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Resumo: A evapotranspiracao de referéncia (ETo) é um femdr@mplexo e ndo-linear, pois depende da
interacdo entre os varios elementos climaticospdrama rede neural artificial (RNA) para estimd o em
funcdo de dados climaticos e coordenadas geogrddi¢estado do Rio Grande do Sul, motivou a rediaaidp
presente estudo. Os dados utilizados no treinandetede foram obtidos de 35estacbes meteorolégizas
Instituto Nacional de Meteorologia, localizadasseeEstado. A ETo diaria calculada pelo método demaa-
Monteith (FAO-56) foi utilizada como referéncia adreinar as redes. As RNAs, do tipo perceptromdiéiplas
camadas, foram treinadas para estimar a ETo emduthg latitude, longitude, altitude, dia do anmperatura
maxima diaria, temperatura minima diaria, umidadativa do ar média diaria, velocidade do ventordncia

de precipitagdo, radiacéo solar global incidenégiai duracdo de brilho solar diario e déficit deusagcéo do ar.
Apés o treinamento com varias configuracdes de, ngolde-se observar que todas as arquiteturas afaesa
indice de desempenho entre 0,85 a 0,8819, clashificomo 6timo. Pelos resultados obtidos conclujtgeas
RNA'’s sdo ferramentas poderosas para estimative@vé@otranspiracdo, principalmente ao acrescentarmos
dados climaticos e espaciais.

Palavras-chave:Penman-Monteith, Backpropagacion, inteligéncidicil

Abstract: The reference evapotranspiration (ETo) is a compl@nomenon and non-linear as it depends on the
interaction between the various climatic elemeRtmpose an artificial neural network (ANN) for estting
ETo due to climatic data and geographic coordinatebe state of Rio Grande do Sul, motivated thesgnt
study. The data used for the network training wereined from 35 weather stations of the Nationatitute of
Meteorology, in that State. The ETo calculated iy Penman-Monteith (FAO-56) was used as a referfemce
network training. ANNs type multilayer perceptrdrgave been trained to estimate ETo in function tifuide,
longitude, altitude, day of the year, daily maximtemperature, daily minimum temperature, relativentdity
average daily wind speed, occurrence of precipiatsolar radiation incident daily duration of shing daily
and saturation deficit of the air. After trainingthvwarious network configurations, it can be obseérthat all the
architectures presented performance index betwe3nt6 0.8819, classified as great. From the residtained
it was concluded that the RNA's are powerful tdolsestimating evapotranspiration, primarily to aduate
data and spatial.

Keyworks: Penman-Monteith, Backpropagacion, artificial itiggnce

1 INTRODUCAO

O conhecimento da evapotranspiracdo de referéri€i@)( € de fundamental
importancia em diversas areas, como por exemploatendades ligadas a gestdo de bacias
hidrogréaficas, em modelagem meteoroldgica e higiodde, sobretudo, no manejo hidrico da
agricultura irrigada. Véarios modelos de balanco ribéd de cultura utilizados no
dimensionamento e planejamento de sistemas degéignecessitam das informacdes de
evapotranspiracao de referéncia como variavel eles

A Food and Agriculture Organization of United NatiaffAO) recomenda o método
de Penman-Monteith (Alleet al1998), porque ele produz resultados mais realistasl@8a
Samuel2006 ; Hazrat e Le€2006), no entanto, esta abordagem tem sido muitocadt
devido a sua exigéncia de um numero elevado demetds meteoroldgicos que
normalmente néo estdo disponiveis na maioria dagées meteoroldgicas.

De acordo com Pereirat al (2002), a escolha de um método para se estimar a
evapotranspiracdo depende de uma série de fawregue um deles é a disponibilidade de
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dados meteoroldgicos, visto que os métodos maiplexws que exigem grande numero de
variaveis somente tém aplicabilidade quando ha odibflidade de todos os dados
necessarios.

Para Amatyaet al (1992), nenhum método especifico de estimativETetem sido
adequado para todas as condi¢des climaticas es|ara@jue a pesquisa procura é aplicar o
método que melhor corresponda a realidade de oadh |

Algumas abordagens alternativas baseadas em redesartificiais (RNAs) foram
utilizadas para estimar a evapotranspiracdo detrefm (Odhiambet al 2001;. Sudheest al
2003;. Trajkovicet al 2003;.. Zanettiet al 2008). A evapotranspiracdo € um fendémeno
complexo e nao-linear, pois depende da interacfie es varios elementos climaticos, tais
como radiacdo solar, velocidade do vento, temperaduumidade do ar (KUMARt al,
2002).

As RNAs tém sido utilizadas com sucesso para modelacées envolvendo séries
temporais complexas em varias areas do conhecimSetgundo Galvaet al (1999), em
funcdo de sua estrutura ndo-linear as RNAs congsegagtar caracteristicas mais complexas
dos dados, 0 que nem sempre é possivel com agébzdas técnicas estatisticas tradicionais.
Para Sudheast al (2003), a maior vantagem das RNAs sobre os méwmmogencionais € que
elas ndo requerem informacéo detalhada sobre osgsw fisicos do sistema a ser modelado,
sendo este descrito explicitamente na forma matea@hodelo de entrada-saida).

Nesse contexto e diante da importancia da evappiragdo no manejo da irrigacao
e na modelagem hidrologica, realizou-se este tnabebm o objetivo de propor uma RNA
visando estimar a evapotranspiracdo de referépaiab@ase em conjuntos de dados climéticos
com variaveis limitadas e coordenadas geografpEas, 0 Estado do Rio Grande do Sul.

2 MATERIAIS E METODOS
Neste estudo foram utilizadas 35 séries historidas elementos climaticos

compreendidos entre 2008 a 2012, obtidas de estagéteoroldgicas do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET) localizadas no Estado do &rande do Sul. (Figura 1).

Revista Tecnoldgica arMgd, v. 23, p. 25-31, 2014.



1 1 1 1 1 27
A v i'-"?h‘:.\n: TP IR
et by o LA,
R e {7' ! "‘!_""l"l"
e il o AN et T L
o i - h‘ﬁ!?’#wﬁ:ﬁ ek E
=|' g A f L H’}!r-ﬂm.--‘-‘"" L '-|l
0 R, 8 ey o st Y i
§ AT b TV 08 R A
il £ LT n 4 o A WG AR DO AN
N : R e
AU hy e i
ol S T = s . cal o
. X Bt Faireemy TN
_{.Ju'l-..'-.ﬂ.ll ﬂv’-kfﬂ-u ) " Y
L] i} Y w i e A A D
Fakay ' L .
e ) X i
ALEruEE D0 ¥
. it ity | il T
L | s ""‘": -
g s .
B CRMR
L] L)
," ----- e
* analy # S
.': =t

L

k.1

T
B2

&2

Figura 11. Distribuicao espacial das estacdes automatickimnGrande do Sul
Fonte: Rafael Camargo Ferraz.

A evapotranspiracdo de referéncia utilizada conrgmfoi estimada pelo método
de Penman-Monteith com base na equagao 1:

900
0,408A(Rn - G) + YW Uz(es

A+ y(1 + 0,34U,)

_ea)
ETo =

€y

Em que: ETo — evapotranspiracéo de referéncia (fjmad- declividade da curva de pressao
de vapor na saturacdo versus temperatuda do afQRPaR, — saldo de radiacdo na
superficie do cultivo (MJ ifd?); G — densidade de fluxo de calor no solo (M3di); y-
constante psicrométrica (kP&ajc U, — velocidade do vento a 2 metros de altura tine —
pressdo de vapor na saturacdo (kPa); pressdo de vapor atual (kPayed— temperatura
meédia do ar tomada a 2m de altura (°C).

2.1 ARQUITETURA E MODELAGEM DAS REDES NEURAIS ARTIEIAIS

Utilizou-se uma Rede Neural Artificial do tipo Peptron de Mdultiplas Camadas
(MLP) com o algoritmo de treinamento backpropagettmm otimizacdo de Levenberg-
Marquardt, sendo considerada uma rede de aprewdszgebrvisionado. Nesse tipo de rede o
sinal de entrada se propaga para frente (feedfdjyveemada por camada, sendo em seguida
retropropagado para a correcdo do erro (ajustepdsss sinapticos); este procedimento €
repetido durante varias itera¢des até a finalizagdimeinamento.

Na obtencdo do modelo para estimar a ETo, projstourmna rede neural através das
seguintes variaveis de entrada: latitude (°), homg (°), altitude (m), dia do ano (dia),
temperatura maxima diaria (°C), temperatura mingi@ia (°C), umidade relativa do ar
média diaria (%), velocidade do vento (i).s ocorréncia de precipitacdo (sim ou ndo). Além
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3 das entradas disponiveis, foram estimadas as e@iaadiacdo solar global incidente diaria
(MJImi?d™), duracéio de brilho solar diario (h) e déficitsd¢uracéo do ar (kPa).

Na ocorréncia de precipitacdo foram utilizados aleres 1 para os dias que foram
registrados a incidéncia de chuva e O para diaspseaipitacdo. Estes valores sdo baseados
na programacao binaria, no qual corresponde 1gpara O para ndo (ou nulo).Os dados de
entradas foram normalizagéo através da transfowraggar, descrita na equacao 2:

_ (b — a)(xi — Xmin) ta

Xmax — Xmin

(2)

Sendo quea e b sédo limites de normalizacdo, adotado -1 e 1 réispatente xi SA0
os valor a serem normalizadas,;, € 0 valor minimo do banco de dados,g,, € o valor
méaximo dos dados.

Os modelos de redes foram determinados pelas e&ide entradas e identificados
por “ANN”. Na Tabela 1 est&do dispostos os 10 (aeajlelos definidos.

Tabela 1.Modelos de arquiteturas de redes neurais e su@veia de entrada
Variaveis
Lat Lon Alt DA Tmin Tmax UR VWV P Ro N Ae
2
0 © e o co e G F Mprd Qe

Modelo Entrada

N—

ANN1 7

° ° ° ° ° ° °

ANNZ2 8 ° ° ° ° ° ° ° °

ANN3 9 ° ° ° ° ° ° ° ° °

ANN4 10 ° ° ° ° ° ° ° ° ° °
ANNS5 11 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °
ANNG 12 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° o o

Lat — latitude; Lon - longitude; Alt - altitude; DAdia do ano; Fi, - temperatura minima diaria;Jy - temperatura
maxima diéria; UR - umidade relativa do ar médéxidi VV - velocidade do vento;P - ocorréncia decjpitacao;
Ro - radiacéo global incidente diaria; N - durad&dorilho solar diario ae - déficit de saturacéo do ar.

Para obter o melhor modelo de rede neural artiff@ea estimar a evapotranspiragao
de referéncia, foram estruturadas diferentes aiyués de rede, alterando as variaveis de
entradas, nimero de neurdnios na camada ocultecédule ativagédo.

As variacdes utilizadas no trabalho podem serrghdas no esquema estrutural
ilustrado na Figura 2.

Entradas Camada Escondida Camada de Saida
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Figura 2. Arquitetura de redes com fungéo de ativacéo sidenlmgistica (a) e tangente hiperbdlica (b)

Para cada modelo de rede foram testadas diferargageturas, variando o niumero
de neurdnios na camada intermediaria entre 10 eds0,intervalo de 5 por rede. Além dos
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neurodnios, foram utilizados duas fungbes de atwat¢éngente hiperbdlica e sigmoi 29
logistica na camada escondida.

Os dados diarios das estacOes foram agrupados amthpl eletrénica, obtendo-se
um conjunto com 35.775 observacdes diarias. Defiemn derivados dois subconjunto: o
primeiro, com 80% das observacdes, destinou-sego@einamento da rede e o segundo, com
20% dos dados, foi utilizado para testar e valmlaeu desempenho. As linhas do arquivo
contendo os dados foram submetidas a uma alea@oizaisando eliminar qualquer
influéncia do ordenamento dos dados no referidogasn.

2.2 AVALIACAO DOS RESULTADOS

A andlise dos dados foi realizada através da re@oeknear ¥ = a + bx) ondex
representa os valores de evapotranspiracdo estinpdo Método de Penman-Monteitty e
representa os valores estimados.

A determinacdo da raiz quadrada do erro médio@pke a equacao 2:

n (E: — 0;)2
RMSE = i=1( 7‘1 ) (2)

Sendo queEié o valor de evapotranspiracdo de referéncia edéin@é o valor
padréo determinado por Penman-Monteithcenimero de observacgdes.

Adicionalmente e visando quantificar o grau de tajuento entre os valores
observados e estimados, calculou-se o indice dampenho (c) proposto por Camargo &
Sentelhas (1997), o qual é resultante da multigficantre o indice de concordancia proposto
por Willmott (1981) e o coeficiente de correlacée Bearson; o indice ¢ € um valor
adimensional variando entre 0 e 1, sendo que a \alepresenta o completo ajustamento
enguanto o valor 0 indica o oposto.

3 RESULTADOS

Visando selecionar uma RNA que proporcionasse dianellesempenho, foram
definidos 6 modelos em relacdo a suas variaveisnti@da e posteriormente alternadas a
arquitetura das redes, variando-se o numero démiesre a funcdo de ativacdo nas camadas
de entrada. Para cada modelo foi selecionada #ettgqa que apresentou melhor resultado.

Apresentam-se, na Tabela 2, os indicadores egtatista comparacao os valores de
ETo calculados pelo método de Penman-Monteith {galobservados) e os estimados pela
rede neural artificial (valores estimados).

Tabela 2.Arquitetura de rede para cada modelo, média, dgmdrao, raiz do erro médio quadratico (RMSE) e
coeficiente de determinacao (R?2).

Modelo  Funcgédo de Ativacdo  Arquitetura Média DesRalrdo RMSE R2

ANN1 Sigmoide Logistica 7-50-1 3,9359 1,4355 0,5874,8560
ANN2 Sigmoide Logistica 8-45-1 3,9274 1,4523 0,5313,8821
ANN3 Sigmoide Logistica 9-50-1 3,9272 1,4488 0,5320,8818
ANN4 Sigmoide Logistica 10-50-1 3,9275 1,4522 0%240,8850
ANN5 Sigmoide Logistica 11-50-1 3,9354 1,4586 0537,8795
ANNG6  Tangente Hiperbdlica 12-45-1 3,925 1,452 0,538,879

Revista Tecnoldgica arMgd, v. 23, p. 25-31, 2014.



30

Com base na Tabela 2, pode-se observar que odackmilobtidos pelas redes
neurais artificiais apresentaram indice de detaagdiao (R?) entre 0,8560 e 0,8850, quando
comparado com os valores observados. Os autoresnBwolet al (2011), ao comparar
modelos de redes neurais e método empiricos, tanatfiémam que as RNAs apresentam
desempenhos superiores e baixo erro medio quanrafigando entre 0,016 e 0,496%.

A qualidade do ajuste pode ser confirmada aindaspeltos valores do indice de
desempenho, conforme demonstrado na Tabela 3.

Tabela 3.Melhor arquitetura de rede para cada modelo, cieefe de correlacéo (r), indice de concordangia (c
indice de desempenho (Id) e classificacéo.
Modelo  Funcdo de Ativacdo  Arquitetura R C Id Desentm
ANN1 Sigmoide Logistica 7-50-1 0,9252 0,9226 0,8535 Otimo
ANN2 Sigmoide Logistica 8-45-1 0,9392 10,9373 0,8803 Otimo
ANN3 Sigmoide Logistica 9-50-1 0,9391 10,9370 0,8799 Otimo
ANN4 Sigmoide Logistica 10-50-1 0,9407 10,9388 0883 Otimo
ANNS5 Sigmoide Logistica 11-50-1 0,9378 10,9362 0®B78 Otimo
ANN6  Tangente Hiperbdlica 12-45-1 0,938 0,936 0,877 Otimo

Para os diferentes modelos, o desempenho variote énB535 a 0,8832,
classificando-se como 6timo, de acordo com o @oitde interpretacdo proposto por Camargo
& Sentelhas (1997). O modelo ANN1 apresentou o mdasempenho. Esse fator pode estar
relacionado no baixo niamero de variaveis de entf@dea Zanettet al (2008), ao realizar a
estimativa utilizando apenas temperatura, amplitadaica e dados locais, determinaram um
indice de desempenho de 0,88, afirmando que a gnaanttagem desse modelo é utilizacdo
de poucas variaveis, necessitando apenas um tetnoOibe maxima e minima para a
determinagao.

Do ponto de vista pratico, e com base no trabalsemvolvido por Zanetet al
(2007), a grande vantagem do método proposto rseipie estudo (rede neural artificial) esta
na utilizacéo de registros diarios das temperatm@sma e minima do ar, fato que possibilita
estimar a ETo com a simples utilizacdo de um teretforde maxima e de minima.

4 CONCLUSOES

O presente estudo aborda a aplicacdo e utilizagddelagem de redes neurais
artificiais na previsdo de evapotranspiracdo deréetia. Os resultados apresentaram 6timo
em todas as arquiteturas de redes, no qual o giassbutilizacdo de técnicas de modelacao
com base na rede neural artificiais como uma at®e ao método de Penman-Monteith,
principalmente em situacdes em que ndo ha dispioisithe de dados climaticos. Ainda é
possivel concluir que o numero de variaveis deadatrapresenta pouca influéncia na
definicho do resultado, pois todas as redes ficamm Otimo desempenho. Essas
caracteristicas, auxiliam na reducdo do custo paraobtencdo dos valores de
evapotranspiragao de referéncia.
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