).

Diversas pesquisas utilizam-se deste mapa para que possam ser feitas andlises com base
no perfil climético das regides de estudo, que sdo definidos a partir de parametros climéticos
como temperatura e precipitacdo obtidos a partir de estacdes meteoroldgicas espalhas no mundo

todo e analises em escalas mensais e anuais (PEEL; FINLAYSON; MCMAHON, 2007).
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Figura 2 — Mapa global da Classificacdo Koppen

Er ETETETET EF Br ETETETETETER EF
ErET , ET ol ET pET 'Eﬁ' T

e

ET ETErDie

Fonte: Peel, Finlayson e McMahon, 2007

As fronteiras de cada perfil climético é definido a partir de critérios, nos quais cada
um pode ser subdividido em critérios de segunda e terceira ordem, onde sdo caracterizadas
as regides sub-climdticas (PEEL; FINLAYSON; MCMAHON, 2007). A Tabela 1 exibe as
codificacdes de cada critério.

A partir de alguns critérios como média anual de precipitacdo, média anual de tempera-
tura, temperatura do més mais quente, temperatura do més mais frio, incidéncia de precipitacdao
no més mais seco (PEEL; FINLAYSON; MCMAHON, 2007), é possivel definir fronteiras de

regides e sub-regides climaticas, dando origem a mapas como o exibido na Figura 2.
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Tabela 1 — Tabela de codificacdo e descri¢ao de perfis climaticos

lo 20 30 Descrigao
A Tropical
- Floresta Tropical
- Moncgao
- Savana
B Arido
- Deserto
- Estepe
h - Quente
k - Fria
C Temperado
- VErao seco
- inverno seco
- sem estacdo seca
a - Verdo quente
b - Verdao morno
c - Verao frio
D Frio
S - Verao seco
W - Inverno seco
f - sem estacdo seca
- Verdo quente
- Verao morno
- Veriao frio
- Inverno muito frio
E Polar
T - Tundra
F - Geada

€8 ™

©“ =

'—bgm

0 o0 o e

(Do Autor, 2020)

2.5 Internet das Coisas

A Indetificacdo por Radio Frequéncia (RFID) (Radio Frequency Identification) é a im-
portante tecnologia que deu origem a IoT. Esta tecnologia teve seus primeiros usos em meados
da segunda guerra mundial, quando ondas de rddio eram utilizadas para identificar avides ini-
migos. Desde entdo diversas aplicacdes foram elaboradas utilizando-se deste tipo de sinal. Até
que em meados dos anos setenta cunhou-se o termo RFID para se referir a etiquetas que emi-
tiam ondas de rddio. Foi apenas no século XXI, com a ideia de se utilizar o RFID como base

para dispositivos conectados a internet, que o termo 10T foi criado (INITIATIVE et al., 2015).
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Desde entdo a definicao de Internet das Coisas tem sofrido diversas transformacdes. Em
2010 a IoT estava sendo definida como um conceito de diversos dispositivos, como etiquetas
RFID, sensores e atuadores conectados de forma pervasiva ao nosso redor (ATZORI; IERA;
MORABITO, 2010).

Posteriormente Atzori, lera e Morabito (2010) definiu que a Internet das Coisas poderia
ser vista em diferentes formas ao longo de suas geracdes. A atual geracdo da Internet das
Coisas pode ser vista como uma plataforma que tenha elementos de conexdo em rede, sensores,
atuadores, autonomia, heterogeneidade e servigos, formando-se um framework conceitual que
se utiliza destes elementos para fornecer uma base para aplicagdes que coloquem em um mesmo

nivel virtual, pessoas e objetos, como ilustra a Figura 3.

Figura 3 — Framework conceitual da IoT

Fonte: Adaptado de Atzori, lera e Morabito, 2017

Ainda assim a defini¢do de Internet das Coisas continuard a receber alteracdoes dado as
novas tecnologias que vao sendo desenvolvidas e associadas a ela ao longo do tempo (ATZORI,

IERA; MORABITO, 2017).

2.6 Agricultura de Precisdo

A Internet das Coisas € a tecnologia que contribui para o crescimento da agricultura de

precisao (ANTONY et al., 2020). Este por sua vez pode ser definido como "uma estratégia

de gestdo que redne, processa e analisa dados temporais, individuais e espaciais € os combina
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com outras informagdes para apoiar as decisdes de gestdo de acordo com a variabilidade esti-
mada para melhorar a eficiéncia no uso de recursos, produtividade, qualidade, rentabilidade e
sustentabilidade da producao agropecudria"(ISPA, 2020).

O uso destas técnicas possibilita que o agricultor analise a variabilidade de informagdes
espaco-temporais sitio-especificas de diversos fatores que afetam a saide do plantio e a pro-
dutividade da cultura (CARDIM FERREIRA LIMA et al., 2020). Para alcancar esta precisao,
diversas tecnologias de sensoriamento IoT podem ser utilizadas, dentre as quais encontram-se

sensores de solo, estagdes meteoroldgica, Drones e satélites (MONTELEONE et al., 2020).

2.6.1 Sensoriamento remoto a partir de satélites

Sensoriamento remoto tem sido largamente utilizado nas ultimas duas décadas (SHAFI
et al., 2019a), o qual pode ser definido como a ciéncia ou a arte de obter informacgdes de deter-
minada drea, ou fendomeno, por meio da coleta de dados que ndo entram em contato como alvo
(MOLIN; AMARAL; COLACO, 2015).

Dentre os fendmenos observados encontra-se as condicdes fisicas da terra que sdo obser-
vadas remotamente a partir de cdlculos realizados com a radiagao refletida a uma certa distancia
(SHAFTI et al., 2019a). Estas observacdes podem ser realizadas através de diversas plataformas,
como por exemplos drones, satélites e missdes areas.

Dentre as plataformas utilizadas para realizar as observacoes, o satélite possui a maior
estabilidade (SHAFI et al., 2019a). As vantagens que podem ser observadas ao utiliza-se desta
plataforma consiste na alta resolucao espacial, o que leva a uma grande quantidade de infor-
macdes que podem ser processadas e o baixo ruido das imagens resultando em uma precisdo
maior das informagdes registradas (SHAFI et al., 2019a). Porém, esta plataforma apresenta
desvantagens quanto a resolucao temporal, que € dada pelo tempo de orbita e também pela alta

sensibilidade a condi¢des climéticas (SHAFI et al., 2019a).

2.7 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial € um campo de estudo recente que vem sendo estudado desde
a década de 40, quando Warren McCulloch e Walter Pitts (1943) propuseram o modelo de
neurdnio artificial. A visdo mais influente deste campo de estudo foi elaborada por Alan Turing

(1950), cujo artigo "Computing machinery and intelligence" TURING (1950) introduziu temas
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relacionados ao Teste de Turing, aprendizagem de mdquina, algoritmos genéticos e aprendizado
por reforco (RUSSELL; NORVIG, 2002).

Apesar da inteligéncia artificial ser um campo recente, muitas outras areas colaboram
para os seus fundamentos, como por exemplos, a filosofia, matematica, economia, neurociéncia,
engenharia da computacao, teoria do controle, cibernética e linguistica (RUSSELL; NORVIG,
2002).

Uma vez que tal area é fundamentada por tantas outras € normal que diferentes aborda-
gens sejam elaboras sobre o tema. Dentre as abordagens elaboradas, encontram-se sistemas que
agem como humanos, ou seja, tenta-se criar sistemas que se passem por humanos em determi-
nadas tarefas, como denota o teste de Turing. Nesta abordagem sdo utilizados algoritmos como
processamento de linguagem natural, representa¢do do conhecimento, raciocinio automatizado
e aprendizagem de maquina (RUSSELL; NORVIG, 2002).

Outra abordagem diz respeito as maquinas que pensam como humanos, como tomada
de decisdes e solugcdes de problemas. A abordagem de sistemas que pensam racionalmente visa
a elaboragdo do conhecimento a partir de notacdes ldgicas, que representam todos os tipos de
objetos e seus relacionamentos, contudo, esta abordagem possui uma deficiéncia na represen-
tacdo do conhecimento informal, além de exigir um grande poder computacional para resolver
problemas que possuem muitas proposi¢des l6gicas(RUSSELL; NORVIG, 2002).

A abordagem de sistemas que agem racionalmente representa sistemas que, dentre di-
versas solucdes possiveis, a0 menos uma solugdo vidvel € encontrada. Estes sistemas também
utilizam-se de algoritmos de raciocinio, processamento de linguagem natural, raciocinio auto-

matizado e aprendizagem de mdquina (RUSSELL; NORVIG, 2002).

2.8 Modelos de aprendizagem de miquina

Como uma subdrea da inteligéncia artificial, os modelos de aprendizagem de méquina
(Machine Learning (ML)) surgiram com o intuito de fazer com que maquinas aprendessem a
partir de suas experiéncias (MITCHELL et al., 1997).

Como elabora Alpaydin (2020), modelos de aprendizagem de méquina utilizam-se de
teorias estatisticas na constru¢do de modelos matemdticos, uma vez que uma das principais
tarefas deste tipo de modelo sdo as inferéncias realizadas a partir das amostras.

Na visdo de Alpaydin (2020), outra drea importante para constru¢do de modelos de

aprendizagem de mdquina € a ci€éncia da computacdo a qual contribui em dois aspectos princi-
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pais, sendo o primeiro, o desenvolvimento de modelos eficientes (em espaco e complexidade
computacional), armazenamento e processamento de grandes quantidades de dados e, o se-
gundo, diz respeito a eficiéncia (em espaco e complexidade computacional) de um algoritmo,
uma vez que um modelo tenha aprendido a partir dos dados.

Tais modelos sdo utilizados em diversas aplicacdes, dentre as quais, pode-se definir os
grupos de modelos de aprendizagem supervisionada, nao supervisionada e de aprendizagem por
reforco (ALPAYDIN, 2020). Nesta pesquisa sdo abordados apenas modelos de aprendizagem
supervisionados, pois, uma vez que se tenha os exemplos da evapotranspiracio de referéncia

calculados pelo método FAOPM , € possivel fornece-los como objetivo dos modelos estudados.

2.8.1 Aprendizado Supervionado

Pode-se definir o conceito de aprendizado supervisionado como o problema de procurar
a hipétese que melhor se encaixa nos exemplos de treinamento dentro de um universo possivel
de hipéteses (MITCHELL et al., 1997).

Dois casos de aprendizagem supervisionada destacam-se. O primeiro € o caso de clas-
sificacdo, no qual, a partir de exemplos positivos e negativos, o modelo é capaz de encontrar
a melhor descricao que define os exemplos positivos, para entdo classificad-los na categoria de-
sejada. Diferente do primeiro caso, no qual a saida do modelos consiste em um valor binario
(pertence, ndo pertence a uma classe), o segundo fornece uma saida numérica, obtida por uma
funcdo resultante do treinamento a partir dos exemplos fornecidos (ALPAYDIN, 2020).

Para a realizagdo desta desta pesquisa serdo utilizados os modelos Médquina de Vetores
de Suporte e o Perceptron de Multiplas Camadas, que consistem em modelos de aprendizagem
supervisionada para o caso da regressdo. Tais modelos foram selecionados pois dentre a lite-
ratura estudada para a modelagem da evapotranspiracio de referéncia a partir de modelos de

aprendizagem de mdquina, estes se destacam.

2.8.2 O Modelo Maquina de Vetores de Suporte

Desenvolvido por Vapnik (1995), este modelo de aprendizagem de mdquina se destaca
devido a sua s6lida fundamentacao tedrica e ao alto desempenho em aplicagdes praticas (SAN-
TOS et al., 2002). Conforme elaborado por Steinwart e Christmann (2008), o modelo Maquina

de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) se apoia em algoritmos de otimizacdo
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matematica, bem como, na teoria de aprendizado estatistica, o que possibilita a identificacdo
dos fatores que levam a uma aprendizagem de sucesso (HEARST et al., 1998).

Inicialmente o modelo SVM possibilitava apenas a aproximacgao de fung¢des linearmente
separdveis, o que mais tarde foi melhorado com a utilizac@o de fungdes Kernel (SANTOS et al.,
2002). Tal melhoria possibilitou que o modelo SVM lide com problemas complexos como
reconhecimento de padrdes, regressdes e extracdo de caracteristicas de populacdes de dados
(HEARST et al., 1998).

A ideia geral do treinamento do modelo SVM em problemas néo lineares € obter um hi-
perplano de separacd@o maxima, obtido através de espacos geométricos de dimensdes mais altas.
Para se obter tais hiperplanos pode-se utilizar fungdes kernel como as funcdes de base radial e
as funcgdes polinomiais (HEARST et al., 1998). A figura 4 ilustra a ideia bésica do treinamento
do modelo SVM, no qual a populagcdo de dados passa de uma representacdo impossivel de se
separar linearmente, para uma representacao linearmente separavel, através do uso da fungdo

kernel denotada por ®.

Figura 4 — Ideia Geral do Modelo SVM

Fonte: Adaptado de Hearst et al., 1998

2.8.3 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificias sdo modelos de aprendizagem de médquina que se baseia nos

neurdénios dos humanos e dos animais (MITCHELL et al., 1997).
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Um neurdnio é uma célula nervosa que possui um conjunto de dendritos que funcionam
como receptores de estimulos. Estes estimulos sdo conhecidos como sinapses que sdo processa-
dos pelo axdnio. Uma vez processada a informagdo o axonio envia o estimulo resultante para os
dendritos de outros neurdnios (ROSA, 2011). Tais conexdes entres estas células formam uma
grande rede, que ao ser modelada matematicamente, da-se origem as redes neurais artificiais
(ROSA, 2011).

Modelos de aprendizagem baseados em redes neurais artificiais fornecem um aborda-
gem robusta para aproximar valores-reais, valores-discretos, e valores-vetoriais, conforme ela-
bora Mitchell et al. (1997). Outra motivacdo para o uso destes modelos advém da sua capa-
cidade de processamento paralelo, baseado em suas representagdes distribuidas (MITCHELL
et al., 1997), o que contribui para modelos mais eficientes (ALPAYDIN, 2020).

O trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts (1943) deu origem ao modelo matematico de
um neurodnio artificial, no qual, mais tarde, foi adaptado por Rosenblatt (1958), dando-se origem

ao modelo do Perceptron.

2.8.4 Perceptron

O modelo Perceptron consiste em um conjunto de entradas (z1, zo,x3,...,T, € R),
ponderadas pelos pesos wy, wa, ws, ..., w, € R, respectivamente. Tais entradas ponderadas
sdao combinadas através de uma funcao limiar, que gera o resultado 1, se a combinacao é maior
que um limiar e —1 caso contrdrio (MITCHELL et al., 1997). A Figura 5 ilustra o modelo do

Perceptron.
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Figura 5 — Modelo de Neur6nio Biolégico e Modelo Perceptron

Fonte: Bezerra, 2016

Quando utilizado de forma unitdria, o Perceptron possui a capacidade de representar
diversas operagdes booleanas, como as operacdes AND, OR, NAND e NOR. Contudo, algu-
mas operagdes booleanas ndo sdo possiveis de serem representadas pelo Perceptron, como por
exemplo, a operacdo XOR, ilustrada na Figura 6 (b). Isto porque tal operacao nio € linearmente
separavel, ao contrdrio das outras operacdes que configuram resultados linearmente separaveis

como ilustrado na Figura 6 (a) (MITCHELL et al., 1997).

Figura 6 — Problemas linearmente separaveis e problemas nao linearmente separdveis

Fonte: Mitchell et al., 1997

Contudo, um modelo que se constitui de multiplos Perceptrons interconectados entre si,
possibilita resolver o problema da separacao linear, uma vez que, criando-se uma nova camada,

entre as entradas e a saida, é possivel aproximar fun¢des ndo lineares (HAYKIN, 2008).
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2.8.5 Perceptron de Miltiplas Camadas

O modelo do Perceptron de Multiplas Camadas (Multlayer Perceptron (MLP)) consiste
de um conjunto de perceptrons conectados entre si que possui a0 menos uma camada escondida,

com (n) perceptrons (ALPAYDIN, 2020), conforme ilustrado na Figura 7.

Figura 7 — Modelo de Multlayer Perceptron

Fonte: Autor, 2020

Ao contrario do Perceptron, no qual a funcdo de ativagdo era representada por uma
fungdo linear, o Perceptron de multiplas camadas pode ser utilizado com diversas funcoes,
como por exemplos, a fungdo linear, logistica e tangente, as quais possibilitam a regressdo de
uma fun¢do ndo linear (MITCHELL et al., 1997), (ALPAYDIN, 2020).

Para uma rede neural artificial aprender uma func¢ao nao linear € necessario que o mo-
delo seja treinado. No caso do Perceptron de multiplas camadas, diversos algoritmos de treina-
mento podem ser utilizados, como o algoritmo de retro-propagagdo (ROSA, 2011) e o algoritmo

Adaptive moment estimation (Adam) (KINGMA; BA, 2014), entre outros.
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3 Revisao Bibliografica Sistematica

Com o objetivo de verificar o estado da arte dos algoritmos de aprendizagem de maquina
utilizados para modelar a evapotranspiracdo de referéncia a partir de parametros climéticos
medidos por satélites, foi conduzida uma Revisdo Bibliogréfica Sistemética (RBS) (KITCHE-
NHAM, 2004) com as seguintes questdes a serem respondidas: Q1) Quais s@o os algoritmos de
aprendizagem de mdquina mais utilizados para determinar a evapotranspiragdo de referéncia?
Q2) Qual é o método empirico mais utilizado como referéncia dos algoritmos? Q3) Quais sdo
os principais parametros climéticos utilizados para o treinamento dos algoritmos? Q4) Quais
sdo as bases de dados utilizadas para se obter pardmetros climaticos medidos por satélites?

Os critérios de inclusdo (I) e exclusdao (E) definidos foram: (I) Ter como objetivo o
estudo da evapotranspiracao a partir de algoritmos de machine learing; (1) estudos que se utili-
zavam de estacOes meteoroldgicas; (I) estudos que se utilizavam da base de dados de satélites
que fornecessem parametros climéticos; (I) Estudos que determinam evapotranspira¢io obtida
por parametros climaticos; (E) Estudos que ndo se utilizavam da evapotranspiragdo; (E) Es-
tudos que se utilizavam de base de dados de satélites, mas que ndo fornecessem parametros
climéticos; (E) Estudos que nao utilizavam de estagdes meteoroldgicas ou satélites;

As buscas foram realizadas nas seguintes bases de dados eletronicas: Springer, IEEE
Digital Library, Elsevier Digital Library, MDPI e Scielo. O agregador de bases de pesquisa se-
lecionado foi o Mendley. As ferramentas selecionadas para a andlise dos resultados das buscas
foram o VOSviewer (VOS) e o software Power BI. Também foi escolhido o software Notion
para a realizacdo de algumas etapas de filtragem e ordenagdo dos dados. A revisdo foi realizada
no periodo de janeiro/2020 a abril/2020, no qual as seguintes strings de busca foram utiliza-
das: a) ("evapotranspiration" AND "machine learning"); b) ("evapotranspiration"and "limited
climatic data"); c) ("evapotranspiration" AND "precision agriculture"); d) ("evapotranspira-
tion"AND "forecasting"); e) ("evapotranspiration" AND "gridded weather data"); f) ("evapo-
transpiration" AND "reanalysis").

Nas pesquisas foram encontrados 1048 artigos das méaquinas de buscas (base), dos quais
permaneceram 140, apds a primeira fase de leitura do titulo. Apds a segunda fase de leitura
dos abstracts, permaneceram 47 artigos. Na terceira fase 26 artigos foram selecionados, como
sendo os mais pertinentes ao escopo da pesquisa.

Ap6s a extracdo dos dados da revisdo sistemdtica, os algoritmos mais utilizados se con-

centraram no: Multlayer Perceptron (MLP) e support vector machine (SVM). Quanto aos mé-
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todos empiricos utilizados como de referéncia, o que mais se destacou foi 0 método FAOPM.
Os parametros climdticos mais significativos foram os parametros relacionados a temperatura,

a radiacdo solar, a umidade relativa do ar e a velocidade do vento.

3.1 Trabalhos Relacionados

O uso de modelos de aprendizagem de maquina (ML) para determinar a evapotranspira-
cao de referéncia (£'7),) vem sendo utilizados sob diferentes abordagens, por diversos pesquisa-
dores. A principal motivacao para o uso destas técnicas advém da possibilidade de obter-se este
importante parametro, com uma precisao semelhante aos métodos empiricos utilizados como
referéncia, porém com a menor quantidade de parametros climaticos possiveis.

No estudo realizado por Torres, Walker e McKee (2011) o objetivo era prever a eva-
potranspiracdo de referéncia, utilizando-se do método Hargreaves (HARGREAVES; ALLEN,
2003) como referéncia dos modelos. Para isso, os pesquisadores utilizaram os modelos Ma-
quina Multivariada de Vetor de Relevancia (Multivariate Relevance Vector Machine (MVRVM))
(THAYANANTHAN et al., 2008) e Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), sob duas abor-
dagens. A primeira consistia em determinar o parametro E'T,, utilizado-se dos modelos de ML,
treinado-os com os pardmetros climdticos de temperatura minima e maxima do ar. A segunda
abordagem consistia em treinar os modelos de ML para prever os pardmetros climaticos e entao
utiliza-los no método Hargreaves.

Diferentes janelas de previsao foram testadas por Torres, Walker e McKee (2011), dentre
as quais a janela de quatro dias mostrou os melhores resultados. Quanto as abordagens, a que
se utiliza da previsao dos parametros de temperatura minima e maxima gerou resultados mais
precisos dentro da janela de quatro dias, representando uma melhor abordagem de treinamento.
Entre os modelos utilizados o MVRVM provou ser o mais preciso dentre as diferentes janelas
de previsao testadas e abordagens de treinamento utilizadas.

A pesquisa desenvolvida por Goyal et al. (2014) utilizou-se do método de evaporacdo em
tanque Classe A (£p) (ALLEN et al., 1998) como referéncia para o estudo dos modelos MLP,
Minimos Quadrados-Mdaquina de Vetores de Suporte (Least Squares Support Vector Regression
(LSSVR)) (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999), Légica Nebulosa (ZADEH, 1996) e o Sistema
de Inferéncia Neuro-Nebulosa Adaptativa (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS))
(JANG, 1993). O pesquisador também realizou um estudo comparativo entre os parametros

de temperatura minima e méixima do ar, umidade relativa do ar minima e méxima, horas de
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insolacdo e precipitacdo, utilizando-se da técnica teste gamma (KONCAR, 1997), para entdao
obter a melhor combinagdo de parametros climaticos para o treinamento de cada modelo.

Dentre as diferentes combinacdes de parametros de entrada estudadas por Goyal et al.
(2014), aquela que em todos os parametros climdticos sdo abordados mostrou melhores resul-
tados. Contudo, com o uso do método do teste gamma foi possivel perceber que os parametros
relacionados a temperatura mostraram ser mais significativos para de terminar a Ep. Quanto
aos modelos estudados, o LSSVR e a 16gica nebulosa mostraram melhores resultados para de-
terminar a F/p, treinados com todos os parametros climaticos.

Apesar de diversos trabalhos serem desenvolvidos utilizando-se de métodos empiricos
como o tanque Classe A e o método Hargreaves, como referéncia para os modelos de ML,
muitos pesquisadores realizam seus estudos utilizando-se do método padrao recomendado pela
FAO, sendo este o FAO Penman-Monteith (FAOPM).

A pesquisa de Pandey, Nyori e Pandey (2017) utiliza-se do método FAOPM como re-
feréncia para o treinamento dos modelos Regressao Evolutiva (evolutionary regression (ER))
(GIUSTOLISTI; SAVIC, 2006), Perceptron de Miltiplas Camadas (MLP), Regressao Multi Nao
Linear (multi nonlinear regression (MLNR)) (PANDEY; NYORI; PANDEY, 2017) e Médquinas
de Vetores de Suporte (SVM). Neste caso o pesquisador utiliza-se de duas estacdes meteoro-
l6gicas, que fornecem os parametros climaticos de temperatura minima e méaxima, radiacao
extraterrestre, umidade relativa minima e méxima, horas de insolacdo e velocidade do vento.
Semelhante a pesquisa de Goyal et al. (2014), a técnica teste gamma também ¢ utilizada para
investigar a melhor combinacio de parametros climaticos para o treinamento dos modelos.

Os resultados de Pandey, Nyori e Pandey (2017) mostram que os modelos utilizados
sao técnicas promissoras para determinar a £'7),. Dentre os modelos estudados, o MLP e o ER
obtiveram melhores resultados com a combina¢do de todos os parametros climaticos, porém
o teste gamma revelou que os parametros de temperatura minima e maxima, radiacdo extra-
terrestre, horas de insolacdo e velocidade do vento sdo mais significativos para determinar a
evapotranspiracdo da regido estudada.

A pesquisa de Nourani, Elkiran e Abdullahi (2019) utiliza estagdes meteorologicas de
diversas regides climaticas, das quais sao obtidos os parametros climdticos de temperatura mé-
dia, minima e mdxima, velocidade do vento minima e méaxima, radiacdo solar, precipitacdo,
pressao atmosférica, umidade relativa e evaporacdo em tanque Classe A. Tais parametros sdao
utilizados para treinar os modelos Rede Neural Feed Forward (Feed Forward Neural Network

(FFNN)) (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989), Sistema de Inferéncia Neuro-Nebulosa
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Adaptativa (ANFIS), Regressao de Vetores de Suporte (SVR) e Regressao Multilinear (Multili-
near Regression (MLR)) (OZBAYOGLU; OZBAYOGLU, 2006) e também obter a evapotrans-
piracao pelos métodos empiricos de Hargreaves and Samani (HS) (HARGREAVES; SAMANI,
1985), Hargreaves and Samani Modificado (MHS) (HU et al., 2011), Makkink (MK) (MAK-
KINK, 1957) e Ritchie (RT) (JONES, 1990).

Os autores Nourani, Elkiran e Abdullahi (2019) realizaram uma andlise dos parametros
climéticos obtidos que mais influenciam a evapotranspiracdo de referéncia de cada local estu-
dado, para entdo obter um conjunto de parametros que serviram de entrada para os modelos
de ML. Uma vez obtidos os conjuntos de parametros, duas abordagens sdo consideradas: a
primeira consiste em determinar a £}, por todos os métodos empiricos € modelos, para entao
comparar seus resultados entre si, e, a segunda consiste em combinar a £'T), resultante de cada
método e cada modelo, utilizando-se de trés modelos de combinacdo, sendo estes a média geral,
média ponderada e um modelo baseado em rede neural artificial.

Os resultados obtidos por Nourani, Elkiran e Abdullahi (2019) mostraram que os pa-
rametros de temperatura média, minima e maxima e radiacdo solar, sdo 0s parametros mais
significativos em grande parte das estagdes. Outras estacdo sdo melhores representadas pela
radiacdo solar, evaporacdo e precipitacdo. Por fim apenas uma estacdo € melhor representada
pelos parametros de temperatura média, minima e mdxima. Quanto aos modelos estudados o
ANFIS obteve melhores resultados na maior parte das estacdes, segundo o pesquisador este
resultado pode ser dado devido a habilidade de aprendizado baseado em redes neurais e ao con-
ceito de légica Nebulosa, que sdo combinados em um tnico modelo. Os resultados também
mostram que a evapotranspiragdo de referéncia, obtida pela abordagem de combinag¢do dos mo-
delos de ML mostram estimativas mais precisas, cujo método de combinacdo que forneceu as
melhores estimativas, foi o baseado em redes neurais artificiais.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, a pesquisa desenvolvida por Adeloye, Rustum
e Kariyama (2011) utilizou-se do método de referéncia FAOPM, cujo método foi utilizado para
treinar o0 modelo de busca ndo supervisionada Mapas Auto Organizdveis de Kohonen (Koho-
nen self-organizing map (KSOM)) (KOHONEN et al., 1996). Os parametros climaticos con-
siderados pelo pesquisador foram temperatura minima e maxima, radiacao solar extraterrestre,
radiagdo solar, horas de insolagdo méxima e umidade relativa minima e mdxima, com as quais
diferentes combinacdes destes parametros foram testadas. Tais parametros foram obtidos a par-

tir de duas esta¢des meteoroldgicas em diferentes regides climéticas, sendo uma em uma regiao
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de clima temperado e a outra de clima 4drido. Isto por que os pesquisadores desejavam testar a
adequacdo do modelo em regides que variassem seus padroes climaticos.

Dentre os treinamentos realizados com as diferentes variagdes de parametros climéticos,
o modelo treinado com todos os parametros obteve melhores resultados, tanto para a estacao
da regido temperada, quanto para a regido de clima drido. Contudo, os testes realizados con-
siderando os pardmetros de temperatura minima e mdxima apenas, mostraram resultados satis-
fatorios, deixando claro o potencial de uso destes parametros, quando considerado cendrios de
clima temperado e 4rido.

A pesquisa de Muhammad Adnan et al. (2017), propde uma abordagem diferente a qual
ao invés de testar diferentes combinagdes entre os pardmetros climaticos, o modelo Analise das
Componentes Principais (PCA) (AGARWAL et al., 2007) € utilizado para treinar um modelo
MLP com suas componentes resultantes. Os parametros climdticos utilizados consistem na
temperatura média, maxima e minima do ar, velocidade do vento, precipitacdo, radiacdo solar
e umidade relativa. Tais parametros foram recuperados através de uma estacao meteorolégica
situada em uma regifo de clima semi-arido.

As andlises realizadas na pesquisa de Muhammad Adnan et al. (2017) mostraram que a
temperatura maxima do ar possui uma contribui¢do maior para a componente mais significativa,
denotando que este parametro possui um grande impacto em determinar a evapotranspiracao de
referéncia da regido estudada. As andlises também mostram que utilizar o modelo PCA para
entdo treinar o modelo MLP resultam em uma boa acuricia, mostrando que aquele ¢ um método
promissor.

Os pesquisadores Samsuri, Ahmad e Zakaria (2018) utilizam-se do método FAOPM
como referéncia para o treinamento dos modelos Evolucao Diferencial e Identificacdo do Sis-
tema (Differential Evolution and System Identification (DESI)) (SAMSURI; AHMAD; ZAKA-
RIA, 2018) e Algoritmo Genético Modificado (Modified Genetic Algorithm (MGA)) (JAMA-
LUDDIN et al., 2007). Os parametros de temperatura minima e maxima, radiacdo solar, umi-
dade relativa e velocidade do vento, foram utilizados para treinar os modelos em uma regido
de clima tropical. Os resultados obtidos mostraram que tanto o DESI, quanto o MGA possuem
resultados muito préximos do método de referéncia, porém, uma vez que tais modelos permi-
tem explicar o relacionamento entre os parametros, foi possivel mostrar que a radiacdo solar e
umidade relativa sdo os parametros mais significativos para determinar a evapotranspiragcdo de

referéncia da regido tropical estudada.
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Outro exemplo que utiliza 0 método FAOPM como referéncia do treinamento dos mo-
delos encontra-se na pesquisa realizada por Saggi e Jain (2019). Nesta pesquisa os modelos
Aprendizagem Profunda (DL) (IVAKHNENKO; LAPA, 1965), Modelo Linear Generalizado
(Generalized Linear Model (GLM)) (MCCULLAGH, 2018), Floresta Randomica (Random fo-
rest (RF)) (BREIMAN, 2001) e M4quina de Aumento de Gradiente (Gradient-Boosting Ma-
chine (GBM)) (FRIEDMAN, 2001), foram utilizados para prever a evapotranspiracao de refe-
réncia de duas estagdes meteoroldgicas localizadas em regides de clima drido e semi-arido. As
estacdes meteoroldgicas forneceram os parametros de temperatura minima e maxima, umidade
relativa, velocidade do vento, radiacdo solar e horas de insolagdo. Estes parametros, por sua
vez, sdo pré-processados através modelo MissForest (SAHRI; YUSOF; WATADA, 2014), com
o intuito de completar as lacunas de dados encontradas na base de dados. Os resultados obtidos
mostraram que o modelo DL obteve melhor acuricia, quando comparado com outros modelos
abordados.

Semelhantemente a pesquisa realizada pelos pesquisadores Adeloye, Rustum e Ka-
riyama (2011) e Goyal et al. (2014), a pesquisa de Heddam et al. (2018) testa diferentes com-
binacdes dos parametros climaticos de temperatura minima e méxima, velocidade do vento,
umidade relativa e horas de insolacdo, obtidas a partir de duas estacdes meteoroldgicas. Tais
combinagdes foram utilizadas para treinar os modelos Sistema de Inferéncia Neuro-Nebuloso de
Evolu¢do Dinamica Offline (off-line dynamic evolving neural-fuzzy inference system (DENFI-
SOF)), Sistema de Inferéncia Neuro-Nebuloso de Evolu¢c@o Dinamica Online (on-line dynamic
evolving neural- fuzzy inference system (DENFISON)) (HEDDAM et al., 2018) e Rede Neuro-
Nebulosa Evolutiva (EFuNN) (KASABOV, 2001), utilizando-se do método FAOPM como re-
feréncia.

Os resultados obtidos por Heddam et al. (2018) mostram que os modelos treinados com
todos os parametros possuem os melhores resultados, porém os modelos que se utilizam apenas
dos parametros de temperatura minima e maxima, velocidade do vento e horas de insolagao,
para a primeira estacdo, obtiveram resultados semelhantes aos modelos que utilizaram todos
os parametros, assim como os modelos que utilizaram apenas os parametros de temperatura
minima e maxima, umidade relativa e horas de insolacdo, para a segunda esta¢do. De todo modo
o modelo DENFISOF mostrou os melhores resultados entre todos os agrupamentos testados.

Na pesquisa desenvolvida por Traore, Luo e Fipps (2016), foram utilizados quatro mo-
delos de aprendizagem de méquina, com abordagens de redes neurais artificiais, sendo estes

Rede Feed Foward Generalizado (Generalized Feedforward (GFF)) (TRAORE; LUO; FIPPS,
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2016), Regressao Linear (Linear Regression (LR)) (TRAORE; LUO; FIPPS, 2016), Perceptron
de Multiplas Camadas (MLP) e a Rede Neural Probabilistica (Probabilistic Neural Network
(PNN)) (SPECHT, 1990). Tais modelos foram empregados para prever a evapotranspiracdo de
referéncia obtida pelo método FAOPM sob diferentes janelas de previsdo. Os parametros cli-
maticos de temperatura minima e maxima, radiacao solar e radiagdo solar extraterrestre, obtidos
por uma estacdo meteoroldgica de um local de clima dimido subtropical foram utilizados para
treinar os modelos, dentre os quais diferentes combinac¢des dos pardmetros foram testadas.

Os resultados obtidos por Traore, Luo e Fipps (2016) mostram que os modelos que
se utilizaram do conjunto de todos os parametros climaticos considerados obtiveram melhores
resultados, sendo o modelo MLP aquele que mostrou melhor acuricia. A janela de previsao de
um dia foi a que obteve melhores resultados, porém a janela de 15 dias, utilizada com modelo
MLP com todos os parametros climéticos fornece resultados promissores.

Ja a pesquisa de Kisi e Demir (2016) utilizou apenas o modelo de aprendizagem de
mdaquina MLP, porém foram testados seis algoritmos de treinamento diferentes, sendo estes
0 Quasi-Newton, Gradiente Conjugado, Levenberg-Marquardt, Secante de Um Passo, Retro-
Propagacdo Resiliente e Gradiente Conjugado em Escala para obter a evapotranspiracdo pelo
método FAOPM. Os parametros climaticos de radiacdo solar, temperatura média, umidade re-
lativa e velocidade do vento foram obtidos a partir de duas estagdes meteorolégicas em uma
regido de clima mediterraneo. Dentre todos os modelos de treinamento utilizados, o Levenberg-
Marquardt gerou os melhores resultados.

A pesquisa realizada por Rana Muhammad Adnan et al. (2020) analisa a adequacio
dos modelos de aprendizagem de mdquina Minimos Quadrados-Méquina de Vetores de Su-
porte com Algoritmo de Busca Gravitacional (least-square support vector regression with a
gravitational search algorithm (LSSVRGSA)) (ADNAN, R. M. et al., 2020), Inferéncia Neuro-
Nebuloso de Evolucdo Dindmica (dynamic evolving neural-fuzzy inference system (DENFIS))
(KASABOV; SONG, 2002) e Arvore Modelo M5 (M5 model tree (M5RT)) (QUINLAN et al.,
1992) para determinar a evapotranspiracao de referéncia obtida pelo método FAOPM. Para isso
o pesquisador utiliza-se de 3 estagdes meteoroldgicas de uma regido de clima imido-temperado,
das quais, s@o recuperados os parametros de radiacdo solar extraterrestre, temperatura do ar e
evapotranspiracdo de referéncia, cujos parametros de temperatura e a radiagdo sdo utilizados
para gerar diferentes combinacdes de treinamento dos modelos.

Os resultados obtidos por Rana Muhammad Adnan et al. (2020) mostram que o LS-

SVRGSA mostrou melhores resultados para os treinamentos realizados com o parametro de
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temperatura ou radiacio para todas as trés estacdes meteoroldgicas. Porém o modelo DEN-
FIS obteve melhores resultados quando treinado com os parametros climaticos de temperatura
e radiacdo na terceira estacdo meteoroldgica. Contudo, os resultados revelam que os modelos
treinados com apenas a radiagdo solar extraterrestre fornecem bons resultados.

Na literatura também € possivel encontrar pesquisas que se utilizam de combinacdes de
métodos empiricos para o cdlculo da evapotranspiracdo de referéncia. Um exemplo € a pesquisa
realizada por Kisi e Oztiirk (2007) que se utilizou dos modelos Sistema de Inferéncia Neuro-
Nebulosa Adaptativo (ANFIS), Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e Regressao Multili-
near (MLR) para modelar a evapotranspira¢do de referéncia, obtida pelo método da FAOPM
e entdo comparou seus resultados com os métodos Penman (PENMAN, 1948), Hargreaves e
Ritchie. Neste estudo foram utilizados duas estacdes meteoroldgicas na mesma regiao clima-
tica, das quais s@o recuperados os parametros de temperatura do ar, radiacdo solar, velocidade
do vento e umidade do ar, as quais sdo combinadas em dois conjuntos para treinar os modelos.
Os resultados obtidos por Kisi e Oztiirk (2007) mostram que o modelo ANFIS, em todas as
combinacdes de parametros climdticos testadas, obteve melhores resultados do que os métodos
empiricos e os modelos MLP, treinado com os mesmos parametros.

A pesquisa realizada por Antonopoulos e Antonopoulos (2017), a qual utilizou o mé-
todo FAOPM como referéncia do modelo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), também
utilizou-se dos métodos Priestley-Taylor (PRIESTLEY; TAYLOR, 1972), Makkink, Hargrea-
ves e Transferéncia de Massa (SINGH; XU, 1997) para que o modelo fosse avaliado. Nesta
pesquisa foi utilizada apenas uma estagdo meteoroldgica, onde foram recuperados os dados de
temperatura média, radiacdo solar, umidade relativa e velocidade do vento. Os pesquisadores
utilizaram-se do coeficiente de correlacio para elencar os parametros climaticos mais significa-
tivos da regido estudada, tais parametros foram recuperados de um periodo de 5 anos, no qual
a base de dados treinamento foi configurada de forma cruzada, gerando uma divisao de 4 anos
para o treinamento e 1 ano de teste. Tal abordagem ¢é realizada para todos os anos.

Os resultados obtidos por Antonopoulos € Antonopoulos (2017) mostram que o modelo
MLP obteve melhores resultados quando utilizado com os 4 pardmetros climdticos, porém os
modelos que possuiam, ao menos, os parametros de temperatura e radiacao obtiveram resulta-
dos melhores do que aqueles que ndo utilizaram-se destes parametros. Por fim a precisdo do
MLP depende mais dos parametros escolhidos para o seu treinamento do que a quantidade de

anos de dados.
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Utilizando-se de apenas um modelo de aprendizagem de mdquina, Gocic et al. (2016)
realiza uma abordagem diferente. Nesta pesquisa o modelo Aprendizagem de Maquina Extrema
(extreme learning machine (ELM)) (HUANG; ZHU; SIEW, 2004) ¢é utilizado para obter a
evapotranspiracdo dos métodos Hargreaves Ajustado, PriestleyTaylor e Turc (TURC, 1961),
para entdo ser comparado com o método de referéncia FAOPM. Para isso o pesquisador utiliza-
se de duas estacdes meteoroldgicas, em uma mesma regido climética, das quais sdo coletados
os parametros de temperatura minima e maxima, pressao de vapor atual, velocidade do vento e
horas de insolacao.

Os resultados obtidos por Gocic et al. (2016) mostram que o algoritmo ELM que utilizou
o método Hargreaves ajustado como referéncia obteve melhores resultados, seguido do modelo
que utilizou o método PriestleyTaylor.

A pesquisa desenvolvida por Shiri (2017) utilizou o modelo Programagdo de Expressao
Génica (gene expression programming (GEP)) (FERREIRA, 2001) para obter a evapotranspi-
racdo de referéncia de diferente métodos empiricos, sendo estes o Hargreaves (HG), Priestley-
Taylor (PT) (WRIGHT; JENSEN, 1972), Turc (Tr), Kimberly-Penman (KP) e FAOPM. Para
isso o pesquisador testa diferentes combinac¢des do modelo utilizando-se de par@metros climati-
cos obtidos por dez estacdes meteoroldgicas de diferentes locais de clima desértico quente, tais
parametros sdo: temperatura média, minima e mdxima, umidade relativa, velocidade do vento e
radiacdo solar. Ademais, a fim de avaliar o impacto na precisdo dos métodos e do modelo, tam-
bém foram utilizados os parametros de radiacdo solar, velocidade do vento e umidade relativa,
estimados por equagdes empiricas. Os resultados mostram que o modelo GEP superou todos
os modelos empiricos de referéncia, contudo, sua precisdo ndo pode ser estendida para outros
locais.

Ja a pesquisa realizada por Tangune e Escobedo (2018) utiliza-se dos modelos MLP e
SVM para determinar a evapotranspiracao de referéncia, obtida a partir do método FAOPM.
Estes modelos foram avaliados utilizando-se de dois conjuntos de métodos empiricos, sendo o
primeiro baseado em temperatura, representado pelos métodos Benevides-Lopez (BenL) (GAR-
CIA BENEVIDES; LOPEZ, 1970), Hamon (Ham) (HAMON, 1960), Blaney-Criddle Original
(BCO) (BLANEY et al., 1952) e Hargreaves-Samani (HS), e o segundo conjunto represen-
tado pelos métodos Abtew (AB) (ABTEW, 1996), Jensen-Haise (JensH) (JENSEN; HAISE,
1963),Makkink (MK) e Irmak (IRMAK et al., 2003). Os modelos foram treinados utilizando-se
de diferentes combinacdes dos parametros climdticos, sendo estes a temperatura média, minima

e maxima, umidade relativa, velocidade do vento e radiacdo solar e extraterrestre. Tais para-
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metros foram obtidos através de 22 estacdes meteoroldgicas, localizadas em diferentes regides
climaticas do estado de Sao Paulo.

Dentre as avaliacdes realizadas por Tangune e Escobedo (2018) com os métodos empi-
ricos dos conjuntos baseados em radiagdo e o conjunto baseado em temperatura, os métodos
AB e HS mostraram os melhores resultados. Quando comparados com os modelos abordados,
o método HS obteve os piores resultados e o AB ficou a frente dos algoritimos que se utilizaram
do parametro de temperatura apenas. Quanto aos modelos, aqueles que se utilizaram dos para-
metros de temperatura média, minima e maxima e radiac¢do solar e extraterrestre mostraram os
melhores resultados para todas as estagdes meteoroldgicas.

Na pesquisa realizada por Ferreira et al. (2019b), a utilizagdo da abordagem de diferen-
tes métodos empiricos também foi empregada, cujos métodos Hargreaves-Samani (HS), Oudin
(OUDIN et al., 2005), Makkink (MK), Jensen and Haise (JH), Romanenko (RK) (MEHDIZA-
DEH; BEHMANESH; KHALILI, 2017), Valiantzas (VZ) (VALIANTZAS, 2013) e FAOPM
foram utilizados para obter a evapotranspiragdo de referéncia, assim como o modelo Spline de
Regressdo Adaptativa Multivariada (multivariate adaptive regression splines (MARS)) (FRI-
EDMAN, 1991). Os parametros climaticos utilizadas foram a temperatura minima € maxima
do ar, radiacdo solar e extraterrestre, umidade relativa e velocidade do vento, os quais foram
recuperados por diversas estagdes meteoroldgicas, localizadas em diferentes regides climéticas
do Brasil. Com o intuito de avaliar o modelo MARS comparando-o com os métodos empiricos,
o pesquisador estuda diferentes combinacdes dos parametros climdticos para o treinamento do
modelo, utilizando-se da E7T;, determinada pelo método FAOPM como referéncia de treina-
mento.

Os resultados obtidos por Ferreira et al. (2019b) mostram que o FAOPM foi, de fato,
o método empirico que mostra os melhores resultados, entre os métodos utilizados. O mo-
delo MARS obteve os melhores resultados em todos as combinagdes de parametros climéticos
testadas, quando comparado com os métodos empiricos utilizados. Contudo, os modelos testa-
dos com os pardmetros de temperatura minima e maxima do ar, radiagdo solar e extraterrestre,
forneceu os resultados mais precisos.

Posteriormente Ferreira et al. (2019a) continuou a pesquisa anterior, porém desta vez
o pesquisador utilizou os modelos MLP e SVM para obter a evapotranspiracdo de referéncia,
determinada pelo método FAOPM, que também foram comparados com métodos empiricos,
sendo estes os métodos Hargreaves-Samani (HS), Oudin, Hamon, Valiantzas (VZ), Romanenko

(RK) e Schendel (DJAMAN et al., 2015). Duas abordagens de treinamento dos modelos com
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parametros climéticos foram utilizadas, a primeira abordagem consiste em utilizar o modelo
K-Means (LIKAS; VLASSIS; VERBEEK, 2003) para determinar o melhor agrupamento de
estacdes meteoroldgicas, e entdo treinar os modelos MLP e SVM com os parametros climéticos
dos agrupamentos obtidos; a segunda abordagem consiste em utilizar os parametros climéticos
de dias anteriores como varidveis de entrada dos modelos ja treinados. Os parametros clima-
ticos de temperatura minima e maxima, umidade relativa, horas de insolacdo, velocidade do
vento, utilizados pelos métodos empiricos e os modelos de aprendizagem de maquina foram
recuperados a partir de 203 estacdes meteoroldgicas do Brasil.

Os resultados obtidos por Ferreira et al. (2019a) mostram que entre todos os métodos
empiricos, originais e calibrados, o método FAOPM utilizado com o parametro de temperatura
e o FAOPM utilizado com o parametro de temperatura e umidade, obtiveram melhores resul-
tados comparado com todos os outros métodos empiricos. Dentre os modelos, o MLP obteve
melhores resultados, quando comparado com o SVM, tanto para o treinamento realizado para
cada estacdo, quanto para as abordagens realizadas. Por fim o pesquisador conclui que utilizar a
umidade relativa junto com os parametros de temperatura, para o treinamento dos modelos que
utilizam-se de parametros climdticos limitados, pode melhorar os resultados quando utilizados
em regides climdticas semelhantes as estudadas.

A pesquisa elaborada por Feng et al. (2017) utiliza os modelos Aprendizado de M4-
quina Extremo ELM e Rede Nerual de Regressao Generalizada (generalized regression neural
network (GRNN)) (SPECHT et al., 1991) para determinar a evapotranspiragdo de referéncia ob-
tida pelo método FAOPM, assim como o método empirico HS. Junto aos modelos o pesquisador
também testa diferentes abordagens para a utilizagdo das estacdes meteoroldgicas, cuja primeira
abordagem consiste em treinar os modelos com os parametros de temperatura, recuperado por
cada estacdo, para entdo comparar seus resultados com o método HS; e a segunda abordagem
utiliza-se dos pardmetros de temperatura agrupados de todas as estagdes para entdo treinar os
modelos, e por fim testar o resultado individualmente para cada estacdo utilizada. Para isso o
pesquisador utiliza 6 estacdes, dentro de uma mesma regido climatica, no qual sdo recuperados
os parametros de temperatura minima e maxima, umidade relativa, velocidade do vento e horas
de insolagcdo. Neste sentido o pesquisador atesta que ha lacunas nas séries temporais, e, para
resolver este problema, € utilizado um método de interpolacdo linear.

Os resultados obtidos por Feng et al. (2017) mostram que os modelos GRNN e ELM
elaboram resultados melhores que o método HS para as duas abordagens utilizadas. O modelo

ELM mostrou melhores resultados para a abordagem de treinamento e teste em estacoes locais,
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jé o algoritimo GRNN mostrou resultados melhores para a abordagem de treinamento com
estacOes agrupadas e teste em estagdes locais.

A pesquisa de Kisi (2015) utilizou-se dos modelos Minimos Quadrados-Maquina de Ve-
tores de Suporte (Least square support vector machine (LSSVM)), Spline de Regressao Adap-
tativa Multivariada (MARS) e Arvore Modelo M5 para determinar a evaporacdo em tanque
Classe A. Nesta pesquisa duas estagdes meteorolégicas foram utilizadas, onde sdo recuperados
os parametros de temperatura, radiacdo solar, velocidade do vento e umidade relativa. Dois ce-
ndrios foram testados, o primeiro realizou o treinamento e teste dos modelos, em cada estagao,
j& o segundo cendrio realizou o treinamento e o teste de maneira cruzada, cujos dados de uma
estacdo sdo utilizados para o treinamento e os dados da outra para o teste.

Os resultados de Kisi (2015) mostram que o modelo LSSVM mostrou resultados mais
precisos no cendrio local, contudo para o cendrio cruzado o modelo MARS mostrou melhores
resultados.

Ja a pesquisa de realizada por Reis et al. (2019) os modelos MLP, Regressao Multilinear
(MLR) e Maquina de Aprendizado Extremo (ELM) sdo utilizados para determinar a evapo-
transpiracdo de referéncia pelo método FAOPM, junto aos métodos empiricos HS e HSA. Para
realizar esta pesquisa, 5 estacdes meteoroldgicas de uma regido semi-arida do estado de Mi-
nas Gerais foram utilizadas. Foram coletados os parametros de temperatura minima e maxima,
umidade relativa media, velocidade do vento e horas de insolacdo, porém algumas lacunas de
dados foram encontradas, e para resolver este problema, o pesquisador utiliza o método de in-
terpolagdo linear. O pesquisador utiliza duas abordagens para o treinamento dos modelos com
os dados das estacdes, a primeira abordagem consiste em treinar e testar os modelos com os
dados de cada estacdo para entdo testd-los em suas respectivas localidades; a segunda aborda-
gem consiste em agrupar os dados de todas as estagdes, para entdo treinar os modelos e depois
testd-los nas localidades de cada estacao.

Os resultados obtidos por Reis et al. (2019) indicam que os modelos estudados mos-
traram melhor acuricia do que os métodos empiricos, nas duas abordagens consideradas. Se-
gundo Reis et al. (2019) todos os trés modelos obtiveram acurdcia similares, contudo o MLR
¢ aconselhado ante os outros, pois através dele € possivel obter equacdes algébricas. Dentre as
abordagens consideradas, os melhores resultados foram obtidos no cenério local.

Semelhante a outros trabalhos, Sanikhani et al. (2019) utiliza o método FAOPM como
referéncia dos modelos (MLP), (GRNN), Rede Neural de Base Radial (adial basis neural
networks (RBNN)) (BROOMHEAD; LOWE, 1988), Sistema de Inferéncia Neuro-Nebuloso
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Integrado com Particdo em Grade e Agrupamento Subtrativo (Adaptive neuro-fuzzy inference
systems with grid partitioning (ANFISGP) and Adaptive neuro-fuzzy inference systems with
subtractive clustering (ANFISSC)) e Programacao de Expressao Génica (GEP), cujos resul-
tados destes modelos sdo comparados com os métodos empiricos HS e HSA. Nesta pesquisa
também sao utilizadas 2 esta¢cdes meteoroldgicas, das quais sdo recuperados os parametros
temperatura minima e maxima, radiacio solar, umidade relativa e velocidade do vento. Tais
parametros sao combinados de diferentes maneiras para serem realizados os treinamentos dos
modelos, ndo obstante, o pesquisador também utiliza-se de dois cendrios com as estacdes me-
teoroldgicas, o primeiro cendrio foi treinados e testados os modelos com os dados de cada
estacdo, no segundo cendrio, os dados de uma estag@o sdo utilizados para o treinamento e teste
dos modelos, para entdo ser utilizado no outro local.

Os resultados obtidos por Sanikhani et al. (2019) mostram que no cendrio local, os mo-
delos GEP e GRNN forneceram os melhores resultados para a primeira estacdo, ja na segunda
estacdo, os resultados mais precisos foram obtidos pelos modelos GRNN e ANFISSC. Quanto
ao cendrio cruzado, todos os modelos forneceram resultados melhores do que os métodos HS e
HSA.

A pesquisa de Ferreira e Cunha (2020) utiliza os modelos MLP, Aumento de Gradiente
Extremo (Extreme gradient boosting (XGBoost)) (CHEN et al., 2016), Floresta Randomica
(RF) e Rede Neural Convolucional (Convolutional neural network (CNN)) (GOODFELLOW
et al., 2016), para determinar a evapotranspira¢dao de referéncia, pelo método FAOPM. Nesta
pesquisa foram utilizadas cinquenta e trés estacdes meteoroldgicas do estado de Minas Gerais,
das quais foram recuperados os parametros de temperatura minima e maxima, umidade minima
e maxima, radiacdo solar e velocidade do vento. O pesquisador define diferentes conjuntos
com tais parametros, onde, ndo somente foram coletados os parametros em escala didria, como
também foram coletados os pardmetros em escala hordria, com os quais o pesquisador testa
quatro abordagens: na primeira, sao utilizados os parametros relativos a temperatura, a umidade
e a radiacdo solar, em escala didria, para o treinamento e testes dos modelos, na segunda sao
utilizados os mesmos parametros, porém em escala horaria, na terceira a abordagem utiliza-
se dos pardmetros de temperatura e umidade em escala horaria e o parametro de radiagdo em
escala didria, por fim na quarta, semelhante a segunda abordagem, utiliza-se dos parametros
em escala diaria, porém desta vez € obtida a evapotranspiracdo de referéncia em escala horaria,

para entdo ser determinada a £'7}, didria.
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N3ao obstante o pesquisador também utiliza-se de dois cendrios com as estagdes mete-
oroldgicas, o primeiro, denominado de cendrio local, onde Ferreira e Cunha (2020) define dez
estacOes mais representativas de suas respectivas regides climdticas, para entdo testar as abor-
dagens em cada uma delas individualmente;ja no segundo cendrio, o pesquisador utiliza-se de
quarenta e trés estacdes para o treinamento dos modelos, sob as abordagens elaboradas, para
entdo testd-los nas 10 estagcdes representativas.

Os resultados de Ferreira e Cunha (2020) mostram que em ambos 0s cendrios, local e
regional, os melhores resultados foram obtidos pelos modelos testados com os parametros de
temperatura minima e maxima, umidade minima e médxima e radiagdo solar. Dentre os modelos
o MLP mostrou resultados melhores, quando treinado com os parametros em escala didria,
contudo o modelo CNN superou-o quando treinado com os pardmetros em escala horaria.

Apesar dos bons resultados, os pesquisadores acima citados restringem-se a locais que
possuem estacdes meteoroldgicas para a realizacdo de suas pesquisas, contudo outro cendrio
pode ser avaliado, no qual s@o utilizadas esta¢cdes meteoroldgicas disponiveis publicamente e
parametros climdticos obtidos por sensoriamento remoto a partir de satélites. Um exemplo deste
tipo de cendrio pode ser encontrado na pesquisa de Srivastava et al. (2020) que avaliou uma série
de bases de dados de parametros climéaticos obtidos a partir de satélites, para entdo determinar a
evapotranspiracdo de referéncia obtida pelo método FAOPM e o método Hamon, comparando-
os com a T, obtida por parametros climdticos de estagdes meteorologicas. As bases de dados
testados por Srivastava et al. (2020) consistem no repositério de dados NASA/POWER e a
base National Center for Environmental Prediction (NCEP), com os quais foram recuperados
parametros climéticos de uma regido do clima subtropical imido.

Os resultados encontrados por Srivastava et al. (2020) elaboram que a evapotranspira¢io
de referéncia obtida pelas bases de dados utilizados mostram conformidade com a E'7;, deter-
minada com os dados das estacOes meteoroldgicas, contudo a base de dados NASA/POWER
mostrou uma fornecer dados de melhor precisao.

A pesquisa de Junior, Valeriano e Souza Rolim (2019) visou desenvolver uma aplica-
cdo para dispositivos moveis, na qual a evapotranspiracdo de referéncia, obtida pelo método
FAOPM, pudesse ser obtida em qualquer geolocaliza¢do. Para isso o pesquisador avaliou a
adequacao da base de dados NASA/POWER. Esta por sua vez mostrou ser uma fonte de dados
meteoroldgicos adequados para diversas regides do Brasil.

Ja a pesquisa realizada por Monteiro, Sentelhas e Pedra (2018) avaliou a adequacdo da

base de dados NASA/POWER em todo o territério brasileiro. Os resultados obtidos corroboram
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os resultados de outros pesquisadores, porém os parametros climaticos de velocidade do vento e
umidade possuem defasagens, podendo fornecer resultados suspeitos, sendo aconselhavel o uso
de métodos que se utilizam de pardmetros climdticos relacionados a temperatura e a radiacao
solar.

Dentre a literatura pesquisada diversos pesquisadores exploram o uso de modelos de
aprendizagem de maquina para determinar a evapotranspiracdo de referéncia utilizando-se de
métodos empiricos como referéncias de seus modelos. Contudo o método FAOPM se destaca,
uma vez que este é considerado a referéncia para se determinar a £7,. Had também uma tenta-
tiva sistemdtica de se obter a /7, com os parametros mais significativos, que normalmente se
concentram em parametros climéticos relacionados a temperatura e a radiacao solar na maior
parte das regides climdticas estudadas. H4 também um movimento na literatura que se utiliza
nio somente de estacdes meteoroldgicas, mas também de parametros climdticos obtidos por
satélites, para se determinar a £, o que refor¢a o objetivo desta pesquisa. Dentre os modelos
de aprendizagem de maquina o modelo MLP e o modelo SVM se destacam em diversas pes-
quisas. A Tabela 2 ilustra os modelos de aprendizagem de maquina mais utilizados na literatura

pesquisada.



Tabela 2 — Modelos de aprendizagem de maquina utilizados na literatura pesquisada

Métodos empiricos Modelos de aprendizagem de maquina Fontes
%
S
b=
] =
E g =
Ano Autores E o< ‘2 5 % g § o E ﬁ
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2011 Torres, Walker e McKee (2011) N v v N
2014 Goyal etal. (2014) v NV, v
2017 Pandey, Nyori e Pandey (2017) v v v v Y v
2019 Nourani, Elkiran e Abdullahi (2019) v v v v v v Y v
2011 Adeloye, Rustum e Kariyama (2011) v v v
2017 Muhammad Adnan et al. (2017) N N v
2018 Samsuri, Ahmad e Zakaria (2018) v v v v
2019 Saggi e Jain (2019) v v v v Y v
2018 Heddam et al. (2018) v v v v
2016 Traore, Luo e Fipps (2016) v v v Vv v
2017 Kisi e Demir (2016) v v v
2020 Rana Muhammad Adnan et al. (2020) v N N v v
2007 Kis j e Oztiirk (2007) v v N v v v v
2016 Antonopoulos e Antonopoulos (2017) v v v v v v v
2016 Gocic et al. (2016) v v v v v v
2017 Shiri (2017) v v v v v v v
2018 Tangune e Escobedo (2018) v v v v v v v vV v v v
2019 Ferreira et al. (2019b) N N N v v v Y v v
2019 Ferreira et al. (2019a) N N N v v v v N v v
2017 Feng et al. (2017) N v v v
2015 Kisi (2015) v v v v v
2019 Reis et al. (2019) v N, v v v v
2019 Sanikhani et al. (2019) v v v v v v v v v
2020 Ferreira e Cunha (2020) v v v v v
2020 Srivastava et al.(2020) v v N
2019 Junior, Valeriano e Souza Rolim(2019) N v
2018 Monteiro, Sentelhas e Pedra(2018) v

Fonte: Autor, 2020
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4 Metodologia

Conforme elaborado no secdo 3.1 os modelos SVM e MLP destacam-se em diversas
pesquisas da modelagem da evapotranspiracao de referéncia (£7},), onde os parametros clima-
ticos obtidos por satélites mostram-se promissores como alternativa ao uso de estacdes mete-
oroldgicas. No entanto para se avaliar o uso destes modelos, treinados com estes parametros
climéticos, € necessario a avaliacao junto a parametros medidos por estacdes meteoroldgicas,
para que os resultados dos modelos possam ser comparados com alguma referéncia.

Sendo assim o diagrama da Figura 8 ilustra os processos realizados para a execugdo
da metodologia proposta, utilizando-se a literatura avaliada, bem como algumas ferramentas

utilizadas.

Figura 8 — Diagrama de processos executados para a execugdo da metodologia empregada

Fonte: Autor, 2020

Expandindo o primeiro processo da Figura 8, tem-se que inicialmente sdo definidos
dois locais, um de teste (com estacao meteoroldgica do agricultor com dados para o teste dos
modelos) e um de treinamento (com estagdes meteoroldgicas com dados histdricos para o trei-
namento dos modelos). Abordagens semelhantes sdo encontradas nas pesquisas de Kisi (2015),
Sanikhani et al. (2019) e Ferreira e Cunha (2020).

A pesquisa de Ferreira e Cunha (2020) também elabora que os locais de treinamento
devem ser selecionados na mesma regido climética dos locais de teste, para que as variagdes
dos dados climéticos entre os dois locais sejam minimizadas. Esta classificacdo climdtica é
obtida a partir da classificacio Koppen (KOPPEN; GEIGER, 1930).

O estudo realizado por Alvares et al. (2013) elabora um mapa climético da classificacdo

Koppen com uma resolucio espacial de um hectare, o qual pode ser utilizado em diferentes
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sistemas de Informacdes Geogréficas, também conhecidos como Geographic Information Sys-
tems (GIS). O mesmo mapa € utilizado no estudo de Ferreira et al. (2019b). A Figura 9 ilustra

o mapa de classificacdo climatica, elaborado na pesquisa de Alvares et al. (2013).

Figura 9 — Mapa de Classificagdes Climaticas

Fonte: Adaptado de Alvares et al., 2013

Para que as estagdes meteoroldgicas de treinamento sejam avaliadas, o sistema ARCGIS
Pro € utilizado. Neste sistema o mapa produzido por Alvares et al. (2013) € adicionado, onde
também sdo colocadas as coordenadas geogréficas das estagcdes meteoroldgicas das regides es-
tudas, bem como, as coordenadas dos locais de teste. Neste sentido, ao selecionar o local no
mapa, o sistema retornard a classificacao climatica correspondente, sendo assim as estacdes me-
teoroldgicas que se mantiverem mais proximas dos locais de teste sdao selecionadas como local
de treinamento.

ApOs a definicdo da estagdo meteoroldgica de treinamento sao recuperados os parame-
tros climaticos das respectiva estagcdo, para que o parametro de evapotranspiracao de referéncia
(E'T,) seja calculado para o local. Para isso o método estabelecido por Allen et al. (1998)

elaborado na Equacdo 1 foi implementado no ambiente de desenvolvimento Excel.
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Ap0s o célculo do parametro de evapotranspiracdo do local de treinamento, sdo recupe-
rados os parAmetros climaticos medidos por satélites, onde o coeficiente de determinacdo (R?)
¢ utilizado para avaliar a relagdo entre os parametros climéticos obtidos do local de teste, pelas

estacOes meteoroldgicas, e pela E'T;, calculada.

Figura 10 — Diagrama da avaliacdo dos pardmetros climaticos

Fonte: Autor, 2020

Esta andlise € necessdria para que seja avaliada a contribui¢do dos parametros climéticos
em relacdo a E'7T,. A mesma andlise pode ser encontrada na pesquisa realizada por Antonopou-
los e Antonopoulos (2017).

O coeficiente R? também € utilizado para avaliar a rela¢do entre os parAmetros climati-
cos medidos pelas estacdes meteoroldgicas e os satélites, assim como a pesquisa elaborada por
Monteiro, Sentelhas e Pedra (2018).

A saida do primeiro processo consiste nos conjuntos de parametros climaticos que se-
rdo utilizados para treinar os modelos, bem como as séries temporais dos parametros de eva-

potranspiracdo de referéncia, que serdo utilizadas como objetivo e validacdo dos modelos de
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aprendizagem de mdaquina. A Figura 10 ilustra as etapas e os resultados gerados no primeiro
processo.

Uma vez que os parametros foram avaliados e os conjuntos de pardmetros foram defi-
nidos, inicia-se o segundo processo, no qual sdo avaliadas diferentes arquiteturas dos modelos
SVM e MLP treinados com os conjuntos de parametros obtidos no primeiro processo, No qual
a func¢@o de ativagdo dos neuronios do modelo MLP consiste na tangente hiperbdlica elaborada
na equacao 2, a seguir.

2

Diferentes pesquisados elaboram diferentes configuracdes dos modelos SVM e MLP em
seus estudos, sendo assim as arquiteturas dos modelos de aprendizagem de méquina utilizadas
nesta pesquisa foram selecionados de acordo método de tentativa e erro no qual sdo recuperados
cada padrio de arquitetura encontrada na literatura pesquisada, para entdo ser realizada uma
composic¢ao e a partir destas composi¢oes sdo realizadas avaliagdes para se definir a arquitetura
que possui a melhor performance para o problema em questdo. O mesmo foi realizado por
autores como Kisi e Oztiirk (2007), Reis et al. (2019) e Ferreira e Cunha (2020).

Uma vez que a arquitetura dos modelos foi selecionada, inicia-se o treinamento dos
modelos no local de treinamento, no qual os conjuntos de parametros climdticos estabelecidos
no processo anterior sao utilizados como varidveis de entrada dos modelos e como de saida é
utilizada a varidvel ETF49PM do local.

Ap6s o treinamento dos modelos, denotados por SV M¢ e M LP¢, avalia-se suas res-

e KT,

pectivas acurdcias, cujos resultados denominados de E7T,, OMLP>

svr sdo comparados com
a varidvel de referéncia BT 49PM ytilizando-se das métricas de avaliagio RMSE, MAE e
RQ

A saida do segundo processo consiste nos modelos MLP e SVM treinados. O Diagrama

da Figura 11 ilustra a sequéncia desta segunda etapa.
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Figura 11 — Diagrama do estudo, treinamento e valida¢ao dos modelos MLP e SVM no local
de treinamento

Fonte: Autor, 2020

Por fim o terceiro processo consiste na avaliagdo da acurdcia dos modelos, testando-os
no local de teste do experimento, utilizando-se novamente dos grupos de pardmetros obtidos no
primeiro processo.

Para isso, sdo recuperados os parametros climdticos da estacdo meteoroldgica do local,
na qual a EToFA0PM & calculada novamente, no ambiente de desenvolvimento Excel.

Ap6s o calculo da E'T,, do local, sdo recuperados os parametros climdticos obtidos por

satélites, na mesma localizacdo da estagdo meteoroldgica, que serdo utilizados como entrada

dos modelos.
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Figura 12 — Diagrama de teste dos modelos MLP e SVM no local de teste

(Fonte: Autor, 2020

Duas avaliagdes sdo feitas utilizando-se do coeficiente de determina¢do R%. A primeira
consiste na avaliagdo dos parametros climaticos obtidos pela base de dados de satélites em
relacdo aos parametros climdticos da estacdo local, assim como na primeira etapa, e a segunda
avaliagdo € realizada entre a E'7;, do local de teste em relagcdo a E'T;, do local de treinamento.

Ap6s estas avaliacdes, os modelos de aprendizagem de maquina sdo aplicados com o0s
dados do local, onde os resultados obtidos, denominados de ETVM e ETMLP  si0 compara-

dos com a ETFAOPM ytilizando-se das métricas de avaliagio RMSE, M AE e R?, conforme

ilustra o Diagrama da Figura 12.
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4.1 Métricas de Avaliagao

As métricas utilizadas para a avaliagdo dos resultados dos modelos de aprendizagem de
maquina foram selecionadas de acordo com a literatura, na qual trés se destacam.

As métricas consistem no coeficiente de determinacdo (12?), elaborado na equacdo 3,
a raiz quadrada do erro médio (RM SFE), elaborado na equagdo 4 e, o erro médio absoluto
(M AE), elaborado na equacdo 5. O uso destas métricas pode ser observado nas pesquisas de
Antonopoulos e Antonopoulos (2017), Traore, Luo e Fipps (2016), Pandey, Nyori e Pandey
(2017), Zhang, Gong e Wang (2018), Ferreira et al. (2019a) e Ferreira e Cunha (2020).

L (r-) (0.0

R = - 3)
J( L (P-P)) (s (0:-0))
RMSE = J 711 (P 0, )
=1
MAE:izn:\Pi—Oi] o)

=1
Onde n representa o niimero de observacdes, P; o valor estimado do parAmetro, P a sua

média, O; € o valor observado do pardmetro e O a sua média.

4.2 Parametros Climaticas e Bases de Dados

Para se obter os dados climdticos de estagdes meteoroldgicas € utilizada a rede de esta-
coes do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) e pode ser acessada online através do link
(https://bdmep.inmet.gov.br). Assim como nos trabalhos de Monteiro, Sentelhas
e Pedra (2018) e Ferreira et al. (2019b), s@o extraidos os parametros de temperatura minima
(13nin), Temperatura méxima (7,,,.), Horas de Insolagdo (), Umidade relativa do ar (RH) e
velocidade do vento a uma altura de 10 metros (u19), em uma escala diaria.

Estes parametros sao necessarios para que a ET, do local de treinamento seja obtida
utilizando-se a Equacdo 1 e as equagdes 6, 7, 8 € 9 para se obter os pardmetros de temperatura
média ('1;,,), radiacdo solar (R,), radia¢do solar extraterrestre (/,) e velocidade do vendo a 2

metros (us), conforme Allen et al. (1998), durante o periodo de 01/01/2009 até 30/06/2020.

T =——F—"— (6)
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Onde, T, representa a temperatura média em (oC) e 1,4, € 1;,,;, @ temperatura maxima
e minima em (oC), respectivamente.
24 (60)

R, = - 0.082 d, [ws sin (¢) sin (§) + cos () cos (§) sin (w;)] (7)

Onde, R, representa a radiacao solar extraterrestre em (M J m~2 h™1). O parametro d,
representa a distancia inversa relativa entre a terra e o sol, J a declinacgdo solar, ¢ a latitude do

local de estudo, em radianos, ws o0 angulo da hora do por do sol.

n
— (025 + 050"
R, <0 5+050N) R, )

Onde, R, representa a radia¢do solar em (MJ m~2 d~1), n representa as horas de
insolag¢do, IV representa o miximo de horas de insolagdo em um dia e R, a radia¢do solar

extraterrestre.

u 4.87
“In(67.8 z — 5.42)

Onde, us representa a velocidade do vento a 2 m em (m/s), u, a velocidade do vento na

€))

U =

altura 2, assim como z representa a altura de medic@o da velocidade do vento.

Para se obter os dados climdticos de satélites, o repositério de dados da National Aero-
nautics and Space Administration (NASA/POWER) (STACKHOUSE et al., 2015) € utilizado,
que pode ser acessado online pelo link (https://power.larc.nasa.gov).

A base de dados NASA/POWER consiste em parametros climdticos estimados por di-

ferentes projetos, como NASAs Fast Longwave and Shortwave Radiative Fluxes (FLASHFlux),

NASA’s Modern Era Retro-analysis for Research and Applications assimilation model (MERRA
2) e o projeto GEOS, em uma escala global de 0.50 de latitude e 0.50 longitude (STACKHOUSE
et al., 2015).

As varidveis extraidas da base de dados NASA/POWER consiste na Temperatura mi-
nima (7},;,), Temperatura méaxima (7},,.), Temperatura média (7,,,), Radiacao solar extrater-
restre (R,), Radiacdo solar (R,), Umidade relativa do ar (RH) e velocidade do vento a uma
altura de 2 metros (us), em uma escala didria, durante o periodo de 01/01/2009 a 30/06/2020.

A terceira fonte de dados fornece os dados para a validacdo dos resultados obtidos nos
locais treinamento nos locais de teste. Estes dados sdo fornecidos por agricultores que possuem
estacdes meteoroldgicas em suas localidades que seguem as normas de instalacdo assim como

as especificacdes do INMET.
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As fontes de dados do INMET e NASA/POWER sdo divididas em dois conjuntos. O pri-
meiro conjunto utilizado para treinamento e validag¢do dos (algoritmo)s no local de treinamento
e o segundo para os testes no local de teste de cada experimento.

O conjunto de treinamento e validagdo € dividido em dois subconjuntos, no qual o pri-
meiro constitui-se de 75%, voltados para o treinamento, e o segundo é formado com 25% para
a validacdo. A divisdo de 75% — 25% segue o mesmo padrdo encontrado nos trabalhos de Pan-
dey, Nyori e Pandey (2017), Ferreira et al. (2019a). O conjunto de teste em local de treinamento
constitui-se de periodo de um ano (01/06/2019 até 30/06/2020).

O teste dos modelos nos locais de teste de cada experimento utiliza-se de um conjunto

de dados de um ano, que varia de acordo com a disponibilidade de dados de cada agricultor.

4.3 Experimentos

Para a realizacao dos experimentos foi desenvolvido um script em linguagem de progra-
macao Python no ambiente de desenvolvimento online Google Colab, utilizando-se dos pacotes
Tensor Flow e Scikit Learning, onde todos os dados sao importados e processados.

O primeiro experimento localiza-se na cidade de Brotas, no Estado de Sdo Paulo, nas
coordenadas de Latitude 22.24S e Longitude 47.95WW a 756 metros acima do nivel do mar.
Neste experimento sdo capturados os parametros de temperatura média ('7;,,), radiacdo solar
(Rs), umidade relativa média (RH,,) e velocidade a 2 metros (us). A classificacdo climatica
deste local € caracterizada como Temperado de inverno seco e verdo quente (Cwa), conforme
elaborado por (ALVARES et al., 2013).

Este experimento localiza-se no cinturdo citricola brasileiro que contempla cidades dos
estados de Minas Gerais e Sdo Paulo, tais cidades sdo divididas em cinco regides denominadas
de Noroeste, Norte, Centro, Sul e Sudoeste. Esta regido € possui uma édrea plantada com citros
de 465.635 hectares, distribuidos em 9.845 propriedades (CITRICULTURA, 2016).

Em S3o Paulo a drea dedicada ao plantio de laranja é representada por 62% da area de
producdo de laranjas no Brasil, dentre os quais 98% das laranjas produzidas € destinada a expor-

tacdo (BARROS; BARROS; CYPRIANO, 2016). A Figura 13 ilustra o local do experimento.
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Figura 13 — Localizacao do experimento de Brotas

Fonte: Autor, 2020

Neste experimento foram concedidos um conjunto de dados meteoroldgicos, que con-
siste no periodo de 20/09/2018 a 13/12/2019 para a que fosse realizado os testes dos modelos
no local de teste.

Como parte do projeto Smart Water Management Platform (SWAMP) (KAMIENSKI
et al., 2019), o experimento MATOPIBA localiza-se e na cidade de Barreiras, no Estado da
Bahia, nas coordenadas de Latitude 12.17.S e Longitude 45.53W a 733 metros acima do nivel
do mar. Neste experimento sdo capturados os parametros de temperatura minima € méaxima
(Tnins Tinae), radiacdo solar (R,), umidade minima e maxima (RH,,;,, RH,..) € velocidade
do vento a 2 metros (us). Este experimento possui a classificagdo climatica Tropical de savana
(Aw), conforme elaborado por Alvares et al. (2013).

A regido de MATOPIBA ¢ a grande fronteira agricola do Brasil, onde sdo contempladas
regides dos estados de Maranhdo, Tocantins, Piaui e Bahia. O clima favoravel desta regidao
permite o cultivo das principais culturas de grdos e fibras, tais quais a soja, arroz e algodao

(EMBRAPA, 2017).
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Esta € uma drea de suma complexidade, que representa um desafio para a (agricultura)
sustentdvel onde seus 337 municipios chegam a cerca de 73 milhdes de hectares, além dos
324 mil estabelecimentos agricolas e 35 terras indigenas. Ainda assim grande parte do seu
impulso produtivo advém do acesso as tecnologias que hoje sdo utilizadas, como cultivares
adaptados a condi¢des edafocliméticas e boas préticas para a utilizacao de fertilizantes, correti-
vos e defensivos, sistemas conservacionistas de manejo e a integracdo lavoura-pecudria-floresta

(EMBRAPA, 2017). A figura 14 ilustra o local do experimento.

Figura 14 — Localizacao do experimento de MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

Neste segundo experimento foi utilizado um conjunto de dados meteorolégicos relativos
ao periodo de 01/01/2019 a 20/04/2020 para fosse realizado os testes dos modelos no local de

teste.
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5 Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos em cada etapa da pesquisa, no
qual os primeiros resultados sdo relativos a defini¢cdo dos locais de teste dos respectivos ex-
perimentos, posteriormente sdo apresentados os resultados das arquiteturas dos modelos de
aprendizagem de maquina, passado pelos resultados dos treinamento dos modelos e, por fim os

resultados da aplicagdo dos modelos nos locais de teste.

5.1 Defini¢do dos Locais de Treinamento

Utilizando-se do sistema ARCGIS Pro foi possivel avaliar as estacdes meteorolégicas
do INMET mais préximas dos locais de teste, que serviram de local de treinamento e validacao
dos modelos de aprendizagem de maquina. A Figura 15 ilustra o local selecionado para o
treinamento e valida¢do dos modelos no experimento de Brotas, assim como a Figura 16 ilustra

o local selecionado para o experimento de MATOPIBA.

5.1.1 Experimento de Brotas

A estacdo selecionada para o experimento de Brotas encontra-se a distancia de 32.41
km do local de teste, nas coordenadas de Latitude 21.985, Longitude 47.88V/ a uma altitude de
859.29m acima do nivel do mar.

A classificacdo climética deste local é caracterizado por um clima temperado sem esta-
cao seca de verdao morno (Cfb). Esta estacdo foi selecionada por representar a menor distancia

do local de teste e se localizar em uma regido climdtica com caracteristicas semelhantes.



65

Figura 15 — Avaliacdo do local de teste e treinamento para o experimento de Brotas

Fonte: Autor, 2020

5.1.2 Experimento de MATOPIBA

A estagdo selecionada para o experimento de MATOPIBA encontra-se a distancia de
33.89 km do local de teste, nas coordenadas de Latitude 12.155 e Longitude 45.83W a altitude
de 760.68 m acima do nivel do mar. A classifica¢do climatica deste local é caracterizado por

um clima tropical de savana (Aw), assim como a regido climdtica do local de teste.
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Figura 16 — Avaliacdo do local de teste e treinamento para o experimento de MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

5.2 Conjunto de Parametros

Conforme elaborado no capitulo 4, e exibido na Figura 10, é necessario avaliar os pa-
rametros climdticos obtidos das bases de dados utilizando-se do coeficiente de determinagdo
R?, para entio testar diferentes conjuntos de pardmetros para calcular a ET, do local, que pos-
teriormente sdo utilizados para treinar os modelos de aprendizagem de mdaquina no local de

treinamento e também para testar os modelos no local de teste.

5.2.1 Experimento de Brotas

Os resultados da execugdo do primeiro processo, elaborado no capitulo 4 e ilustrado na
Figura 10, realitivo ao experimento de Brotas € elaborado a seguir.

A Figura 17 exibe o coeficiente de determinagao entre os parametro climaticos e a eva-
potranspiracdo. A relacio entre o parAmetro 71},,, ¢ ET, - Figura 17 (a) - possui um R? de
0.3574, enquanto os parametros 1,,;, - Figura 17 (b) - e 7,,, - Figura 17 (c) - possuem um

coeficiente R? de 0.0373 e 0.2063, respectivamente em relagio a ET,.



67

Figura 17 — Gréficos de avaliagdo dos parametros climaticos INMET e a ETo calculada no
experimento Brotas

Fonte: Autor, 2020

O coeficiente R? dos parAmetros R, - Figura 17 (d) - e R, - Figura 17 (e) - relacionados
com a E'7T,, obtiveram um resultado de 0.2768 e 0.0513, enquanto o coeficiente de determinagdo
do parAmetro de umidade relativa RH,, - Figura 17 (f) - ficou em 0.4884 e o R? do parametro
uy - Figura 17 (g) - ficou em 0.2437.

Tais avaliagdes demonstram que a evapotranspiragdo de referéncia (E7;,) deste local
possui uma relacdo maior com os parametros de umidade relativa (RH ), temperatura maxima
(Tnaz), radiacdo solar (R;), velocidade do vento (usy) e temperatura média (7;,,). Os parametros
de temperatura minima ('7},,;,,) e radiacao solar extra terrestre (R,) possuem relacdo menor com

a evapotranspiracado de referéncia. A Tabela 3 exibe os resultados obtidos.



Tabela 3 — Resultados do coeficiente de determinacdo entre a £7;, calculada e os parametros
climéticos INMET para o experimento de Brotas

ET, calculada 2
Parametros climaticos INMET
Traz, BT, 0.3574
Toin, ET, 0.0373
T, ET, 0.2063
R,, ET, 0.2768
R,, ET, 0.0513
RH, ET, 0.4884
Uuo, BT, 0.2437

Fonte: Autor, 2020

Figura 18 — Graficos de avaliacao dos parametros climaticos NASA/POWER e INMET no
experimento Brotas

Fonte: Autor, 2020
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A Figura 18 exibe os resultados do coeficiente de determinacao utilizado entre os para-
metros climaticos obtidos pela base de dados do INMET e a base de dados NASA/POWER. O
coeficiente de determinag@o do parametro de temperatura maxima - Figura 18 (a) - resultou em
um R? de 0.6232, enquanto R* dos parAmetros de temperatura minima - Figura 18 (b) - ficou
em 0.8176, sendo que o R? da temperatura média - Figura 18 (c) - resultou em 0.8352.

O coeficiente de determinacdo dos parAmetros de radia¢do resultou em um R? de 0.7698
para a radia¢do solar - Figura 18 (d) - e um R? de 0.9775 para a radiagfo solar extraterrestre -
Figura 18 (e) - e, para os parametros de umidade média - Figura 18 (f) - o R? ficou em 0.7347
e do pardmetro de velocidade do vento - Figura 18 (g) - em 0.2541 .

A partir destas avaliacdes € possivel observar que os parametros climaticos obtidos pela
base de dados NASA/POWER possuem uma relacao adequado, quando comparados os resul-
tados obtidos pela avaliagdo dos parametros de radiac@o solar extraterrestre ([2,), temperatura
média (7;,,), temperatura minima (7,,;, ), radiacdo solar (R;), umidade relativa (R ) e tempera-
tura méaxima (7., ), enquanto a relacao entre os parametros de velocidade do vento (u5) ainda
se mostra um desafio para os modelos que determinam tais parametros apartir de imagens de

satélite. A Tabela 4 exibe os resultados obtidos.

Tabela 4 — Resultados do coeficiente de determinacao entre os parametros climaticos INMET e
os parametros climaticos NASA/POWER para o experimento de Brotas

Parametros climaticos INMET

2
Parametros climaticos NASA/POWER R

Tazs Tmaz 0.6232

Tonins Tinin 0.8176

T, T 0.8352

R, R 0.7698

R, R, 0.9775

RH,RH 0.7347

Ug, U 0.2541

Fonte: Autor, 2020

5.2.2 Experimento de MATOPIBA

Os resultados da execugdo do primeiro processo, elaborado no capitulo 4 e ilustrado na

Figura 10, realitivo ao experimento de MATOPIBA ¢ elaborado a seguir.
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A Figura 19 exibe os resultados obtidos do coeficiente de determinagdo utilizado en-
tre os parametros climdticos obtidos da base de dados do INMET e a ET, calculada para o
experimento de MATOPIBA.

Figura 19 — Gréficos de avaliagdo dos parametros climaticos INMET e a ETo calculada no
experimento MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

O parametro de T),ax - Figura 19 (a) - obteve um R? de 0.4434, para esta regido, en-
quanto o R? do parAmetro T},in - Figura 19 (b) - resultou em 0.0061 e o R? do parametro 7}, -
Figura 19 (c) - ficou em 0.2583.

Os resultados do coeficiente de determinagdo dos parametros R, - Figura 19 (d) -e R, -
Figura 19 (e) - com a ETo ficaram em 0.2548 e 0.0101 respectivamente, enquanto o parametro
RH,, - Figura 19 (f) - obteve um R? de 0.7168 e o pardmetro uy - Figura 19 (g) - ficou em
0.5503.
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Estes resultados demonstram que a evapotranspiracio de referéncia (~7,) do local pos-
sui uma relacdo maior com os parametros de umidade relativa (RH ), velocidade do vento (us),
temperatura maxima (7,,,., ), temperatura média (7},,) e radiacao solar (R;). Entretanto os para-
metros de radiagdo solar extraterrestre (1?,) e temperatura minima (';,,;,) possuem uma relacao

menor com a £, do local. A Tabela 5 exibe os resultados obtidos.

Tabela 5 — Resultados do coeficiente de determinacdo entre a 7}, calculada e os parametros
climaticos INMET para o experimento de MATOPIBA

ET, calculada

2
Parametros climaticos INMET R

ET,, T 0.4434

ET,, T,n 0.0061

ET, T, 0.2583

ET,, R, 0.2548

ET, R, 0.0101

ET, RH 0.7168

ET,, us 0.5503

Fonte: Autor, 2020
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Figura 20 — Graéficos de avaliagdo parametros climaticos NASA/POWER e INMET no
experimento MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

A Figura 20 exibe que o coeficiente de determinacdo dos parametros de temperatura
resultou em um R? de 0.599, 0.5535 e 0.5613, T}, - Figura 20 (a) - T},;, - Figura 20 (b) - e
T, - Figura 20 (c) -, respectivamente.

Os resultados para os parAmetros de radiacdo mostram um R? de 0.4095 para o parime-
tro de radiagdo solar - Figura 20 (d) - e 0.9821 para o pardmetro de radiagdo solar extraterrestre
- Figura 20 (e) -. O resultado do parametro de umidade - Figura 20 (f)- ficou em 0.7825 e para
o parAmetro de velocidade do vento - Figura 20 (g)- resultou em um 12 de 0.1943.

A partir destas avaliacdes é possivel inferir que os parametros de radiacdo solar extra-
terrestre (R,), umidade relativa (RH ), temperatura maxima (75,,.,), temperatura média (7,),

temperatura minima (7,,;,,) e radiacdo solar (R;) sdo melhores modelados a partir dos imagens
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de satélites para esta regido ao contrario do parametro de velocidade do vento (uz), que seguiu o

mesmo padrao da avaliacdo do experimento de Brotas. A Tabela 6 exibe os resultados obtidos.

Tabela 6 — Resultados do coeficiente de determinacao entre os parametros climaticos INMET e
os parametros climaticos NASA/POWER para o experimento de MATOPIBA

Parametros climaticos INMET

2
Parametros climaticos NASA/POWER R

Tazs Tmaz 0.5999

Trnins Linin 0.5535

T, T 0.5613

R, R 0.4095

R, R, 0.9821

RH,RH 0.7825

Ug, U 0.1943

Fonte: Autor, 2020

5.2.3 Definicao dos conjuntos de parametros climaticos

Por fim, o ultimo resultado da execucdo do primeiro processo, tem-se as defini¢des
dos conjuntos de parametros climaticos que foram utilizados nos experimentos de Brotas e

MATOPIBA. Os conjuntos sao apresentados na Tabela 7 a seguir.

Tabela 7 — Tabela de conjuntos de parametros utilizados

Conjunto Parametros Climaticos
Cl Tonazs Lmins Tmsla, Bsy RH, Uy
C2 Tonazs Lovins Tons Ray Rs, RH
C3 Trnaz> Tnins Tons Ra» Rs

Fonte: Autor, 2020

5.3 Arquitetura dos Algoritmos

Conforme o segundo processo, elaborado no capitulo 4 e ilustrado na Figura 11, € neces-
sario avaliar as melhores configuragdes de arquiteturas para modelos SVM e MLP, por tentativa
e erro a (conforme elaborado no capitulo 4). Sendo assim, as sessdes a seguir apresentam 0S

resultados encontrados.
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5.3.1 Arquitetura SVM

A arquitetura do modelo Méquina de Vetores de Suporte (SVM) selecionada consiste
em um algoritmo de kernel de base radial (RBF), com o parametro C' = 5, o pardmetro € = 0.1.
Arquiteturas semelhantes podem ser encontradas nas pesquisas de Pandey, Nyori e Pandey
(2017), Tangune e Escobedo (2018), Ferreira et al. (2019a) e Gocic et al. (2015), que utilizam
o algoritmo SVM em regides climdticas semelhantes e com os mesmos pardmetros climéticos

utilizados nesta pesquisa.

5.3.2 Arquitetura MLP

A arquitetura do algoritmo MLP consiste em duas camadas escondidas de 10 neur6nios
cada uma, tendo como funcdo de ativacio a fun¢do tangente hiperbdlica, denotada pela equacao
2. Para a calibragdo do MLP, o algoritmo de treinamento estimativa adaptativa de momento
(Adam) foi selecionado. Arquiteturas semelhantes sdo encontradas nas pesquisas realizadas
por Tezel e Buyukyildiz (2016), Nourani, Elkiran e Abdullahi (2019), Ferreira et al. (2019a) e
Ferreira e Cunha (2020), nas quais tais arquiteturas sdo utilizadas com os mesmos parametros

climéticos além de serem utilizadas nas mesmas regides climdticas desta pesquisa.

5.4 Treinamento e validagao dos Modelos no Local de Treinamento

Os resultados obtidos na segunda etapa Figura 11 a partir dos modelos MLP e SVM,
treinados com os conjuntos de parametros climaticos C'1, sdo exibidos na Figura 21 para o
experimento de Brotas e na Figura 24 para o experimento de MATOPIBA. Os resultados obtidos
com o conjunto de parametros (2 sdo exibidos na Figura 22 para o experimento de Brotas e
na Figura 25 para o experimento de MATOPIBA. Por fim os resultados obtidos com o conjunto
('3 sdo exibidos na Figura 23 para o experimento de Brotas e na Figura 26 para o experimento

de MATOPIBA.

5.4.1 Experimento de Brotas

Os resultados da execugdo do segundo processo no experimento de Brotas é elaborado

a seguir.
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A Figura 21 (a) exibe os resultados obtidos pelos modelos MLP e SVM treinados com
o conjunto de parametros C'1 obtidos a partir de da estacdo meteorolégica INMET selecionada
na primeira etapa da pesquisa. Para este caso, o coeficiente de determinacio R? do modelo
MLP ficou em 0.9806, enquanto as métricas RMSFE e M AFE ficaram em 0.0354 e 0.0291,
respectivamente. As métricas do modelo SVM ficaram com R? em 0.9219, RM SE em 0.0533
e MAFE em 0.0444.

Figura 21 — Avaliacdes dos modelos que utilizaram-se do conjunto C'1 no experimento de
Brotas

Fonte: Autor, 2020

Os modelos treinados com o mesmo conjunto de dados, porém obtidos a partir de saté-
lites, exibido na Figura 21 (b), obtiveram as métricas R?, RM SEeMAE em 0.7372, 0.0951 e
0.0769, para o modelo MLP e 0.6859, 0.1032 e 0.0832 para o modelo SVM.

Tais resultados elaboram que os modelos de fato podem ser utilizados para modelar a
evapotranspiracdo de referéncia, obtendo-se resultados semelhantes ao método original (FA-
OPM). Contudo pode ser observado aqui uma insuficiéncia nos nos resultados obtidos com os
modelos que utilizaram-se dos paradmetros climéaticos obtidos por satélites. A tabela 8 exibe os

resultados obtidos pelos modelos, no local de teste do experimento de Brotas.
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Tabela 8 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de Brotas
utilizando-se do conjunto de pardmetros C'1

Estacao 1
Meteoroldgica Satelite
Conjunto Métricas
de Parametros de Avaliagcdo MLP SYM MLP SYM
R? 0.9806 0.9219 0.7372 0.6859
Cl1 RMSE 0.0354 0.0533 0.0951 0.1032
MAE 0.0291 0.0444 0.0769 0.0832

Fonte: Autor, 2020

Figura 22 — Avaliagdes dos modelos que se utilizaram do conjunto C'2 no experimento de
Brotas

Fonte: Autor, 2020

Os resultados dos modelos treinados com o conjunto de pardmetros climéticos C'2, obti-
dos a partir de uma estagdo meteoroldgica, sao exibidos na Figura 22 (a). O modelo MLP ficou
comum R? em 0.7879, RMSE em 0.0842 ¢ M AFE em 0.0686. O modelo SVM ficou com R?
em 0788, RMSE em 0.0851 e M AE em 0.0674.

A Figura 22 (b) exibe os resultados obtidos pelos modelos MLP e SVM treinados com
0 mesmo conjunto de parametros climaticos, porém, obtidos por satélites. Neste caso o modelo
MLP ficou com um R? em 0.6955, RSME em 0.103 e M AE em (.0822, enquanto 0 modelo
SVM ficou com as métricas R? em 0.6159, RMSE em 0.1125 ¢ M AE em 0.0905.
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O uso do conjunto de parametros C2 ja mostra uma queda na acurdcia dos modelos,
onde apesar dos modelos serem capazes de modelar a evapotranspiracdo de referéncia do local,
os medidas tendem a ser subestimadas, tanto para o uso de dados de estacdes meteoroldgicas,
quanto para o uso de dados de satélite. A tabela 9 exibe os resultados obtidos pelos modelos,
no local de teste do experimento de Brotas, utilizando-se do conjunto de pardmetros C'2.

Tabela 9 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de Brotas
utilizando-se do conjunto de parametros C'2

Estacdo -
Meteorolégica Satelite
Conjunto Métricas
de Parametros de Avaliagcao MLP SVM MLP SYM
R? 0.7879 0.788 0.6955 0.6159
C2 RMSE 0.0842 0.0851 0.103 0.1125
MAE 0.0686 0.0674 0.0822 0.0905

Fonte: Autor, 2020

Figura 23 — Avalia¢des dos modelos que se utilizaram do conjunto C'3 no experimento de
Brotas

Fonte: Autor, 2020

Na figura 23 (a) sdo exibidos os resultados obtidos pelos modelos MLP e SVM treinados
com o conjunto de pardmetros C'3. O modelo MLP, treinado com os pardmetros obtidos por

uma estagdo meteoroldgica, obteve as métricas R? em 0.6262, RSME em 0.1129 ¢ M AE em
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0.0898, enquanto o modelo, SVM que utilizou da mesma fonte de dados, resultou nas métricas
R?em 0.5284, RSME em 0.1317 e M AFE em 0.1056.

A Figura 23 (b) exibe os resultados do modelo MLP treinado com o conjunto de para-
metros C'3, obtidos por satélites. Neste caso, o modelo MLP obteve as métricas R? em (0.6568,
RSME em 0.1103 e M AE em 0.0882, assim como o modelo SVM ficou com as métricas R>
em 0.5824, RSMFE em 0.1178 e M AE em 0.0956.

Seguindo o padrdo do uso de conjunto de parametros C'2, os modelos treinados com o
conjunto de parametros C'3 também tem a tendéncia a subestimar as medidas de evapotranspi-
racdo. Contudo neste caso hd um resultado que deve ser observado. Ao contrario dos resultados
anteriores, os modelos de aprendizado de méquina treinados com dados de satélites possuem
métricas melhores do que os mesmos modelos treinados com dados de estacdes meteoroldgi-
cas. A tabela 10 exibe os resultados obtidos pelos modelos, no local de teste do experimento de

Brotas, utilizando-se do conjunto de parametros C'3.

Tabela 10 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de Brotas
utilizando-se do conjunto de parametros C'3

Estacdo 21:
Meteorolégica Satelite
Conjunto Métricas
de Parametros de Avaliagdo MLP SVM MLP SYM
R? 0.6262 0.5284 0.6568 0.5824
C3 RMSE 0.1129 0.1317 0.1103 0.1178
MAE 0.0898 0.1056 0.0882 0.0956

Fonte: Autor, 2020

5.4.2 Experimento de MATOPIBA

Os resultados obtidos pela execu¢do do segundo processo no esperimento de MATO-
PIBA € elaborado a seguir.

A Figura 24 (a) exibe os resultados obtidos pelos modelos treinados com os conjunto de
parametros climaticos C'1, estes obtidos a partir de uma estacdo meteoroldgica. O modelo MLP
ficou com as métricas R? em 0.9238, RMSE em 0.0789 e M AFE 0.0575. O modelo SVM,
treinado com o mesmo conjunto de pardmetros obteve as métricas 22 em 0.8424, RM SE em

0.1438 e M AFE em 0.1221.



Figura 24 — Avaliacdes dos modelos que se utilizaram do conjunto C'1 no experimento de

MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020
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Os modelos treinados com o conjunto de parametros C'1 obtidos a partir de satélites sdo

exibidos na Figura 24 (b). Neste caso o modelo MLP obteve as métricas R?, RSME e MAE

em 0.7565, 0.1422 e 0.1194, respectivamente, enquanto o modelo SVM, obteve as métricas R2,

RSME e MAE em 0.6247, 0.1656 e 0.1467.

Neste experimento os modelos seguiram o mesmo padrdo de conseguir modelar a eva-

potranspiracdo de referéncia com acuricia, quando utilizado todos os parametros de estacdes

meteoroldgicas. Os modelos treinados com dados de satélites mostraram uma acuracia melhor

do que a obtida com 0 mesmo conjunto de parametros no experimento de Brotas, contudo a in-

suficiéncia destes dados ainda persiste. A tabela 11 exibe os resultados obtidos pelos modelos,

no local de teste do experimento de MATOPIBA, utilizando-se do conjunto de parametros C'1.

Tabela 11 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parametros C'1

Estacdo -
Meteoroldgica Satelite
Conjunto Métricas
de Parametros de Avaliacdo MLP SVM MLP SYM
R? 0.9238 0.8424 0.7565 0.6247
C1 RMSE 0.0789 0.1438 0.1422 0.1656
MAE 0.0575 0.1221 0.1194 0.1467

Fonte: Autor, 2020
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Figura 25 — Avaliacdes dos modelos que se utilizaram do conjunto C'2 no experimento de
MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

A Figura 25 (a) exibe os resultados obtidos pelos modelos MLP e SVM, treinados com
o conjunto de dados C'2, obtidos por uma estacdo meteorologica. Neste caso o modelo MLP
obteve as métricas, k% de 0.8571, RM SE de 0.1158 e M AE de 0.0925, enquanto modelo SVM
obteve as métricas R? de 0.7692, RMSFE de 0.1106 e M AE de 0.1252.

Os resultados dos modelos treinados com o mesmo conjunto de dados, porém obtidos a
partir de satélites, sdo exibidos na Figura 25 (b). Neste caso o modelo MLP obteve as métricas
R?, RMSE e MAE de 0.7706, 0.1352 e 0.1125, respectivamente, enquanto o modelo SVM
treinado com 0 mesmo conjunto de pardmetros, obtidos a partir de satélites, obteve as métricas
R?*de 0.6109, RMSE de 0.1716 e M AFE de 0.1524.

A partir destas avaliagdes € possivel observar, que assim como no experimento de Bro-
tas, hd uma queda na acurdcia dos modelos treinados com os pardmetros climdticos obtidos
por satélites o que refor¢a a incapacidade de somente os pardmetros C'2 serem utilizados para
modelar a evapotranspiracao de referéncia deste local. Contudo houve uma ligeira melhora no
modelo MLP treinado com os parametros de satélite, indicando que os paradmetros do conjunto
C2 podem ser melhores quando obtidos por esta tecnologia.

A tabela 12 exibe os resultados obtidos pelos modelos, no local de teste do experimento

de MATOPIBA, utilizando-se do conjunto de pardmetros C'2.
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Tabela 12 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parametros C2

Estacdo ‘1
Meteoroldgica Satelite
Cong unto Metrlf:as~ MLP SVM MLP SVM
de Pardmetros de Avaliacdo
R? 0.8571 0.7692 0.7706 0.6109
C2 RMSE 0.1158 0.1106 0.1352 0.1716
MAE 0.0925 0.1252 0.1125 0.1524

Fonte: Autor, 2020

Figura 26 — Avaliacdes dos modelos que se utilizaram do conjunto C'3 no experimento de
MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

A Figura 26 (a) exibe os resultados obtidos pelos modelos treinados com o conjunto de
parametros C'3, recuperados a partir de uma estagdo meteorolégica. Neste caso, o modelo MLP
obteve as métricas R?, RMSE e MAE de 0.7234, 0.1883 e 0.1628, enquanto o modelo SVM
obteve as métricas B2, RMSE e MAFE de 0.7179, 0.1753 ¢ 0.1524.

Os resultados obtidos pelos modelos, treinados com o mesmo conjunto de dados porém
recuperados por satélites, sdo exibidos na Figura 26 (a). Neste caso, o modelo MLP obteve
as métricas R? em 0.7391, RMSE em 0.1266 e M AE em 0.1063, enquanto o modelo SVM
obteve as métricas R? em 0.5851, RMSE em 0.1652 ¢ M AE em 0.1448.

Estes resultados reforcam os resultados obtidos no experimento de Brotas, no qual os

modelos treinados com o conjunto de parametros C'3 possuem maior acuracia do que os mode-
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los treinados com este conjunto de parametros, porém com dados obtidos por estacdes meteoro-
l6gicas. Ainda assim deve-se observar que mesmo neste caso a evapotranspiracao de referéncia
modelada € subestimada pelos modelos.

A tabela 13 exibe os resultados obtidos pelos modelos, no local de teste do experimento
de MATOPIBA, utilizando-se do conjunto de pardmetros C'3.

Tabela 13 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parametros C'3

Estacao 1
Meteoroldgica Satelite
Conjunto Meétricas
de Parametros de Avaliacdo MLP SVM MLP SYM
R? 0.7234 0.7179 0.7391 0.5851
C3 RMSE 0.1883 0.1753 0.1266 0.1656
MAE 0.1628 0.1524 0.1063 0.1448

Fonte: Autor, 2020

5.5 Aplicagdo dos modelos no local de teste

Conforme elaborado na terceira etapa ilustrado na Figura 12, os modelos aprendizagem
de maquina treinados no local de treinamento sdo aplicados no local de teste, para modelar a
ET, do local.

Os resultados obtidos para a terceira etapa, para o experimento de Brotas, sdo apresen-
tados nas Figuras 28, 29 e 30. Os resultados desta etapa, para o experimento de MATOPIBA,

sdo apresentados nas Figuras Figuras 32, 33 e 34.

5.5.1 Experimento de Brotas

Os resultados obtidos a partir da execugdo do terceiro processo no experimento de Brotas
¢ elaborado a seguir.

Os resultados das avaliacdes de relacdo de parametros climédticos no local de teste sdo
apresentados na Figura 27 (a). A partir destas avaliacdes € possivel notar uma relacdo entre
os parametros climaticos obtidos pela base de dados NASA/POWER e a estacdo local, onde o
parametro 7},,, - Figura 27 (a) - apresentou um coeficiente R? de 0.6498, o parAmetro T},

- Figura 27 (b) - um coeficiente R? de 0.5343, enquanto o pardmetro T, - Figura 27 (c) -
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apresentou um R? de 0.6932, o parAmetro R, - Figura 27 (d) - um coeficiente de determinagio
de 0.7821, o parAmetro R, - Figura 27 (e) - obteve um R? de 0.9702, o pardmetro RH - Figura
27 (f) - um R? de 0.7043 e u, - Figura 27 (g) - coeficiente R? de 0.3069.

Figura 27 — Gréficos de avaliagdo de parametros climdticos NASA/POWER e estacdo local e
ET, do local de treinamento e teste do experimento Brotas

Fonte: Autor, 2020

Contudo, a avaliacdo de relag@o entre o parametro de ET,, do local de teste e o local de
treinamento - Figura 27 (h) - mostrou um baixo coeficiente de determina¢do que resultou em

0.1994. A Tabela 14 resume os resultados obtidos.



84

Tabela 14 — Avaliagdes de relagcdo entre os parametros climéticos INMET e os parametros
climéaticos NASA/POWER e a evapotranspiracdo de referéncia do local de teste e
treinamento no experimento de Brotas

Parametros climaticos INMET

2
Parametros climaticos NASA/POWER R

Trazs Trmax 0.6498

Trin, Tinin 0.5343

T,.. T, 0.6932

R, R, 0.7821

R, R, 0.9702

RH,RH 0.7043

U2, U 0.3069

ET, ET, 0.1994

Fonte: Autor, 2020

A aplicag¢do do modelo MLP e SVM utilizando-se do conjunto de dados C'1 no experi-
mento de Brotas € ilustrado na Figura 28 (a). Os modelos treinados com os dados do INMET
na estacdo do local de treinamento e aplicado no local de teste com os dados da estacdo me-
teorolégica resultou nas métricas R? de 0.1614, RMSE de 0.3462 e M AE de 0.3043 para o
modelo MLP aplicado e métricas R? de 0.1271, RMSE de 0.341 e M AE de 0.2899 para o
modelo SVM.

Figura 28 — Avaliagdes dos modelos que utilizaram-se do conjunto C'1 no experimento de
Brotas

Fonte: Autor, 2020

Os modelos de aprendizagem de mdquina treinados com o conjunto de parametros C'1,

com dados obtidos a partir da base de dados NASA/POWER sao apresentados na Figura 28 (b).
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Neste caso o modelo MLP obteve métricas R? de 0.1843, RM SE de 0.3103 e M AFE de 0.2584.
O modelo SVM, por sua vez, obteve as métricas R? de 0.2347, RM SE de 0.2838 e M AE de
0.2314.

Ao contrério das simulacdes realizadas no local de treinamento, os resultados dos mo-
delos aplicados no local de teste mostram diferengas menores entre os modelos que utilizam-se
dos dados da estagdo local e os dados da base de dados NASA/POWER do local. A Tabela 15

resume as métricas obtidas nestes testes.

Tabela 15 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de Brotas
utilizando-se do conjunto de parametros C'1

Estacao 4
Meteoroldgica Satelite
Conjunto Métricas
de Parametros de Avaliacdo MLP SVM MLP SYM
R? 0.1614 0.1271 0.1843 0.2347
C1 RMSE 0.3462 0.2899 0.3103 0.2314
MAE 0.3043 0.2899 0.2584 0.2314

Fonte: Autor, 2020

Os resultados do experimento de Brotas em que houve a aplicagdo dos modelos MLP e
SVM no local de teste utilizando-se do conjunto de pardmetros C'2 eforam treinados com a base
de dados INMET sdo apresentados na 29 (a) a seguir. Nesta simulacdo o modelo MLP obteve
as métricas R? de 0.1618, RM SE de 0.3004 e M AE de 0.2552. A aplica¢do do modelo SVM
resultou nas métricas R? de 0.0497, RM SE de 0.3355 ¢ M AFE de 0.2943.
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Figura 29 — Avaliacdes dos modelos que se utilizaram do conjunto C'2 no experimento de
Brotas

Fonte: Autor, 2020

Quando treinados com o conjunto de dados C'2, porém com os dados obtidos da base de
dados NASA/POWER, as métricas do modelo MLP resultam em um R? de 0.2564, RM SFE de
0.2934 e M AE de 0.2447. O modelo SVM para o mesmo conjunto de parametros resultou nas
métricas R? de 0.2203, RM SE de 0.2327 e M AE de 0.178.

Neste caso os resultados mostram uma performance melhor do lado dos modelos que
se utilizando dos dados obtidos pela base de dados NASA/POWER, ainda sim os resultados
mostram-se inferiores aqueles obtidos no melhor caso do mesmo modelo aplicado no local de
teste. A Tabela 16 resume os resultados das métricas obtidas nesta simulacao.

Tabela 16 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de Brotas
utilizando-se do conjunto de parametros C'2

Estacao

Meteoroldgica Satélite
Conlunto Metrlf:as~ MLP SVM MLP SVM
de Parametros de Avaliacdo
R? 0.1618 0.0497 0.2564 0.2203
C2 RMSE 0.3004 0.3355 0.2934 0.2327
MAE 0.2552 0.2934 0.2447 0.178

Fonte: Autor, 2020

O resultado da aplicagdo dos modelo de aprendizagem de maquina utilizando-se do

conjunto C'3 com dados obtidos a partir das estacdes meteoroldgicas € ilustrado na Figura 30
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(a) a seguir. O modelo MLP obteve as métricas R* de 0.0239, RMSE de 0.3655 ¢ M AE de
0.3046, enquanto o modelo SVM obteve as métricas 22 de 0.0065, RM SE de 0.3334e MAE
de 0.2673, mostrando uma relacao quase inexistente ente os resultados dos modelos e a £'T}, do

local.

Figura 30 — Avaliagdes dos modelos que utilizaram-se do conjunto '3 no experimento de
Brotas

Fonte: Autor, 2020

O modelo MLP aplicado com o conjunto de parametros C'3 e dados obtidos a partir da
base de dados NASA/POWER mostrou métricas melhores, quando comparado com a aplicagdo
do modelo com os dados da estacdo meteoroldgica local. Tais métricas resultaram em um R? de
0.3859, RMSE de 0.2463 e M AE de 0.1979. O modelo SVM tabém obteve métricas melhores,
na mesma comparagdo, onde tais métricas resultaram em um R? de 0.2208, RM SE de 0.2475

e MAFE de 0.1958. A Tabela 17 resume os resultados das métricas obtidas.

Tabela 17 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de Brotas
utilizando-se do conjunto de parametros C'3

Estacao 1
Meteorolégica Satélite
Congunto Metrlf:as~ MLP SVM MLP SVM
de Parametros de Avaliacdo
R? 0.0239 0.0065 0.3859 0.2208
C3 RMSE 0.3655 0.3334 0.2463 0.2475
MAE 0.3046 0.2673 0.1979 0.1958

Fonte: Autor, 2020
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5.5.2 Experimento de MATOPIBA

Os resultados das avaliacdes de parametros realizadas no local de teste do experimento
de MATOPIBA sdo apresentados na Figura 31 a seguir. Neste experimento os parametros 7,
- Figura 31 (a) - mostrou um coeficiente de determinacio R? de 0.5491, o parametro T}, -
Figura 31 (b) -, resultou em um R? de 0.5485, enquanto o parAmetro 7}, Figura 31 (c), obteve
um R? de 0.4997. Os parAmetros R, - Figura 31 (d) -, € R,, - Figura 31 (f) -, obtiveram um
pardmetro R? de 0.5854 e 0.9813, respectivamente. O parimetro RH, por sua vez, resultou em

um R? de 0.7993 e o parAmetro R? de 0.4155.

Figura 31 — Gréficos de avaliagdo de parametros climdticos NASA/POWER e estacdo local e
E'T, do local de treinamento e teste do experimento MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

A avaliacdo dos parametros de evapotranspiracdo de referéncia entre o local de teste
e o local de treinamento resultou em um R? de 0.5607, mostrando uma rela¢do melhor do
aquela realizada entre os parametros de T, do experimento de Brotas. A Tabela 18 resume os

resultados obtidos pela avaliacdo de relacdo de parametros.
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Tabela 18 — Resultados da avaliacdo de relagdo entre os pardmetros climaticos INMET e os
parametros climaticos NASA/POWER e a E'T,, do local de treinamento e teste do
experimento de MATOPIBA

Parametros climaticos INMET

2
Parametros climaticos NASA/POWER R

Trazs Trmax 0.5491

Trin, Tinin 0.5485

T,.. T, 0.4997

R, R, 0.5854

R, R, 0.9813

RH,RH 0.7993

U2, U 0.4155

ET, ET, 0.5607

Fonte: Autor, 2020

A simulacdo do experimento de MATOPIBA em que os modelos de aprendizagem de
maquina foram aplicados com o conjunto de parametros C'1 e os dados obtidos pela estacdo me-
teoroldgica local resultaram nas métricas R?de 0.7158, RMSE de 0.1592 e M AFE de 0.1428
para o modelo MLP e métricas R? de 0.725, RMSE de 0.1738 e M AE de 0.1522 para o
modelo SVM.

Figura 32 — Avaliacdes dos modelos que se utilizaram do conjunto C'1 no experimento de
MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

As simulacgdes realizadas com o mesmo conjunto de pardmetros, porém com o uso de

dados da base de dados NASA/POWER, resultaram nas métricas R? de 0.7115, RMSE de
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0.2261 e M AE de 0.2075 para o modelo MLP. A aplicagdo do modelo SVM nesta simulagéo
obteve as métricas R? de 0.5463, RMSE de 0.236 e M AE de 0.2083.

Semelhante aos resultados das simulag¢des no local treinamento, os resultados dos mode-
los em que os dados de estacdes meteoroldgicas sao utilizando, geram métricas mais precisas do
que aqueles que se utilizam de dados climaticos de satélites. A Tabela 19 resume os resultados

obtidos neste cenario.

Tabela 19 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parametros C'1

Estacdo

Meteoroldgica Satelite
Conjunto Métricas
de Parametros de Avaliagdo MLP SVM MLP SVM
R? 0.7158 0.725 0.7115 0.5463
Cl RMSE 0.1592 0.1738 0.2261 0.236
MAE 0.1428 0.1522 0.2075 0.2083

Fonte: Autor, 2020

As simulagdes realizadas com o modelo MLP utilizando-se do conjunto C'2 e os a base
de dados da estacdo local, obteve as métricas R? de 0.6759, RMSE de 0.1785 ¢ M AFE de
0.157, enquanto o modelo SVM obteve as métricas R? de 0.5949, RM SFE de 0.186 ¢ M AE de

0.1604, para 0 mesmo cendrio.

Figura 33 — Avaliagdes dos modelos que se utilizaram do conjunto C'2 no experimento de
MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020



91

O modelo MLP, aplicado com dados obtidos a partir da base de dados NASA/POWER,
obteve as métricas R? de 0.6912, RMSE de 0.2321 e M AE de 0.2123, enquanto o modelo
SVM obteve as métricas R? de 0.5378, RMSFE de 0.2344 e M AE de 0.206. A Tabela 20

resume os resultados obtidos neste cenario.

Tabela 20 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parametros C'2

Estacao

Meteoroldgica Satelite
Conjunto Meétricas
de Parametros de Avaliacdo MLP SVM MLP SVM
R? 0.6759 0.5949 0.6912 0.5378
C2 RMSE 0.1785 0.186 0.2321 0.2344
MAE 0.157 0.1604 0.2123 0.206

Fonte: Autor, 2020

Por fim os resultados obtidos pela aplicagdo do modelo MLP no local de teste, utilizando-
se do conjunto de parametros C'3 e os dados obtidos pela estaga@o local, resultaram nas métricas
R? de 0.4355, RMSE de 0.2516 e M AE de 0.2253. O modelo SVM obteve as métricas R? de
0.2958, RMSFE de 0.1859 ¢ M AFE de 0.1512.

Figura 34 — Avaliagdes dos modelos que se utilizaram do conjunto C'3 no experimento de
MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

Os modelos de aprendizagem de mdquina que se utilizaram do conjunto C'3, porém

com os dados obtidos a partir da base de dados NASA/POWER, resultaram nas métricas R? de
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0.6758, RMSE de 0.4269 e M AE de 0.2264 para o modelo MLP, enquanto o modelo SVM
obteve as métricas B2 de 0.4843, RMSFE de 0.2442 e M AFE de 0.2146. A Tabela 21 resume os

resultados obtidos neste cendrio.

Tabela 21 — Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parametros C'3

Estacdo <1
Meteorolégica Satelite
Conjunto Métricas
de Parametros de Avaliagdo MLP SVM MLP SVM
R? 0.4355 0.2958 0.6758 0.4843
C3 RMSE 0.2516 0.1859 0.2469 0.2442
MAE 0.0.2253 0.1512 0.2264 0.2146

Fonte: Autor, 2020

A partir dos resultados mostrados na Tabela 21 € possivel observar que o padrdao dos
modelos que utilizam-se de dados da base de dados NASA/POWER superam os modelos que
se utilizam de dados de estagdes meteoroldgicas, contudo a aplicacdo dos modelos no local de

teste resulta em métricas de raiz quadrada do erro médio e erro médio absoluto maiores.
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6 Discussao

Os resultados obtidos pela avaliagdo dos parametros climaticos, elaborados nas subse-
coes 5.2.1 € 5.2.2, seguem a mesma linha dos resultados evidenciados por Monteiro, Sentelhas
e Pedra (2018), os quais elaboram que os parametros climaticos 75,4z, Trn, Rs € R, obtidos pela
base de dados NASA/POWER sio satisfatorios, uma vez que estes podem ser facilmente deri-
vados dos sensores instalados em satélites, contudo, os paradmetros de 7,,,;,, € u, ainda precisam
de melhorias uma vez que a incidéncia de nuvens tende a obstruir as imagens o que levam a ser
pardmetros mais imprecisos.

Apesar dos resultados elaborados por Monteiro, Sentelhas e Pedra (2018), o parametro
RH obtido pela base de dados NASA/POWER mostrou um coeficiente de determinagdo supe-
rior a 0.7 em todos os locais, quando comparado com o mesmo parametro obtido por estacdes
meteoroldgicas, o que indica uma melhoria nos modelos que estimam este parametro.

Nesta pesquisa os pardmetros obtidos pela base de dados NASA/POWER mostram R?
acima de 0.7 para os pardmetros T},in, T, Ra, Res € RH e um R? menor que 0.5 para os
parametros 7;,.., € uz, conforme elaborado na subsecdo 5.2.1 referente ao experimento de
Brotas e ilustrado na Figura 35. Este resultado pode ser explicado devido a baixa precisao
de parametros climéticos obtidos pela base de dados utilizada em regides de altitude, conforme
elaborado porMonteiro, Sentelhas e Pedra (2018), indicando que os modelos de reanalise destes
pardmetros ainda necessitam de melhorias.

No experimento de MATOPIBA, os parametros climaticos obtidos pela base de dados
NASA/POWER mostraram um coeficiente k> menor que 0.7 para os parametros 7az> Limins
T, Rs € up, com excecdo dos parametros R, e RH, conforme elaborado na subsecdo 5.2.2
referente ao experimento de MATOPIBA e ilustrado na Figura 35 (b). Este resultado pode ser
explicado pela interferéncia de nuvens nas medi¢Oes de satélites, como elabora autores como
Zhang et al. (2019), Khand et al. (2019) e Shafi et al. (2019b), a qual acaba sendo comum em

regides de clima tropical, como no caso do experimento de MATOPIBA.
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Figura 35 — Coeficiente de determinacdo do experimento de Brotas e MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

Tais resultados evidenciam o potencial de uso de parametros climdticos obtidos a partir
de satélites. N@o obstante outro resultado promissor do uso deste pardmetros pode ser visto na
pesquisa de Monteleone et al. (2020), no qual diferentes cendrios de simulagdes foram avaliados
para se obter a recomendacdo de irrigacdo em uma cultura de fibras.

Entre os modelos de aprendizagem de maquina estudados, os melhores resultados foram
obtidos pelo modelo MLP, apresentando os maiores valores da métrica R? e os menores valores
das métricas RMSFE e M AFE, para todos os cendrios realizados no local de treinamento. O
mesmo pode ser observado nas pesquisas de Adeloye, Rustum e Kariyama (2011), Goyal et al.
(2014), Pandey, Nyori e Pandey (2017), Zhang, Gong e Wang (2018), Heddam et al. (2018) e
Ferreira et al. (2019a). Ainda assim, os resultados podem ser melhorados com a avaliacdo de
modelos para a reducio de ruidos e dados fora do padrdo que podem ser gerados por erros nas
medicdes de estacdes meteoroldgicos.

Dentre os diversos conjuntos de dados testados, os melhores resultados foram obtidos
pelo modelos treinados com todos os parametros climdticos, representados pelos conjunto C'1
e parametros obtidos por estacdes meteoroldgicas. Resultados semelhantes podem ser obser-
vados nas pesquisas de Antonopoulos e Antonopoulos (2017), Pandey, Nyori e Pandey (2017),
Tangune e Escobedo (2018), dentre os quais obtiveram melhores resultados de seus modelos,

utilizando-se da maior quantidade de parametros climaticos.
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Os modelos treinados com o conjunto de pardmetros C'2 mostrou melhores métricas
com a partir do modelo MLP em todos dos cendrios de simulac@o nos locais de treinamento,
tanto para o experimento de Brotas, quanto para o experimento de MATOPIBA.

Os modelos treinados com o conjunto de dados C'3 apresentaram resultados satisfatorios
para a modelagem da E'T},, nos quais a medida de evapotranspiracdo de referéncia € modelada
a partir de parametros climaticos limitados a temperatura e radiacdo, para todas as simulagcdes

nos locais de teste.

Figura 36 — Métricas de todos os experimentos de Brotas

Fonte: Autor, 2020

Um resultado interessante que pode ser observado, sdo os modelos treinados com o con-
junto de parametros C'3 com dados obtidos a partir da base de dados NASA/POWER, no qual
forneceram métricas R? maiores e métricas RMSE e M AE menores, quando comparados
com as métricas dos mesmos modelos treinados com os parametros das estagdes meteorologi-
cas. Tal padrao pode ser observado tanto no experimento de Brotas, quanto no experimento de
MATOPIBA, para as simulacdes realizadas no local de treinamento, como pode ser observado
na Figura 36 e na Figura 37.

Este resultado estende a pesquisa da modelagem da evapotranspiracao de referéncia a
partir de modelos de aprendizagem de maquina, uma vez que tais resultados vao de encontro
com as pesquisas de Antonopoulos e Antonopoulos (2017), Traore, Luo e Fipps (2016),Pandey,
Nyori e Pandey (2017) Ferreira et al. (2019a) e Ferreira e Cunha (2020) , as quais obtiveram

resultados semelhantes, utilizando-se de modelos de MLP ou SVM treinados com os parametros
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climéticos relacionados a temperatura e radiagcdo solar, porém em outras regides climadticas, e
com dados obtidos a partir de estagcdes meteoroldgicas, mostrando que o modelo MLP que
utiliza-se de parametros relacionados com a temperatura e a radiacdo obtidos por satélites pode
fornecer resultados melhores independente da regido climatica.

A Aplicacdo dos modelos de aprendizagem de maquina no local de teste do experi-
mento de Brotas apresentou as piores métricas, indicando que o modelo treinado no local de

treinamento selecionado nao pode ser replicado para o local de teste, como ilustrado na Figura

36.

Figura 37 — Métricas de todos os experimentos de MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

Uma explicacdo para tal resultado advém da baixa rela¢do entre a E7T, dos locais de
treinamento e teste. Esta baixa relacdo pode ser avaliada a partir da classificacdo climética
dos locais estudados, onde ambos pertencem a mesma classe climdtica, porém diferem na sub-
classificacdo, o que indica que um modelo treinado em um local de classificacdo temperada
de estacdo seca e verdo morno pode ndo ser adequado a um local de classificagdao de clima
temperado de inverno seco e e verdao quente.

No experimento de MATOPIBA houve uma melhor relacdo entre a E7;, do local de
treinamento e o local de teste como pode ser observado na Figura 37. Esta melhor relagdo pode
ser associada ao fato de ambos os locais pertencerem a uma mesma classificacdo climética.

N3ao obstante a aplicagdo dos modelos treinados no local de treinamento e aplicados no

local de teste obtiveram métricas melhores, quando comparados com o experimento de Brotas,
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indicando que neste local os modelos treinados no local de treinamento pode ser estendido para

os locais de teste.
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7 Conclusao

A presente pesquisa propds o uso de modelos de aprendizagem de miquina Miquina
vetor de Suporte e Perceptron de Multiplas Camadas para modelar a evapotranspiragcdo de re-
feréncia a partir de parametros climaticos medidos por satélites. A pesquisa elabora uma nova
abordagem para o uso de parametros climaticos recuperados da base de dados NASA/POWER,
assim como, contribui para a literatura de uso de modelos de aprendizagem de maquina para a
modelagem da evapotranspiracao de referéncia.

A metodologia empregada evidéncia que ainda ha parametros climéaticos obtidos a partir
de satélites que necessitam suas técnicas de modelagem sejam melhoradas em certas regides
climéticas, mas, seu potencial de uso € evidente. Contudo, uma solug@o para a melhoria dos
resultados seria utilizar os parametros mais precisos de cada fonte de dados e combina-los nos
modelos estudos.

Os resultados obtidos também evidenciam o potencial de uso dos modelos de apren-
dizagem de mdaquina estudados para se obter a medida de evapotranspiracdo de referéncia,
utilizando-se de parametros climdticos medidos a partir de satélites nos locais de treinamento.

Os melhores resultados foram obtidos pelo modelo MLP em todos os testes realizados,
sendo que no experimento de Brotas e MATOPIBA este modelo mostrou uma acurécia exce-
lente, quando treinado com todos os parametros climaticos obtidos por estacdes meteoroldgicas.
Ja os testes realizados com os pardmetros climéticos obtidos pela base de dados NASA/POWER
ha uma tendéncia de se subestimar a evapotranspiracdo de referéncia em todos os experimentos.

A aplicacdo dos modelos estudados nos locais de teste mostram que os resultados do ex-
perimento de Brotas s@o insatisfatérios, uma vez que os modelos nio foram capazes de modelar
a evapotranspiracdo do local.

Ja os resultados obtidos na aplicagdo dos modelos no experimento de MATOPIBA sao
promissores, uma vez que o padrdo de modelos aplicados com o conjunto C'1 com dados obtidos
por estacdes meteoroldgicas serem os mais precisos e os modelos aplicados com o conjunto C'3
com dados de satélite superarem os modelos que se utilizam do mesmo conjunto de dados
porém obtidos por estagdes meteoroldgicas.

Como pesquisa futura novos modelos de aprendizagem de maquina podem ser avaliados,
bem como a extensao desta pesquisa em outras regides climdticas, onde tais modelos podem ser
treinados com diferentes escalas temporais de parametros climéticos, além de outras bases de

dados de satélites para a aquisicao destes mesmos parametros poderem ser avaliadas.
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Outras pesquisas também podem utilizar os mesmos modelos, porém com parametros
obtidos por satélites, veiculos aéreos nao tribuldveis, estacdes meteoroldgicas e sondas de solo,
com o intuito de avaliar diferentes escalas espaciais, o que poderia melhorar os resultados do
experimento de Brotas.

Outra possibilidade de trabalhos futuros, a partir dos resultados obtidos no experimento
de MATOPIBA, diz respeito a aplicagdo dos modelos em um talhdo experimental com o in-
tuito de se avaliar o impacto das medidas de evapotranspiraciao de referéncia obtidas a partir
dos modelos de aprendizagem de méaquina para se obter a recomendacdo de irrigagdo de uma

cultura.
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