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RESUMO: A evapotranspiragdo depende da interagio entre varidveis meteoroldgicas (radiagdo solar,
temperatura do ar, precipitagao, umidade relativa do ar e velocidade do vento) e condigdes fitossanitarias das
culturas agricolas. E complexo construir medidas confiaveis de evapotranspiracdo devido aos elevados custos
para implantacio de técnicas micrometeorolégicas, além de dificuldades na operagdo e manutengio dos
equipamentos necessarios. O propésito desta pesquisa foi modelar a evapotranspiracdo de referéncia (ETo)
por meio de técnicas de machine learning em dados climaticos de 30 estagbes meteoroldgicas automaticas do
Planalto Ocidental Paulista, Estado de Sio Paulo, Brasil, no periodo de 2013-2017. Uma comparacio do
desempenho estatistico entre as técnicas utilizadas foi realizada onde constatou-se melhor desempenho do
modelo EToMLP4 (tRMSE = 0.62%), seguido por EToANFIS4 ({RMSE = 0.75%), EToSVM4 (tRMSE =
1.19%) e EToGRNN4 (rRMSE = 11.05%). Medidas de performance da base de validacio evidenciam que os
modelos propostos sao aptos a estimativa da evapotranspiracao de referéncia com destaque para a técnica MPL.
Palavras-chave: evapotranspiragiao; modelagem matematica; aprendizagem de maquina.

Machine learning models applied in the estimation of reference evapotranspiration
from the Western Plateau of Paulista

ABSTRACT: Evapotranspiration depends on the interaction between meteorological variables (solar
radiation, air temperature, precipitation, relative humidity and wind speed) and phytosanitary conditions of
agricultural crops. It is complex to build reliable evapotranspiration measurements due to the high costs of
implementing micrometeorological techniques, in addition to difficulties in the operation and maintenance of
the necessary equipment. The purpose of this research was to model the reference evapotranspiration through
machine learning techniques in climatic data from 30 automatic weather stations in the Planalto Ocidental
Paulista, State of Sao Paulo, Brazil, in the period 2013-2017. A comparison of the statistical performance
between the techniques used was carried out, where the best performance of the EToMLP4 model ({RMSE =
0.62%), followed by EToANFIS4 (tfRMSE = 0.75%), EToSVM4 (tRMSE = 1.19%) and EToGRNN4 (trRMSE
= 11.05 %). Performance measures of the validation base show that the proposed models are able to estimate
the reference evapotranspiration, with emphasis on the MPL technique.

Keywords: evapotranspiration; modeling; machine learning.
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1. INTRODUCAO

A evapotranspiracio (ET) é uma caracteristica bastante
importante para a gestdo eficiente da irrigagdo, sendo que a
estimacdo de medidas precisa deste fenémeno é essencial
para a gestdo de recursos hidricos, planejamento da irrigacdo
e producio das culturas. Contudo, a ET é um fenémeno
multidimensional que depende da interacdo entre as varidveis
meteorologicas  (radiagdio  solar, temperatura do ar,
precipitagao, umidade relativa do ar e velocidade do vento),
das condi¢oes de solo e fitossanitarias das culturas agricolas.
Ja a evapotranspiracio de referéncia (ETo) independe da
cultura, pois considera a grama como uma cultura hipotética
de referéncia e, consequentemente, pode ser mensurada

considerando apenas as caracteristicas climaticas da regido
(ALLEN et al,, 1998; SENTELHAS et al., 2010; SNYDER,
2017).

A complexidade em obter medidas confiaveis da ETo se
da aos altos custos para implantacio de procedimentos
micrometeorolégicos e lisimétricos, além das dificuldades
técnicas para operar e fazer manuten¢do dos equipamentos.
Devido estas dificuldades de se obter medidas diretas da
ETo, métodos indiretos considerando fun¢Ses matematicas
das condi¢coes climaticas locais sdo bastante utilizados e
difundidos na literatura. Atualmente, o método padrio
recomendado pela Food and Agriculture Organization (FAO)
para estimacio de medidas da ETo é o método proposto por
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de Penman-Monteith (ETorpao-s6) (ALLEN et al.,, 1998), o
qual requer inumeras medi¢ées meteorologicas confiaveis
apenas de varidveis meteorolégicas.

Observa-se na literatura muitas aplicagbes para
determinacdo da ETo utilizando modelos de regressio
ajustados em funcdo de diferentes varidveis meteoroldgicas
em varias regides  brasileiras (PENMAN, 1948;
THORNTHWAITE, 1948; HARGREAVES; SAMANI,
1985; BLANEY e CRIDDLE, 1950; MAKKINK, 1957,
JENSEN; HAISE, 1963; BENEVIDES; LOPEZ, 1970;
PRIESTLEY; TAYLOR, 1972; ALLEN; PRUITT, 1991;
SNYDER, 1992).

Atualmente destacam-se também na predicio de
evapotranspiracio de referéncia (ETo) a modelagem por
Aprendizado  de  Maquinas  (AM)  (TANGUNE;
ESCOBEDO, 2018), Geoestatistica (VANDERLINDEN et
al., 2008), Regressdes Multiplas (RM) (ALTHOFF et al,
2018) e Sensoriamento Remoto (SR) (FERREIRA SILVA et
al., 2018). As técnicas de AM sio conhecidas por sua
aplicabilidade em diversas areas e a literatura relata diversos
exemplos de sucesso em sua utilizacdo. Essas técnicas sdo
baseadas no comportamento de cérebro humano e indicadas
para modelar problemas nao lineares. Entre os modelos de
AM mais conhecidos e utilizados estdo a Artificial Neural
Network (ANN) e o Support 1Vector Machine (SVM). Entre as
ANN mais difundidas na literatura estio: Adaptative Neuro
Fuzzy Inference System (ANFIS), Generalized Regression Neural
Nemwork (GRNN) e Multlayer Perceptron (MLP), sendo esta
ultima uma das mais utilizadas atualmente. Diversos autores
tém relatado o sucesso da utilizacio dessas técnicas na
modelagem de ETo em funcio de varidveis climaticas
(LANDERAS et al., 2008; KUMAR et al., 2011; TABARI et
al.,, 2012).

Na engenharia Agricola, técnicas de modelagem
matematica com inteligéncia artificial vém sendo aplicadas
com sucesso, na producio e empresas avicolas (Pereira et al.,
2008; Cremasco et al., 2010), na producdo bovina (Gabriel
Filho et al., 2011, 2016; Maziero et al., 2022), em engenhatia
de irrigacdo (Viais Neto et al., 2019a,b; Putti et al., 2017b,
2021, 2022; Boso et al. 2021a,b; Matulovic et al., 2021;
Gabriel Filho et al., 2022a,b), na otimizagao de implementos
Agricolas (Gobes et al., 2022), no aumento da vitalidade das
plantas (Putti et al., 2014, 2017b), no mercado de produtos
Agticolas (Gabriel Filho et al., 2015; Martinez et al., 2020) e
na otimizacdo de sistemas de irrigacdo (Castro et al., 2022).

O objetivo do trabalho foi modelar a ETo por meio de
técnicas  de  Machine  Learning  utilizando  variaveis
meteorologicas e comparar as medidas previstas por estes
modelos com as medidas obtidas pelo método padrio
proposto pela FAO.

2. MATERIAL E METODOS

Os dados meteoroldgicos necessarios para a modelagem
da ETo foram obtidos através de 30 estacGes meteorolégicas
automaticas (EMA’s) da regido do Planalto Ocidental
Paulista, medidos nos anos de 2013 a 2017. Foram gerados
modelos para estimagdo de ETo por meio de quatro
diferentes técnicas de Machine Learning (MA): MLP, ANFIS e
GRNN e SVM. Valores ausentes foram detectados no banco
de dados, a recomposicdo destes dados foi realizada através
da técnica multivariada de Componentes Principais (PCA)
para preenchimento de dados faltantes na série histérica
utilizada, através do algoritmo EM para PCA (JOSSE;
HUSSON, 2012).

2.1. Regido de estudo

A regido de estudo foi o Planalto Ocidental Paulista,
localizado a noroeste do Estado de Sdo Paulo. Essa regido é
composta pela integracdo de duas regides intermediarias do
Estado de Sio Paulo: Sao José do Rio Preto e Ribeirdo Preto
(latitude 19°32’ — 21°57°S, longitude 46°38’ — 51°28°0O ¢
altitude 335.00 — 1026.00 m). Com clima do tipo Aw, tropical
(megatérmico), apresentando um verdo chuvoso e inverno
seco (KOPPEN, 1928), a regido do Planalto Ocidental
Paulista possui uma area de aproximadamente 53492.00 km2
e é composta por 164 municipios (representando 25.43% do
total de municipios do Estado de Sio Paulo). Com uma
populagao de aproximadamente 4.188.425 de habitantes que
representa 9.29% da populagio do Estado, segundo o
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica no censo de
2018 (IBGE, 2018).

2.2. Base de dados
A base de dados das variaveis meteorolégicas monitorada
na regido de estudo é composta por diversas variaveis.

Tabela 1. Informagoes geograficas das EMA’s: localidade, latitude,
longitude, altitude (Alt) e classificagao climatica (Clss).

Table 1. Geographic information of the EMA's: locations, latitudes,
longitude, altitude (Alt) and climate classification (Clss).

Localidade LatiSude Lon%itude Alt Clss
@) @) (m)
Campina Verde* 19°32'S 49°32'W 5552  Aw
Paranaiba** 19°41'S 51°10'W 4240 Aw
Populina 19°52'46"S  50°28'13"W 394,0 Aw
Sacramento* 19°53'S 47°26'W  912,0 Csa
Conceigio das 19°59'S 48°00'W 5680  Aw
Alagoas*
Paranapua 20°01'29"S  50°33'57"W  436,1 Aw
Jales 20°09'S 50°35'W 4570 Aw
Ttuverava 20°21'S 47°46'W 600,0 Aw
Ilha Solteira 20°2524"S  51°21'13.1"W 337,0 Aw
Matinépolis 20°26'48"S  50°48'26.1"W 370,0  Aw
Pereira Barreto 1 20°31'42"S  51°14'58"W  426,0 Aw
Barretos 20°33'S 48°32'W  533,0 Aw
Franca 20°34'S 47°22'W  1026,0 Aw
Itapura 20°38'28"S 51°28'29.9"W 335,0 Aw
Pereira Barreto 11 20°40'23"S  51°22.1"W  357,0 Aw
Sud Mennucci 20°43'42"S  50°57'30"W 350,0 < Aw
Passos* 20°44'S 46°38'W 7840  Cwa
Monte Azul Paulista  20°54'26"S  48°3829"W 611,0 Aw
Brodowsky 20°59'03"S  47°39'33"W 863,0 Cwa
José Bonifacio 21°02'S 49°41'"W 4050 Aw
Ariranha 21°07'S 48°50'W 5250  Aw
Sertaozinho 21°08'16"S 47° 59' 24" W 579,0 Aw
Cissia dos Coqueitos  21°16'58"S  47°10'11"W  890,0  Cwb
Valparaiso 21°19'S 50°55'W 374,0 Aw
Pradépolis 21°20'S 48°06'W 5440  Aw
Sio Simao 21°28'44"S  47°33'3"W 620,0 Aw
Lins 21°39'S 49°44'W 4590 Aw
Tambau 21°42'18"S 47°16' 26" W 698,0 Aw
Ibitinga 21°51'S 48°48'W 4920 Aw
Sio Catlos 21°57'S 47°52'W  863,0 Cwa

*Estado de Minas Gerais, **Estado de Mato Grosso do Sul.

Tais variaveis sdo dadas por: irradiacdo solar global (H,
MJ m?2 dia"!); temperaturas maxima e minima do ar (T'max e
Tmin, °C), umidade relativa do ar (UR, %), velocidade do
vento (Uz, m s') medida a 10 metros de altura da superficie,
convertida posteriormente para 2 metros de altura conforme

metodologia descrita por Allen et al. (1998) e a irradiacdo
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solar global no topo da atmosfera (Ho, MJ m2 hora), obtida
pela metodologia descrita por Igbal (1983).

As informagdes geograficas (localidade, latitude,
longitude, altitude e distancia do mar), classificacdo climatica
das 30 estagbes meteoroldgicas que fornecem informacoes
para os municipios da regidgo de estudo sio apresentadas na
Tabela 1.

Para seu processamento a tecnologia de gerenciamento
de banco de dados MySQL 5.7 (Relational Database Management
Systems) da Oracle em sua versdo de cédigo aberto (licenca
GNU), atuando como um servidor local (ORACLE
CORPORATION, 2019). Com isso, foi possivel realizar a
transformacdo da base de dados de particio horaria para
diaria e checar a presenca de eventuais valores espurios.

2.3. Componentes Principais

A técnica de Analise de Componentes Principais (PCA)
foi utilizada para a reconstru¢ao da base de dados com intuito
de preencher as observacbes faltantes. Considerando
matrizes formadas por medi¢Ges diarias de cada variavel de 5
anos (colunas) nas 30 estagdes meteoroldgicas (linhas), tem-
se um banco de dados de alta dimensdo, dado que o um
numero de elementos amostrais (linhas) é inferior ao nimero
de variaveis (colunas). Um algoritmo capaz de realizar a
inputagio dos dados faltantes neste cenario ¢ o EM para
PCA, que foi utilizado neste trabalho (JOSSE et al., 2009;
JOSSE; HUSSON, 2012; JOSSE; HUSSON, 2010),
disponivel no pacote wissMD.A do ambiente computacional
R-Gui (R CORE TEAM, 2018).

2.4. Modelo de referéncia de Penman-Monteith

O modelo de Penman-Monteith (PM) é utilizado como
padrio para o calculo da evapotranspiracio de referéncia
((ETora0-56), considerando o boletim nimero 56 em 1998 da
FAO — Food and Agricultural Organization (ALLEN et al.,
1998). A Equacido 1 apresenta a equagido utilizada para o
calculo das medidas de ETopao.56:

0.4084(R, — 6) + (v 7555 ) s es =€) o)
A+ [y(1+0.34U,)]

ET0ps0-56 =

em que: saldo de radiagio (Rn, M] m? dia!), fluxo de calor
no solo (G, M] m? dia), velocidade do vento (Uz, m sV,
pressdo de saturacio de vapor d’agua do ar (e, kPa), pressio
atual de vapor d’agua do ar (e,, KPa), temperatura média do
ar (T'm, °C), inclina¢do da cutva de pressio de vapor saturado
(A, kPa °C1) e coeficiente psicrométrico (y, kPa °C-1). Para
obten¢do do saldo de radiacio (Rn), foi considerada a
metodologia do balanco de radiagdo sugerida no Boletim
FAO-56 . O fluxo de calor do solo (G), quando considerado
em particdo didria, é praticamente igual a zero. Os valores
medidos da velocidade do vento (Uy), considerada no modelo
ETorao-56¢ obtida de anemometros instalados a 2 m de altura
da superficie do solo. Do contrario, os valores medidos de
U, em alturas superiores sio convertidos para 2 m de altura
da superficie (ALLEN et al., 1998).

2.5. Machine Learning

Machine Iearning (ML) é uma técnica computacional que
realiza extracdo de informag¢oes de um conjunto de dados,
por meio da interacio da inteligéncia artificial com a
estatistica, através do principio de inferéncia denominada de
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indugdo que resultara em uma aprendizagem supervisionada
(LORENA et al., 2011). Para o processamento da base de
dados, considerando todas as EMA’s e as medicoes diarias
das varidveis meteoroldgicas, para obtencao de estimativas da
ETo foi utilizado o soffware Matlab (M.ATrix L.ABoratory)
para as técnicas Multilayer Perceptron (MLP), Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System (ANFIS) e Generalized Regression Neural
Network (GRNN). Para a técnica Support Vector Machine
(SVM) foi utilizado o aplicativo WEKA, Waikato Environment
for Knowledge Analysis.

2.5.1. Multilayer Perceptron

A técnica ¢ classificada como uma rede neural do tipo
feedforward, conhecida por possuir alimentacdo a frente ou
unica direcio de camadas mdaltiplas (HAYKIN, 1998). O
algoritmo realiza o treinamento da técnica MLP de maneira
supervisionada e em duas fases, como ilustrado na Figura 1.

Na primeira fase as informacoes das variaveis de entrada
e o0s pesos iniciais se propagam e ao final desse processo ha
comparac¢do das informagGes iniciais e de saida; na segunda
fase, ocorre o processo inverso e as informacoes de saida sdo
comparadas com as iniciais (LAM et al., 2008; SILVA et al.,
2017).

Varldveis de  Camada 12 camada 2% camada Camada Varidvel de
entrada entrada b oculta oculta saida saida

Py b,
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Figura 1. Tlustragio de uma rede MLP, adaptado de Kumar et al.
(2011).

Figure 1. Illustration of an MLP network, adapted from Kumar et
al. (2011).

2.5.2. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System

A légica de processamento consiste em utilizar a forma
de interpretacio da Logica Fugzy e as caracteristicas de
aprendizado da rede neural compondo um sistema hibrido.
A Figura 2 apresenta a estrutura da ANFIS para duas
variaveis de entrada, uma saida e duas regras.

Variaveis 12 Camada 2% camada 3% camada 42 Camada 5 Camada  Variavel
de entrada oculta oculta de saida

X y
A .
X3 < \ n WX N i f[xy) >lzl
B, 222
X4 <: n > N —-{ f[xy) f Wet
5 W Il
X y

Figura 2. Ilustragdo de uma rede ANFIS, adaptado de Jang (1993).
Figure 2. Illustration of an ANFIS network, adapted from Jang
(1993).

Os nos adaptativos representados por quadrados, os
fixos por circulos e sdao divididos em intera¢des entre cinco
camadas que acontecem em dois processos: fuzzificacdo e
defuzzificacio (ZADEH, 1968; TAKAGI, SUGENO,
1985).
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2.5.3. Generalized Regression Neural Network

A rede GRNN ¢é uma versio recente e otimizada da rede
Radial Basis Function (RBF), ndo requer um treinamento
iterativo. Consiste de duas camadas, padrio e somadora, além
da camada de entrada e saida, como ilustrado na Figura 3.

Varidvels de Camada Camada Camada Camada Variavel de
entrada entrada padréo somadora sajda saida

Figura 3. Ilustragdo de uma rede GRNN, adaptado de Khatib e
Elmenreich (2015).
Figure 3. Illustration of a GRNN network, adapted from Khatib and
Elmenreich (2015).

Nesta estrutura o nimero de neur6nio da camada padrio
¢ igual ao numero de amostras da camada de entrada. A
camada padrio ¢é conectada a camada somadora que
funcionam juntas para normalizar os valores de saida.

2.5.4. Support Vector Machine

A técnica ¢é derivada da teoria de aprendizagem estatistica
e foi primeiramente introduzida por Vapnik em 1995
(TABARI et al, 2012). A técnica procura, por meio do
principio da minimiza¢io do risco estrutural, minimizar um
limite superior de erro de generalizagdo em vez de minimizar
o erro de treinamento local (VAPNIK, 1995; VAPNIK,
1998, CHEN et al, 2015). A solucio de problemas de
regressio usando a SVM pode ser dada por meio de um
algoritmo iterativo, chamado de Sequential  Minimal
Optimization (SMO) (SMOLA; SCHOLKOPF, 1998).

2.6. Validagiao dos modelos

Antes da validacio dos modelos de M1, foram realizados
diversos ensaios para determinacdo dos parimetros de cada
técnica que se adequasse a um melhor desempenho
estatistico. No caso da técnica MLP, foi verificado que apds
diversos ensaios realizados, a minimizacao de erros mostrou-
se mais eficiente com 25 neur6nios (25 N). Para o modelo
ANFIS, o radii igual a 0.5 mostrou-se mais adequado a
geracdo de modelos com a utilizacio de fun¢do do tipo
gaussiana e nimero de épocas fixado em 200 interagdes. No
modelo GRNN o valor do pardmetro spread mais adequado
obtido foi de 0.05. E em SVM os pardmetros de ajuste (C, y
e e) da configuraciao basica do algoritmo SMO resultaram nos
seguintes resultados: C = {500}, y = {0.02} e e = {0.001}.

Para avaliagdo do desempenho dos modelos Machine
Learning para ETo, comparou-se os valores previstos destes
modelos com as medidas da evapotranspiragao de referéncia
da FAO (EToraose), foram utlizados em conjunto os
seguintes indicativos estatisticos: coeficiente de determinagio
(R?), coeficiente de correlacdo (), Mean Bias Error (MBE) e
Root Mean Square Error RMSE).

3. RESULTADOS
3.1. Analise exploratoria dos dados climaticos
Estatisticas descritivas sio apresentadas na Tabela 2 e
apresentam a média, desvio padrio (SD), minimo (min),
maximo (Max) e coeficiente de variacio (CV) dos dados, apos
a imputagdo dos dados faltantes pela PCA, das variaveis
meteorolégicas: temperatura maxima (I'max), temperatura
minima (T'min), irradiacio solar global no topo da atmosfera
(Ho), irradiacdo solar global (H), umidade relativa (UR) e
velocidade do vento (Uy).

Tabela 2. Estatistica descritiva da base dados climaticos.
Table 2. Descriptive statistics of the climatic data base.

Varidvels oy SD Min Max cv
climaticas
Tmax 30,42 382 10,40 4390 12,56
Tmin 17,60 382 1,00 3020 21,69
Ho 33,82 6,01 2369 4126 17,76
H 17,42 5,62 0,00 3551 32,29
UR 67,36 11,17 19,00 100,00 16,59
U, 1,42 0,64 0,00 907 4537

Média, SD=desvio padrio, Min=valor minimo, Max=valor miximo ¢ CV=
coeficiente de variacgio (em %). Tmax=Temperatura méxima (°C),
Tmin=Temperatura minima (°C), Ho= irradiacao solar global no topo da
atmosfera (M]. m? dia"!), H= irradiacio solar global (M]. m? dia!), UR=
umidade relativa (%) e U2= velocidade do vento (m.s).

Analisando os resultados obtidos nesta Tabela 2, nota-se
que as variaveis climaticas Ho, H e UR apresentam os
maiores valores de desvio padrao (SD).

3.2. Validagdo dos modelos de ML

A Figura 4 (a-p) mostra a associacdo entre os valores
estimados de ETo pelos modelos de ML (MLP, ANFIS,
GRNN e SVM) com os valores de ETorao-s6, as tetas obtidas
por regressio linear e os coeficientes de correlacdo (r) para as
quatro combinacoes. A insercio progressiva de uma nova
variavel climatica a cada combina¢ao modifica a estimativa de
ETo, alterando as correlagbes e a dispersdo dos valores da
base de validagio.

Os valores obtidos pelos indicativos estatisticos de
desempenho de cada uma das quatro combinagées utilizadas
de variaveis de entradas para cada tipo de modelo podem ser
observados na Tabela 3. Observa-se através dos indicativos
estatisticos apresentados na Tabela 3 que as técnicas MLP.
ANFIS e SVM proporcionaram resultados préximos entte as
combinag¢bes conforme a inser¢do progressiva das vatiaveis.
Exceto no caso da técnica GRNN. Os modelos de MLP
possuem melhor desempenho do que os demais modelos de
ML. E isso se mantem a cada insercao de uma nova variavel.
Entretanto. na quarta combinacdo. apds a insercdo da
variavel climatica vento (Uz). e o modelo MLP4 (tRMSE =
0.62%) obtém desempenho estatistico um pouco superior a
ANFIS4 ({RMSE = 0.75%).

A Tabela 4 mostra uma comparacdo do indicativo
estatistico RMSE (mm dia!) obtido na valida¢io da ETo
entre os valores obtidos por PM e os estimados pelos
modelos ML, especificos para a localidade estudada e suas
parametrizagées. com os de outros pesquisadores que
divulgaram trabalhos semelhantes em outras localidades do
mundo.
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Tabela 3. Arquitetura e desempenho estatistico dos modelos de AM: MLP. ANFIS. GRNN e SVM.
Table 3. Architecture and statistical performance of AM models: MLP. ANFIS. GRNN and SVM.

Modelos Arquitetura rRMSE RMSE rMBE MBE
MLP1 Tmax, Tmin, Ho 16,64 0,73 0,19 0,01
MLP2 Tmax, Tmin, Ho, H 13,49 0,59 0,20 0,01
MLP3 Tmax, Tmin, Ho, Rn, UR 12,43 0,55 0,17 0,01
MLP4 Tmax, Tmin, Ho, Rn, UR, Uz 0,62 0,03 0,00 0,00
ANFIS1 Tmax, Tmin, Ho 16,81 0,74 0,12 0,01
ANFIS2 Tmax, Tmin, Ho, H 13,52 0,60 0,14 0,01
ANFIS3 Tmax, Tmin, Ho, Rn, UR 12,60 0,56 0,15 0,01
ANFIS4 Tmax, Tmin, Ho, H, UR, Uz 0,75 0,03 0,00 0,00
GRNNI1 Tmax, Tmin, Ho 21,82 0,96 -0,13 -0,01
GRNN2 Tmax, Tmin, Ho, H 18,30 0,81 -0,09 0,00
GRNN3 Tmax, Tmin, Ho, Rn, UR 16,69 0,74 -0,12 -0,01
GRNN4 Tmax, Tmin, Ho, H, UR, U, 11,05 0,49 -0,46 -0,02
SVM1 Tmax, Tmin, Ho 17,46 0,77 -0,42 -0,02
SVM2 Tmax, Tmin, Ho, H 13,83 0,61 -1,12 -0,05
SVM3 Tmax, Tmin, Ho, Rn, UR 12,89 0,57 -0,99 -0,04
SVM4 Tmax, Tmin, Ho, Rn, UR, U, 1,19 0,05 0,07 0,00

rRMSE=Raiz do Erro Quadritico Médio Relativo (%), RMSE = Raiz do Erro Quadratico Médio (mm dia-1), tMBE = Erro Médio por Viés Relativo (%), MBE =Erro Médio por
Viés (mm dia-1). Tmax=Temp. maix., Tmin=Temp. min., Ho=irradiagao solar global no topo da atmosfera, H=irradiagao solar global, UR=umidade relativa e U2=veloc. do vento.

Tabela 4. Indicativo estatistico para técnicas de ML na regido de estudo e em outras localidades do mundo.
Table 4. Statistical indicator for ML techniques in the study region and elsewhere in the world.

Autores Modelo Local RMSE (mm diat)
Kisi (2007) MLP 3 (Estados Unidos) 0,17 - 0,57
Kisi e Ozturk (2007) MLP 3 (Estados Unidos) 0,31 - 0,35
Zanetti et al. (2007)1.3 MLP 2 (Brasil) 0,59 - 0,79
Landeras et al. (2008) MLP 4 (Espanha) 0,24 - 0,53
Marti e Gasque (2010) MLP 30 (Espanha) 0,32 - 0,66
Traore et al. (2010) MLP Bobo Diulasso (Burkina Faso) 0,05 - 0,44
51 0 Cobaner (2011) MLP Santa Ménica (Estados Unidos) 0,45 - 1,36
- Marti e Gonzales-Altozano (2011) MLP 30 (Espanha) 0,34 - 0,68
Adeloye et al. (2012) MLP Edimburgo (Escécia) 0,00 - 0,03
Huo et al. (2012) MLP 3 (China) 0,07 - 0,65
Laaboudi et al. (2012) MLP Adrar (Argélia) 0,27
Mallikarjuna et al. (2013) MLP 5 (India) 0,18 - 0,27
Adamala et al. (2014) MLP 17 (India) 0,07 - 0,30
Deo e Sahin (2015) MLP 8 (Australia) 0,07
Kisi e Demir (2016) MLP Antélia (Turquia) 0,07 - 0,51
Yassin et al. (2016) MLP 19 (Arabia Saudita) 0,21 - 3,19
Landeras et al. (2017) MLP 4 (Gana) 0,49 - 0,84
Tangune e Escobedo (2018)3 MLP 22 (Brasil) 0,07 - 0,77
Presente estudo MLP4 Regido de estudo 0,03
Kisi e Ozturk (2007) ANFIS 2 (Estados Unidos) 0,20 - 0,26
Cobaner (2011) ANFIS Santa Monica (Estados Unidos) 0,16 - 1,33
Shiti et al. (2012) ANFIS 4 (Espanha) 0,32 - 1,07
Tabari et al. (2012) ANFIS Hamedan (Ira) 0,06 - 0,08
Ladlani et al. (2014) ANFIS Dar el Beida (Argélia) 0,45 - 0,85
Shiri et al. (2014) ANFIS 29 (Ira) 0,56 - 0,59
Petkovic et al. (2015) ANFIS 12 (Sérvia) 0,26 - 0,44
Presente estudo ANFIS4 Regido de estudo 0,03
Kisi (20006) GRNN 2 (Estados Unidos) 0,24 - 0,41
Ladlani et al. (2012) GRNN Dar el Beida (Argélia) 0,52-0,90
Feng et al. (2017) GRNN 2 (China) 0,08 - 0,38
Presente estudo GRNN4 Regido de estudo 0,49
Kisi e Cimen (2009) SVM 3 (Estados Unidos) 0,11 - 0,54
Tabari et al. (2012) SVM Hamedan (Ira) 0,02 - 0,07
Shiri et al. (2014) SVM 29 (Ira) 0,53 - 0,61
Gocic et al. (2015) SVM 12 (Sérvia) 0,23 - 0,30
Manikumari e Vinodhini (2016) SVM Annamalai Nagar (India) 0,19
Tangune e Escobedo (2018)3 SVM 22 (Brasil) 0,05 - 0,85
Wen et al. (2015) SVM Ejina (China) 0,26 - 0,54
Karimi et al. (2017) SVM 8 (Coréia do Sul) 0,29 - 0,50
Fan et al. (2018) SVM 8 (China) 0,11 - 0,87
Althoff et al. (2018)! SVM 5 (Brasil) 0,29 - 0,92
Presente estudo SVM4 Regido de estudo 0,05

Estados brasileiros: 1Minas Gerais. 2Rio de Janeiro ¢ 3S4o Paulo no Brasil. Local = nimero de estagdes e localidade, RMSE = Raiz do Erro Quadritico Médio (mm dia-1).
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Figura 4 (a - p). Correlagbes entre os valores estimados de Eto pelos
modelos de ML e os valotes de ETorao-56¢. Modelos: a) MLP1, b)
ANFIST, ¢) GRNNI, d) SVM1, ¢) MLP2, f) ANFIS2, g) GRNN2,
h) SVM2, i) MLP3, j) ANFIS3, k) GRNN3, I) SVM3, m) MLP4, n)
ANFIS4, 0) GRNN4, p) SVM4.

Figure 4 (a - p). Correlations between the estimated values of Eto
by the ML models and the values of EToFAO-56. Models: a) MLP1,
b) ANFISI, ¢) GRNNI, d) SVMI, ¢ MLP2, ) ANFIS2, g)
GRNNZ, h) SVM2, i) MLP3, j) ANFIS3, k) GRNN3, ) SVM3, m)
MLP4, n) ANFIS4, 0) GRNN4, p) SVM4.

4. DISCUSSAO

Ao utilizar os modelos de ML, a introducio de vatiaveis
melhora o desempenho com ganho nos valores do
coeficiente de correcdo r (Figura 4) e aumento no intervalo
de variagio dos modelos da quarta combinac¢do em relagao as
combinagdes anteriores e as correlacGes apresentam retas
cada vez mais proximas da reta ideal (1:1). O coeficiente de
correlacio entre as estimativas do modelo ANFIS4 (r = 0.99)
e EToFAO-56 ¢é similar aos valores obtidos por Tabati et al.
(2012), com intervalo de variacdo de r = 0,98 2 0,99 e superior
aos valores obtidos por Shiri et al. (2012). com intervalo de
variacdo de + = 0,92 2 0,98.

O coeficiente de correlagdo para SVM4 (r = 0,99) ¢é igual
ao obtido por Manikumari; Vinodhini (2016) e similar aos
valores obtidos por varios autores, como Kisi; Cimen (2009)
com intervalo de vatiacao de 0,97 a 0,99; Tabati et al. (2012)
com intervalo de variagio 0,97 a 0,99; Gocic et al. (2015) com
intervalo de variacdo de 0,98 a 0,99; Tangune; Escobedo
(2018) com intervalo de variagdo de r = 0,73 2 0,99; e superior
aos obtidos por Wen et al. (2015) com intervalo de variagao
der=0,77 2 0,99.

O valor de RMSE para MLLP4 obtido neste trabalho
(Tabela 4) é similar e estd no mesmo intervalo de variacdo
dos valores obtidos em Edimburgo (Escécia), no Estado de
Sdo Paulo (Brasil) e inferior aos resultados obtidos nos
Estados Unidos, nos Estados de Minas Gerais e Rio de
Janeiro (Brasil), na comunidade auténoma do Pais Basco
(Espanha), na comunidade auténoma de Valéncia (Espanha),
em Bobo Diulasso (Burkina Faso), em Santa Monica
(Estados Unidos), na China, em Adrar (Argélia), na India, na

Australia, em Antalia (Turquia), na Arabia Saudita, e em
Gana.

O valor de RMSE para ANFIS4 ¢ inferior aos resultados
obtidos nos Estados Unidos, em Santa Monica (Estados
Unidos), na Espanha, em Hamedid (Ird), Dar el Beida
(Argélia) e no Ird, na Sérvia. O valor de RMSE para GRNN4
¢ inferior aos resultados obtidos em Dar el Beida (Argélia) e
superior aos resultados obtidos nos Estados Unidos e na
China. O valor de RMSE para SVM4 ¢ similar e esta no
mesmo intervalo de variacio dos valores obtidos em Hamada
(Ir3), no Estado de Sio Paulo (Brasil); e inferior aos valores
obtidos nos Estados Unidos, no Ird, em Annamalai Nagar
(India), em Ejina (China), na Coréia do Sul, na China - e no
Estado de Minas Gerais (Brasil).

Deve-se ressaltar que os valores dos indicativos
encontrados sA0 para Os atranjos propostos, mas outros
devem ser testados. Assim como suas parametrizagoes a fim
de verificar a eficiéncia dos modelos e da importancia das
variaveis inseridas nas combinacdes. E avaliando se estas
realmente sdo impactantes para melhoria dos indicadores
estatisticos e se sdo mais significativas. Por fim, dos
resultados apresentados, a técnica do tipo MLP ¢é a mais
indicada para a estimativa de ETo com as combinagdes e
parametrizagdes propostas.

Adamala (2014) e Pandorfi et al. (2016) também relatam
o bom desempenho da técnica de AM na modelagem de
evapotranspiracio oriundo de medidas lisimétricas e indica
que esta técnica poderia modelar a evapotranspira¢ao melhor
que o modelo proposto pela FAO.

De acordo com Althoff et al. (2018), é necessatio ter um
banco de dados completo (T'max, Tmin, Ho, H, UR e Uy)
para uma estimativa precisa de ETo. No entanto, os
resultados obtidos com o uso de menos varidveis climaticas
indicaram alta capacidade de generalizacdo dos modelos de
ML apresentados, sendo viavel sua utilizagdo em regides que
carecem de conjuntos de dados meteorolégicos, ou mesmo
possuem apenas alguns anos de dados. Além disso, a
robustez dos métodos de aprendizado de maquina também
foi constatada uma vez que o desempenho da validacido
apresentou métricas melhores do que as equagdes
convencionais difundidas na literatura, como as equa¢des de
Priestley-Taylor e Thornthwaite.

Neste trabalho, inferimos que o modelo MLP4
apresentou os melhores resultados pelo fato do modelo ser
formado por uma rede neural com camadas ocultas com
nimero indeterminado de neur6nios. Tal camada tem tal
denominac¢do em virtude da impossibilidade de previsio da
saida desejada nas camadas intermedidrias. Sendo assim, esta
gama de possibilidades pode vir a fazer o modelo ser mais
adaptativo que os demais em comparagio. Vale ressaltar
também que a maioria dos modelos aqui apresentados
exigem um grau de complexidade computacional
consideravel. Todavia, a velocidade de calculo das maquinas
hoje existentes faz com que, nos modelos aqui considerados,
ndo haja uma diferenca relevante em tais tempos de
processamento computacional.

Sendo assim, o fator primordial que se considerou neste
trabalho foram indices praticados amplamente na literatura
(tRMSE, RMSE, tMBE, MBE), o que estabelece um método
confidvel de otimizacdo em busca do melhor modelo.
Adicionalmente, uma vez implementados os algoritmos dos
modelos aqui estabelecidos, a dificuldade de aplicacdo dos
métodos é muito semelhante, o que novamente, reforca a
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adequada estratégia de escolha do método Multlayer
Perceptron por apresentar melhor desempenho nos indices
estatisticos de erro.

Por fim, ressalta-se a metodologia de estudo utilizando
diversas propostas de modelos, o que pode vir a ser uma
excelente proposta de analise de dados para quaisquer outros
locais de estudo.

5. CONCLUSOES

Os modelos MLP, ANFIS, GRNN e SVM corroboraram
resultados ja observados sobre a eficiéncia dessas técnicas em
estimar ETo. Na comparacio do desempenho estatistico
entre as técnicas utilizadas neste estudo verificou-se melhor
desempenho estatistico para EToMLP4 (rfRMSE = 0.62%),
seguidos por EToANFIS4 (rRMSE = 0.75%), EToSVM4
(tRMSE = 1.19%) e EToGRNN4 (tRMSE = 11.05%). Os
valores dos indicativos estatisticos da base de validacio de
MLP4, ANFIS4 e SVM4 mostram que estes modelos sdo
aptos a estimativa da evapotranspiracio de referéncia com
destaque para a técnica MLP.
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