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RESUMO: Valores confiaveis da Evapotranspiracao de Refa&gdo) sdo importantes para 0 manejo
adequado de 4gua em culturas agricolas. Devidasto de aquisicdo dos sensores e a escassez de
informacdes temporais e espaciais de variaveisar@égicas, a EJ ndo esta disponivel em muitos
locais. Diferentes modelos tém sido propostodieadios para estimar B'€ suprir a demanda existente.
Objetivou-se neste trabalho estimar & gdlo método de Penman-Monteith-FAO56 utilizandodged
Neurais Artificiais (RNAs ou ANNSs), que é uma témnide Aprendizado de Maquinas (AMs). Sdo
utilizados dados meteoroldgicos de temperaturardonsidade relativa do ar, precipitacao, irradiacéo
solar e velocidade do vento, obtidos no period2af® a 2011. Os dados utilizados foram obtidos da
estacao agrometeoroldgica localizada no Centraélectas Agrarias (CECA) da Universidade Federal
de Alagoas (UFAL) (09°28'02"S; 35°49'43"W; 127 rde altitude). Dois modelos com diferentes
combinacgdes nas variaveis de entrada (ANN1- qlizautodas variaveis) e (ANN2 — que utiliza todas
variaveis, exceto precipitacdo) sao avaliados. @dodde Penman-Monteith-FAO (PMF-56) é utilizado
como referéncia. Os indices estatisticos de corp@arde modelos foram: MBE, rMBE (%), RMSE,
rRMSE (%) ed de Willmott. As estimativas de EEom ANNs concordam com 0 Erlurse€ Segue a
mesma tendéncia com elevado coeficiente de detagdnn(R = 0,955 com ANN1 e R= 0,954 com
ANN2). O modelo ANN1 teve melhor desempenho (MBB 246 mm did, RMSE = 0,286 mm dia

e d = 0,984) que o0 modelo ANN2 (MBE = -0,146 mm*@MSE = 0,293 mm diae d = 0,984). Em
geral, a ANN d& excelente estimativa (rRMSE<10%y@e ser utilizada na estimativa des€dm boa
acuracia.

PALAVRAS-CHAVE : Aprendizado de Maquinas, RNAs, Evapotranspiracao.

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS ON ESTIMATION OF REFEREN CE
EVAPOTRANSPIRATION BY PENMAN-MONTEITH-FAOS56

ABSTRACT: Reliable values of reference evapotranspirationo(Eare important for the proper
management of water in agricultural crops. Dud&éodcquisition cost of the sensors and the lat&mporal
and spatial information of meteorological variabldse ET is not available in many locations. Different
models have been proposed and used to estimatarelimeet the existing demand. The objective &f thi
study was to estimate the &3y Penman-Monteith-FAO 56 using Artificial NeuNgtworks (ANN), which

is a Machine Learning technique (ML). Were usedenetlogical data of air temperature, relative hutyjd
precipitation, solar irradiation and wind speediagked from 2009 to 2011. The data were taken fitoen
agrometeorological station located at the Centr€i@acias Agrarias (CECA) da Universidade Fedeeal d
Alagoas (UFAL) (09°28'02 "S, 35°49'43"W; 127mtaltie). Two models with different combinations oae th
input variables (ANN1- using all variables) and (W&l - using all variables except precipitation) are
evaluated. The Penman-Monteith-FAO (PMF-56) is uagedeference. The statistical indices of models
comparison were: MBE, rMBE (%), RMSE, rRMSE (%) ahdindex Willmott). Estimates of ETwith
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ANNSs agree with Edemessand follows the same trend with a high coefficiehtletermination (R= 0.955
and R = ANN1 with 0.954 with ANN2). The ANN1 model perfoed best (MBE = -0.146 mm d4RMSE

= 0.286 mm day and d = 0.984) than the ANN2 model (MBE = -0.14® ntay', RMSE = 0.293 mm day
1d = 0.984). Usually, the ANN gives excellent estien(rRMSE<10%) and can be used in estimating ET
with good accuracy.

KEY WORDS: Machines Learning, ANNs, Evapotranspiration.
INTRODUCAO

A evapotranspiracdo (ET) consiste na combinacamwaaaferéncia de agua liquida da superficie do
solo para vapor na atmosfera por evaporacdo doesefn parte por transpiracéo da planta (Pereiah,et
2002; Allen et al, 1998). O conhecimento e a qfiaado da ET sdo de grande importancia para gdstdo
recursos hidricos, estudos ambientais e agricmas,0 gerenciamento dos sistemas de irrigacaoéesticer
determinacéo da demanda hidrica das culturas @osstlo balanco hidrico (Allen et al., 2011;Tabasle
2012; Adeloye et al., 2012; Huo et al., 2012). Atadelogia da FAO-56 (Pereira et al., 2002; Allerakt
1998) determina a ET de culturas agricolas pelbetmento da ET de referéncia (ETo), que correspond
a ET de uma cultura de referéncia (grama ou alfsddyonizada, sem limitacdo de agua no solo, tiere
doengas e pragas.

Devido o alto custo dos sensores e as dificuldeniesbter dados confiaveis de ET através de técnicas
micrometeoroldgicos, lisimetria e evaporimetroferédintes modelos tém sido desenvolvidos e utiligado
estimativa de ET para diferentes condi¢des climatelocalizacbes geogréficas (Tabari et al., 2812n
et al., 1998). Entre estes métodos encontram-Bedss Neurais Artificiais (RNA’'s ou em inglés ANNS)
(Haykin, 1998), que tém sido amplamente aplicadms sucesso na estimativa dag€m diversos locais e
climas diferentes (Chauhan e Shrivastava, 2008;eKCimen, 2009; Shrestha e Shukla, 2015; Goyélet a
2014). O objetivo deste estudo € avaliar a ANNsstanativa da Ed; utilizando a metodologia de Penman-
Monteith-FAO56MF-56.

MATERIAIS E METODOS

A area de estudo esta localizada na unidade aceaétoi Centro de Ciéncias Agrarias (CECA) da
Universidade Federal de Alagoas (UFAL), no muni Rio Largo (09°28'02"S; 35°49'43"W e alt. 127
m), situado nos Tabuleiros Costeiros do Estadoldgoas (Figura 1).
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Figura 45. Localizacdo da aérea experimental.
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O clima da regiao é caracterizado, pela class#icade Thornthwaite e Mather, como umido (B1),
megatérmico quente (A’), com deficiéncia de dgualenada no verdo (s) e grande excesso de agua no
inverno (w) (Teodoro, 2011). A precipitacdo média acumuladdongo do ano é de 1817,6 mm e a
temperatura do ar média anual de 25,4 °C.

Os dados das variaveis meteoroldgicas foram ohtid@stacdo agrometeoroldgica automéatica (aquisicao
automética - CR1000, Campbell Scientific, Utah)tefperatura e umidade do ar foram medidas por isenso
HMP45C, Campbell Scientific, Utah, precipitacdo por pluvibmetro automético - TB3, Hydrological Sees
PTY. LTD., Sydney, irradiacdo solar global por urapbmetro - CM3, KIPP & ZONEN, Netherlands, a
velocidade do vento foi obtida por um anemoémetroaiehas automatico (03101-L, Young, Michiganjegio
a uma altura de 2,0 m do solo. As medidas foraiizadas em intervalos de 10 segundos e suas médias
armazenadas a cada 10 minutos. Os dados foramasedigheriodo de janeiro de 2009 a dezembro de 2011

A Evapotranspiracéo de Referéncia Enm dial) foi obtida pelo método de Penman-Monteith
(Allen et al., 1998), através do Boletim da FAO{B8/F-56), conforme eq. 1:

0A0BA(R, - G) + (¥ )1, (e, - €)

E-I-O - T+27 (1)
A+[y@+ 034u,)]

em que, RMJ m? dia?) é o saldo de radiacdo, G (MJ?rdial) é o fluxo de calor no solo, o qual é
considerado igual a zero em escala diariaé @ velocidade do vento a 2 m de altura tin s é a presséo
de saturagdo de vapor atual (kPa§ a presséo do vapor d’agua do ar (kPa), e E@jperatura do ar média
(°C), A = inclinag&o da curva de presséo de vapor satwados temperatura (kPa®& y = coeficiente
psicrométrico (kPa °. O saldo de radiac&o {Rfoi obtido como fracdo da Rg (R 0,576 H; com
coeficiente de determinacdo®)(rigual a 0,927), realizada pelo Laboratério de ohgeteorologia e
Radiometria Solar (LARAS) da UFAL (Ferreira Juni2@.10).

Técnicas de Aprendizado de Maquinas para estimetviab

As técnicas de Aprendizado de Maquinas (AMs) engpregm principio de inferéncia denominado de
inducdo, onde as conclusdes gerais sao obtidadgiadesum determinado conjunto de exemplos, sendo
aprendizagem supervisionada uma das principaisiatpens da indugéo (Lorena et al., 2011). Nestalagem
0 conhecimento sobre o problema que esta senddadodeapresentado por conjuntos de dados compmustos
pares: dados de entrada e saida (Mitchell, 199alg@itmo utilizado reconhece o padréo dos dadanttada,
para que produzam resultados coerentes para os diadaida (Lorena et al., 2011). Existem difesetétanicas
de AMs, aqui sera considerado e avaliado a Adifldeural Network (ANN’s).

As Artificiais Neurais Networks (ANNSs) séo sistent@snputacionais que se baseiam na estrutura, no
método de processamento e na capacidade de apgamdizlo cérebro (Haykin, 1998). Elas sdo compdstas
unidades de processamento simples, que simularaun8nios bioldgicos e estdo dispostos em uma osi mai
camadas (Lorena et al., 2011). Neste trabalho éegaqta no treinamento das ANNs a MultilayerPeroaptr
(MLP), com o algoritmdackpropagatior{Haykin, 1998) e termmomentum

As ANN's foram testadas e avaliadas através darfegnta computacional de dominio publico WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysigue consiste num conjunto de algoritmos de AM® |
disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/wekd/itten e Frank, 2005). A Tabela 1 apresenta os
modelos de ANNs com os simbolos e as variaveisitada na modelagem para cada modelo.

1711



@ XIX Congresso Brasileiro de Agrometeorologia

23 a 28 de agosto de 2015
m Lavras — MG — Brasil
CONGRESSO Agrometeorologia no século 21:
AGROMETEOROLOGIA O desafio do uso sustentavel dos biomas brasileiros
Tabela 31.Modelos ajustados e parametros de entrada.
ANN-MLP Variaveis de entrada
ANN1 Hg, Tmed, UR, P, Vv
ANNZ2 Hg, Tmed, UR, Vv

Hg = irradiagdo solar global, Tmed = temperaturadmédia, UR = umidade relativa do ar, P =
precipitacdo e Vv velocidade do vento.

indices estatisticos

Na avaliagdo do desempenho dos modelos ANN e fardimados: MBE (Mean Bias Error),
Relative Mean Bias Error (rMBE), Root Mean SquareoE(RMSE), Relative Root Mean Square Error
(rRMSE) ed de Willmott (Escobedo et al., 2011; Santos et28114). Estes indices estatisticas permitem a
deteccdo de subestimativa ou superestimativa, lespahto ou tendéncia sistematica e ajustamento dos
modelos.

N7 1
N (P;-0;) =1 (Pi—0;) SN (b0
MBE = %rMBE (%) =100 x +RMSE — [ i=1 Nll i ]
1
[Z%\]:Il(Pi_oi)z]E
2i=1(Pi=0)7 . ,
’ N (P — 0O;
rRMSE (%) = 100 X N#d —1_ El_l(’l 1? 2
(2] + o))

em queP, representa os valores estimados de ETo por ANNs valores de EFfr-s6 |P'| 0 valor absoluto

da diferenc&®, — 0,, em que),, representa a média Gg |0}| representa o valor absoluto da difere@ga

0,. X é o valor médio medido e N’ o0 nimero de obseradbierentes intervalos de rRMSE séo definidos
para avaliar a acuracia dos modelos (Heinemanh, &04.2):Excelente se rRMSE < 10%;Bom se X0%
rRMSE < 20%;Aceitavelse 20%rRMSE < 30%;Pobre se rRMSE30%.0 valor de (rRMSE) é o indice
conclusivo sobre o desempenho dos modelos nestgoestodos os célculos estatisticos foram feitos no
Microcal™ Origin 6.6 .

RESULTADOS E DISCUSSAO

A ANN foi utilizada na determinagédo da &TPara a ANN foi considerado os valores padrdo do
WEKA (Learning rate = 0,3, Momentun = 0,2 e Numbiteration = 500). Estes parametros foram acaado
por resultarem em menores erros nas estimative3deoram utilizados 70% no treinamento da ANN 30%
para testar e validar, utilizandd®ercentage Spliio WEKA.

Os resultados da andlise estatistica da técnidd, AN estimativa de Flcomparada com PMF-56
séo apresentados na Tabela 2. O modelo ANN1 ceari@veis de entrada: teve melhor desempenho (MBE
= -0,146 mm did, RMSE = 0,286 mm diae d = 0,984) que o modelo ANN2 (MBE = -0,146 mmaldi
RMSE = 0,293 mm dide d = 0,984). A insercio da precipitacdo melhordasempenho do ANN1 quando
comparado com ANN2. Os resultados indicam que srdodelos de ANN subestimam &eWir-se

Tabela 2. Desempenho dos modelos ANN para a estimativa de di#lfia com
diferentes indicadores estatisticos.

Modelos MBE (mm dia') rMBE (%) RMSE (mm did) rRMSE (%) d

ANN1 -0,136 -3,302 0,286 6,954 0,984
ANN2 -0,146 -3,559 0,293 7,126 0,984
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As estimativas de Elpara os modelos de ANN estédo apresentadas naaFlgés subestimativas
sdo claramente vistas com a maioria dos pontos &&NIN1 e ANN2) abaixo dos pontos vermelhosdimE-
s6) (Figura 2a, c) e os pontos verdecrescentes fimeate com a regressao (Figura 2b, d). As estinsatiea
ETo com ANN concordam com o0 bAvrse€ segue a mesma tendéncia com elevado coeficiente d
determinacéo, R= 0,955 com ANN1 e R= 0,954 com ANN2. Comparando os valores derkdss e 0sS
valores estimados pelos modelos de ANN, observa-geande potencial da ANN na modelagem das
variaveis e estimativa de ET
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Figura 2. Dispersédo das estimativas: a) e bpAsliz X ETopmr-56 €) € d) EDannz X ETopme-s6

CONCLUSOES

No presente trabalho foi avaliado a ANN para estiEiBo em Macei6. O método de PMF-56 é
considerado como referéncia para comparacédo camodslos. Foi verificado que a técnica da excelente
estimativa (rRMSE<10%) e pode ser utilizada naredttva de ETo com boa acuracia.
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