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ESTIMATIVA DA EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA POR REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS
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RESUMO: O conhecimento da evapotranspiracdo de referencia (ETo) € importante em
diversas aplicacdes hidrologicas e devido a escassez de medidas, modelos tém sido
desenvolvidos para estimar ETo. O objetivo do trabalho foi testar e treinar redes neurais
artificiais (RNAs) com cinco combinacgdes de variaveis climaticas para estimar ETo para trés
locais do estado do Para (Medicilandia, Pacaja e Placas) utilizando a equacdo de Penman-
Monteith-FAO56 (PM-56) para comparar o desempenho das RNA. De acordo com os
resultados os modelos de RNA que utilizaram dados de radiacdo solar e temperatura do ar na
entrada foram os que apresentaram melhores resultados se aproximando do valor O de
rRMSE, rMBE e MAPE e valores proximos de 1 de indice de concordancia ’d”’. A RNA
mostrou ser uma técnica eficiente na estimativa de ETo.

PALAVRAS-CHAVE: Inteligéncia artificial, Balanco hidrico, PM-56.

ESTIMATION OF REFERENCE EVAPOTRANSPIRATION BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

ABSTRACT: The knowledge of reference evapotranspiration (ETo) is important several
hydrological applications, and due to the scarcity of measures, models have been developed to
estimate ETo. The objective of this work was to test and train artificial neural networks
(RNAs) with five combinations of climatic variables to estimate ETO for three sites in the
state of Para (Medicilandia, Pacaja and Placas) using the Penman-Monteith-FAQO equation56

(PM-56) to compare the performance of ANNs. According to the results, RNA models that
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used solar radiation data and air temperature at the entrance were the ones that presented
better results approaching the value 0 of rRMSE, rMBE and MAPE and values close to 1 of
concordance index d ". RNA showed to be an efficient technique in the estimation of ETo.
KEYWORDS: Atrtificial intelligence, Hydric Balance, PM56.

INTRODUCAO

A Evapotranspiracdo de referéncia (ETo) é o processo simultaneo de perca de agua por
evaporacdo do solo e transpiracdo das plantas, € um dos principais componentes do ciclo
hidrolégico e sua estimativa é de grande importancia para varios estudos como de irrigacao,
balanco hidrico, simulacdo de producdo agricola e gestdo do planejamento de recursos
hidricos (Kumar et al., 2011).

A evapotranspiracdo é um processo bastante complexo que depende da interacdo de
varios fatores atmosféricos como temperatura, radiacdo solar e velocidade do vento. A ETo
pode ser medida diretamente através de uso de lisimetros, geralmente, mas os altos custos
operacionais e a necessidade de precisdo nas medicOes limitam o uso da metodologia de
lisimetria (LOPEZ-URREA et al., 2006). Durante os anos muitos esforgos foram feitos para
desenvolver equacdes fisicas empiricas para estimar a ETo utilizando varidveis
meteoroldgicas. A Organizacdo das Nagbes Unidas para Alimentacdo e Agricultura (FAO)
aceitou o modelo Penman-Monteith-FAO-56 (PM56) como equacdo padrdo para estimativa
da ETo (ALLEN et al., 1998). O modelo PM56 é uma equacao fisica que mais se assemelha as
observacdes de campo (Yassin et al., 2016). No entanto, 0 modelo necessita de uma
significativa quantidade de dados que podem ou ndo estar disponiveis no local de aplicag&o.
Por conta disso se faz necessario a possibilidade de utilizagdo de métodos alternativos que
utilizam uma quantidade menor de dados climaticos na entrada para estimar a ETo.

A aplicacdo de técnicas de aprendizagem maquinas (por exemplo, Redes Neurais
Artificiais — RNA) na modelagem de processos hidrolégicos como evapotranspiragdo tem
recebido muita atengdo. Segundo Antonopoulos e Antonopoulos (2017) através da utilizacéo
da RNA a evapotranspiracdo pode ser estimada com sucesso. Devido a importancia que a ETo
assume em diversas areas 0 objetivo desse estudo é a estimar ETo com RNA com diferentes
combinagGes para as varidveis de entrada e comparar com modelos empiricos de

evapotranspiracao que requerem poucas variaveis de entrada em trés locais do Para.
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MATERIAL E METODOS

O estudo foi realizado nas cidades de Medicilandia, Pacaja e Placas no estado do Para
(Tabela 1). Para estimar valores da evapotranspiragdo de referéncia utilizando modelos
empiricos e RNA utilizou-se um conjunto de dados diarios de temperatura, umidade relativa,
velocidade do vento, precipitacdo e radiacdo solar das estacfes automaticas, fornecidos pelo
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Os dados utilizados passaram por um severo
critério de filtragem para eliminag&o de valores impuros e incoerentes. O periodo das medidas
esta compreendido de fevereiro de 2008 a dezembro de 2017. O modelo aceito pela FAO
como referéncia Penman-Monteith-FAO-56 por Allen et al., (1998) foi utilizado como padréo
para a validacdo dos modelos. O modelo PM56 da evapotranspiracao diaria de referéncia ETo

é descrita com base em Allen et al., (1998) na seguinte equac&o:
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Onde: ETo é a evapotranspiracio de referéncia (mm d1); Rn é o saldo de radiagdo a superficie
da cultura (MJ m2d?'); G é a densidade do fluxo de calor do solo (MJ m2d?), T é a
temperatura do ar a 2 m de altura (°C); u, ¢ a velocidade de vento a 2 m de altura (m s?); es a
pressdo de vapor de saturacdo (kPa); e é a pressdo parcial de vapor (kPa); A a declividade da
curva de pressdo de vapor de saturagdo (kPa °C™?) e y é o coeficiente psicrométrico (kPa °C™).

A rede neural artificial utilizada foi do tipo FeedForward Multiplayer Perceptron (MLP)
onde a mesma determina automaticamente a quantidade de camadas e neur6nios. Nesta rede,
o0 sinal de entrada se espalha camada por camada (feedForward) entéo é retropropagado para a
correcdo do erro, este procedimento € repetido por vérias interacfes até a finalizacdo do
treinamento. A RNA foi treinada atraves do WEKA 3.8.2 (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) que é um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquinas que
contém ferramentas para pré-processamento de dados, classificacdo, regressdo, regras de
associacdo e visualizacdo. A MLP foi treinada usando o algoritmo de aprendizagem error
backpropagation e o termo momentum com a funcdo de ativacdo sigmoidal. Este processo
envolve essencialmente 2 fases, a propagacdo direta de entrada e propagacdo de erros para
trés, onde esses sao usados para ajustar os pesos (RUMELHART et al,. 1986). O uso do termo
momentum diminui o tempo de treinamento, aumentando a estabilidade do processo de

treinamento e o mantendo na direcdo geral. Foram desenvolvidas cinco combinagdes
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diferentes para as variaveis de entrada, de acordo com os modelos de Priestley e Taylor
(1972), Turc (1961), Mahringer (1970) e Valiantzas (2012). Para comparagéo dos resultados
dos modelos empiricos com PM-56, foram utilizados os indices estatisticos de validac&o:
Relative Mean Bias Error (rMBE, %), Relative Root Mean Square Error (rRMSE, %), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) e “d” de Willmott.

Tabela 1. Coordenadas geografica das estacfes meteoroldgicas

Local Latitude Longitude Altitude (m)
Medicilandia 03°30'S 52°57'W 251,0

Placas 03°52'S 54°14'W 100,0

Pacaja 03°50'S 50°38'W 89,0

RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas Figuras 1, 2 e 3 sdo representadas as dispersdes dos valores estimados pelos
modelos RNA-1 (a), RNA-2 (b), RNA-3 (c), RNA-4 (d) e RNA-5 (e) com relacdo ao modelo
de PM56 para as cidades de Medicilandia (Fig. 1), Pacaja (Fig. 2) e Placas (Fig. 3). A partir
dos graficos de dispersdo fica claro que o modelo RNA-1 (que leva em consideracdo a
radiacdo global como variavel de entrada) obteve melhor correlacdo para estimar a ETo,
acompanhando linearmente a linha ideal (1:1). Verificou-se que o modelo RNA-1, para as trés
cidades, as estimativas foram proximas dos valores de ETo e r2 igual a 0,99. Resultados
semelhantes de r2 foram obtidos com a RNA-5 que apresentou maior combinacéo de variaveis
em relacdo a todos os modelos. Laaboudi et al,. (2012) concluiram que o desempenho dos
modelos variam de acordo com o nimero de entradas, também destaca-se que a velocidade do
vento e a umidade relativa melhoraram a precisdo baseada na temperatura quando
incorporadas na rede como variavel de entrada, corroborando com os resultados obtidos pela
RNA-5. A RNA-2 apresentou bom valor de r2 igual 0,98 para as trés cidades, a RNA-3 nao
obteve bons resultados com baixos valores de r2 0,43; 0,10; 0,49 para Medicilandia (Fig. 1c),
Pacaja (Fig. 2c) e Placas (Fig. 3c), respectivamente. Nos graficos de dispersdo e r? o pior
desempenho evidenciou-se na RNA-4 com baixos valores de concordancia r? para
Medicilandia (0,42) (Fig. 1d), Pacaja (0,05) (Fig. 2d) e Placas (0,48) (Fig. 3d).
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Figura 1. Diagramas de dispersdo de ETo (mm d) com o método PM56 e (a) RNA-1, (b) RNA-2, (c) RNA-3,
(d) RNA-4 e () RNA-5 no periodo 2008-2018 para Medicilandia.
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Figura 2. Diagramas de dispersdo de ETo (mm d*) com o método PM56 e (a) RNA-1, (b) RNA-2, (c) RNA-3,
(d) RNA-4 e (e) RNA-5 no periodo 2008-2018 para Pacaja.
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Figura 3. Diagramas de dispersdo de ETo (mm d) com o método PM56 e (a) RNA-1, (b) RNA-2, (c) RNA-3,
(d) RNA-4 e () RNA-5 no periodo 2008-2018 para Placas.

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados estatisticos de rRMSE, rMBE e MAPE em
porcentagem dos modelos de RNA usando diferentes combinacdes de entrada para estimar a
ETo juntamente com a exatiddo calculada atravées do indice de concordéncia d. Os valores de
rMBE variaram de -0,04 a 13,96%, rRMSE de 0,10 a 24,57%, MAPE de 0,09 a 24,37% ¢ “d”
variando de 0,35 a 1. Pode-se observar que na auséncia ou presenca de algumas das variaveis
de entrada nos conjuntos de entrada afeta significativamente o desempenho dos modelos.

O modelo baseado na equagdo de Mahringer RNA-4 levou as temperaturas maximas,
medias e minimas do ar, umidade relativa do ar e temperatura do orvalho. A RNA-4
apresentou o pior desempenho para Pacaja com alto valor de rRMSE (24,57%) comparado
com os outros locais e MAPE de 24,37%, ja para as cidades de Medicilandia e Placas a RNA-
4 obteve um melhor desempenho em relagdo a RNA-3 com rRMSE de 14,88% e 16,61% para
Medicilandia e Placas, respectivamente, e baixos valores de rMBE (1,74% e 0,23% para
Medicilandia e Placas respectivamente). A RNA-3 obteve o pior desempenho para
Medicilandia e Placas com altos indices de rRMSE (21,27% e 17,91%), MAPE (21,01% e
17,70%) e rMBE (13,96% e 7,48%). A RNA-3 usa velocidade do vento e a saturacdo de
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vapor, que conforme os indices estatisticos ndo apresentaram incremento apreciavel no
desempenho do modelo para as duas cidades, a RNA-3 obteve melhores indices em relagdo a
RNA-4 para Pacaja.

Os modelos que utilizam como dado de entrada valores de radiacdo junto com
temperatura obtiveram os melhores resultados. O que pode ser explicado no trabalho realizado
por Filho et al., (2015), onde sugerem que para treinar uma rede neural é necessario ter pelo
menos essas variaveis climaticas. O desempenho da RNA-2 que ¢ um modelo baseado na
temperatura do ar e radiacdo solar obteve bons indices para todas as trés cidades obtendo o
indice 1 de concordancia de Willmott, se tornando melhor que a RNA-3 e RNA-4 na
estimativa da ETo, comparando os resultados da RNA-2 com a RNA-5, a precisdo da RNA-5
foi significativamente melhorada com a adicdo da umidade relativa e velocidade do vento
com baixos valores de MAPE (2,05%, 1,92% e 1,89% para Medicilandia, Placas e Pacaja,
respectivamente) e baixo valor de rRMSE (2,34%, 2,32% e 2,73 para Medicilandia, Placas e
Pacaja, respectivamente) se tornando o segundo melhor modelo para estimativa da ETo para

as cidades.

Tabela 2. Comparacédo das performances das RNAs com a estimacdo da ETo pelo método PM56.

Modelo Medicilandia Pacaja Placas

TMBE(%) rRMSE(%) MAPE(%) d TMBE(%) 'RMSE(%) MAPE(%) d MBE(%) rRMSE(%) MAPE(%)

d

RNA-1 0,05 0,14 0,13 1 -0,06 0,21 0,19 1 -0,04 0,10 0,09
RNA-2 -0,66 2,75 2,32 1 1,41 3,33 2,74 1 -0,20 2,78 2,40
RNA-3 13,96 21,27 21,01 0,69 -0,38 23,71 24,32 0,44 7,48 17,91 17,70
RNA-4 1,74 14,88 13,20 0,82 -3,09 24,57 24,37 0,35 0,23 16,61 15,70
RNA-5 -0,92 2,34 2,05 1 -0,28 2,32 1,92 1 1,50 2,73 1,89

1

1
0,78
0,78

1

A RNA-1 que é um modelo baseado em radiacdo solar apresentou os melhores indices
dentre todas as redes com valor perfeito de “d” de Willmott igual 1 para todas as cidades e
aumento da exatiddo de rRMSE, rMBE e MAPE também foi exibido para Medicilandia,
Placas e Pacaja. Muitos pesquisadores trabalharam com métodos de estimativa de ETo
baseado apenas em varidveis de temperatura ou temperatura e radiacdo solar como os de
Priestley & Taylor e Turc. Jain et al,. (2008) utilizaram RNA para estimar ETo a partir de
dados climaticos limitados, os resultados do estudo mostraram que a técnica de RNA pode ser
usada com sucesso para estimar ETg a partir de dados climaticos.

Observa-se que, para uma estimativa precisa de ETo usando uma RNA, os dados de
temperatura e radiagdo sS40 0s insumos mais importantes, corroborando com resultados

obtidos por Lucas et al., (2018) que utilizaram uma RNA para estimar a evapotranspiracao de
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referéncia em funcdo das temperaturas maxima e minima do ar para a cidade de Salinas-MG.
Onde obteve boa correlagdo entre os valores estimados pelo método padréo e pela RNA, onde
mostrou-se uma excelente alternativa para a determinacdo da ETo, proporcionando a

diminuicdo dos custos de aquisicao de dados climaticos.

CONCLUSOES

Atraveés das redes neurais artificiais € possivel obter resultados confiaveis na estimativa
da ETo, quando comparado ao método Penman-Monteith
O desempenho de modelos de RNAs que contenham como entrada a temperatura e

radiacéo solar proporcionam melhores resultados que outras combinagdes.
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