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RESUMO

A Organização das Nações Unidas para Alimentação e Agricultura (FAO) estima um

crescimento populacional que chega a 11.2 bilhões até ano de 2100, o que sem dúvida con-

tribuirá para o crescimento da demanda por produtos agrícolas alimentares e não alimentares,

tornando a otimização de recursos hídricos indispensável. Neste contexto, o parâmetro de eva-

potranspiração de referência determinado pelo método FAOPM destaca-se. Contudo, uma me-

dida precisa necessita de diversos parâmetros climáticos, que podem não estar disponíveis em

algumas regiões rurais, neste sentido, uma solução promissora são abordagens que se utilizam

da menor quantidade de parâmetros climáticos, que podem ser medidos por satélites e estações

meteorológicas da região e modelos de aprendizagem de máquina. Nesta pesquisa os modelos

MLP (Multlayer perceptron) e SVM (Support Vector Machines) foram utilizados para modelar

a evapotranspiração de referência a partir de dados de satélites e estações meteorológicas 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 região de clima tem-

perado e outra em uma região de clima tropical. Os resultados indicam que o modelo MLP

se sobressaiu diante ao modelo SVM em todos as simulações realizadas, no qual os modelos

treinados com os parâmetros relativos a temperatura e radiação obtiveram as métricas R2 de

0.6568, RMSE de 0.1103 e MAE de 0.0882 para o experimento da região de clima temperado

e métricas R2 de 0.7391, RMSE 0.1266 e MAE de 0.1063 para a região de clima tropical na

abordagem local, o que demonstra o potencial de uso de apenas estes parâmetros para a mo-

delagem da evapotranspiração de referência. Já na abordagem regional o modelo MLP pode

ser aplicado com exito, o qual obteve as métricas R2 de 0.7158, RMSE de 0.1592, e MAE

de 0.1428, contudo, no experimento de clima temperado, os resultados da aplicação foram in-

satisfatórios, demonstrando que para as condições daquele local os modelos não puderam ser

aplicados.

Palavras-chave: Evapotranspiração de referência, Agricultura de precisão, Aprendizagem de

máquina, 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 R2 of 0.6568, RMSE of 0.1103, and MAE de 0.0882 for the temperate climatic zone

experiment and metrics R2 of 0.7391, RMSE 0.1266, and MAE 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 R2 of 0.7158, RMSE of 0.1592, and

MAE 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 Introdução

Segundo o relatório elaborado pela Food and Agriculture Organization (FAO), as proje-

ções de crescimento populacional chegam à 9.7 bilhões de habitantes em 2050, 10.8 bilhões em

2080 e 11.2 bilhões em 2100, e que o crescimento populacional vem acompanhado do cresci-

mento de renda e urbanizações, que por sua vez contribuem para crescimento da demanda por

alimentos e produtos agrícolas não alimentares (FAO, 2018). O pesquisador Perera et al. (2014)

elabora que o crescimento da demanda agrícola impacta diretamente nos recursos naturais do

planeta, e que, hoje, a agricultura é responsável pelo uso de 70% da água disponível.

No Brasil, a agricultura é responsável por 67% do consumo de água, sendo 66.1% con-

sumido pela irrigação, conforme o atlas da irrigação elaborado pela ANA (2017). Este fato

agrava ainda mais as projeções realizadas pela Agência Nacional de Águas (ANA) no qual se

projeta um crescimento potencial de 45% na área irrigada do país até 2030 (ANA, 2019). Sendo

assim, novas técnicas são necessárias para se utilizar a irrigação com eficiência, a fim de atender

as demandas populacionais por alimentos e produtos agrícolas não alimentares.

Uma irrigação sustentável depende de alguns fatores, dentre os quais, é destacável o

parâmetro da evapotranspiração de referência (SCHERER-WARREN; RODRIGUES, 2013).

Este parâmetro pode ser encontrado tanto no planejamento de recursos hídricos (KISI; DE-

MIR, 2016), quanto no processo de balanceamento hídrico dos cultivares (LIU et al., 2017),

além de abranger todos os processos de transformação de água líquida em vapor (SCHERER-

WARREN; RODRIGUES, 2013).

Conforme elaborado por Subedi e Chávez (2015), a evapotranspiração de referência

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 localizações geográficas e a baixa necessidade

de calibração de parâmetros.

No entanto, a evapotranspiração de referência determinada pelo método de FAOPM é

um dos métodos que necessita da maior quantidade de parâmetros climáticos, os quais muitas

vezes são medidos por estações meteorológicas, ou ferramentas semelhantes, como torres de

fluxo de calor (GRANATA, 2019).

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

ferência, a qual entre outros fatores, é afetada pela falta de ferramentas, o que muitas vezes
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cabe ao agricultor confiar em estações meteorológicas geralmente distantes de sua região (DO-

ORENBOS; PRUITT, 1977), ou ainda, em outras ocasiões, cabe ao agricultor determinar a

medida, confiando apenas em sua experiência, o que pode gerar desperdícios indesejados.

Apesar disso novos paradigmas tecnológicos, como a IoT, têm se mostrado promissores,

onde uma alternativa para o uso de estações meteorológicas é o uso de imagens de satélites,

contudo mostram-se limitadas, restringindo a utilização plena apenas em grandes áreas e em

grandes espaços de tempo.

Ainda assim, a utilização de novas abordagens de modelos que estimam parâmetros

climáticos a partir de imagens de satélites possibilitam a aquisição de dados meteorológicos em

qualquer lugar do globo a uma escala espacial mais precisa, porém o uso destes dados possuem

defasagens quanto a alguns parâmetros climáticos.

Apesar disso o uso de modelos de aprendizagem de máquina pode ajudar a resolver

este problema, uma vez que, ao serem treinados, estes modelos podem modelar a evapotrans-

piração de referência com uma precisão semelhante ao método FAOPM, o que pode oferecer

uma solução para agricultores em regiões agrícolas que possuem baixo acesso às ferramentas

mais robustas, como estações meteorológicas e torres de fluxo de calor, ou até mesmo servir

como alternativa a locais que possuem estas ferramentas, porém não possuem um método para

determinar a evapotranspiração.

1.1 Motivação

A evapotranspiração de referência é um importante parâmetro que contribuí para a irri-

gação sustentável. Para se obter a evapotranspiração de referência, o método FAOPM criado por

Allen é recomendado, o qual, para uma medida precisa, é necessário uma série de parâmetros

climáticos obtidos a partir de estações meteorológicas, que muitas vezes não estão disponíveis.

Com isso, abordagens que se utilizam de parâmetros climáticos medidos a partir de satélites e o

uso de algoritmos de aprendizagem de máquina podem representar uma alternativa em regiões

de baixo acesso à ferramentas de medição.

1.2 Objetivos

Neste cenário, esta pesquisa visa estudar os modelos de aprendizagem de máquina Ma-

quina Vetores de Suporte e Perceptron Múltiplas Camadas, para modelar a evapotranspiração
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de referência a partir de parâmetros climáticos medidos por satélites. Como sub-objetivos

destacam-se:

a) Avaliação da acurácia dos modelos de aprendizagem de máquina em diferentes

locais que possuam perfis climáticos distintos.

b) Comparação das acurácias dos modelos entre si, e também entre o método FA-

OPM.

c) Avaliação dos dados meteorológicos obtidos por satélites, comprando-os com os

dados obtidos por estações meteorológicas.

d) Avaliação dos modelos de aprendizagem de máquina com diferentes combinações

de parâmetros climáticos.

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

localidade da mesma região climática.

1.3 Justificativa

O desafio em atender as demandas populacionais por alimentos e produtos agrícolas

torna o stus quo da irrigação global incerto, sendo necessária a adoção de novas tecnologias,

onde a evapotranspiração de referência é um importante parâmetro para uma irrigação susten-

tável, na medida em que ele é utilizado nos diferentes processos de irrigação. Neste sentido, a

literatura apresenta diferentes métodos para se obter um resultado satisfatório, dentre os quais

o método FAOPM é o mais adequado para tal aplicação, posto que é o método que oferece os

resultados mais consistentes, apesar de necessitar de diversos parâmetros climáticos que não

estão disponíveis com facilidade. Ainda assim, o uso de parâmetros climáticos obtidos a partir

de tecnologias de sensoriamento IoT baseadas em satélites junto uso de modelos de aprendiza-

gem de máquina para modelar a evapotranspiração de referência pode mostrar-se uma solução

viável.

1.4 Organização do texto

A presente pesquisa está organizada da seguinte maneira: o capítulo dois apresenta

a fundamentação teórica dos temas abordados nesta pesquisa, no qual é elaborado um breve

contexto histórico da agricultura e da irrigação. Também são abordados os temas relacionados

com a evapotranspiração de referência e os parâmetros climáticos necessários para obtê-la.
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Ainda neste capítulo, é apresentado um breve histórico do paradigma de IoT, bem como a

descrição de agricultura de precisão e o sensoriamento remoto a partir de satélites, após estas

apresentações é explicado o conceito de classificações climáticas de Köppen. Por último, são

apresentados os conceitos de inteligência artificial e aprendizagem de máquina, finalizando-o

com os fundamentos dos modelos utilizados.

O capítulo três apresenta a revisão bibliográfica sistemática realizada sobre o uso de

algoritmos de aprendizagem de máquina e parâmetros climáticos medidos por satélites, para a

modelagem da evapotranspiração de referência.

O capítulo quatro apresenta os trabalhos relacionados obtidos a partir da revisão biblio-

gráfica realizada.

O capítulo cinco apresenta a metodologia para se obter os modelos de aprendizagem de

máquina capazes de modelar a evapotranspiração de referência a partir de parâmetros climáticos

medidos por satélites. Também nesse capítulo são elaboradas as bases de dados utilizadas, bem

como as métricas de avaliação dos modelos e os experimentos selecionados.

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

O capítulo sete discute os resultados em comparação com a literatura.

O capítulo oito elabora uma conclusão dos resultados obtidos e aponta trabalhos futuros

para a extensão desta pesquisa.

Por fim, o capítulo nove encerra a pesquisa, com as referências bibliográficas.
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2 Conceitos Fundamentais

Neste Capítulo são apresentados os conceitos fundamentais para a compreensão dos

temas abordados nesta pesquisa, bem como a fundamentação teórica que serve de base para o

desenvolvimento.

2.1 Agricultura

Quando os nômades, há mais de dez mil anos, deixaram progressivamente a caça e a

coleta de alimentos para então cultivar seus próprios grãos, originou-se a prática da agricultura.

Durante toda a Antiguidade, Idade Média e Renascença, esta prática significou um desafio, que

apesar de alguns povos conseguirem garantir sua segurança alimentar, muitos ainda sofriam

com a fome devido as práticas precárias e rudimentares (EHLERS, 2009).

No século XVIII, na Europa Ocidental, deu-se o início das práticas da agricultura mo-

derna, o que possibilitou ao homem começar a produção de alimentos em larga escala. Do

século XIX até os dias atuais, tais práticas foram ganhando força através das inovações tecno-

lógicas, adubos químicos e sementes geneticamente melhoradas, levando a uma produção de

crescimento exponencial. Contudo, a produção de grandes safras cedeu lugar a outras preocu-

pações, relacionadas a problemas sociais, econômicos e ambientais (EHLERS, 2009).

Daker (1973) elabora que uma produção econômica é dada por um conjunto de fatores,

sendo estes a fertilidade do solo, o calor e a água. 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 adubação. O calor pode ser controlado escolhendo-se a melhor época para o plantio

e, a água, que apesar de ser dada pela escolha da época certa, pode ser suprida pela prática da

irrigação.

2.2 A Irrigação

Assim como a agricultura a irrigação é intrínseca à história da própria humanidade,

tendo suas primeiras aparições já nas grandes civilizações de mais de 4.000 anos atrás, como os

egípcios e os mesopotâmios (DAKER, 1973).

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

cia de água, no qual muitas vezes acaba por substituir grande parte, se não toda, a água oriunda
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de precipitações. Por sua vez este controle oferece algumas vantagens como: produção garan-

tida, maior produção por unidade de área, obtenção de mais de uma colheita por ano, obtenção

de colheitas fora da época normal e, controle de ervas daninhas (DAKER, 1973).

Dentre os diversos fatores que contribuem para a irrigação, o planejamento hídrico se

destaca. Isto porque este planejamento permite avaliar a adequação de fontes de água, necessi-

dade de armazenamento e a determinação da capacidade dos sistemas de irrigação. Entretanto,

a estimativa incorreta da quantidade de água pode levar a desperdícios, controle inadequado

da umidade na zona raiz, inundações, salinidade e lixiviação de nutrientes do solo (SAVVA;

FRENKEN, 2002).

O parâmetro da quantidade de água para a irrigação possuí como primeiro passo de seu

planejamento a determinação da quantidade de água consumida pela cultura. Este parâmetro

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

2.3 A Evapotranspiração de Referência

Ainda que seja de difícil separação, dada a sua natureza simultânea, o processo de trans-

piração e evaporação pode ser visto em um único processo chamado de evaporação (ALLEN

et al., 1998).

Diversos fatores afetam a transpiração e a evaporação, dentre eles encontram-se os parâ-

metros climáticos, características da cultura, aspectos ambientais e gerenciais do local (ALLEN

et al., 1998). Ademais, os parâmetros climáticos são considerados os principais fatores que con-

tribuem para a evapotranspiração, sendo eles a temperatura e umidade ar, a velocidade do vento

e a radiação solar (ALLEN et al., 1998).

A evapotranspiração de uma cultura pode ser definida em dois processos distintos, sendo

estes a determinação da evapotranspiração de referência (ETo) e a determinação do coeficiente

da cultura (kc). A evapotranspiração de referência, por sua vez, pode ser definida como a taxa

de evapotranspiração de uma superfície extensa, completamente coberta por grama viva a uma

altura de 8 a 15 centímetros, crescendo continuamente e sem a falta de água (DOORENBOS;

PRUITT, 1977).

Diversos métodos empíricos foram desenvolvidos para estimar a evapotranspiração de

referência. No documento de irrigação e drenagem número 24 estabelecido pela Food and

Agriculture Organization (FAO) em 1977 é possível encontrar quatro métodos, sendo eles:

Blaney-Criddle; Radiação; evaporação 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 referência

(DOORENBOS; PRUITT, 1977).

Posteriormente, Monteith adaptou o método de Penman para obter a evapotranspiração

de uma determinada cultura, dando origem ao método Penman-Monteith (MONTEITH, 1965).

Este método se destacou devido a sua consistência em diferentes regiões climáticas tornando-

se um método de referência (ALLEN et al., 1998). Contudo, alguns de seus parâmetros são

difíceis de serem obtidos, além de ser necessário defini-lo a cada estádio de plantio (ALLEN

et al., 1998).

Após o congresso realizado pela FAO em 1990, o método Penman-Monteith combinado

a cultura de grama viva, utilizada como referência, deu origem ao método chamado FAOPM

desenvolvido por (ALLEN et al., 1998), denotado pela equação 1, a qual junta a consistência

do método Penman-Monteith com a baixa necessidade de parâmetros. Nesta pesquisa o método

FAOPM será utilizado para se obter a evapotranspiração de referência.

ETo =
0.408∆ (Rn − G) + γ

900
T + 273u2 (es − ea)

∆ + γ (1 + 0.34u2)
(1)

No qual, ETo representa a evapotranspiração de referência em (mm/dia), Rn o saldo

de radiação diário em (MJ/m2), G o fluxo de calor no solo em (MJ/m2/dia−1), γ a constante

psicrométrica em (kPa/◦C), T a temperatura média em (◦C) e u2 a velocidade do vento em

(m/s) a uma altura de 2 metros, es a pressão de saturação de vapor de água em (kPa), ea a

pressão do vapor atual em (kPa) e por fim ∆ a declividade da curva de pressão de vapor em

relação a temperatura (kPa/◦C).

Outra vantagem deste método considera que a evapotranspiração de referência pode ser

modelada a partir de parâmetros climáticos, como temperatura do ar, radiação solar, umidade

relativa e velocidade do vento, medidos por estações meteorológicas (ALLEN et al., 1998). O

relacionamento da evapotranspiração de referência com os parâmetros climáticos citados acima

é elaborado nas subseções a seguir.

2.3.1 Radiação solar

A evapotranspiração é um processo determinado pela quantidade de energia disponível

para vaporizar a água. A radiação solar é a maior fonte de energia, além de possuir a capacidade

de vaporizar a água em grandes volumes. A quantidade de radiação solar que pode atingir uma
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superfície de evaporação é determinada pela localização e hora do dia. Isto porque ao longo do

ano as diferentes posições do sol em relação a terra mudam, alterando o potencial de radiação

em diferentes localidades e estações. Além do mais, o potencial de radiação solar que chega a

atingir uma superfície de evaporação ainda depende de fatores como, a turbidez da atmosfera e

a presença de nuvens, nas quais a maior parte da radiação será refletida e absorvida (ALLEN

et al., 1998). A figura 1 ilustra as diferentes interações da radiação solar, as quais impactam na

evapotranspiração.

Figura 1 – Interações da radiação solar

Fonte: Adaptado de Allen et al., 1998

2.3.2 Temperatura

A radiação solar absorvida pela atmosfera e o calor emitido pela superfície terrestre são

fatores que contribuem para o aumento da temperatura do ar. O calor sensível, gerado a partir

da temperatura, fornece energia para a cultura e funciona como um controlador do fluxo de

evapotranspiração, por exemplo, em um dia quente e ensolarado a taxa de evapotranspiração é

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

Assim como a energia vinda da radiação solar e o ar ao redor da cultura representam

os principais fatores que contribuem para a evaporação da água, a diferença entre a pressão do

vapor e o ar do local são os principais fatores que contribuem para a remoção do vapor (ALLEN

et al., 1998).

Um exemplo que pode ser observado consiste em plantios bem irrigados de regiões

áridas cujo cultivos consomem grandes quantidades de água, uma vez que há uma quantidade

abundante de energia unido ao alto poder da atmosfera. Já em locais de clima tropical, a alta

entrada de energia e a alta umidade do ar leva à redução da demanda de evapotranspiração, pois,

uma vez que o ar esteja próximo da saturação, o fluxo de água tende a diminuir (ALLEN et al.,

1998).

2.3.4 Velocidade do vento

O processo de remoção do vapor d’água depende majoritariamente do vento e da turbu-

lência de ar, no qual grandes proporções de ar são transferidas para a superfície de evaporação.

Se o ar ao redor da cultura não for substituído de forma contínua, por ar mais seco, tanto a força

necessária para a remoção do vapor d’água quanto a evapotranspiração irão diminuir (ALLEN

et al., 1998).

2.4 Classificação Köppen

O mapa de classificações climáticas proposto por Köppen e Geiger (1930) é uma refe-

rência para se determinar a região climática de uma determinada localidade. Contudo a falta

de acesso a ferramentas que possibilitariam uma determinação precisa faz com que este mapa

continue a receber melhorias e atualizações (PEEL; FINLAYSON; MCMAHON, 2007).

Diversas pesquisas utilizam-se deste mapa para que possam ser feitas análises com base

no perfil climático das regiões de estudo, que são definidos a partir de parâmetros climáticos

como temperatura e precipitação obtidos a partir de estações meteorológicas espalhas no mundo

todo e análises em escalas mensais e anuais (PEEL; FINLAYSON; MCMAHON, 2007).
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Figura 2 – Mapa global da Classificação Köppen

Fonte: Peel, Finlayson e McMahon, 2007

As fronteiras de cada perfil climático é definido a partir de critérios, nos quais cada

um pode ser subdividido em critérios de segunda e terceira ordem, onde são caracterizadas

as regiões sub-climáticas (PEEL; FINLAYSON; MCMAHON, 2007). A Tabela 1 exibe as

codificações de cada critério.

A partir de alguns critérios como média anual de precipitação, média anual de tempera-

tura, temperatura do mês mais quente, temperatura do mês mais frio, incidência de precipitação

no mês mais seco (PEEL; FINLAYSON; MCMAHON, 2007), é possível definir fronteiras de

regiões e sub-regiões climáticas, dando origem a mapas como o exibido na Figura 2.
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Tabela 1 – Tabela de codificação e descrição de perfis climáticos

1o 2o 3o Descrição
A Tropical

f - Floresta Tropical
m - Monção
w - Savana

B Arido
W - Deserto
S - Estepe

h - Quente
k - Fria

C Temperado
s - verão seco
w - inverno seco
f - sem estação seca

a - Verão quente
b - Verão morno
c - Verão frio

D Frio
s - Verão seco
w - Inverno seco
f - sem estação seca

a - Verão quente
b - Verão morno
c - Verão frio
d - Inverno muito frio

E Polar
T - Tundra
F - Geada

(Do Autor, 2020)

2.5 Internet das Coisas

A Indetificação por Radio Frequência (RFID) (Radio Frequency Identification) é a im-

portante tecnologia que deu origem à IoT. Está tecnologia teve seus primeiros usos em meados

da segunda guerra mundial, quando ondas de rádio eram utilizadas para identificar aviões ini-

migos. Desde então diversas aplicações 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 rádio. Foi apenas no século XXI, com a ideia de se utilizar o RFID como base

para dispositivos conectados à internet, que o termo IoT foi criado (INITIATIVE et al., 2015).
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Desde então a definição de Internet das Coisas tem sofrido diversas transformações. 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, Iera e Morabito (2010) definiu que a Internet das Coisas poderia

ser vista em diferentes formas ao longo de suas gerações. A atual geração da Internet das

Coisas pode ser vista como uma plataforma que tenha elementos de conexão em rede, sensores,

atuadores, autonomia, heterogeneidade e serviços, formando-se um framework conceitual que

se utiliza destes elementos para fornecer uma base para aplicações que coloquem em um mesmo

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

Figura 3 – Framework conceitual da IoT

Fonte: Adaptado de Atzori, Iera e Morabito, 2017

Ainda assim a definição de Internet das Coisas continuará a receber alterações dado às

novas tecnologias que vão sendo desenvolvidas e associadas à ela ao longo do tempo (ATZORI;

IERA; MORABITO, 2017).

2.6 Agricultura de Precisão

A Internet das Coisas é a tecnologia que contribuí para o crescimento da agricultura de

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

de gestão que reúne, processa e analisa dados temporais, individuais e espaciais e os combina
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com outras informações para apoiar as decisões de gestão de acordo com a variabilidade esti-

mada para melhorar a eficiência no uso de recursos, produtividade, qualidade, rentabilidade e

sustentabilidade da produção agropecuária"(ISPA, 2020).

O uso destas técnicas possibilita que o agricultor analise a variabilidade de informações

espaço-temporais sítio-especificas de diversos fatores que afetam a saúde do plantio e a pro-

dutividade da cultura (CARDIM FERREIRA LIMA et al., 2020). Para alcançar esta precisão,

diversas tecnologias de sensoriamento IoT podem ser utilizadas, dentre as quais encontram-se

sensores de solo, estações meteorológica, Drones e satélites (MONTELEONE et al., 2020).

2.6.1 Sensoriamento remoto a partir de satélites

Sensoriamento remoto tem sido largamente utilizado nas últimas duas décadas (SHAFI

et al., 2019a), o qual pode ser definido como a ciência ou a arte de obter informações de deter-

minada área, ou fenômeno, por meio da coleta de dados que não entram em contato como alvo

(MOLIN; AMARAL; COLAÇO, 2015).

Dentre os fenômenos observados encontra-se as condições físicas da terra que são obser-

vadas remotamente a partir de cálculos realizados com a radiação refletida a uma certa distância

(SHAFI et al., 2019a). Estas observações podem ser realizadas através de diversas plataformas,

como por exemplos drones, satélites e missões áreas.

Dentre as plataformas utilizadas para realizar as observações, o satélite possuí a maior

estabilidade (SHAFI et al., 2019a). As vantagens que podem ser observadas ao utiliza-se desta

plataforma consiste na alta resolução espacial, o que leva a uma grande quantidade de infor-

mações que podem ser processadas e o baixo ruído das imagens resultando em uma precisão

maior das informações registradas (SHAFI et al., 2019a). Porém, esta plataforma apresenta

desvantagens quanto a resolução temporal, que é dada pelo tempo de orbita e também pela alta

sensibilidade a condições climáticas (SHAFI et al., 2019a).

2.7 Inteligência Artificial

A inteligência artificial é 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

neurônio artificial. A visão 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 máquina, algoritmos genéticos e aprendizado

por reforço (RUSSELL; NORVIG, 2002).

Apesar da inteligência artificial ser um campo recente, muitas outras áreas colaboram

para os seus fundamentos, como por exemplos, a filosofia, matemática, economia, neurociência,

engenharia da computação, teoria do controle, cibernética e linguística (RUSSELL; NORVIG,

2002).

Uma vez que tal área é fundamentada por tantas outras é 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 são utilizados algoritmos como

processamento de linguagem natural, representação do conhecimento, raciocínio automatizado

e aprendizagem de máquina (RUSSELL; NORVIG, 2002).

Outra abordagem diz respeito às máquinas que pensam como humanos, como tomada

de decisões e soluções de problemas. A abordagem de sistemas que pensam racionalmente visa

a elaboração do conhecimento a partir de notações lógicas, que representam todos os tipos de

objetos e seus relacionamentos, contudo, esta abordagem possuí uma deficiência na represen-

tação do conhecimento informal, além de exigir um grande poder computacional para resolver

problemas que possuem muitas proposições lógicas(RUSSELL; NORVIG, 2002).

A abordagem de sistemas que agem racionalmente representa sistemas que, dentre di-

versas soluções possíveis, ao menos uma solução viável é encontrada. Estes sistemas também

utilizam-se de algoritmos de raciocínio, processamento de linguagem natural, raciocínio auto-

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

2.8 Modelos de aprendizagem de máquina

Como uma subárea da inteligência artificial, os modelos de aprendizagem de máquina

(Machine Learning (ML)) surgiram com o intuito de fazer com que máquinas aprendessem a

partir de suas experiências (MITCHELL et al., 1997).

Como elabora Alpaydin (2020), modelos de aprendizagem de máquina utilizam-se de

teorias estatísticas na construção de modelos matemáticos, uma vez que uma das principais

tarefas deste tipo de modelo são as inferências realizadas a partir das amostras.

Na visão de Alpaydin (2020), outra área importante para construção de modelos de

aprendizagem de máquina é a ciência da computação a qual contribui em dois aspectos princi-
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pais, sendo o primeiro, o desenvolvimento de modelos eficientes (em espaço e complexidade

computacional), armazenamento e processamento de grandes quantidades de dados e, o se-

gundo, diz respeito à eficiência (em espaço e complexidade computacional) de um algoritmo,

uma vez que um modelo tenha aprendido a partir dos dados.

Tais modelos são utilizados em diversas aplicações, dentre as quais, pode-se definir os

grupos de modelos de aprendizagem supervisionada, não supervisionada e de aprendizagem por

reforço (ALPAYDIN, 2020). Nesta pesquisa são abordados apenas modelos de aprendizagem

supervisionados, pois, uma vez que se tenha os exemplos da evapotranspiração de referência

calculados pelo método FAOPM , é possível 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 hipótese que melhor se encaixa nos exemplos de treinamento dentro de um universo possível

de hipóteses (MITCHELL et al., 1997).

Dois casos de aprendizagem supervisionada destacam-se. O primeiro é o caso de clas-

sificação, no qual, a partir de exemplos positivos e negativos, o modelo é capaz de encontrar

a melhor descrição que define os exemplos positivos, para então classificá-los na categoria de-

sejada. Diferente do primeiro caso, no qual a saída do modelos consiste em um valor binário

(pertence, não pertence a uma classe), o segundo fornece uma saída numérica, obtida por uma

função resultante do treinamento a partir dos exemplos fornecidos (ALPAYDIN, 2020).

Para a realização desta desta pesquisa serão utilizados os modelos Máquina de Vetores

de Suporte e o Perceptron de Múltiplas Camadas, que consistem em modelos de aprendizagem

supervisionada para o caso da regressão. Tais modelos foram selecionados pois dentre a lite-

ratura estudada para a modelagem da evapotranspiração de referência a partir de modelos de

aprendizagem de máquina, estes se destacam.

2.8.2 O Modelo Máquina de Vetores de Suporte

Desenvolvido por Vapnik (1995), este modelo de aprendizagem de máquina se destaca

devido à sua sólida fundamentação teórica e ao alto desempenho em aplicações práticas (SAN-

TOS et al., 2002). Conforme elaborado por Steinwart e Christmann (2008), o modelo Máquina

de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) se apoia em algoritmos de otimização
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matemática, bem como, na teoria de aprendizado estatística, o que possibilita a identificação

dos fatores que levam a uma aprendizagem de sucesso (HEARST et al., 1998).

Inicialmente o modelo SVM possibilitava apenas a aproximação de funções linearmente

separáveis, o que mais tarde foi melhorado com a utilização de funções Kernel (SANTOS et al.,

2002). Tal melhoria possibilitou que o modelo SVM lide com problemas complexos como

reconhecimento de padrões, regressões e extração de características de populações de dados

(HEARST et al., 1998).

A ideia geral do treinamento do modelo SVM em problemas não lineares é obter um hi-

perplano de separação máxima, obtido através de espaços geométricos de dimensões mais altas.

Para se obter tais hiperplanos pode-se utilizar funções kernel como as funções de base radial e

as funções polinomiais (HEARST et al., 1998). A figura 4 ilustra a ideia básica do treinamento

do modelo SVM, no qual a população de dados passa de uma representação impossível de se

separar linearmente, para uma representação linearmente separável, através do uso da função

kernel denotada por Φ.

Figura 4 – Ideia Geral do Modelo SVM

Fonte: Adaptado de Hearst et al., 1998

2.8.3 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificias são modelos de aprendizagem de máquina que se baseia nos

neurônios dos humanos e dos animais (MITCHELL et al., 1997).
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Um neurônio é uma célula nervosa que possui um conjunto de dendritos que funcionam

como receptores de estímulos. Estes estímulos são conhecidos como sinapses que são processa-

dos pelo axônio. Uma vez processada a informação o axônio envia o estimulo resultante para os

dendritos de outros neurônios (ROSA, 2011). Tais conexões entres estas células formam uma

grande rede, que ao ser modelada matematicamente, da-se origem às 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 motivação para o uso destes modelos advém da sua capa-

cidade de processamento paralelo, baseado em suas representações distribuídas (MITCHELL

et al., 1997), o que contribuí para modelos mais eficientes (ALPAYDIN, 2020).

O trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts (1943) deu origem ao modelo matemático de

um neurônio 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 (x1, x2, x3, . . . , xn ∈ R),

ponderadas pelos pesos w1, w2, w3, . . . , wn ∈ R, respectivamente. Tais entradas ponderadas

são combinadas através de uma função limiar, que gera o resultado 1, se a combinação é maior

que um limiar e −1 caso contrário (MITCHELL et al., 1997). A Figura 5 ilustra o modelo do

Perceptron.
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Figura 5 – Modelo de Neurônio Biológico e Modelo Perceptron

Fonte: Bezerra, 2016

Quando utilizado de forma unitária, o Perceptron possuí a capacidade de representar

diversas operações booleanas, como as operações AND, OR, NAND e NOR. Contudo, algu-

mas operações booleanas não são possíveis de serem representadas pelo Perceptron, como por

exemplo, a operação XOR, ilustrada na Figura 6 (b). Isto porque tal operação não é linearmente

separável, ao contrário das outras operações que configuram resultados linearmente separáveis

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

Figura 6 – Problemas linearmente separáveis e problemas não linearmente separáveis

Fonte: Mitchell et al., 1997

Contudo, um modelo que se constitui de múltiplos Perceptrons interconectados entre si,

possibilita resolver o problema da separação linear, uma vez que, criando-se uma nova camada,

entre as entradas e a saída, é possível aproximar funções não lineares (HAYKIN, 2008).
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2.8.5 Perceptron de Múltiplas Camadas

O modelo do Perceptron de Múltiplas Camadas (Multlayer Perceptron (MLP)) consiste

de um conjunto de perceptrons conectados entre si que possuí ao menos uma camada escondida,

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

Figura 7 – Modelo de Multlayer Perceptron

Fonte: Autor, 2020

Ao contrário do Perceptron, no qual a função de ativação era representada por uma

função linear, o Perceptron de múltiplas camadas pode ser utilizado com diversas funções,

como por exemplos, a função linear, logística e tangente, as quais possibilitam a regressão de

uma função não linear (MITCHELL et al., 1997), (ALPAYDIN, 2020).

Para uma rede neural artificial aprender uma função não linear é necessário que o mo-

delo seja treinado. No caso do Perceptron de múltiplas camadas, diversos algoritmos de treina-

mento podem ser utilizados, como o algoritmo de retro-propagação (ROSA, 2011) e o algoritmo

Adaptive moment estimation (Adam) (KINGMA; BA, 2014), entre outros.
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3 Revisão Bibliográfica Sistemática

Com o objetivo de verificar o estado da arte dos algoritmos de aprendizagem de máquina

utilizados para modelar a evapotranspiração de referência a partir de parâmetros climáticos

medidos por satélites, foi conduzida uma Revisão Bibliográfica Sistemática (RBS) (KITCHE-

NHAM, 2004) com as seguintes questões a serem respondidas: Q1) Quais são os algoritmos de

aprendizagem de máquina mais utilizados para determinar a evapotranspiração de referência?

Q2) Qual é o método empírico mais utilizado como referência dos algoritmos? Q3) Quais são

os principais parâmetros climáticos utilizados para o treinamento dos algoritmos? Q4) Quais

são as bases de dados utilizadas para se obter parâmetros climáticos medidos por satélites?

Os critérios de inclusão (I) e exclusão (E) definidos foram: (I) Ter como objetivo o

estudo da evapotranspiração a partir de algoritmos de machine learing; (I) estudos que se utili-

zavam de estações meteorológicas; (I) estudos que se utilizavam da base de dados de satélites

que fornecessem parâmetros climáticos; (I) Estudos que determinam evapotranspiração obtida

por parâmetros climáticos; (E) Estudos que não se utilizavam da evapotranspiração; (E) Es-

tudos que se utilizavam de base de dados de satélites, mas que não fornecessem parâmetros

climáticos; (E) Estudos que não utilizavam de estações meteorológicas ou satélites;

As buscas foram realizadas nas seguintes bases de dados eletrônicas: 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 análise dos resultados das buscas

foram o VOSviewer (VOS) e o software Power BI. Também foi escolhido o software Notion

para a realização de algumas etapas de filtragem e ordenação dos dados. A revisão foi realizada

no período 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 máquinas de buscas (base), dos quais

permaneceram 140, após a primeira fase de leitura do título. Após 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.

Após a extração dos dados da revisão sistemática, os algoritmos mais utilizados se con-

centraram no: Multlayer Perceptron (MLP) e support vector machine (SVM). Quanto aos mé-
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todos empíricos utilizados como de referência, o que mais se destacou foi o método FAOPM.

Os parâmetros climáticos mais significativos foram os parâmetros relacionados à temperatura,

à radiação solar, à umidade relativa do ar e à velocidade do vento.

3.1 Trabalhos Relacionados

O uso de modelos de aprendizagem de máquina (ML) para determinar a evapotranspira-

ção de referência (ETo) vem sendo utilizados sob diferentes abordagens, por diversos pesquisa-

dores. A principal motivação para o uso destas técnicas advém da possibilidade de obter-se este

importante parâmetro, com uma precisão semelhante aos métodos empíricos utilizados como

referência, porém com a menor quantidade de parâmetros climáticos possíveis.

No estudo realizado por Torres, Walker e McKee (2011) o objetivo era prever a eva-

potranspiração de referência, utilizando-se do método Hargreaves (HARGREAVES; ALLEN,

2003) como referência dos modelos. Para isso, os pesquisadores utilizaram os modelos Má-

quina Multivariada de Vetor de Relevância (Multivariate Relevance Vector Machine (MVRVM))

(THAYANANTHAN et al., 2008) e Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP), sob duas abor-

dagens. A primeira consistia em determinar o parâmetro ETo utilizado-se dos modelos de ML,

treinado-os com os parâmetros climáticos de temperatura mínima e máxima do ar. A segunda

abordagem consistia em treinar os modelos de ML para prever os parâmetros climáticos e então

utiliza-los no método Hargreaves.

Diferentes janelas de previsão 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 previsão dos parâmetros de temperatura mínima e máxima 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 previsão testadas e abordagens de treinamento utilizadas.

A pesquisa desenvolvida por Goyal et al. (2014) utilizou-se do método de evaporação em

tanque Classe A (Ep) (ALLEN et al., 1998) como referência para o estudo dos modelos MLP,

Mínimos Quadrados-Máquina de Vetores de Suporte (Least Squares Support Vector Regression

(LSSVR)) (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999), Lógica Nebulosa (ZADEH, 1996) e o Sistema

de Inferência Neuro-Nebulosa Adaptativa (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS))

(JANG, 1993). O pesquisador também realizou um estudo comparativo entre os parâmetros

de temperatura mínima e máxima do ar, umidade relativa do ar mínima e máxima, horas de
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insolação e precipitação, utilizando-se da técnica teste gamma (KONCAR, 1997), para então

obter a melhor combinação de parâmetros climáticos para o treinamento de cada modelo.

Dentre as diferentes combinações de parâmetros de entrada estudadas por Goyal et al.

(2014), aquela que em todos os parâmetros climáticos são abordados mostrou melhores resul-

tados. Contudo, com o uso do método do teste gamma foi possível perceber que os parâmetros

relacionados a temperatura mostraram ser mais significativos para de terminar a Ep. Quanto

aos modelos estudados, o LSSVR e a lógica nebulosa mostraram melhores resultados para de-

terminar a Ep, treinados com todos os parâmetros climáticos.

Apesar de diversos trabalhos serem desenvolvidos utilizando-se de métodos empíricos

como o tanque Classe A e o método Hargreaves, como referência para os modelos de ML,

muitos pesquisadores realizam seus estudos utilizando-se do método padrão 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-

ferência para o treinamento dos modelos Regressão Evolutiva (evolutionary regression (ER))

(GIUSTOLISI; SAVIC, 2006), Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP), Regressão Multi Não

Linear (multi nonlinear regression (MLNR)) (PANDEY; NYORI; PANDEY, 2017) e Máquinas

de Vetores de Suporte (SVM). Neste caso o pesquisador utiliza-se de duas estações meteoro-

lógicas, que fornecem os parâmetros climáticos de temperatura mínima e máxima, radiação

extraterrestre, umidade relativa mínima e máxima, horas de insolação e velocidade do vento.

Semelhante à pesquisa de Goyal et al. (2014), a técnica teste gamma também é utilizada para

investigar a melhor combinação de parâmetros climáticos para o treinamento dos modelos.

Os resultados de Pandey, Nyori e Pandey (2017) mostram que os modelos utilizados

são técnicas promissoras para determinar a ETo. Dentre os modelos estudados, o MLP e o ER

obtiveram melhores resultados com a combinação de todos os parâmetros climáticos, porém

o teste gamma revelou que os parâmetros de temperatura mínima e máxima, radiação extra-

terrestre, horas de insolação e velocidade do vento são mais significativos para determinar a

evapotranspiração da região estudada.

A pesquisa de Nourani, Elkiran e Abdullahi (2019) utiliza estações meteorológicas de

diversas regiões climáticas, das quais são obtidos os parâmetros climáticos de temperatura mé-

dia, mínima e máxima, velocidade do vento mínima e máxima, radiação solar, precipitação,

pressão atmosférica, umidade relativa e evaporação em tanque Classe A. Tais parâmetros são

utilizados para treinar os modelos Rede Neural Feed Forward (Feed Forward Neural Network

(FFNN)) (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989), Sistema de Inferência Neuro-Nebulosa
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Adaptativa (ANFIS), Regressão de Vetores de Suporte (SVR) e Regressão Multilinear (Multili-

near Regression (MLR)) (ÖZBAYOĞLU; ÖZBAYOĞLU, 2006) e também obter a evapotrans-

piração pelos métodos empíricos 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 análise dos parâmetros

climáticos obtidos que mais influenciam a evapotranspiração de referência de cada local estu-

dado, para então obter um conjunto de parâmetros que serviram de entrada para os modelos

de ML. Uma vez obtidos os conjuntos de parâmetros, duas abordagens são consideradas: a

primeira consiste em determinar a ETo por todos os métodos empíricos e modelos, para então

comparar seus resultados entre si, e, a segunda consiste em combinar a ETo resultante de cada

método e cada modelo, utilizando-se de três modelos de combinação, 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-

râmetros de temperatura média, mínima e máxima e radiação solar, são os parâmetros mais

significativos em grande parte das estações. Outras estação são melhores representadas pela

radiação solar, evaporação e precipitação. Por fim apenas uma estação é melhor representada

pelos parâmetros de temperatura média, mínima e máxima. Quanto aos modelos estudados o

ANFIS obteve melhores resultados na maior parte das estações, segundo o pesquisador este

resultado pode ser dado devido à habilidade de aprendizado baseado em redes neurais e ao con-

ceito de lógica Nebulosa, que são combinados em um único modelo. Os resultados também

mostram que a evapotranspiração de referência, obtida pela abordagem de combinação dos mo-

delos de ML mostram estimativas mais precisas, cujo método de combinação 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 referência FAOPM, cujo método foi utilizado para

treinar o modelo de busca não supervisionada Mapas Auto Organizáveis de Kohonen (Koho-

nen self-organizing map (KSOM)) (KOHONEN et al., 1996). Os parâmetros climáticos con-

siderados pelo pesquisador foram temperatura mínima e máxima, radiação solar extraterrestre,

radiação solar, horas de insolação máxima e umidade relativa mínima e máxima, com as quais

diferentes combinações destes parâmetros foram testadas. Tais parâmetros foram obtidos a par-

tir de duas estações meteorológicas em diferentes regiões climáticas, sendo uma em uma região
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de clima temperado e a outra de clima árido. Isto por que os pesquisadores desejavam testar a

adequação do modelo em regiões que variassem seus padrões climáticos.

Dentre os treinamentos realizados com as diferentes variações de parâmetros climáticos,

o modelo treinado com todos os parâmetros obteve melhores resultados, tanto para a estação

da região temperada, quanto para a região de clima árido. Contudo, os testes realizados con-

siderando os parâmetros de temperatura mínima e máxima apenas, mostraram resultados satis-

fatórios, deixando claro o potencial de uso destes parâmetros, quando considerado cenários de

clima temperado e árido.

A pesquisa de Muhammad Adnan et al. (2017), propõe uma abordagem diferente a qual

ao invés de testar diferentes combinações entre os parâmetros climáticos, o modelo Analise das

Componentes Principais (PCA) (AGARWAL et al., 2007) é utilizado para treinar um modelo

MLP com suas componentes resultantes. Os parâmetros climáticos utilizados consistem na

temperatura média, máxima e mínima do ar, velocidade do vento, precipitação, radiação solar

e umidade relativa. Tais parâmetros foram recuperados através de uma estação meteorológica

situada em uma região de clima semi-árido.

As análises realizadas na pesquisa de Muhammad Adnan et al. (2017) mostraram que a

temperatura máxima do ar possuí uma contribuição maior para a componente mais significativa,

denotando que este parâmetro possui um grande impacto em determinar a evapotranspiração de

referência da região estudada. As análises também mostram que utilizar o modelo PCA para

então treinar o modelo MLP resultam em uma boa acurácia, mostrando que aquele é um método

promissor.

Os pesquisadores Samsuri, Ahmad e Zakaria (2018) utilizam-se do método FAOPM

como referência para o treinamento dos modelos Evolução Diferencial e Identificação 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 parâmetros de temperatura mínima e máxima, radiação solar, umi-

dade relativa e velocidade do vento, foram utilizados para treinar os modelos em uma região

de clima tropical. Os resultados obtidos mostraram que tanto o DESI, quanto o MGA possuem

resultados muito próximos do método de referência, porém, uma vez que tais modelos permi-

tem explicar o relacionamento entre os parâmetros, foi possível mostrar que a radiação solar e

umidade relativa são os parâmetros mais significativos para determinar a evapotranspiração de

referência da região tropical estudada.
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Outro exemplo que utiliza o método FAOPM como referência 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 Randômica (Random fo-

rest (RF)) (BREIMAN, 2001) e Máquina de Aumento de Gradiente (Gradient-Boosting Ma-

chine (GBM)) (FRIEDMAN, 2001), foram utilizados para prever a evapotranspiração de refe-

rência de duas estações meteorológicas localizadas em regiões de clima árido e semi-árido. As

estações meteorológicas forneceram os parâmetros de temperatura mínima e máxima, umidade

relativa, velocidade do vento, radiação solar e horas de insolação. Estes parâmetros, por sua

vez, são 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 acurácia, quando comparado com outros modelos

abordados.

Semelhantemente à 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-

binações dos parâmetros climáticos de temperatura mínima e máxima, velocidade do vento,

umidade relativa e horas de insolação, obtidas a partir de duas estações meteorológicas. Tais

combinações foram utilizadas para treinar os modelos Sistema de Inferência Neuro-Nebuloso de

Evolução Dinâmica Offline (off-line dynamic evolving neural-fuzzy inference system (DENFI-

SOF)), Sistema de Inferência Neuro-Nebuloso de Evolução Dinâmica 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-

ferência.

Os resultados obtidos por Heddam et al. (2018) mostram que os modelos treinados com

todos os parâmetros possuem os melhores resultados, porém os modelos que se utilizam apenas

dos parâmetros de temperatura mínima e máxima, velocidade do vento e horas de insolação,

para a primeira estação, obtiveram resultados semelhantes aos modelos que utilizaram todos

os parâmetros, assim como os modelos que utilizaram apenas os parâmetros de temperatura

mínima e máxima, umidade relativa e horas de insolação, para a segunda estação. 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 máquina, com abordagens de redes neurais artificiais, sendo estes

Rede Feed Foward Generalizado (Generalized Feedforward (GFF)) (TRAORE; LUO; FIPPS,
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2016), Regressão Linear (Linear Regression (LR)) (TRAORE; LUO; FIPPS, 2016), Perceptron

de Múltiplas Camadas (MLP) e a Rede Neural Probabilística (Probabilistic Neural Network

(PNN)) (SPECHT, 1990). Tais modelos foram empregados para prever a evapotranspiração de

referência obtida pelo método FAOPM sob diferentes janelas de previsão. Os parâmetros cli-

máticos de temperatura mínima e máxima, radiação solar e radiação solar extraterrestre, obtidos

por uma estação meteorológica de um local de clima úmido subtropical foram utilizados para

treinar os modelos, dentre os quais diferentes combinações dos parâmetros foram testadas.

Os resultados obtidos por Traore, Luo e Fipps (2016) mostram que os modelos que

se utilizaram do conjunto de todos os parâmetros climáticos considerados obtiveram melhores

resultados, sendo o modelo MLP aquele que mostrou melhor acurácia. A janela de previsão de

um dia foi a que obteve melhores resultados, porém a janela de 15 dias, utilizada com modelo

MLP com todos os parâmetros climáticos fornece resultados promissores.

Já a pesquisa de Kisi e Demir (2016) utilizou apenas o modelo de aprendizagem de

máquina MLP, porém foram testados seis algoritmos de treinamento diferentes, sendo estes

o Quasi-Newton, Gradiente Conjugado, Levenberg-Marquardt, Secante de Um Passo, Retro-

Propagação Resiliente e Gradiente Conjugado em Escala para obter a evapotranspiração pelo

método FAOPM. Os parâmetros climáticos de radiação solar, temperatura média, umidade re-

lativa e velocidade do vento foram obtidos a partir de duas estações meteorológicas em uma

região de clima mediterrâneo. 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 adequação

dos modelos de aprendizagem de máquina Mínimos Quadrados-Máquina 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), Inferência Neuro-

Nebuloso de Evolução Dinâmica (dynamic evolving neural-fuzzy inference system (DENFIS))

(KASABOV; SONG, 2002) e Árvore Modelo M5 (M5 model tree (M5RT)) (QUINLAN et al.,

1992) para determinar a evapotranspiração de referência obtida pelo método FAOPM. Para isso

o pesquisador utiliza-se de 3 estações meteorológicas de uma região de clima úmido-temperado,

das quais, são recuperados os parâmetros de radiação solar extraterrestre, temperatura do ar e

evapotranspiração de referência, cujos parâmetros de temperatura e a radiação são utilizados

para gerar diferentes combinações 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 parâmetro de
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temperatura ou radiação para todas as três estações meteorológicas. Porém o modelo DEN-

FIS obteve melhores resultados quando treinado com os parâmetros climáticos de temperatura

e radiação na terceira estação meteorológica. Contudo, os resultados revelam que os modelos

treinados com apenas a radiação solar extraterrestre fornecem bons resultados.

Na literatura também é possível encontrar pesquisas que se utilizam de combinações de

métodos empíricos para o cálculo da evapotranspiração de referência. Um exemplo é a pesquisa

realizada por Kişi e Öztürk (2007) que se utilizou dos modelos Sistema de Inferência Neuro-

Nebulosa Adaptativo (ANFIS), Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP) e Regressão Multili-

near (MLR) para modelar a evapotranspiração de referência, obtida pelo método da FAOPM

e então comparou seus resultados com os métodos Penman (PENMAN, 1948), Hargreaves e

Ritchie. Neste estudo foram utilizados duas estações meteorológicas na mesma região climá-

tica, das quais são recuperados os parâmetros de temperatura do ar, radiação solar, velocidade

do vento e umidade do ar, as quais são combinadas em dois conjuntos para treinar os modelos.

Os resultados obtidos por Kişi e Öztürk (2007) mostram que o modelo ANFIS, em todas as

combinações de parâmetros climáticos testadas, obteve melhores resultados do que os métodos

empíricos e os modelos MLP, treinado com os mesmos parâmetros.

A pesquisa realizada por Antonopoulos e Antonopoulos (2017), a qual utilizou o mé-

todo FAOPM como referência do modelo Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP), também

utilizou-se dos métodos Priestley-Taylor (PRIESTLEY; TAYLOR, 1972), Makkink, Hargrea-

ves e Transferência de Massa (SINGH; XU, 1997) para que o modelo fosse avaliado. Nesta

pesquisa foi utilizada apenas uma estação meteorológica, onde foram recuperados os dados de

temperatura média, radiação solar, umidade relativa e velocidade do vento. Os pesquisadores

utilizaram-se do coeficiente de correlação para elencar os parâmetros climáticos mais significa-

tivos da região estudada, tais parâmetros foram recuperados de um período de 5 anos, no qual

a base de dados treinamento foi configurada de forma cruzada, gerando uma divisão de 4 anos

para o treinamento e 1 ano de teste. Tal abordagem é realizada para todos os anos.

Os resultados obtidos por Antonopoulos e Antonopoulos (2017) mostram que o modelo

MLP obteve melhores resultados quando utilizado com os 4 parâmetros climáticos, porém os

modelos que possuíam, ao menos, os parâmetros de temperatura e radiação obtiveram resulta-

dos melhores do que aqueles que não utilizaram-se destes parâmetros. Por fim a precisão do

MLP depende mais dos parâmetros 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 máquina, Gocic et al. (2016)

realiza uma abordagem diferente. Nesta pesquisa o modelo Aprendizagem de Máquina Extrema

(extreme learning machine (ELM)) (HUANG; ZHU; SIEW, 2004) é utilizado para obter a

evapotranspiração dos métodos Hargreaves Ajustado, PriestleyTaylor e Turc (TURC, 1961),

para então ser comparado com o método de referência FAOPM. Para isso o pesquisador utiliza-

se de duas estações meteorológicas, em uma mesma região climática, das quais são coletados

os parâmetros de temperatura mínima e máxima, pressão de vapor atual, velocidade do vento e

horas de insolação.

Os resultados obtidos por Gocic et al. (2016) mostram que o algoritmo ELM que utilizou

o método Hargreaves ajustado como referência obteve melhores resultados, seguido do modelo

que utilizou o método PriestleyTaylor.

A pesquisa desenvolvida por Shiri (2017) utilizou o modelo Programação de Expressão

Gênica (gene expression programming (GEP)) (FERREIRA, 2001) para obter a evapotranspi-

ração de referência de diferente métodos empíricos, sendo estes o Hargreaves (HG), Priestley-

Taylor (PT) (WRIGHT; JENSEN, 1972), Turc (Tr), Kimberly-Penman (KP) e FAOPM. Para

isso o pesquisador testa diferentes combinações do modelo utilizando-se de parâmetros climáti-

cos obtidos por dez estações meteorológicas de diferentes locais de clima desértico quente, tais

parâmetros são: temperatura média, mínima e máxima, umidade relativa, velocidade do vento e

radiação solar. Ademais, a fim de avaliar o impacto na precisão dos métodos e do modelo, tam-

bém foram utilizados os parâmetros de radiação solar, velocidade do vento e umidade relativa,

estimados por equações empíricas. Os resultados mostram que o modelo GEP superou todos

os modelos empíricos de referência, contudo, sua precisão não pode ser estendida para outros

locais.

Já a pesquisa realizada por Tangune e Escobedo (2018) utiliza-se dos modelos MLP e

SVM para determinar a evapotranspiração de referência, obtida a partir do método FAOPM.

Estes modelos foram avaliados utilizando-se de dois conjuntos de métodos empíricos, 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 combinações dos parâmetros climáticos, sendo estes a temperatura média, mínima

e máxima, umidade relativa, velocidade do vento e radiação solar e extraterrestre. Tais parâ-



46

metros foram obtidos através de 22 estações meteorológicas, localizadas em diferentes regiões

climáticas do estado de São Paulo.

Dentre as avaliações realizadas por Tangune e Escobedo (2018) com os métodos empí-

ricos dos conjuntos baseados em radiação 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 à frente dos algorítimos que se utilizaram

do parâmetro de temperatura apenas. Quanto aos modelos, aqueles que se utilizaram dos parâ-

metros de temperatura média, mínima e máxima e radiação solar e extraterrestre mostraram os

melhores resultados para todas as estações meteorológicas.

Na pesquisa realizada por Ferreira et al. (2019b), a utilização da abordagem de diferen-

tes métodos empíricos 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 evapotranspiração de referência, assim como o modelo Spline de

Regressão Adaptativa Multivariada (multivariate adaptive regression splines (MARS)) (FRI-

EDMAN, 1991). Os parâmetros climáticos utilizadas foram a temperatura mínima e máxima

do ar, radiação solar e extraterrestre, umidade relativa e velocidade do vento, os quais foram

recuperados por diversas estações meteorológicas, localizadas em diferentes regiões climáticas

do Brasil. Com o intuito de avaliar o modelo MARS comparando-o com os métodos empíricos,

o pesquisador estuda diferentes combinações dos parâmetros climáticos para o treinamento do

modelo, utilizando-se da ETo determinada pelo método FAOPM como referência de treina-

mento.

Os resultados obtidos por Ferreira et al. (2019b) mostram que o FAOPM foi, de fato,

o método empírico que mostra os melhores resultados, entre os métodos utilizados. O mo-

delo MARS obteve os melhores resultados em todos as combinações de parâmetros climáticos

testadas, quando comparado com os métodos empíricos utilizados. Contudo, os modelos testa-

dos com os parâmetros de temperatura mínima e máxima do ar, radiação 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 evapotranspiração de referência,

determinada pelo método FAOPM, que também foram comparados com métodos empíricos,

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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parâmetros climáticos foram utilizadas, a primeira abordagem consiste em utilizar o modelo

K-Means (LIKAS; VLASSIS; VERBEEK, 2003) para determinar o melhor agrupamento de

estações meteorológicas, e então treinar os modelos MLP e SVM com os parâmetros climáticos

dos agrupamentos obtidos; a segunda abordagem consiste em utilizar os parâmetros climáticos

de dias anteriores como variáveis de entrada dos modelos já treinados. Os parâmetros climá-

ticos de temperatura mínima e máxima, umidade relativa, horas de insolação, velocidade do

vento, utilizados pelos métodos empíricos e os modelos de aprendizagem de máquina foram

recuperados a partir de 203 estações meteorológicas do Brasil.

Os resultados obtidos por Ferreira et al. (2019a) mostram que entre todos os métodos

empíricos, originais e calibrados, o método FAOPM utilizado com o parâmetro de temperatura

e o FAOPM utilizado com o parâmetro de temperatura e umidade, obtiveram melhores resul-

tados comparado com todos os outros métodos empíricos. Dentre os modelos, o MLP obteve

melhores resultados, quando comparado com o SVM, tanto para o treinamento realizado para

cada estação, quanto para as abordagens realizadas. Por fim o pesquisador concluí que utilizar a

umidade relativa junto com os parâmetros de temperatura, para o treinamento dos modelos que

utilizam-se de parâmetros climáticos limitados, pode melhorar os resultados quando utilizados

em regiões climáticas semelhantes as estudadas.

A pesquisa elaborada por Feng et al. (2017) utiliza os modelos Aprendizado de Má-

quina Extremo ELM e Rede Nerual de Regressão Generalizada (generalized regression neural

network (GRNN)) (SPECHT et al., 1991) para determinar a evapotranspiração de referência ob-

tida pelo método FAOPM, assim como o método empírico HS. Junto aos modelos o pesquisador

também testa diferentes abordagens para a utilização das estações meteorológicas, cuja primeira

abordagem consiste em treinar os modelos com os parâmetros de temperatura, recuperado por

cada estação, para então comparar seus resultados com o método HS; e a segunda abordagem

utiliza-se dos parâmetros de temperatura agrupados de todas as estações para então treinar os

modelos, e por fim testar o resultado individualmente para cada estação utilizada. Para isso o

pesquisador utiliza 6 estações, dentro de uma mesma região climática, no qual são recuperados

os parâmetros de temperatura mínima e máxima, umidade relativa, velocidade do vento e horas

de insolação. Neste sentido o pesquisador atesta que há lacunas nas séries temporais, e, para

resolver este problema, é utilizado um método de interpolação 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 estações locais,
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já o algorítimo GRNN mostrou resultados melhores para a abordagem de treinamento com

estações agrupadas e teste em estações locais.

A pesquisa de Kisi (2015) utilizou-se dos modelos Mínimos Quadrados-Máquina de Ve-

tores de Suporte (Least square support vector machine (LSSVM)), Spline de Regressão Adap-

tativa Multivariada (MARS) e Árvore Modelo M5 para determinar a evaporação em tanque

Classe A. Nesta pesquisa duas estações meteorológicas foram utilizadas, onde são recuperados

os parâmetros de temperatura, radiação solar, velocidade do vento e umidade relativa. Dois ce-

nários foram testados, o primeiro realizou o treinamento e teste dos modelos, em cada estação,

já o segundo cenário realizou o treinamento e o teste de maneira cruzada, cujos dados de uma

estação são 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 cenário local, contudo para o cenário cruzado o modelo MARS mostrou melhores

resultados.

Já a pesquisa de realizada por Reis et al. (2019) os modelos MLP, Regressão Multilinear

(MLR) e Máquina de Aprendizado Extremo (ELM) são utilizados para determinar a evapo-

transpiração de referência pelo método FAOPM, junto aos métodos empíricos HS e HSA. Para

realizar esta pesquisa, 5 estações meteorológicas de uma região semi-árida do estado de Mi-

nas Gerais foram utilizadas. Foram coletados os parâmetros de temperatura mínima e máxima,

umidade relativa media, velocidade do vento e horas de insolação, porém algumas lacunas de

dados foram encontradas, e para resolver este problema, o pesquisador utiliza o método de in-

terpolação linear. O pesquisador utiliza duas abordagens para o treinamento dos modelos com

os dados das estações, a primeira abordagem consiste em treinar e testar os modelos com os

dados de cada estação para então testá-los em suas respectivas localidades; a segunda aborda-

gem consiste em agrupar os dados de todas as estações, para então treinar os modelos e depois

testá-los nas localidades de cada estação.

Os resultados obtidos por Reis et al. (2019) indicam que os modelos estudados mos-

traram melhor acurácia do que os métodos empíricos, nas duas abordagens consideradas. Se-

gundo Reis et al. (2019) todos os três modelos obtiveram acurácia similares, contudo o MLR

é aconselhado ante os outros, pois através dele é possível obter equações algébricas. Dentre as

abordagens consideradas, os melhores resultados foram obtidos no cenário local.

Semelhante a outros trabalhos, Sanikhani et al. (2019) utiliza o método FAOPM como

referência dos modelos (MLP), (GRNN), Rede Neural de Base Radial (adial basis neural

networks (RBNN)) (BROOMHEAD; LOWE, 1988), Sistema de Inferência Neuro-Nebuloso
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Integrado com Partição 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 Programação de Expressão Gênica (GEP), cujos resul-

tados destes modelos são comparados com os métodos empíricos HS e HSA. Nesta pesquisa

também são utilizadas 2 estações meteorológicas, das quais são recuperados os parâmetros

temperatura mínima e máxima, radiação solar, umidade relativa e velocidade do vento. Tais

parâmetros são combinados de diferentes maneiras para serem realizados os treinamentos dos

modelos, não obstante, o pesquisador também utiliza-se de dois cenários com as estações me-

teorológicas, o primeiro cenário foi treinados e testados os modelos com os dados de cada

estação, no segundo cenário, os dados de uma estação são utilizados para o treinamento e teste

dos modelos, para então ser utilizado no outro local.

Os resultados obtidos por Sanikhani et al. (2019) mostram que no cenário local, os mo-

delos GEP e GRNN forneceram os melhores resultados para a primeira estação, já na segunda

estação, os resultados mais precisos foram obtidos pelos modelos GRNN e ANFISSC. Quanto

ao cenário 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 Randômica

(RF) e Rede Neural Convolucional (Convolutional neural network (CNN)) (GOODFELLOW

et al., 2016), para determinar a evapotranspiração de referência, pelo método FAOPM. Nesta

pesquisa foram utilizadas cinquenta e três estações meteorológicas do estado de Minas Gerais,

das quais foram recuperados os parâmetros de temperatura mínima e máxima, umidade mínima

e máxima, radiação solar e velocidade do vento. O pesquisador define diferentes conjuntos

com tais parâmetros, onde, não somente foram coletados os parâmetros em escala diária, como

também foram coletados os parâmetros em escala horária, com os quais o pesquisador testa

quatro abordagens: na primeira, são utilizados os parâmetros relativos à temperatura, à umidade

e à radiação solar, em escala diária, para o treinamento e testes dos modelos, na segunda são

utilizados os mesmos parâmetros, porém em escala horaria, na terceira a abordagem utiliza-

se dos parâmetros de temperatura e umidade em escala horaria e o parâmetro de radiação em

escala diária, por fim na quarta, semelhante à segunda abordagem, utiliza-se dos parâmetros

em escala diária, porém desta vez é obtida a evapotranspiração de referência em escala horaria,

para então ser determinada a ETo diária.
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Não obstante o pesquisador também utiliza-se de dois cenários com as estações mete-

orológicas, o primeiro, denominado de cenário local, onde Ferreira e Cunha (2020) define dez

estações mais representativas de suas respectivas regiões climáticas, para então testar as abor-

dagens em cada uma delas individualmente;já no segundo cenário, o pesquisador utiliza-se de

quarenta e três estações para o treinamento dos modelos, sob as abordagens elaboradas, para

então testá-los nas 10 estações representativas.

Os resultados de Ferreira e Cunha (2020) mostram que em ambos os cenários, local e

regional, os melhores resultados foram obtidos pelos modelos testados com os parâmetros de

temperatura mínima e máxima, umidade mínima e máxima e radiação solar. Dentre os modelos

o MLP mostrou resultados melhores, quando treinado com os parâmetros em escala diária,

contudo o modelo CNN superou-o quando treinado com os parâmetros em escala horária.

Apesar dos bons resultados, os pesquisadores acima citados restringem-se a locais que

possuem estações meteorológicas para a realização de suas pesquisas, contudo outro cenário

pode ser avaliado, no qual são utilizadas estações meteorológicas disponíveis publicamente e

parâmetros climáticos obtidos por sensoriamento remoto a partir de satélites. Um exemplo deste

tipo de cenário pode ser encontrado na pesquisa de Srivastava et al. (2020) que avaliou uma série

de bases de dados de parâmetros climáticos obtidos a partir de satélites, para então determinar a

evapotranspiração de referência obtida pelo método FAOPM e o método Hamon, comparando-

os com a ETo, obtida por parâmetros climáticos de estações meteorológicas. As bases de dados

testados por Srivastava et al. (2020) consistem no repositório de dados NASA/POWER e a

base National Center for Environmental Prediction (NCEP), com os quais foram recuperados

parâmetros climáticos de uma região do clima subtropical úmido.

Os resultados encontrados por Srivastava et al. (2020) elaboram que a evapotranspiração

de referência obtida pelas bases de dados utilizados mostram conformidade com a ETo deter-

minada com os dados das estações meteorológicas, contudo a base de dados NASA/POWER

mostrou uma fornecer dados de melhor precisão.

A pesquisa de Júnior, Valeriano e Souza Rolim (2019) visou desenvolver uma aplica-

ção para dispositivos móveis, na qual a evapotranspiração de referência, obtida pelo método

FAOPM, pudesse ser obtida em qualquer geolocalização. Para isso o pesquisador avaliou a

adequação da base de dados NASA/POWER. Esta por sua vez mostrou ser uma fonte de dados

meteorológicos adequados para diversas regiões do Brasil.

Já a pesquisa realizada por Monteiro, Sentelhas e Pedra (2018) avaliou a adequação da

base de dados NASA/POWER em todo o território brasileiro. Os resultados obtidos corroboram
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os resultados de outros pesquisadores, porém os parâmetros climáticos de velocidade do vento e

umidade possuem defasagens, podendo fornecer resultados suspeitos, sendo aconselhável o uso

de métodos que se utilizam de parâmetros climáticos relacionados à temperatura e à radiação

solar.

Dentre a literatura pesquisada diversos pesquisadores exploram o uso de modelos de

aprendizagem de máquina para determinar a evapotranspiração de referência utilizando-se de

métodos empíricos como referências de seus modelos. Contudo o método FAOPM se destaca,

uma vez que este é considerado a referência para se determinar a ETo. Há também uma tenta-

tiva sistemática de se obter a ETo com os parâmetros mais significativos, que normalmente se

concentram em parâmetros climáticos relacionados à temperatura e à radiação solar na maior

parte das regiões climáticas estudadas. Há também um movimento na literatura que se utiliza

não somente de estações meteorológicas, mas também de parâmetros climáticos obtidos por

satélites, para se determinar a ETo o que reforça o objetivo desta pesquisa. Dentre os modelos

de aprendizagem de máquina o modelo MLP e o modelo SVM se destacam em diversas pes-

quisas. A Tabela 2 ilustra os modelos de aprendizagem de máquina mais utilizados na literatura

pesquisada.
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Tabela 2 – Modelos de aprendizagem de máquina utilizados na literatura pesquisada
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2011  Torres, Walker e McKee (2011) ✓ ✓ ✓ ✓
2014  Goyal et al. (2014) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2017  Pandey, Nyori e Pandey (2017) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2019  Nourani, Elkiran e Abdullahi (2019) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2011 Adeloye, Rustum e Kariyama (2011) ✓ ✓ ✓
2017 Muhammad Adnan et al. (2017) ✓ ✓ ✓
2018 Samsuri, Ahmad e Zakaria (2018) ✓ ✓ ✓ ✓
2019 Saggi e Jain (2019) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2018 Heddam et al. (2018) ✓ ✓ ✓ ✓
2016 Traore, Luo e Fipps (2016) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2017 Kisi e Demir (2016) ✓ ✓ ✓
2020 Rana Muhammad Adnan et al. (2020) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2007 Kis ̧i e Öztürk (2007) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2016 Antonopoulos e Antonopoulos (2017) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2016 Gocic et al. (2016) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2017 Shiri (2017) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2018 Tangune e Escobedo (2018) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2019  Ferreira et al. (2019b) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2019  Ferreira et al. (2019a) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2017  Feng et al. (2017) ✓ ✓ ✓ ✓
2015 Kisi (2015) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2019 Reis et al. (2019) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2019 Sanikhani et al. (2019) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2020 Ferreira e Cunha (2020) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
2020 Srivastava et al.(2020) ✓ ✓ ✓
2019 Júnior, Valeriano e Souza Rolim(2019) ✓ ✓
2018 Monteiro, Sentelhas e Pedra(2018) ✓

Modelos de aprendizagem de máquina FontesMétodos empíricos

Fonte: Autor, 2020
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4 Metodologia

Conforme elaborado no seção 3.1 os modelos SVM e MLP destacam-se em diversas

pesquisas da modelagem da evapotranspiração de referência (ETo), onde os parâmetros climá-

ticos obtidos por satélites mostram-se promissores como alternativa ao uso de estações mete-

orológicas. No entanto para se avaliar o uso destes modelos, treinados com estes parâmetros

climáticos, é necessário a avaliação junto a parâmetros medidos por estações meteorológicas,

para que os resultados dos modelos possam ser comparados com alguma referência.

Sendo assim o diagrama da Figura 8 ilustra os processos realizados para a execução

da metodologia proposta, utilizando-se a literatura avaliada, bem como algumas ferramentas

utilizadas.

Figura 8 – Diagrama de processos executados para a execução da metodologia empregada

Fonte: Autor, 2020

Expandindo o primeiro processo da Figura 8, tem-se que inicialmente são definidos

dois locais, um de teste (com estação meteorológica do agricultor com dados para o teste dos

modelos) e um de treinamento (com estações meteorológicas com dados históricos para o trei-

namento dos modelos). Abordagens semelhantes são 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 região climática dos locais de teste, para que as variações

dos dados climáticos entre os dois locais sejam minimizadas. Esta classificação climática é

obtida a partir da classificação Köppen (KÖPPEN; GEIGER, 1930).

O estudo realizado por Alvares et al. (2013) elabora um mapa climático da classificação

Köppen com uma resolução espacial de um hectare, o qual pode ser utilizado em diferentes
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sistemas de Informações Geográficas, também conhecidos como Geographic Information Sys-

tems (GIS). O mesmo mapa é utilizado no estudo de Ferreira et al. (2019b). A Figura 9 ilustra

o mapa de classificação climática, elaborado na pesquisa de Alvares et al. (2013).

Figura 9 – Mapa de Classificações Climáticas

Fonte: Adaptado de Alvares et al., 2013

Para que as estações meteorológicas de treinamento sejam avaliadas, o sistema ARCGIS

Pro é utilizado. Neste sistema o mapa produzido por Alvares et al. (2013) é adicionado, onde

também são colocadas as coordenadas geográficas das estações meteorológicas das regiões es-

tudas, bem como, as coordenadas dos locais de teste. Neste sentido, ao selecionar o local no

mapa, o sistema retornará a classificação climática correspondente, sendo assim as estações me-

teorológicas que se mantiverem mais próximas dos locais de teste são selecionadas como local

de treinamento.

Após a definição da estação meteorológica de treinamento são recuperados os parâme-

tros climáticos das respectiva estação, para que o parâmetro de evapotranspiração de referência

(ETo) seja calculado para o local. Para isso o método estabelecido por Allen et al. (1998)

elaborado na Equação 1 foi implementado no ambiente de desenvolvimento Excel.
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Após o cálculo do parâmetro de evapotranspiração do local de treinamento, são recupe-

rados os parâmetros climáticos medidos por satélites, onde o coeficiente de determinação (R2)

é utilizado para avaliar a relação entre os parâmetros climáticos obtidos do local de teste, pelas

estações meteorológicas, e pela ETo calculada.

Figura 10 – Diagrama da avaliação dos parâmetros climáticos

Fonte: Autor, 2020

Esta análise é necessária para que seja avaliada a contribuição dos parâmetros climáticos

em relação à ETo. A mesma análise pode ser encontrada na pesquisa realizada por Antonopou-

los e Antonopoulos (2017).

O coeficiente R2 também é utilizado para avaliar a relação entre os parâmetros climáti-

cos medidos pelas estações meteorológicas e os satélites, assim como a pesquisa elaborada por

Monteiro, Sentelhas e Pedra (2018).

A saída do primeiro processo consiste nos conjuntos de parâmetros climáticos que se-

rão utilizados para treinar os modelos, bem como as séries temporais dos parâmetros de eva-

potranspiração de referência, que serão utilizadas como objetivo e validação dos modelos de
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aprendizagem de máquina. A Figura 10 ilustra as etapas e os resultados gerados no primeiro

processo.

Uma vez que os parâmetros foram avaliados e os conjuntos de parâmetros foram defi-

nidos, inicia-se o segundo processo, no qual são avaliadas diferentes arquiteturas dos modelos

SVM e MLP treinados com os conjuntos de parâmetros obtidos no primeiro processo, No qual

a função de ativação dos neurônios do modelo MLP consiste na tangente hiperbólica elaborada

na equação 2, a seguir.

tanh (x) = 2
1 + e−2 x

− 1 (2)

Diferentes pesquisados elaboram diferentes configurações dos modelos SVM e MLP em

seus estudos, sendo assim as arquiteturas dos modelos de aprendizagem de máquina utilizadas

nesta pesquisa foram selecionados de acordo método de tentativa e erro no qual são recuperados

cada padrão de arquitetura encontrada na literatura pesquisada, para então ser realizada uma

composição e a partir destas composições são realizadas avaliações para se definir a arquitetura

que possuí a melhor performance para o problema em questão. O mesmo foi realizado por

autores como Kişi e Öztürk (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 parâmetros climáticos estabelecidos

no processo anterior são utilizados como variáveis de entrada dos modelos e como de saída é

utilizada a variável ET F AOP M
o do local.

Após o treinamento dos modelos, denotados por SV M c e MLP c, avalia-se suas res-

pectivas acurácias, cujos resultados denominados de EToSV M e EToMLP , são comparados com

a variável de referência ET F AOP M
o utilizando-se das métricas de avaliação RMSE, MAE e

R2.

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

da Figura 11 ilustra a sequência desta segunda etapa.
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Figura 11 – Diagrama do estudo, treinamento e validação dos modelos MLP e SVM no local
de treinamento

Fonte: Autor, 2020

Por fim o terceiro processo consiste na avaliação da acurácia dos modelos, testando-os

no local de teste do experimento, utilizando-se novamente dos grupos de parâmetros obtidos no

primeiro processo.

Para isso, são recuperados os parâmetros climáticos da estação meteorológica do local,

na qual a EToF AOP M é calculada novamente, no ambiente de desenvolvimento Excel.

Após o calculo da ETo do local, são recuperados os parâmetros climáticos obtidos por

satélites, na mesma localização da estação meteorológica, que serão 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 avaliações são feitas utilizando-se do coeficiente de determinação R2. A primeira

consiste na avaliação dos parâmetros climáticos obtidos pela base de dados de satélites em

relação aos parâmetros climáticos da estação local, assim como na primeira etapa, e a segunda

avaliação é realizada entre a ETo do local de teste em relação a ETo do local de treinamento.

Após estas avaliações, os modelos de aprendizagem de máquina são aplicados com os

dados do local, onde os resultados obtidos, denominados de ET SV M
o e ET MLP

o , são compara-

dos com a ET F AOP M
o utilizando-se das métricas de avaliação RMSE, MAE e R2, conforme

ilustra o Diagrama da Figura 12.
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4.1 Métricas de Avaliação

As métricas utilizadas para a avaliação dos resultados dos modelos de aprendizagem de

máquina foram selecionadas de acordo com a literatura, na qual três se destacam.

As métricas consistem no coeficiente de determinação (R2), elaborado na equação 3,

a raiz quadrada do erro médio (RMSE), elaborado na equação 4 e, o erro médio absoluto

(MAE), elaborado na equação 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).

R2 =
∑n

i=1
(
Pi − P

) (
Oi − O

)

√(∑n
i=1

(
Pi − P

)2) (∑n
i=1

(
Oi − O

)2) (3)

RMSE =
√√√√ 1

n

n∑

i=1
(Pi − Oi)2 (4)

MAE = 1
n

n∑

i=1
|Pi − Oi| (5)

Onde n representa o número de observações, Pi o valor estimado do parâmetro, P a sua

média, Oi é o valor observado do parâmetro e O a sua média.

4.2 Parâmetros Climáticas e Bases de Dados

Para se obter os dados climáticos de estações meteorológicas é utilizada a rede de esta-

ções 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), são extraídos os parâmetros de temperatura mínima

(Tmin), Temperatura máxima (Tmax), Horas de Insolação (Rh), Umidade relativa do ar (RH) e

velocidade do vento a uma altura de 10 metros (u10), em uma escala diária.

Estes parâmetros são necessários para que a ETo do local de treinamento seja obtida

utilizando-se a Equação 1 e as equações 6, 7, 8 e 9 para se obter os parâmetros de temperatura

média (Tm), radiação solar (Ra), radiação solar extraterrestre (Rs) e velocidade do vendo a 2

metros (u2), conforme Allen et al. (1998), durante o período de 01/01/2009 até 30/06/2020.

Tm = Tmax + Tmin

2 (6)
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Onde, Tm representa a temperatura média em (◦C) e Tmax e Tmin a temperatura máxima

e miníma em (◦C), respectivamente.

Ra = 24 (60)
π

0.082 dr [ωs sin (ϕ) sin (δ) + cos (ϕ) cos (δ) sin (ωs)] (7)

Onde, Ra representa a radiação solar extraterrestre em (MJ m−2 h−1). O parâmetro dr

representa a distância inversa relativa entre a terra e o sol, δ a declinação solar, ϕ a latitude do

local de estudo, em radianos, ωs o ângulo da hora do por do sol.

Rs =
(

0.25 + 0.50 n

N

)
Ra (8)

Onde, Rs representa a radiação solar em (MJ m−2 d−1), n representa as horas de

insolação, N representa o máximo de horas de insolação em um dia e Ra a radiação solar

extraterrestre.

u2 = uz
4.87

ln (67.8 z − 5.42) (9)

Onde, u2 representa a velocidade do vento a 2 m em (m/s), uz a velocidade do vento na

altura z, assim como z representa a altura de medição da velocidade do vento.

Para se obter os dados climáticos de satélites, o repositório de dados da National Aero-

nautics and Space Administration (NASA/POWER) (STACKHOUSE et al., 2015) é utilizado,

que pode ser acessado online pelo link (https://power.larc.nasa.gov).

A base de dados NASA/POWER consiste em parâmetros climáticos 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 0.5◦ de latitude e 0.5◦ longitude (STACKHOUSE

et al., 2015).

As variáveis extraídas da base de dados NASA/POWER consiste na Temperatura mí-

nima (Tmin), Temperatura máxima (Tmax), Temperatura média (Tm), Radiação solar extrater-

restre (Ra), Radiação solar (Rs), Umidade relativa do ar (RH) e velocidade do vento a uma

altura de 2 metros (u2), em uma escala diária, durante o período de 01/01/2009 a 30/06/2020.

A terceira fonte de dados fornece os dados para a validação dos resultados obtidos nos

locais treinamento nos locais de teste. Estes dados são fornecidos por agricultores que possuem

estações meteorológicas em suas localidades que seguem as normas de instalação assim como

as especificações do INMET.
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As fontes de dados do INMET e NASA/POWER são divididas em dois conjuntos. O pri-

meiro conjunto utilizado para treinamento e validação 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 validação é 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 validação. A divisão de 75% − 25% segue o mesmo padrão 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 período 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 realização dos experimentos foi desenvolvido um script em linguagem de progra-

mação Python no ambiente de desenvolvimento online Google Colab, utilizando-se dos pacotes

Tensor Flow e Scikit Learning, onde todos os dados são importados e processados.

O primeiro experimento localiza-se na cidade de Brotas, no Estado de São Paulo, nas

coordenadas de Latitude 22.24S e Longitude 47.95W a 756 metros acima do nível do mar.

Neste experimento são capturados os parâmetros de temperatura média (Tm), radiação solar

(Rs), umidade relativa média (RHm) e velocidade a 2 metros (u2). A classificação climática

deste local é caracterizada como Temperado de inverno seco e verão quente (Cwa), conforme

elaborado por (ALVARES et al., 2013).

Este experimento localiza-se no cinturão citrícola brasileiro que contempla cidades dos

estados de Minas Gerais e São Paulo, tais cidades são divididas em cinco regiões denominadas

de Noroeste, Norte, Centro, Sul e Sudoeste. Esta região é possuí uma área plantada com citros

de 465.635 hectares, distribuídos em 9.845 propriedades (CITRICULTURA, 2016).

Em São Paulo a área dedicada ao plantio de laranja é representada por 62% da área de

produção de laranjas no Brasil, dentre os quais 98% das laranjas produzidas é destinada a expor-

tação (BARROS; BARROS; CYPRIANO, 2016). A Figura 13 ilustra o local do experimento.
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Figura 13 – Localização do experimento de Brotas

Fonte: Autor, 2020

Neste experimento foram concedidos um conjunto de dados meteorológicos, que con-

siste no período 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 12.17S e Longitude 45.53W a 733 metros acima do nível

do mar. Neste experimento são capturados os parâmetros de temperatura mínima e máxima

(Tmin, Tmax), radiação solar (Rs), umidade mínima e máxima (RHmin, RHmax) e velocidade

do vento a 2 metros (u2). Este experimento possuí a classificação climática Tropical de savana

(Aw), conforme elaborado por Alvares et al. (2013).

A região de MATOPIBA é a grande fronteira agrícola do Brasil, onde são contempladas

regiões dos estados de Maranhão, Tocantins, Piauí e Bahia. O clima favorável desta região

permite o cultivo das principais culturas de grãos e fibras, tais quais a soja, arroz e algodão

(EMBRAPA, 2017).
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Está é uma área de suma complexidade, que representa um desafio para a (agricultura)

sustentável onde seus 337 municípios chegam a cerca de 73 milhões de hectares, além dos

324 mil estabelecimentos agrícolas e 35 terras indígenas. Ainda assim grande parte do seu

impulso produtivo advém do acesso às tecnologias que hoje são utilizadas, como cultivares

adaptados a condições edafoclimáticas e boas práticas para a utilização de fertilizantes, correti-

vos e defensivos, sistemas conservacionistas de manejo e a integração lavoura-pecuária-floresta

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

Figura 14 – Localização do experimento de MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

Neste segundo experimento foi utilizado um conjunto de dados meteorológicos relativos

ao período 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 capítulo são apresentados os resultados obtidos em cada etapa da pesquisa, no

qual os primeiros resultados são relativos a definição dos locais de teste dos respectivos ex-

perimentos, posteriormente são apresentados os resultados das arquiteturas dos modelos de

aprendizagem de máquina, passado pelos resultados dos treinamento dos modelos e, por fim os

resultados da aplicação dos modelos nos locais de teste.

5.1 Definição dos Locais de Treinamento

Utilizando-se do sistema ARCGIS Pro foi possível avaliar as estações meteorológicas

do INMET mais próximas dos locais de teste, que serviram de local de treinamento e validação

dos modelos de aprendizagem de máquina. A Figura 15 ilustra o local selecionado para o

treinamento e validação 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 estação selecionada para o experimento de Brotas encontra-se à distância de 32.41
km do local de teste, nas coordenadas de Latitude 21.98S, Longitude 47.88W a uma altitude de

859.29m acima do nível do mar.

A classificação climática deste local é caracterizado por um clima temperado sem esta-

ção seca de verão morno (Cfb). Esta estação foi selecionada por representar a menor distância

do local de teste e se localizar em uma região climática com características semelhantes.
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Figura 15 – Avaliação do local de teste e treinamento para o experimento de Brotas

Fonte: Autor, 2020

5.1.2 Experimento de MATOPIBA

A estação selecionada para o experimento de MATOPIBA encontra-se à distância de

33.89 km do local de teste, nas coordenadas de Latitude 12.15S e Longitude 45.83W à altitude

de 760.68 m acima do nível do mar. A classificação climática deste local é caracterizado por

um clima tropical de savana (Aw), assim como a região climática do local de teste.
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Figura 16 – Avaliação do local de teste e treinamento para o experimento de MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

5.2 Conjunto de Parâmetros

Conforme elaborado no capítulo 4, e exibido na Figura 10, é necessário avaliar os pa-

râmetros climáticos obtidos das bases de dados utilizando-se do coeficiente de determinação

R2, para então testar diferentes conjuntos de parâmetros para calcular a ETo do local, que pos-

teriormente são utilizados para treinar os modelos de aprendizagem de máquina no local de

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

5.2.1 Experimento de Brotas

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

Figura 10, realitivo ao experimento de Brotas é elaborado a seguir.

A Figura 17 exibe o coeficiente de determinação entre os parâmetro climáticos e a eva-

potranspiração. A relação entre o parâmetro Tmax e ETo - Figura 17 (a) - possuí um R2 de

0.3574, enquanto os parâmetros Tmin - Figura 17 (b) - e Tm - Figura 17 (c) - possuem um

coeficiente R2 de 0.0373 e 0.2063, respectivamente em relação a ETo.
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Figura 17 – Gráficos de avaliação dos parâmetros climáticos INMET e a ETo calculada no
experimento Brotas

Fonte: Autor, 2020

O coeficiente R2 dos parâmetros Ra - Figura 17 (d) - e Rs - Figura 17 (e) - relacionados

com a ETo, obtiveram um resultado de 0.2768 e 0.0513, enquanto o coeficiente de determinação

do parâmetro de umidade relativa RHm - Figura 17 (f) - ficou em 0.4884 e o R2 do parâmetro

u2 - Figura 17 (g) - ficou em 0.2437.

Tais avaliações demonstram que a evapotranspiração de referência (ETo) deste local

possuí uma relação maior com os parâmetros de umidade relativa (RH), temperatura máxima

(Tmax), radiação solar (Rs), velocidade do vento (u2) e temperatura média (Tm). Os parâmetros

de temperatura mínima (Tmin) e radiação solar extra terrestre (Ra) possuem relação menor com

a evapotranspiração de referência. A Tabela 3 exibe os resultados obtidos.
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Tabela 3 – Resultados do coeficiente de determinação entre a ETo calculada e os parâmetros
climáticos INMET para o experimento de Brotas

ETo calculada
Parâmetros climáticos INMET R2

Tmax, ETo 0.3574
Tmin, ETo 0.0373
Tm, ETo 0.2063
Rs, ETo 0.2768
Ra, ETo 0.0513
RH, ETo 0.4884
u2, ETo 0.2437

Fonte: Autor, 2020

Figura 18 – Gráficos de avaliação dos parâmetros climáticos NASA/POWER e INMET no
experimento Brotas

Fonte: Autor, 2020
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A Figura 18 exibe os resultados do coeficiente de determinação utilizado entre os parâ-

metros climáticos obtidos pela base de dados do INMET e a base de dados NASA/POWER. O

coeficiente de determinação do parâmetro de temperatura máxima - Figura 18 (a) - resultou em

um R2 de 0.6232, enquanto R2 dos parâmetros de temperatura miníma - Figura 18 (b) - ficou

em 0.8176, sendo que o R2 da temperatura média - Figura 18 (c) - resultou em 0.8352.

O coeficiente de determinação dos parâmetros de radiação resultou em um R2 de 0.7698
para a radiação solar - Figura 18 (d) - e um R2 de 0.9775 para a radiação solar extraterrestre -

Figura 18 (e) - e, para os parâmetros de umidade média - Figura 18 (f) - o R2 ficou em 0.7347
e do parâmetro de velocidade do vento - Figura 18 (g) - em 0.2541 .

A partir destas avaliações é possível observar que os parâmetros climáticos obtidos pela

base de dados NASA/POWER possuem uma relação adequado, quando comparados os resul-

tados obtidos pela avaliação dos parâmetros de radiação solar extraterrestre (Ra), temperatura

média (Tm), temperatura mínima (Tmin), radiação solar (Rs), umidade relativa (RH) e tempera-

tura máxima (Tmax), enquanto a relação entre os parâmetros de velocidade do vento (u2) ainda

se mostra um desafio para os modelos que determinam tais parâmetros apartir de imagens de

satélite. A Tabela 4 exibe os resultados obtidos.

Tabela 4 – Resultados do coeficiente de determinação entre os parâmetros climáticos INMET e
os parâmetros climáticos NASA/POWER para o experimento de Brotas

Parâmetros climáticos INMET
Parâmetros climáticos NASA/POWER R2

Tmax, Tmax 0.6232
Tmin, Tmin 0.8176

Tm, Tm 0.8352
Rs, Rs 0.7698
Ra, Ra 0.9775

RH, RH 0.7347
u2, u2 0.2541

Fonte: Autor, 2020

5.2.2 Experimento de MATOPIBA

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

Figura 10, realitivo ao experimento de MATOPIBA é elaborado a seguir.
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A Figura 19 exibe os resultados obtidos do coeficiente de determinação utilizado en-

tre os parâmetros climáticos obtidos da base de dados do INMET e a ETo calculada para o

experimento de MATOPIBA.

Figura 19 – Gráficos de avaliação dos parâmetros climáticos INMET e a ETo calculada no
experimento MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

O parâmetro de Tmax - Figura 19 (a) - obteve um R2 de 0.4434, para esta região, en-

quanto o R2 do parâmetro Tmin - Figura 19 (b) - resultou em 0.0061 e o R2 do parâmetro Tm -

Figura 19 (c) - ficou em 0.2583.

Os resultados do coeficiente de determinação dos parâmetros Rs - Figura 19 (d) - e Ra -

Figura 19 (e) - com a ETo ficaram em 0.2548 e 0.0101 respectivamente, enquanto o parâmetro

RHm - Figura 19 (f) - obteve um R2 de 0.7168 e o parâmetro u2 - Figura 19 (g) - ficou em

0.5503.
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Estes resultados demonstram que a evapotranspiração de referência (ETo) do local pos-

suí uma relação maior com os parâmetros de umidade relativa (RH), velocidade do vento (u2),

temperatura máxima (Tmax), temperatura média (Tm) e radiação solar (Rs). Entretanto os parâ-

metros de radiação solar extraterrestre (Ra) e temperatura mínima (Tmin) possuem uma relação

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

Tabela 5 – Resultados do coeficiente de determinação entre a ETo calculada e os parâmetros
climáticos INMET para o experimento de MATOPIBA

ETo calculada
Parâmetros climáticos INMET R2

ETo, Tmax 0.4434
ETo, Tmin 0.0061
ETo, Tm 0.2583
ETo, Rs 0.2548
ETo, Ra 0.0101
ETo, RH 0.7168
ETo, u2 0.5503

Fonte: Autor, 2020
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Figura 20 – Gráficos de avaliação parâmetros climáticos NASA/POWER e INMET no
experimento MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

A Figura 20 exibe que o coeficiente de determinação dos parâmetros de temperatura

resultou em um R2 de 0.599, 0.5535 e 0.5613, Tmax - Figura 20 (a) - Tmin - Figura 20 (b) - e

Tm - Figura 20 (c) -, respectivamente.

Os resultados para os parâmetros de radiação mostram um R2 de 0.4095 para o parâme-

tro de radiação solar - Figura 20 (d) - e 0.9821 para o parâmetro de radiação solar extraterrestre

- Figura 20 (e) -. O resultado do parâmetro de umidade - Figura 20 (f)- ficou em 0.7825 e para

o parâmetro de velocidade do vento - Figura 20 (g)- resultou em um R2 de 0.1943.

A partir destas avaliações é possível inferir que os parâmetros de radiação solar extra-

terrestre (Ra), umidade relativa (RH), temperatura máxima (Tmax), temperatura média (Tm),

temperatura mínima (Tmin) e radiação solar (Rs) são melhores modelados a partir dos imagens
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de satélites para esta região ao contrário do parâmetro de velocidade do vento (u2), que seguiu o

mesmo padrão da avaliação do experimento de Brotas. A Tabela 6 exibe os resultados obtidos.

Tabela 6 – Resultados do coeficiente de determinação entre os parâmetros climáticos INMET e
os parâmetros climáticos NASA/POWER para o experimento de MATOPIBA

Parâmetros climáticos INMET
Parâmetros climáticos NASA/POWER R2

Tmax, Tmax 0.5999
Tmin, Tmin 0.5535

Tm, Tm 0.5613
Rs, Rs 0.4095
Ra, Ra 0.9821

RH, RH 0.7825
u2, u2 0.1943

Fonte: Autor, 2020

5.2.3 Definição dos conjuntos de parâmetros climáticos

Por fim, o ultimo resultado da execução do primeiro processo, tem-se as definições

dos conjuntos de parâmetros climáticos que foram utilizados nos experimentos de Brotas e

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

Tabela 7 – Tabela de conjuntos de parâmetros utilizados

Conjunto Parâmetros Climáticos
C1 Tmax, Tmin, Tm,Ra, Rs, RH , u2
C2 Tmax, Tmin, Tm, Ra, Rs, RH
C3 Tmax, Tmin, Tm, Ra, Rs

Fonte: Autor, 2020

5.3 Arquitetura dos Algoritmos

Conforme o segundo processo, elaborado no capítulo 4 e ilustrado na Figura 11, é neces-

sário avaliar as melhores configurações de arquiteturas para modelos SVM e MLP, por tentativa

e erro a (conforme elaborado no capítulo 4). Sendo assim, as sessões a seguir apresentam os

resultados encontrados.
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5.3.1 Arquitetura SVM

A arquitetura do modelo Máquina de Vetores de Suporte (SVM) selecionada consiste

em um algoritmo de kernel de base radial (RBF), com o parâmetro C = 5, o parâmetro ε = 0.1.

Arquiteturas semelhantes podem ser encontradas nas pesquisas de Pandey, Nyori e Pandey

(2017), Tangune e Escobedo (2018), Ferreira et al. (2019a) e Gocić et al. (2015), que utilizam

o algoritmo SVM em regiões climáticas semelhantes e com os mesmos parâmetros climáticos

utilizados nesta pesquisa.

5.3.2 Arquitetura MLP

A arquitetura do algoritmo MLP consiste em duas camadas escondidas de 10 neurônios

cada uma, tendo como função de ativação a função tangente hiperbólica, denotada pela equação

2. Para a calibração do MLP, o algoritmo de treinamento estimativa adaptativa de momento

(Adam) foi selecionado. Arquiteturas semelhantes são 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 são utilizadas com os mesmos parâmetros

climáticos além de serem utilizadas nas mesmas regiões climáticas desta pesquisa.

5.4 Treinamento e validação 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 parâmetros climáticos C1, são 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 parâmetros C2 são 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

C3 são 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 execução 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 parâmetros C1 obtidos a partir de da estação meteorológica INMET selecionada

na primeira etapa da pesquisa. Para este caso, o coeficiente de determinação R2 do modelo

MLP ficou em 0.9806, enquanto as métricas RMSE e MAE ficaram em 0.0354 e 0.0291,

respectivamente. As métricas do modelo SVM ficaram com R2 em 0.9219, RMSE em 0.0533
e MAE em 0.0444.

Figura 21 – Avaliações dos modelos que utilizaram-se do conjunto C1 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 R2, RMSEeMAE 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

evapotranspiração de referência, obtendo-se resultados semelhantes ao método original (FA-

OPM). Contudo pode ser observado aqui uma insuficiência nos nos resultados obtidos com os

modelos que utilizaram-se dos parâmetros climáticos 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 parâmetros C1

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 0.9806 0.9219 0.7372 0.6859
C1 RMSE 0.0354 0.0533 0.0951 0.1032

MAE 0.0291 0.0444 0.0769 0.0832

Fonte: Autor, 2020

Figura 22 – Avaliações dos modelos que se utilizaram do conjunto C2 no experimento de
Brotas

Fonte: Autor, 2020

Os resultados dos modelos treinados com o conjunto de parâmetros climáticos C2, obti-

dos a partir de uma estação meteorológica, são exibidos na Figura 22 (a). O modelo MLP ficou

com um R2 em 0.7879, RMSE em 0.0842 e MAE em 0.0686. O modelo SVM ficou com R2

em 0788, RMSE em 0.0851 e MAE em 0.0674.

A Figura 22 (b) exibe os resultados obtidos pelos modelos MLP e SVM treinados com

o mesmo conjunto de parâmetros climáticos, porém, obtidos por satélites. Neste caso o modelo

MLP ficou com um R2 em 0.6955, RSME em 0.103 e MAE em 0.0822, enquanto o modelo

SVM ficou com as métricas R2 em 0.6159, RMSE em 0.1125 e MAE em 0.0905.
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O uso do conjunto de parâmetros C2 já mostra uma queda na acurácia dos modelos,

onde apesar dos modelos serem capazes de modelar a evapotranspiração de referência do local,

os medidas tendem a ser subestimadas, tanto para o uso de dados de estações meteorológicas,

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 parâmetros C2.

Tabela 9 – Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de Brotas
utilizando-se do conjunto de parâmetros C2

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 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 – Avaliações dos modelos que se utilizaram do conjunto C3 no experimento de
Brotas

Fonte: Autor, 2020

Na figura 23 (a) são exibidos os resultados obtidos pelos modelos MLP e SVM treinados

com o conjunto de parâmetros C3. O modelo MLP, treinado com os parâmetros obtidos por

uma estação meteorológica, obteve as métricas R2 em 0.6262, RSME em 0.1129 e MAE em
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0.0898, enquanto o modelo, SVM que utilizou da mesma fonte de dados, resultou nas métricas

R2 em 0.5284, RSME em 0.1317 e MAE em 0.1056.

A Figura 23 (b) exibe os resultados do modelo MLP treinado com o conjunto de parâ-

metros C3, obtidos por satélites. Neste caso, o modelo MLP obteve as métricas R2 em 0.6568,

RSME em 0.1103 e MAE em 0.0882, assim como o modelo SVM ficou com as métricas R2

em 0.5824, RSME em 0.1178 e MAE em 0.0956.

Seguindo o padrão do uso de conjunto de parâmetros C2, os modelos treinados com o

conjunto de parâmetros C3 também tem a tendência a subestimar as medidas de evapotranspi-

ração. Contudo neste caso há um resultado que deve ser observado. Ao contrário dos resultados

anteriores, os modelos de aprendizado de máquina treinados com dados de satélites possuem

métricas melhores do que os mesmos modelos treinados com dados de estações meteorológi-

cas. A tabela 10 exibe os resultados obtidos pelos modelos, no local de teste do experimento de

Brotas, utilizando-se do conjunto de parâmetros C3.

Tabela 10 – Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de Brotas
utilizando-se do conjunto de parâmetros C3

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 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 execução do segundo processo no esperimento de MATO-

PIBA é elaborado a seguir.

A Figura 24 (a) exibe os resultados obtidos pelos modelos treinados com os conjunto de

parâmetros climáticos C1, estes obtidos a partir de uma estação meteorológica. O modelo MLP

ficou com as métricas R2 em 0.9238, RMSE em 0.0789 e MAE 0.0575. O modelo SVM,

treinado com o mesmo conjunto de parâmetros obteve as métricas R2 em 0.8424, RMSE em

0.1438 e MAE em 0.1221.
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Figura 24 – Avaliações dos modelos que se utilizaram do conjunto C1 no experimento de
MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

Os modelos treinados com o conjunto de parâmetros C1 obtidos a partir de satélites são

exibidos na Figura 24 (b). Neste caso o modelo MLP obteve as métricas R2, 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 padrão de conseguir modelar a eva-

potranspiração de referência com acurácia, quando utilizado todos os parâmetros de estações

meteorológicas. Os modelos treinados com dados de satélites mostraram uma acurácia melhor

do que a obtida com o mesmo conjunto de parâmetros no experimento de Brotas, contudo a in-

suficiência 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 parâmetros C1.

Tabela 11 – Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parâmetros C1

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 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 – Avaliações dos modelos que se utilizaram do conjunto C2 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 C2, obtidos por uma estação meteorológica. Neste caso o modelo MLP

obteve as métricas, R2 de 0.8571, RMSE de 0.1158 e MAE de 0.0925, enquanto modelo SVM

obteve as métricas R2 de 0.7692, RMSE de 0.1106 e MAE de 0.1252.

Os resultados dos modelos treinados com o mesmo conjunto de dados, porém obtidos a

partir de satélites, são exibidos na Figura 25 (b). Neste caso o modelo MLP obteve as métricas

R2, RMSE e MAE de 0.7706, 0.1352 e 0.1125, respectivamente, enquanto o modelo SVM

treinado com o mesmo conjunto de parâmetros, obtidos a partir de satélites, obteve as métricas

R2 de 0.6109, RMSE de 0.1716 e MAE de 0.1524.

A partir destas avaliações é possível observar, que assim como no experimento de Bro-

tas, há uma queda na acurácia dos modelos treinados com os parâmetros climáticos obtidos

por satélites o que reforça a incapacidade de somente os parâmetros C2 serem utilizados para

modelar a evapotranspiração de referência deste local. Contudo houve uma ligeira melhora no

modelo MLP treinado com os parâmetros de satélite, indicando que os parâmetros 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 parâmetros C2.
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Tabela 12 – Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parâmetros C2

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 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 – Avaliações dos modelos que se utilizaram do conjunto C3 no experimento de
MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

A Figura 26 (a) exibe os resultados obtidos pelos modelos treinados com o conjunto de

parâmetros C3, recuperados a partir de uma estação meteorológica. Neste caso, o modelo MLP

obteve as métricas R2, RMSE e MAE de 0.7234, 0.1883 e 0.1628, enquanto o modelo SVM

obteve as métricas R2, RMSE e MAE de 0.7179, 0.1753 e 0.1524.

Os resultados obtidos pelos modelos, treinados com o mesmo conjunto de dados porém

recuperados por satélites, são exibidos na Figura 26 (a). Neste caso, o modelo MLP obteve

as métricas R2 em 0.7391, RMSE em 0.1266 e MAE em 0.1063, enquanto o modelo SVM

obteve as métricas R2 em 0.5851, RMSE em 0.1652 e MAE em 0.1448.

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

modelos treinados com o conjunto de parâmetros C3 possuem maior acurácia do que os mode-
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los treinados com este conjunto de parâmetros, porém com dados obtidos por estações meteoro-

lógicas. Ainda assim deve-se observar que mesmo neste caso a evapotranspiração de referência

modelada é 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 parâmetros C3.

Tabela 13 – Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parâmetros C3

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 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 Aplicação dos modelos no local de teste

Conforme elaborado na terceira etapa ilustrado na Figura 12, os modelos aprendizagem

de máquina treinados no local de treinamento são aplicados no local de teste, para modelar a

ETo do local.

Os resultados obtidos para a terceira etapa, para o experimento de Brotas, são apresen-

tados nas Figuras 28, 29 e 30. Os resultados desta etapa, para o experimento de MATOPIBA,

são apresentados nas Figuras Figuras 32, 33 e 34.

5.5.1 Experimento de Brotas

Os resultados obtidos a partir da execução do terceiro processo no experimento de Brotas

é elaborado a seguir.

Os resultados das avaliações de relação de parâmetros climáticos no local de teste são

apresentados na Figura 27 (a). A partir destas avaliações é possível notar uma relação entre

os parâmetros climáticos obtidos pela base de dados NASA/POWER e a estação local, onde o

parâmetro Tmax - Figura 27 (a) - apresentou um coeficiente R2 de 0.6498, o parâmetro Tmin

- Figura 27 (b) - um coeficiente R2 de 0.5343, enquanto o parâmetro Tm - Figura 27 (c) -
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apresentou um R2 de 0.6932, o parâmetro Rs - Figura 27 (d) - um coeficiente de determinação

de 0.7821, o parâmetro Ra - Figura 27 (e) - obteve um R2 de 0.9702, o parâmetro RH - Figura

27 (f) - um R2 de 0.7043 e u2 - Figura 27 (g) - coeficiente R2 de 0.3069.

Figura 27 – Gráficos de avaliação de parâmetros climáticos NASA/POWER e estação local e
ETo do local de treinamento e teste do experimento Brotas

Fonte: Autor, 2020

Contudo, a avaliação de relação entre o parâmetro de ETo do local de teste e o local de

treinamento - Figura 27 (h) - mostrou um baixo coeficiente de determinação que resultou em

0.1994. A Tabela 14 resume os resultados obtidos.
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Tabela 14 – Avaliações de relação entre os parâmetros climáticos INMET e os parâmetros
climáticos NASA/POWER e a evapotranspiração de referência do local de teste e
treinamento no experimento de Brotas

Parâmetros climáticos INMET
Parâmetros climáticos NASA/POWER R2

Tmax, Tmax 0.6498
Tmin, Tmin 0.5343

Tm, Tm 0.6932
Rs, Rs 0.7821
Ra, Ra 0.9702

RH, RH 0.7043
u2, u2 0.3069

ETo, ETo 0.1994
Fonte: Autor, 2020

A aplicação do modelo MLP e SVM utilizando-se do conjunto de dados C1 no experi-

mento de Brotas é ilustrado na Figura 28 (a). Os modelos treinados com os dados do INMET

na estação do local de treinamento e aplicado no local de teste com os dados da estação me-

teorológica resultou nas métricas R2 de 0.1614, RMSE de 0.3462 e MAE de 0.3043 para o

modelo MLP aplicado e métricas R2 de 0.1271, RMSE de 0.341 e MAE de 0.2899 para o

modelo SVM.

Figura 28 – Avaliações dos modelos que utilizaram-se do conjunto C1 no experimento de
Brotas

Fonte: Autor, 2020

Os modelos de aprendizagem de máquina treinados com o conjunto de parâmetros C1,

com dados obtidos a partir da base de dados NASA/POWER são apresentados na Figura 28 (b).
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Neste caso o modelo MLP obteve métricas R2 de 0.1843, RMSE de 0.3103 e MAE de 0.2584.

O modelo SVM, por sua vez, obteve as métricas R2 de 0.2347, RMSE de 0.2838 e MAE de

0.2314.

Ao contrário das simulações realizadas no local de treinamento, os resultados dos mo-

delos aplicados no local de teste mostram diferenças menores entre os modelos que utilizam-se

dos dados da estação 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 parâmetros C1

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 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 aplicação dos modelos MLP e

SVM no local de teste utilizando-se do conjunto de parâmetros C2 eforam treinados com a base

de dados INMET são apresentados na 29 (a) a seguir. Nesta simulação o modelo MLP obteve

as métricas R2 de 0.1618, RMSE de 0.3004 e MAE de 0.2552. A aplicação do modelo SVM

resultou nas métricas R2 de 0.0497, RMSE de 0.3355 e MAE de 0.2943.
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Figura 29 – Avaliações dos modelos que se utilizaram do conjunto C2 no experimento de
Brotas

Fonte: Autor, 2020

Quando treinados com o conjunto de dados C2, porém com os dados obtidos da base de

dados NASA/POWER, as métricas do modelo MLP resultam em um R2 de 0.2564, RMSE de

0.2934 e MAE de 0.2447. O modelo SVM para o mesmo conjunto de parâmetros resultou nas

métricas R2 de 0.2203, RMSE de 0.2327 e MAE 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 simulação.

Tabela 16 – Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de Brotas
utilizando-se do conjunto de parâmetros C2

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 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 aplicação dos modelo de aprendizagem de máquina utilizando-se do

conjunto C3 com dados obtidos a partir das estações meteorológicas é ilustrado na Figura 30
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(a) a seguir. O modelo MLP obteve as métricas R2 de 0.0239, RMSE de 0.3655 e MAE de

0.3046, enquanto o modelo SVM obteve as métricas R2 de 0.0065, RMSE de 0.3334 e MAE

de 0.2673, mostrando uma relação quase inexistente ente os resultados dos modelos e a ETo do

local.

Figura 30 – Avaliações dos modelos que utilizaram-se do conjunto C3 no experimento de
Brotas

Fonte: Autor, 2020

O modelo MLP aplicado com o conjunto de parâmetros C3 e dados obtidos a partir da

base de dados NASA/POWER mostrou métricas melhores, quando comparado com a aplicação

do modelo com os dados da estação meteorológica local. Tais métricas resultaram em um R2 de

0.3859, RMSE de 0.2463 e MAE de 0.1979. O modelo SVM tabém obteve métricas melhores,

na mesma comparação, onde tais métricas resultaram em um R2 de 0.2208, RMSE de 0.2475
e MAE 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 parâmetros C3

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 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 avaliações de parâmetros realizadas no local de teste do experimento

de MATOPIBA são apresentados na Figura 31 a seguir. Neste experimento os parâmetros Tmax

- Figura 31 (a) - mostrou um coeficiente de determinação R2 de 0.5491, o parâmetro Tmin -

Figura 31 (b) -, resultou em um R2 de 0.5485, enquanto o parâmetro Tm, Figura 31 (c), obteve

um R2 de 0.4997. Os parâmetros Rs, - Figura 31 (d) -, e Ra, - Figura 31 (f) -, obtiveram um

parâmetro R2 de 0.5854 e 0.9813, respectivamente. O parâmetro RH , por sua vez, resultou em

um R2 de 0.7993 e o parâmetro R2 de 0.4155.

Figura 31 – Gráficos de avaliação de parâmetros climáticos NASA/POWER e estação local e
ETo do local de treinamento e teste do experimento MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

A avaliação dos parâmetros de evapotranspiração de referência entre o local de teste

e o local de treinamento resultou em um R2 de 0.5607, mostrando uma relação melhor do

aquela realizada entre os parâmetros de ETo do experimento de Brotas. A Tabela 18 resume os

resultados obtidos pela avaliação de relação de parâmetros.
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Tabela 18 – Resultados da avaliação de relação entre os parâmetros climáticos INMET e os
parâmetros climáticos NASA/POWER e a ETo do local de treinamento e teste do
experimento de MATOPIBA

Parâmetros climáticos INMET
Parâmetros climáticos NASA/POWER R2

Tmax, Tmax 0.5491
Tmin, Tmin 0.5485

Tm, Tm 0.4997
Rs, Rs 0.5854
Ra, Ra 0.9813

RH, RH 0.7993
u2, u2 0.4155

ETo, ETo 0.5607
Fonte: Autor, 2020

A simulação do experimento de MATOPIBA em que os modelos de aprendizagem de

máquina foram aplicados com o conjunto de parâmetros C1 e os dados obtidos pela estação me-

teorológica local resultaram nas métricas R2 de 0.7158, RMSE de 0.1592 e MAE de 0.1428
para o modelo MLP e métricas R2 de 0.725, RMSE de 0.1738 e MAE de 0.1522 para o

modelo SVM.

Figura 32 – Avaliações dos modelos que se utilizaram do conjunto C1 no experimento de
MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

As simulações realizadas com o mesmo conjunto de parâmetros, porém com o uso de

dados da base de dados NASA/POWER, resultaram nas métricas R2 de 0.7115, RMSE de
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0.2261 e MAE de 0.2075 para o modelo MLP. A aplicação do modelo SVM nesta simulação

obteve as métricas R2 de 0.5463, RMSE de 0.236 e MAE de 0.2083.

Semelhante aos resultados das simulações no local treinamento, os resultados dos mode-

los em que os dados de estações meteorológicas são utilizando, geram métricas mais precisas do

que aqueles que se utilizam de dados climáticos de satélites. A Tabela 19 resume os resultados

obtidos neste cenário.

Tabela 19 – Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parâmetros C1

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 0.7158 0.725 0.7115 0.5463
C1 RMSE 0.1592 0.1738 0.2261 0.236

MAE 0.1428 0.1522 0.2075 0.2083
Fonte: Autor, 2020

As simulações realizadas com o modelo MLP utilizando-se do conjunto C2 e os a base

de dados da estação local, obteve as métricas R2 de 0.6759, RMSE de 0.1785 e MAE de

0.157, enquanto o modelo SVM obteve as métricas R2 de 0.5949, RMSE de 0.186 e MAE de

0.1604, para o mesmo cenário.

Figura 33 – Avaliações dos modelos que se utilizaram do conjunto C2 no experimento de
MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020
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O modelo MLP, aplicado com dados obtidos a partir da base de dados NASA/POWER,

obteve as métricas R2 de 0.6912, RMSE de 0.2321 e MAE de 0.2123, enquanto o modelo

SVM obteve as métricas R2 de 0.5378, RMSE de 0.2344 e MAE de 0.206. A Tabela 20

resume os resultados obtidos neste cenário.

Tabela 20 – Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parâmetros C2

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 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 aplicação do modelo MLP no local de teste, utilizando-

se do conjunto de parâmetros C3 e os dados obtidos pela estação local, resultaram nas métricas

R2 de 0.4355, RMSE de 0.2516 e MAE de 0.2253. O modelo SVM obteve as métricas R2 de

0.2958, RMSE de 0.1859 e MAE de 0.1512.

Figura 34 – Avaliações dos modelos que se utilizaram do conjunto C3 no experimento de
MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

Os modelos de aprendizagem de máquina que se utilizaram do conjunto C3, porém

com os dados obtidos a partir da base de dados NASA/POWER, resultaram nas métricas R2 de
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0.6758, RMSE de 0.4269 e MAE de 0.2264 para o modelo MLP, enquanto o modelo SVM

obteve as métricas R2 de 0.4843, RMSE de 0.2442 e MAE de 0.2146. A Tabela 21 resume os

resultados obtidos neste cenário.

Tabela 21 – Resultados obtidos pelos modelos no local de teste do experimento de
MATOPIBA utilizando-se do conjunto de parâmetros C3

Estação
Meteorológica Satélite

Conjunto
de Parâmetros

Métricas
de Avaliação MLP SVM MLP SVM

R2 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 é possível observar que o padrão dos

modelos que utilizam-se de dados da base de dados NASA/POWER superam os modelos que

se utilizam de dados de estações meteorológicas, contudo a aplicação 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 Discussão

Os resultados obtidos pela avaliação dos parâmetros climáticos, elaborados nas subse-

ções 5.2.1 e 5.2.2, seguem a mesma linha dos resultados evidenciados por Monteiro, Sentelhas

e Pedra (2018), os quais elaboram que os parâmetros climáticos Tmax, Tm, Rs e Ra obtidos pela

base de dados NASA/POWER são satisfatórios, uma vez que estes podem ser facilmente deri-

vados dos sensores instalados em satélites, contudo, os parâmetros de Tmin, e u2 ainda precisam

de melhorias uma vez que a incidência de nuvens tende a obstruir as imagens o que levam a ser

parâmetros mais imprecisos.

Apesar dos resultados elaborados por Monteiro, Sentelhas e Pedra (2018), o parâmetro

RH obtido pela base de dados NASA/POWER mostrou um coeficiente de determinação supe-

rior a 0.7 em todos os locais, quando comparado com o mesmo parâmetro obtido por estações

meteorológicas, o que indica uma melhoria nos modelos que estimam este parâmetro.

Nesta pesquisa os parâmetros obtidos pela base de dados NASA/POWER mostram R2

acima de 0.7 para os parâmetros Tmin, Tm, Ra, Rxs e RH e um R2 menor que 0.5 para os

parâmetros Tmax, e u2, conforme elaborado na subseção 5.2.1 referente ao experimento de

Brotas e ilustrado na Figura 35. Este resultado pode ser explicado devido a baixa precisão

de parâmetros climáticos obtidos pela base de dados utilizada em regiões de altitude, conforme

elaborado porMonteiro, Sentelhas e Pedra (2018), indicando que os modelos de reanálise destes

parâmetros ainda necessitam de melhorias.

No experimento de MATOPIBA, os parâmetros climáticos obtidos pela base de dados

NASA/POWER mostraram um coeficiente R2 menor que 0.7 para os parâmetros Tmax, Tmin,

Tm, Rs e u2, com exceção dos parâmetros Ra e RH , conforme elaborado na subseção 5.2.2

referente ao experimento de MATOPIBA e ilustrado na Figura 35 (b). Este resultado pode ser

explicado pela interferência de nuvens nas medições 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

regiões de clima tropical, como no caso do experimento de MATOPIBA.
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Figura 35 – Coeficiente de determinação do experimento de Brotas e MATOPIBA

Fonte: Autor, 2020

Tais resultados evidenciam o potencial de uso de parâmetros climáticos obtidos a partir

de satélites. Não obstante outro resultado promissor do uso deste parâmetros pode ser visto na

pesquisa de Monteleone et al. (2020), no qual diferentes cenários de simulações foram avaliados

para se obter a recomendação de irrigação em uma cultura de fibras.

Entre os modelos de aprendizagem de máquina estudados, os melhores resultados foram

obtidos pelo modelo MLP, apresentando os maiores valores da métrica R2 e os menores valores

das métricas RMSE e MAE, para todos os cenários 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 avaliação de

modelos para a redução de ruídos e dados fora do padrão que podem ser gerados por erros nas

medições de estações meteorológicos.

Dentre os diversos conjuntos de dados testados, os melhores resultados foram obtidos

pelo modelos treinados com todos os parâmetros climáticos, representados pelos conjunto C1
e parâmetros obtidos por estações meteorológicas. 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 parâmetros climáticos.
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Os modelos treinados com o conjunto de parâmetros C2 mostrou melhores métricas

com a partir do modelo MLP em todos dos cenários de simulação nos locais de treinamento,

tanto para o experimento de Brotas, quanto para o experimento de MATOPIBA.

Os modelos treinados com o conjunto de dados C3 apresentaram resultados satisfatórios

para a modelagem da ETo, nos quais a medida de evapotranspiração de referência é modelada

a partir de parâmetros climáticos limitados a temperatura e radiação, para todas as simulações

nos locais de teste.

Figura 36 – Métricas de todos os experimentos de Brotas

Fonte: Autor, 2020

Um resultado interessante que pode ser observado, são os modelos treinados com o con-

junto de parâmetros C3 com dados obtidos a partir da base de dados NASA/POWER, no qual

forneceram métricas R2 maiores e métricas RMSE e MAE menores, quando comparados

com as métricas dos mesmos modelos treinados com os parâmetros das estações meteorológi-

cas. Tal padrão pode ser observado tanto no experimento de Brotas, quanto no experimento de

MATOPIBA, para as simulações realizadas no local de treinamento, como pode ser observado

na Figura 36 e na Figura 37.

Este resultado estende a pesquisa da modelagem da evapotranspiração de referência a

partir de modelos de aprendizagem de máquina, uma vez que tais resultados vão 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 parâmetros
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climáticos relacionados a temperatura e radiação solar, porém em outras regiões climáticas, e

com dados obtidos a partir de estações meteorológicas, mostrando que o modelo MLP que

utiliza-se de parâmetros relacionados com a temperatura e a radiação obtidos por satélites pode

fornecer resultados melhores independente da região climática.

A Aplicação dos modelos de aprendizagem de máquina no local de teste do experi-

mento de Brotas apresentou as piores métricas, indicando que o modelo treinado no local de

treinamento selecionado não 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 explicação para tal resultado advém da baixa relação entre a ETo dos locais de

treinamento e teste. Esta baixa relação pode ser avaliada a partir da classificação climática

dos locais estudados, onde ambos pertencem a mesma classe climática, porém diferem na sub-

classificação, o que indica que um modelo treinado em um local de classificação temperada

de estação seca e verão morno pode não ser adequado a um local de classificação de clima

temperado de inverno seco e e verão quente.

No experimento de MATOPIBA houve uma melhor relação entre a ETo do local de

treinamento e o local de teste como pode ser observado na Figura 37. Esta melhor relação pode

ser associada ao fato de ambos os locais pertencerem a uma mesma classificação climática.

Não obstante a aplicação 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 Conclusão

A presente pesquisa propôs o uso de modelos de aprendizagem de máquina Máquina

vetor de Suporte e Perceptron de Múltiplas Camadas para modelar a evapotranspiração de re-

ferência a partir de parâmetros climáticos medidos por satélites. A pesquisa elabora uma nova

abordagem para o uso de parâmetros climáticos recuperados da base de dados NASA/POWER,

assim como, contribuí para a literatura de uso de modelos de aprendizagem de máquina para a

modelagem da evapotranspiração de referência.

A metodologia empregada evidência que ainda há parâmetros climáticos obtidos a partir

de satélites que necessitam suas técnicas de modelagem sejam melhoradas em certas regiões

climáticas, mas, seu potencial de uso é evidente. Contudo, uma solução para a melhoria dos

resultados seria utilizar os parâmetros 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 máquina estudados para se obter a medida de evapotranspiração de referência,

utilizando-se de parâmetros climáticos 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 acurácia exce-

lente, quando treinado com todos os parâmetros climáticos obtidos por estações meteorológicas.

Já os testes realizados com os parâmetros climáticos obtidos pela base de dados NASA/POWER

há uma tendência de se subestimar a evapotranspiração de referência em todos os experimentos.

A aplicação dos modelos estudados nos locais de teste mostram que os resultados do ex-

perimento de Brotas são insatisfatórios, uma vez que os modelos não foram capazes de modelar

a evapotranspiração do local.

Já os resultados obtidos na aplicação dos modelos no experimento de MATOPIBA são

promissores, uma vez que o padrão de modelos aplicados com o conjunto C1 com dados obtidos

por estações meteorológicas serem os mais precisos e os modelos aplicados com o conjunto C3
com dados de satélite superarem os modelos que se utilizam do mesmo conjunto de dados

porém obtidos por estações meteorológicas.

Como pesquisa futura novos modelos de aprendizagem de máquina podem ser avaliados,

bem como a extensão desta pesquisa em outras regiões climáticas, onde tais modelos podem ser

treinados com diferentes escalas temporais de parâmetros climáticos, além de outras bases de

dados de satélites para a aquisição destes mesmos parâmetros poderem ser avaliadas.
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Outras pesquisas também podem utilizar os mesmos modelos, porém com parâmetros

obtidos por satélites, veículos aéreos não tribuláveis, estações meteorológicas 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 aplicação dos modelos em um talhão experimental com o in-

tuito de se avaliar o impacto das medidas de evapotranspiração de referência obtidas a partir

dos modelos de aprendizagem de máquina para se obter a recomendação de irrigação de uma

cultura.
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