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RESUMO: O desenvolvimento da agricultura irrigada leva a crescente competicao pelo
insumo agua. Sendo assim, um eficiente manejo racional dos recursos hidricos deve ter
inicio com a determinacdo da necessidade hidrica da cultura a ser irrigada. Portanto,
neste trabalho € descrito um estudo comparativo entre 0 modelo de Makkink (MK) com
a técnica de Aprendizado de Méaquina (AM) Rede Neural Artificial (RNA) na estimativa
da Evapotranspiracdo de Referéncia (ETo). A base de dados das varidveis
meteoroldgicas foi medida no periodo de 2011 a 2016 em Populina/SP/Brasil,
conveniada a Rede de Estacdes Agrometeorologicas do Noroeste Paulista da
Universidade Estadual Paulista (UNESP) — Unidade de Ilha Solteira. O modelo MK foi
validado utilizando 30% da base total de dados. Os indicativos estatisticos r, MBE,
RMSE, d de Willmott, obtidos na comparacdo entre a estimativa e medida foram: r =
0,896, MBE = 0,153 mm dia, RMSE = 0,534 mm dia™ e d = 0,941. A técnica RNA foi
treinada em 6 combinacdes de entradas de varidveis meteoroldgicas e validada em 30%
da base de dados. Os indicativos estatisticos foram: r = 0,942, MBE = -0,003 mm dia,
RMSE = 0,387 mm dia™ e d = 0,97. A comparagdo mostra que: a RNA possui melhor
desempenho que 0 modelo MK em estimar ETo.

PALAVRAS-CHAVE: Evapotranspiracdo, Modelagem estatistica, Redes Neurais
Artificiais.

DAILY EVAPOTRANSPIRATION MODELING USING THE MAKKINK
MODEL AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN
POPULINA/SP/BRAZIL

ABSTRACT: The development of irrigated agriculture leads to increasing competition
for water inputs. thus, an efficient rational management of water resources must begin
with the determination of the water requirement of the crop to be irrigated. thus, this
work describes a comparative study between the Makkink (MK) model and the
Machine Learning (ML) Artificial Neural Network (ANN) technique in the estimation



of Reference Evapotranspiration (ETo). the database of meteorological variables was
measured in the period from 2011 to 2016 in Populina/SP/Brazil, agreed to the Network
of Agrometeorological Stations of Northwest Paulista of the S&o Paulo State University
(UNESP) - Illha Solteira unit. The model MK was validated using 30% of the total data
base. the statistical indicatives r, MBE, RMSE, d de Willmott, obtained in the
comparison between the estimation and measurement were: r = 0,96, MBE = 0,153 mm
dia!, RMSE =0,534 mm dia?® and d = 0,941. The ANN technique was trained in 6
combinations of inputs of meteorological variables and validated in 30% of the
database. The statistical indicatives were: r = 0,975, MBE = -0,013 mm dia™, RMSE =
0,256 mm dia™* and d = 0,987. The comparison shows that: ANN has better performance
than the model MK in estimating ETo.

KEYWORDS: Evapotranspiration, Statistical modeling, Artificial Neural Networks.

INTRODUCAO: A evapotranspiragdo ¢ um processo fisico, pelo qual caracteriza-se
pela transferéncia simultanea de agua para a atmosfera por evaporacao de agua do solo
ou por cobertura vegetal imida e pela transpiracdo das plantas. A qual pode ser descrita
como um fendmeno complexo e ndo-linear, dependente de varios elementos de clima
[radiacdo solar; temperatura (méxima e minima) do ar; umidade relativa do ar e
velocidade do vento] Kumar et al. (2002).

Na falta de informagbes de ETo local via medidas lisimétricas, Allen et al. (1998)
recomenda o0 uso do método de Penman-Monteith (FAO-56) como método padrdo para
o céalculo de ETo. No entanto, nem sempre existe a disponibilidade de todos os dados
meteoroldgicos necessarios a utilizacdo deste método, em virtude dos altos custos de
aquisicdo de sensores de monitoramento dessas varidveis, escassez de mdo de obra
técnica para manutencao e calibracdo dos mesmos, entre outros. Desta maneira, € de
grande interesse que se busque, por meio de modelos alternativos, estimativas com boa
acuracia de ETo. Em que seja vidvel a utilizacdo de dados meteorol6gicos mais
acessiveis, como temperatura, umidade relativa do ar, entre outros. Onde o modelo de
Makkink (MK), referente a uma abordagem semi-empirica do método de PM, pode ser
aplicado quando h& indisponibilidade de dados para obtencdo de ETo (Landeras et. al,
2008). Outra opc¢éo para obter estimativas locais confiaveis de ETo é atraves das redes
neurais artificiais (RNA"s). As quais sdo capazes de calcular determinadas funcGes
matematicas, inclusive as ndo-lineares. Zanetti et. al, 2008, afirma que por manter as
funcBes de estruturas ndo-lineares, as RNA, conseguem absorver caracteristicas
complexas dos dados, artificio que nem sempre é possivel utilizando técnicas
estatisticas tradicionais. No presente estudo, é apresentado um estudo comparativo entre
0 modelo estatistico de MK e da técnica de aprendizado de maquina RNA.

MATERIAL E METODOS: Os dados utilizados neste trabalho foram medidos na
estacdo meteoroldgica conveniada a unidade da UNESP/Ilha Solteira localizada no
municipio de Populina (19°52'S latitude, 50°28'W longitude e 394m de altitude). O
municipio de Populina estd localizado na Regido Noroeste do estado de Sdo Paulo
(Figura 1). Conforme informagdes obtidas do site do CEPAGRI, a Regido Noroeste é
descrita climaticamente como do tipo Aw, tropical chuvoso com inverno seco e més
mais frio com temperatura média superior a 18°C. O més mais seco tem precipitacao
inferior a 60mm e com periodo chuvoso que se atrasa para o outono.



FIGURA 1. Localizacdo da estacdo meteoroldgica de Populina, regido Noroeste do
Estado de S&o Paulo.

Foram utilizados dados de temperatura (maxima e a minima) e irradiacao solar global
(MJ m2 dia!) durante o periodo de 2011 a 2016.

Modelo de Makkink (MK)

Em 1957 Makkink (MK) desenvolveu um modelo capaz de estimar a evapotranspiracao
(ET) com boa acuracia utilizando a Equgdo 1: em que (A) é a inclinacdo da curva de
pressdo de saturacdo de vapor (kPa °C™t), (y) é a constante psicrométrico (kPa °C™?), (H)
é a irradiacéo solar global (MJ m2 dial) e (A) é o calor latente de vaporizagdo (MJ kg™2).

A H
ETy = 0.615 - 5= 0.12 (1)

Este modelo é uma variante do modelo de Penman-Monteith FAO-56 [ETopmF-56), mm
dia'] que pode ser utilizado quando ha dados faltantes para a gerado do modelo de
PMF-56 (Landeras et al., 2008; Tabari et al., 2012; Liu et al., 2017).

Rede Neural Artificial (RNA)

A rede neural artificial (RNA), compdem-se de sistemas paralelos de distribuicdo,
combinado a um sistema simples de processamento, que processam determinadas
funcbes matematicas. A utilizacdo das RNA’s, tem sido muito utilizada na modelagem
de relacbes que envolvam series temporais complexas, nas diversas areas de pesquisa
(ZANETTI et. al, 2008).

A grande vantagem no uso de RNA’s, é que o sistema ndo requer dados detalhados,
sobre o processo fisico do sistema que se pretende modelar, sendo ele explicitamente na
forma matematica, ou seja, modelo de entrada e saida (SUDHEER et al., 2003).

Software utilizado

Para a geracdo do modelo de estimativa de ET por meio da técnica RNA, foi utilizado o
software Waikato Enviroment for Knowledge Analysis (WEKA). O qual Witten et al.
(2011) destaca ser um conjunto de algoritmos de AM que contem ferramentas pre-
processadas de dados, classificacdo, regresséo e regras de associamento.

Por meio do algoritmo BP os dados de ETo foram treinados e validados para a RNA.

Indicativos estatisticos
Os indicativos estatisticos utilizados para avaliar o desempenho estatisticos deste
trabalho foram:



Mean Bias Error (MBE), Relative Mean Bias Error (rMBE), Root Mean Square Error
(RMSE), Relative Root Mean Square Error (rRMSE), Relative Root Mean Square Error
(rRMSE), Coeficiente de correlagdo (r), Coeficiente de determinacdo (r?) e o indice de
Concordancia de Willmott (d). Foram utilizados para a avaliacdo da performance dos
modelos gerados.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Validacao do modelo de Makkink (MK)

A Figura (2a) mostra a correlagédo obtida na validacdo entre as estimativas e as medidas
de ETo, para a base de dados. A distribuicdo dos valores estimados pela equacdo de MK
e ETopwmse) para validagdo do modelo estd em concordéncia linear com as linhas de
comparacdo (1:1). A regressao linear com o coeficiente de correlagdo r = 0,896, mostra
que a equacio MK pode estimar ETo com coeficiente de determinacio r? = 0,803. O
coeficiente de correlacdo linear encontrado neste trabalho € inferior aos determinados
por outros autores (r = 0,94 a 0,98) (Braganga et al., 2010; Pilau et al., 2012; Tabari et
al., 2012; Liu et al., 2017).
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FIGURA 2(a, b). Comparacéo entre os valores estimados por meio de Makkink (MK) e
Redes Neurais Artificiais (RNA) com os de Penman-Monteith-56 (PM-56) como
referéncia.

A Tabela 1 apresenta a comparacdo entre os indices estatisticos obtidos neste trabalho
com os de outros autores, onde se pode observar que o valor de MBE encontrado para
Populina € inferior ao encontrado por Tabari et al. (2012). Por outro lado, é superior ao
encontrado por Liu et al. (2017). E alterna valor inferior e superior quando comparado
aos resultados obtidos por Landeras et al. (2008) na Espanha.

TABELA 1. Indicativos estatisticos obtidos por alguns pesquisadores para validacdo do
modelo de MK em algumas localidades do mundo.

Localidades . MBE RMSE
Autores (N°) Latitudes (mm dia?) (mm dia’)
Landeras et al. ( 2008) 4 (Espanha) 42°38'24" - 42°51'36" N (-3,84) - 1,352 0,523
Tabari et al. (2012) (3) Ira 35°12'N 1,63 2,008
Liu et al. (2017) (3) China 40°10°48” N (-1,27) 1,79
Presente estudo Populina (Brasil) 19°52' 46,4"'S 0,153 0,534

O valor do espalhamento local (RMSE = 0,534 mm dia*) foi inferior ao encontrado por
Tabari et al. (2012) e Liu et al. (2017). E foi superior ao obtidos por Landeras et al.



(2008). O indice de concordancia d = 0,941, proximo de 1 mostra boa concordancia
entre a estimativa e a referéncia.

O mesmo banco de dados da geracdo do modelo de MK foi usado no treinamento da
técnica ANN. Em que foram treinadas as variaveis temperatura media do ar (Tm, °C) e
irradiacéo solar global (MJ m™ dia™).

A Fig. 3 mostra a dispersédo entre os valores estimados de ETo pelo modelo de RNA e
ETo (PMF-56) de referéncia, bem como as retas de regresséo linear e os coeficientes de
correlacgéo (r).

(1b). Os valores estimados por RNA estdo em concordancia linear com EToemr-s6),
Figura 1b. As correlacdes (r) estdo muito proximas da reta ideal de comparacéo (1:1).
Para RNA, o valor de r, mostra que o valor referéncia de ETorwmr-56) € a estimativa de
ET(rna) estdo estatisticamente bem correlacionados.

Os indicativos estatisticos MBE (mm dia™l) e RMSE (mm dia?), obtidos da comparagio
entre o valor estimado e de referéncia da cidade de Populina sdo mostrados na Tabela 2.
Onde também h& uma comparacdo desses mesmos indices estatisticos em algumas
localidades do mundo. Os trabalhos listados na Tabela 2 estimam ET com base em
RNA utilizando diferentes varidveis meteorolégicas como entrada.

TABELA 2. indices estatisticos obtidos para RNA em Populina e outras localidades.

Localidades . MBE RMSE
Autores (N°) Latitudes (mm dia!) (mm dia’)
Yassina (2016) 19 (Arabia Saudita) 16°22"46' N - 0,207 — 2,95
Landeras et al. ( 2008) 4 (Espanha) 42°38'24" - 42°51'36" N (-0,042) - 0,012 0,531 -0,238
Deo & Sahin (2015) 8 (Australia) 29°65'S (=0,0172) - 0,0002 0,071 -0,199
Falamarzi et al. (2014)  Redesdale (Austrélia) 37,02°S - 1,10-1,54
Huo et al. (2012) 3 (China) 37°02 -3863" N - 0,073 - 0,107
Presente estudo Populina (Brasil) 19°52' 46,4"'S -0,003 0,387

Os valores de MBE e RMSE obtidos neste estudo (Tabela 2) com a técnica RNA ¢é
inferior ou da mesma ordem de grandeza, ou superior aos resultados de RNA obtidos
em outras localidades situadas entre os hemisférios Norte (N) e Sul (S). Fatores como
treinamento, tipo de programacdo das técnicas de AM e validacdo influenciam a
variabilidade dos indicativos estatisticos.

Comparacdes do desempenho do modelo de Makkink (MK) e RNA em Populina e outros
locais

A comparacao entre os indicativos de validacdo, mostram que o desempenho estatistico
do modelo RNA é superior ao de MK. O valore de rMBErna = -0,349 % € menor do que
rMBEwk = 4,018% Figura 2 (a); o valor de RMSErna = 6,715% é menor do que
RMSEwmk = 13,999% na base de validacdo Figura 2 (b); os valores de d de Willmott drna
= 0,987 sédo maiores que os valores de dwk = 0,941 Figura 2 (c). Os indicativos
estatisticos obtidos na validacdo RNA, superior ao modelo MK, mostram que as
entradas das variaveis meteoroldgicas nas técnicas de aprendizado de AM tendem a
aumentar o desempenho das estimativas de ETo, diferentemente de modelos estatisticos
classicos como MK que nao possui essa propriedade.

CONCLUSOES: A conclusdo acima citada sobre o desempenho comparativo entre o
método MK e a técnica de aprendizado de maquina RNA, ainda ndo é conclusiva para o
local de estudo (Populina/SP/Brasil). Uma conclusdo mais geral necessitaria de mais
estudos com diferentes variaveis de entrada e em outras localidades da mesma regido.
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