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RESUMO: A disponibilidade da Evapotranspiracdo de Referéncia (ETo) € de grande
importancia para o ciclo hidroldgico, dimensionamento e manejo adequado de &gua em
culturas agricolas, que leva ajustes necessarios para sua melhor utilizacdo. Existem muitos
meios de medir ETo, mas, devido ao custo de aquisicdo dos sensores e a escassez de
informacBes espaciais de variaveis meteoroldgicas, a ETo ndo estd disponivel em muitos
locais. Objetivou-se neste trabalho estimar a ETo utilizando Maquina de Vetores de Suporte
(SVM), que é procedimento de regressdo, e comparar com a ETo pelo método de Penman-
Monteith-FAO-56 (ETopmrss). Sao utilizados dados meteoroldgicos de temperatura do ar,
umidade relativa do ar, precipitacdo, irradiacdo solar e velocidade do vento, do periodo de
2009 a 2011, obtidos da estacdo agrometeoroldgica localizada no Centro de Ciéncias Agrarias
da Universidade Federal de Alagoas. Sdo avaliadas duas combinacBes nas variaveis de
entrada (SVM,— todas variadveis) e (SVM, — exceto precipitacdo). Os indices estatisticos de
comparacdo de modelos foram: MBE (rMBE), RMSE (rRMSE) e “d” de Willmott. As
estimativas de ETo com SVM concordam com 0 ETopmrss € Segue a mesma tendéncia com
elevado coeficiente de determinacdo (R°=0,960 com SVM; e R?=0,957 com SVM,). O SVM,
teve melhor desempenho (MBE=-0,032 mm dia™!, RMSE=0,225 mm dia™ e d=0,991) que a
combinacdo SVM, (MBE=-0,024 mm dia”, RMSE=0,244 mm dia™ e d=0,989). Em geral, a
SVM dé excelente estimativa e pode ser utilizada na estimativa de ETo com boa acurécia.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado de Maquinas, SVM, Regressao, Evapotranspiragao.

ESTIMATION OF REFERENCE EVAPOTRANSPIRATION BY PENMAN-
MONTEITH-FAO56 USING SUPPORT VECTOR MACHINES

ABSTRACT: The availability of Reference Evapotranspiration (ETo) is of great importance
for the hydrological cycle, sizing and proper management of water in agricultural crops,
which takes adjustments necessary for its best use. There are many ways to measure ETo, but
because of the cost of sensor acquisition and the scarcity of spatial information from weather
variables, ETo is not available in many locations. The objective of this article was to estimate
the ETo using Supporting Vector Machines (SVM), which are regression procedures, and
compare with ETo by the Penman-Monteith-FAO-56 (ETopmrss) Method. Using
meteorological data on air temperature, relative air humidity, precipitation, solar irradiance
and wind speed, period from 2009 to 2011, obtained from the agrometeorological station



located at the Center of Agrarian Sciences of the Federal University of Alagoas. Two
combinations are evaluated in the input variables (SVM; - all variables) and (SVM, - except
precipitation).The statistical indices of model comparison were: MBE (rMBE), RMSE
(rRMSE) and “d” of Willmott. The estimates of ETo with SVM agree with ETopmrs6 and
follow the same trend with high coefficient of determination (R®=0.960 with SVM; and
R?=0.957 with SVM,). SVM; had better performance (MBE=-0.032 mm day™, RMSE=0.225
mm day™ and d=0.991) than the SVM, combination (MBE=-0.024 mm day”, RMSE=0.244
mm day™ and d=0.989). In general, SVM gives an excellent estimate and can be used to
estimate ETo with good accuracy.

Keywords: Machine Learning, SVM, Regression, Evapotranspiration.
Introducéo

A Evapotranspiracdo (ET) consiste na combinacao de dois processos separados, a perda
de agua através da superficie do solo por evaporacdo e em parte por transpiracdo da cultura
para a atmosfera (Pereira et al., 1997; Allen et al, 1998). A ET é um processo muito complexo
que depende da interacdo de varios pardmetros atmosféricos, de plantas e de solo.
Fisicamente, ET reflete a demanda atmosférica de agua e representa o efeito integrado de
varios elementos meteoroldgicos sobre o uso da agua da vegetacdo (Liu et al., 2017).

O conhecimento e a quantificacdo da ET sdo de grande importancia para gestdo de
recursos hidricos, para muitas disciplinas de estudos hidroldgicos, estudos ambientais e
agricolas, na meteorologia, na area florestal, com o gerenciamento dos sistemas de irrigacdo
através da determinacdo da demanda hidrica das culturas e estudos do balanco hidrico (Allen
etal., 2011;Tabari et al., 2011; Adeloye et al., 2012; Huo et al., 2012).

Devido o alto custo dos sensores e as dificuldades em obter dados confiavel de ET
através de técnicas micrometeoroldgicos, lisimetria e evaporimetros, diferentes modelos tém
sido desenvolvidos e utilizados na estimativa de ET para diferentes condi¢des climaticas e
localizagdes geograficas (Allen et al., 1998; Tabari et al., 2011). Esses modelos sdo divididos
em: modelos fisicos que exigem um estudo mais complexo e os modelos empiricos com uma
abordagem mais simples. Atualmente o modelo fisico modificado por Penman-Monteith
(ETopmr-s6) tem sido o mais recomendado para o célculo da Evapotranspiracdo de Referéncia
(ETo) apos ser testado e comparado com outros métodos classicos (Blaney-Criddle, radiacao,
Penman-modificado e tanque Classe A) e ter proporcionado melhores resultados com relacéo
a uma cultura de referéncia (grama) (Allen et al, 1998). Este método consiste na taxa de
evapotranspiracdo de uma cultura hipotética com uma altura assumida de 12 centimetros, uma
resisténcia fixa da copa de 70 sm™ e albedo de 0,23, muito parecida com a evapotranspiragio
de uma extensa superficie de grama verde de altura uniforme (Allen et al., 1998; Adeloye et
al., 2012).

Embora um grande nimero de avaliacdes sobre o modelo de ETo pode ser encontrado
na literatura, eles foram feitos principalmente contra estimativas com o modelo ETopme-ss.
Mardikis et al., (2005) compararam duas abordagens para estimar ETo na Grécia com o
ETopmrse. Dinpashoh (2006) usou a interpolacédo espacial no Ird para preencher lacunas em
séries climaticas ao uso do método ETopmrs6. Na bacia experimental do riacho Gameleira,
Vitoria de Santo Antdo — Pernambuco, (Moura et al., 2013), estimaram a ETo por métodos
indiretos em varias escalas de tempo e comparam as estimativas com 0 ETopwmr-56. De acordo
com autores, 0 método baseado na radiacéo solar € o que apresenta melhor estimativa.

Recentemente a técnica de aprendizado de méaquina (AM), Méaquina de Vetores de
Suporte (SVM), vem ganhando destaque na modelagem de ETo devido a sua capacidade de
capturar e representar relagdes complexas entrada — saida sem o conhecimento detalhado da



fenomenologia do processo. Portanto, a AM fornece explicacdo de um processo sem uma
necessidade de modelos fisicos complexos. Kisi e Cimen (2009) estudaram o potencial da
SVM na modelagem de ETo para o centro da California. Eles descobriram que os modelos de
SVM podem ser efetivamente usados para modelagem ETo. Wen et al., (2015) usaram SVM
para modelar ETo com dados climaticos limitados em regides aridas. Tabari et al., (2012)
avaliaram o desempenho de SVM, sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo, regressao e
modelos baseados no clima para modelagem de ETo. Kisi (2013) empregou maquina de
vetores de suporte menos quadrado (LS-SVM) para estimar valores diarios de ETo.

Portanto, a avaliacdo de novas metodologias possibilita um maior estudo temporal e
espacial da variavel de interesse. Além disso, informacdes de aplicacdo da SVM na estimativa
de ETo no Brasil e, assim como no Estado de Alagoas sdo escassos ou inexistentes.

Diante das consideraces o estudo tem como objetivos: (i) avaliar o desempenho da
SVM com a funcdo de Kernel Radial Basis Function (RBF) na estimativa de ETo, iii)
comparar as estimativas de ETo obtidas a partir de SVM com ETo pela metodologia ETopme-

56-
Materiais e Métodos
Area de estudo e dados climaticos

Os dados utilizados neste estudo foram medidos na unidade académica do Centro de
Ciéncias Agrérias (CECA) da Universidade Federal de Alagoas (UFAL), no municipio de Rio
Largo (09°28°02°°S; 35°49°43”’W e altitude de 127 m), situado nos Tabuleiros Costeiros do
Estado de Alagoas (Figura 1).
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Figura 1. Localizagdo da area experimental.

O clima da regido € caracterizado, pela classificacdo de Thornthwaite e Mather, como
umido (B1), megatérmico quente (A’), com deficiéncia de agua moderada no verdo (s) e
grande excesso de agua no inverno (w,) (Teodoro, 2011). A precipitacdo media acumulada ao
longo do ano é de 1817,6 mm, a temperatura do ar média anual de 25,4 °C, umidade relativa
do a media anual de 81,8% e fracdo da nebulosidade de 42,9%.

Os dados das varidveis meteoroldgicas foram obtidos da estacdo agrometeoroldgica
automatica (aquisicdo automatica - CR10X, Campbell Scientific, Utah). A temperatura e umidade
do ar foram medidas por sensor HMP45C, Campbell Scientific, Utah, precipitacdo por um
pluviémetro automatico - TB3, Hydrological Services PTY. LTD., Sydney, a irradiacdo solar
global por um piranémetro - CM3, KIPP & ZONEN, Netherlands, a velocidade do vento foi



obtida por um anemdmetro de conchas automatico (03101-L, Young, Michigan), situado a uma
altura de 2,0 m do solo. As medidas foram realizadas em intervalos de 10 segundos e suas médias
armazenadas a cada 10 minutos. Os dados foram organizados e processados em programas
desenvolvidos para tal finalidade.

Célculo da Evapotranspiracéo de referéncia (ETo)

As técnicas de lisimetria ou micrometeoroldgicas utilizadas para medigdo de ETo nédo
estdo facilmente disponiveis. Isto acontece por varios motivos, podendo ser listado o custo de
instalacdo e manutencdo, a extensdo territorial da area, por exemplo. Os valores de ETo
calculados pelo método FAO-56 (PMF-56) serdo considerados como padrdo para ajustar e
validar os modelos. A FAO aceitou 0 modelo de Penman-Monteith como a equacdo padrédo
para a estimativa de ETo. O método é uma combinacao do balango energético e dos processos
aerodindmicos com mais dois fatores de resisténcia, a aerodindmica e as resisténcias de
superficie (em massa). A Evapotranspiracdo de Referéncia (ETo) (mm dia™) foi obtida pelo
método de Penman-Monteith (Allen et al., 1998), através do Boletim da FAO-56 (ETopwmr-56),
expresso conforme eq. (1):

0,408AR, —G) + (= Ju, (e, —¢)
ETo= T+273 (1)
A+[y(1+0,34u,)]

em que, R,(MJ m? dia™) é o saldo de radiacéo, G (MJ m™ dia™) é o fluxo de calor no solo, o
qual é considerado igual a zero em escala diaria; u, € a velocidade do vento a 2 m de altura (m
s1), “e” é a pressdo de saturacdo de vapor atual (kPa), “es” é a pressdo do vapor d’agua do ar
(kPa), e T ¢ a temperatura do ar média (°C), A = inclina¢do da curva de pressdo de vapor
saturado versus temperatura (kPa °C™) e y = coeficiente psicrométrico (kPa °C™). O saldo de
radiacédo (R,) foi obtido como fracdo da Rg (R, = 0,576 Hg; com coeficiente de determinagéo
(r’) igual a 0,927), realizada pelo Laboratério de Agrometeorologia e Radiometria Solar
(LARAS) da UFAL (Ferreira Junior, 2010). Hg é a irradiacdo solar global medida.

Técnicas de Aprendizado de Maquinas para estimativa de ETo

As técnicas de Aprendizado de Méaquinas (AMs) empregam um principio de inferéncia
denominado de inducdo, onde as conclusdes gerais sdo obtidas a partir de um determinado
conjunto de exemplos, sendo a aprendizagem supervisionada uma das principais abordagens da
inducdo (Lorena et al., 2011). Nesta abordagem o conhecimento sobre o problema que esta sendo
modelado é apresentado por conjuntos de dados compostos por pares: dados de entrada e saida
(Mitchell, 1997). O algoritmo utilizado reconhece o padrdo dos dados de entrada, para que
produzam resultados coerentes para os dados de saida (Lorena et al., 2011). Existem diferentes
técnicas de AM, aqui sera considerada e avaliada a Maquina de Vetores de Suporte (SVM).

A SVM pode ser usada para problemas de classificacéo e regressao, sendo um classificador
derivado da teoria de aprendizagem estatistica introduzidos pela primeira vez por Vapnik (1995).
A regressdo com SVM consiste em estimar uma funcdo de acordo com um determinado conjunto

de dados definidos: {(x,,y;)}",, onde x, e9R” é o vetor de caracterizagio que representa as

variaveis de entrada; y, € {— 1,+1} é a saida e n ¢ o niimero total de conjuntos de dados (Tabari et

al., 2012). Neste estudo, os vetores de entrada (x;) referem-se a temperatura do ar diaria, umidade
relativa do ar, irradiac@o solar global diaria, velocidade do vento e a precipitacéo, (y;) refere aos



valores de ETo (Tabela 1). Maiores detalhes da teoria da SVM podem ser encontrados em
(Vapnik, 1998).

O desempenho e a capacidade de aprendizado da SVM na regressao sdo atribuidos ao uso
do conjunto de fungdes de Kernel, que diagramam as informacdes para um espago de dimenséo
mais elevado (Piri et al., 2015). Neste estudo a funcdo Radial Basis Function (RBF) de Kernel foi
considerada para a regressao com SVM. A RBF possui trés parametros: C (custo), y (gama) ¢ €
(épsilon), que devem ser ajustados adequadamente. A selecdo destes parametros € realizada por
inimeros ensaios com diferentes combinacdes de C, y e € até obter o melhor ajuste.

A SVM utilizada é a compilacdo LibSVM integrada para a classificacdo de vetores de
suporte,  regresséo e  estimativa de  distribuicdo  (disponivel no  site:
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/). Maiores detalhes de sua estrutura funcional s&o
encontrados em (Hsu et al., 2003; Chang e Lin, 2011). A LibSVM é implementada e utilizada
através do Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA). O WEKA é um conjunto
de algoritmos de AMs para tarefas de mineracdo de dados, disponivel em:
(http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/) (Hall et al., 2009). Fornecendo ao usuario uma
programacdo em Java, 0 WEKA contém ferramentas para pré-processamento de dados,
classificacéo, regressdo, regras de associacdo e visualiza¢do. A Tabela 1 apresenta os modelos
de SVM com as nomenclaturas e as variaveis de entrada na modelagem para cada
combinacao.
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Figura 2. Ferramenta computacional WEKA.

Tabela 1. Combinacdo de SVM e os parametros de entrada.

SVM Variaveis de entrada
SVM]_ HG’ Tmed, UR1 P1 VV
SVM2 HG, Tmed1 UR, Vv

Hg = irradiacéo solar global, Trmeq = temperatura do ar média, UR = umidade relativa do ar, P
= precipitacdo e Vv velocidade do vento.

indices estatisticos

Na avaliacdo do desempenho dos modelos SVM foram utilizados: MBE (Mean Bias
Error) (Eq. 2), Relative Mean Bias Error (rMBE) (Eq. 3), Root Mean Square Error (RMSE)
(Eq. 4), Relative Root Mean Square Error (rRMSE) (Eq. 5) e “d” de Willmott (Eq. 6)
(Escobedo et al., 2011). Estes indices estatisticas permitem a deteccdo de subestimativa ou
superestimativa, espalhamento ou tendéncia sistematica e ajustamento dos modelos.
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em que: P representa os valores estimados de ETo por SVM, O, os valores de ETOpwm-ss,
‘Pi" o valor absoluto da diferenga P —0i, em que O, representa a média de o, ‘O,‘

representa o valor absoluto da diferenca O, —0Oi. X é o valor médio medido e N' o niimero

de observacGes. Diferentes intervalos de rRMSE sdo definidos para avaliar a acuracia dos
modelos (Heinemann et al., 2012):
Excelente se (excellent if) rRMSE < 10%j;
Bom se (good if) 10% < rRMSE < 20%;
Aceitavelse (fair if) 20% < rRMSE < 30%;
Pobre se (poor if) rRMSE > 30%.

O valor de RMSE (rRMSE) é o indice conclusivo sobre o desempenho dos modelos
neste estu%o. Todos os célculos estatisticos foram realizados por programas no Microcal™
Origin 6.0".

Resultados e Discussao

A SVM foi utilizada na determinacdo de ETo. A Radial Basis Function (RBF) foi a
funcdo adotada para a SVM. Foi utilizado a ferramenta percent Split do WEKA, sendo 70%
(correspondendo a 767 dias) dos dados utilizados para o treinamento dos modelos e 30%
(correspondendo a 328 dias) para a validacdo. A escolha dos dados para treinamento e
validacao é feita aleatoriamente. Os trés parametros a ser ajustados da RBF de Kernel sdo: C,
vy € €. Os parametros: C, ¢ e y foram ajustados através de inumeros ensaios com diferentes
combinacg6es por validacdo cruzada e foram considerados os seguintes conjuntos de valores:
C = {10; 50; 100; 200; 400 ¢ 500}, € = {0,001; 0,002; 0,003; 0,004; 0,005 ¢ 0,006} ey = {0,1;
0,2; 0,3;0,4; 0,5e 0,6}. Os valores ideais dos parametros obtidos e utilizados foram: C = 500,
vy = 0,002 e € = 0,001 (Tabela 2). Estes parametros foram considerados por resultarem em
menores erros nas estimativas de ETo.

Tabela 2. Parametros definidos para SVM.

Radial Basis Function (RBF)

Maquina de Vetores de Suporte C Y €

500 0,002 0,001




Na Figura (3a, b, c, d, e) sdo mostrados os resultados dos valores de MBE, rMBE,
RMSE, rRMSE e “d” de Willmott da andlise estatistica das combinacdes de SVM na
estimativa de ETo comparada com ETopwrss. A combinacdo SVM; com as variaveis de
entrada Tres, Ha, UR, VV e “P” teve desempenho inferior (MBE = -0,032 mm dia™* (-0,785
%), RMSE = 0,225 mm dia™ (5,484 %) e d = 0,991) que a combinacéo SVM, (MBE = -0,024
mm dia™ -0,577 %), RMSE = 0,244 mm dia™ (5,928) e d = 0,989). A insercio da precipitacio
ndo melhorou o desempenho do SVM; quando comparado com SVM,. No entanto, a
diferenga entre os erros é pequena. Os resultados indicam que os dois modelos de SVM
subestimam EToppr.s6. Os valores de rRMSE < 10,00 % mostram que o desempenho da SVM
é excelente para as duas combinacdes.
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Figura 3. Indices estatisticos de desempenho das combina¢Ges SVM; e SVM,: a) MBE, b)
rMBE, ¢) RMSE, d) rRMSE e e) “d” de Willmott.

A Figura (4a, b, c e d) apresenta as estimativas de ETo para as combinacGes SVM; e
SVM,. Os resultados obtidos com SVM para estimativa de ETo mostra que as duas
combinacgbes de varidveis de entrada subestimaram os valores estimados por ETopmr-s6, COM
SVM;, e SVM;, a maior e menor subestimativa, respectivamente. As subestimativas s&o
claramente vistas com a maioria dos pontos verdes (SVM; e SVM,) acima dos quadradinhos
brancos (ETopmrss) (Figura 4a, c) e os asteriscos azuis crescentes linearmente com a
regressdo (Figura 4b, d). As estimativas de ETo com SVM concordam com 0 ETOppE-56 €
segue a mesma tendéncia com elevado coeficiente de determinagdo R? = 0,964 com SVM; e
R? = 0,957 com SVM,. Estes resultados indicam que cerca de 96,00% da variacéo de ETo é
explicado pelas variaveis de entradas e pelo o modelo utilizado.
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Os resultados mostram SVM; com rRMSE de 5,484 % o melhor para estimar ETo na
regido de estudo. A combinacdo SVM, com rRMSE = 5,928 % é a segunda opcao. Estes
resultados estdo condicionados ao ajuste dos parametros, a técnica de aprendizado de maquina
utilizada e das variaveis de entrada. Os pardmetros C, y e € da RBF definidos adequadamente
sdo fatores responsaveis pelo desempenho da SVM. No modelo de PMF-56 a precipitacdo ndo
é uma variavel de entrada. Nos resultados obtidos a precipitacdo foi inserida e melhorou o
desempenho dos modelos. Os resultados obtidos neste estudo sdo semelhantes aos obtidos por
(Tabari et al., 2012), que utilizaram diferentes métodos para estimativa de ETo na cidade de
Hamadan — Ird e obtiveram com RBF valores de RMSE entre 0,017 — 0,075 mm dia™. Os
resultados obtidos neste trabalho assemelham-se aos obtidos em Windsor, Oakiville e Santa
Rosa na California — USA, (Kisi e Cimen, 2009) que estimaram ETo com SVM e obtiveram
valores de RMSE variando de 0,114 a 0,493 mm dia™e R? entre 0,948 e 0,994. As vantagens
da SVM séo a sua capacidade e a flexibilidade de modelar as relagfes ndo-lineares, buscando
uma solugdo otimizada que leva a um melhor desempenho de generalizagdo que outros
modelos (Tabari et al., 2012). A principal desvantagem da SVM é que ndo tem nenhuma base
fisica e se assemelha a uma caixa preta. Mesmo assim, a SVM ¢ capaz de lidar bem com todas
as condigdes de ruidos dos dados modelados.



Conclusdes

No presente trabalho a SVM foi avaliada na estimativa de ETo. O método de PMF-56 é
considerado como referéncia para comparacdo. Foi verificado que a SVM d& excelente
estimativa (rRMSE<10%) e pode ser utilizadas na estimativa de ETo com boa acuracia. As
combinagOes de SVM resultaram em baixos espalhamentos. O ajuste dos parametros C, y ¢ €
proporcionou melhor ajuste da RBF. A insercdo da precipitacdo acumulada como variavel de
entrada melhorou o desempenho da SVM. Portanto, a SVM pode auxiliar em projetos de
irrigacdo, modelagem hidroldgica e estimativa da ETo para gestdo de recursos hidricos. Os
resultados deste estudo de caso, também, podem fornecer orienta¢fes basicas engenheiros de
irrigacdo e agricultores para uma melhor estimativa de ETo. Destaca-se a necessidade de
pesquisas adicionais para testar a técnica usada aqui em outros climas para avaliagdo de
efeitos climaticos e para culturas com as diferentes condicdes de superficie.
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