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RESUMO: O estudo teve como objetivo modelar por redes neurais artificiais perceptron
multicamadas (RNA-MLP) a evapotranspiracdo de referéncia ETo, em fungdo das variaveis climaticas
para o municipio de Ariquemes - RO. Para a caracterizacdo das séries temporais das temperaturas
do ar (médias, maximas e minimas), umidade do ar e precipitacdo pluviométrica foram utilizados os
dados disponiveis no Instituto Nacional de Meteorologia - INMET, obtidos na estacdo meteorolégica
automatica de Ariquemes/RO, no periodo de janeiro de 2011 até dezembro de 2013. Os dados da
evapotranspiragdo utilizados foram calculados seguindo o modelo Penman-Monteith-FAO. Dentre
os resultados, observou-se que a utilizagdo de modelos RNA-MLP com varidveis de mais simples
obtencdo, entre elas a precipita¢cdo chuvosa, temperatura do ar e umidade foram satisfatérias para
estimar a £To, pois foram consideradas como “muito boas” no indice de concordancia.

Palavras-chave: Penman-Monteith-FAO. Séries temporais. Modelagem.

COMPARISON OF MULTILAYER PECEPTRON
MODELS IN THE ESTIMATION OF REFERENCE
EVAPOTRANSPIRATION

ABSTRACT: The aim of the study was to model by artificial neural networks multilayer perceptron
(RNA-MLP) the reference evapotranspiration (ETo) with climatic variables for the municipality of
Ariguemes - RO. To characterize the time series of air temperatures (average, maximum and
minimum), air humidity and rainfall, the data available at the National Institute of Meteorology
(INMET) of Ariquemes / RO, from January 2011 to December 2013 was used. The evapotranspiration
datathatwas used in the study was calculated following the Penman-Monteith-FAO model. Among
the results, it was observed that the use of RNA-MLP models with variables of simpler obtain, among
them the rainy precipitation, air temperature and humidity were satisfactory to estimate the £To,
because they were considered as “very good” in the concordance index.

Keywords: Penman-Monteith-FAO. Time series. Modelling.
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INTRODUCAO

A otimizac¢do dos recursos hidricos é um fator
essencial para o desenvolvimento de qualquer processo
agricola. Especificamente no que tange a irrigacdo, o
dimensionamento do uso da dgua é objeto de estudo
por diversos pesquisadores. Nesse contexto, utiliza-se a
evapotranspira¢cdo de uma cultura agricola (ET.), medida
baseada na composicdo da evapotranspiracdo de refe-
réncia (ET,) (DOORENBQS; PRUITT, 1977) com o coefi-
ciente da cultura (kJ), para dimensionar o uso da agua
(ALVES SOBRINHO et al., 2011; CARVALHO et al., 2011;
PEIXOTO et al., 2010). Segundo Araujo; Reis e Moreira
(2011), umfator que precisa ser sempre aprimorado para
o gerenciamento da irrigagao no Brasil é a qualidade das
informacdes sobre o uso da agua pelas culturas, pois
considera-se de suma importancia o entendimento das
variaveis com maior relevancia na estimativa da evapo-
transpiracao de referéncia, ja que tal entendimento faci-
lita na selecdo dos modelos ajustados por regido. Nesse
aspecto, Tanaka et al. (2016) consideram que calibra¢ées
locais e regionais, bem como a avaliagdo de desempenho
estatistico de modelos, sdo importantes para avaliar os
erros nas estimativas da ET,. Por outro lado, a aplicacao
de outros métodos de estimacdo pode trazer um ganho
na estimativa de ET,, como por exemplo a relagdo estru-
tural entre as varidveis correlacionadas com o fendmeno
de evapotranspiragdo.

A evapotranspiragao (ET) é definida como um
processo combinado de transferéncia de dgua para
a atmosfera por evaporagdo da dgua do solo e por
transpiracdo das plantas (DOORENBOS; PRUITT, 1977;
MENDONCA et al. 2003; TESTEZLAF, 2011). Esse processo
pode ser desmembrado nas componentes: transpira¢ao,
evaporacdo de agua interceptada, evaporagdo do solo
e evaporacdo de superficies livres de agua. Alves Sobri-
nho et al. (2011) consideram que a estimacao de £T, para
uma determinada regido contribui com o planejamento
de sistemas de irrigacdo, e com o desenvolvimento de
modelos meteorolégicos e hidrolégicos que sao fatores
importantes na gestdo de bacias hidrograficas.

A modelagem por redes neurais multicamadas
(RNA) tem sido objeto de estudo por parte de pesquisa-
dores que buscam melhor predizer as variaveis climatolé-
gicas, neste sentido, Alves Sobrinho et al. (201 1) estimaram
a ET, da regido de Dourados (MS), em fun¢do de dados
didrios de temperatura do ar, para o periodo de janeiro
de 2005 a outubro de 2008. Os autores utilizaram a RNA
do tipo Feed Forward Multilayer Perceptron para modela-
gem com varia¢des do nimero de neurdnios nas cama-
das intermediarias. Nessa modelagem, nas camadas
intermediarias foram utilizadas fun¢des de ativa¢do do
tipo tan-sigméide e na camada de saida foram utilizadas
fungdes de ativacao do tipo lineares. Os resultados foram
considerados satisfatorios. Ferraz (2014) utilizou umarede
neural artificial (RNA) para estimar a ET, em funcdo de
dados climéaticos e coordenadas geograficas no Estado
do Rio Grande do Sul. Coutinho; Silva e Delgado (2016)
aplicaram modelos de redes neurais de perceptrons de
multiplas camadas (MLP) e funcdo de base radial (RBF) na
predicdo de um passo a frente, em dados dos municipios
de Paty do Alferes e Paracambi - RJ.
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Diversos estudos sugerem niveis de correlagdes
(forte, mediana ou fraca) entre as variaveis climaticas e
a ET,, por exemplo, no estudo realizado em Araujo; Reis
e Moreira (2011) com dados do municipio de Alegre
(ES) foram verificadas correla¢des fortes com as varia-
veis temperatura média (r = 0,7932), saldo da radia¢do
solar (Rs) (r =0,9332) e umidade relativa (UR) (r =-0,7035),
sendo esta negativa, ou seja, conforme aumenta a
umidade, diminui a ET, e vice-versa. Por outro lado,
observaram correlagdo fraca (r = 0,2876) com a veloci-
dade do vento (U-) e correlagdo nula (r = 0,0293) com o
fluxo de calor no solo (G).

Conceicao e Marin (2004) citaram em seu estudo
que, conforme as condi¢des climaticas locais e a época
do ano, as variaveis climaticas tém importancia dife-
renciada na estimativa da ET,, sendo assim, buscaram
identificar as principais correla¢des existentes na regido
de Jales, Sdo Paulo - Brasil. Observou-se que a radia-
¢do solar incidente apresentou maior efeito sobre a £T,
da regido. J& Alves Sobrinho et al. (2011) modelaram a
ET, por RNA sugerindo como principal fator de influén-
cia a temperatura, sendo assim, utilizaram somente
as medidas de temperatura maxima, minima e média
didria em seus modelos. No que segue sdo considera-
das como variaveis de entrada as temperaturas (média,
maxima e minima diarias do ar), umidade e precipi-
tacdo pluviométrica. De modo a otimizar a aplicacdo
dos modelos, o processo de ajuste garantira a parci-
monia do modelo, ou seja, serdo utilizadas variaveis
mais facilmente encontradas nas estag¢des climaticas.
Deve-se considerar que um bom modelo devera ter
pelo menos estas quatro qualidades fundamentais:
parcimdnia, generalidade, consiliéncia (em unidade
com o conhecimento consolidado) e capacidade predi-
tiva (MASSAD, 2004).

Nesse estudo busca-se comparar os resultados
ajustados nos modelos RNA-MLP, com os valores estima-
dos pelo método de estimagao do padrao FAO. Como o
padrdo FAO é o método reconhecido para a estimacdo da
ETO, pretende-se toma-lo como referéncia para a mode-
lagem por redes neurais multicamadas

Neste sentido, o objetivo do estudo é modelar
por redes neurais artificiais perceptron multicamadas
(RNA-MLP) a evapotranspiracdo de referéncia (ETo), em
fungdo das varidveis climaticas para o municipio de
Ariquemes (RO).

MATERIAL E METODOS

Ariguemes é um municipio ao noroeste do estado
de Rondonia, localizado a uma latitude 09° 54' 48" e a
uma longitude 63° 02' 27" oeste, estando a uma altitude
de 142 metros. Sua populagdo estimada é de 107.345
habitantes (IBGE, 2017) e possui uma area de 4.427
km2. O clima de Ariquemes é definido como Aw (clima
quente de mocao) na classificacdo de Képpen (ALVARES
etal., 2014). Este é predominantemente quente e Umido,
pois consiste basicamente em muito calor e umidade
intercalados com um periodo de seca de 3 meses, um
periodo de chuva de 7 meses e 2 meses de transi¢cdo
(CARVALHO et al., 2016).
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Para a caracterizacdo das séries temporais das
temperaturas do ar (médias, maximas e minimas),
umidade do ar e precipitacdo pluviométrica foram utili-
zados os dados diarios disponiveis no Instituto Nacional
de Meteorologia - INMET, obtidos na estacdo Meteo-
rolégica Automatica de Ariquemes/RO, no periodo
de janeiro de 2011 até dezembro de 2013. A torre de
estacdo meteoroldgica esta situada nas coordenadas
geograficas 09°56'S e 62°57' W, em 140 metros acima
do nivel do mar. Os graficos das variaveis climaticas
foram publicados por Carvalho et al. (2016).

Os dados da evapotranspiracdo utilizados no
estudo foram calculados seguindo o modelo Penman-
-Monteith-FAO (ALLEN et al., 1998) e publicados por
Carvalho e Delgado (2016) para a regido de Ariquemes
(RO). A evapotranspiragao de referéncia é definida
como a evapotranspiracdo de uma cultura hipotética
(normalmente grama) que cobre todo o solo, em cres-
cimento ativo, sem restri¢ao hidrica e nutricional, com
parametros de altura entre 0,08 metro (m)a 0,15 m,
albedoigual a 0,23 e resisténcia da cultura ao transporte
de vapor d'dgua igual a 70 segundos por metro (s m-1)
(ALLEN et al., 1998; CARVALHO et al., 2011).

O método de estimacgdo padrdo FAO é sintetizado
em (1) (ALLEN et al., 1998):

0,408 A (Ry—G) + ¥ e Us (e5—€4) 1)
Aty (1+034U;)

ETo =

em que:
ETo - Evapotranspiragdo de referéncia (mmd™);

A - Declividade da curva de pressao de vapor na saturagao
versus temperatura do ar (KPa °C);

R - Saldo de radiacdo na superficie do cultivo (M) m=2d™");

G - Densidade de fluxo de calor no solo (M) m2 d), sendo (G =0)
para dados diarios;

y- Constante psicrométrica (KPa °C™);
U, - Velocidade do vento a 2 m de altura (ms™);
es- Pressao de vapor na saturagdo KPa %
e, - Pressdo de vapor atual, KPa %
T-Temperatura média do ar tomada a 2 m de altura (°C).
O cdlculo de T é definido por: T = T™Max*Tuin A de-
clividade da curva de saturagdo A foi calculada em (2):

4093[0,6 108 exp (;:;";)]

(T+227,3)%

A constante psicrométrica y foi calculada
pela expressao (3):

2

Y = 0,665 x 10~ 3Patm. (3)

Por sua vez a pressdo atmosférica local (4) (Patm)
foi calculada com base na altitude local (z), em metros:

29: . r\5:26
Patm =101,3 (“’-‘-;;;unh ,) @

A saturacdo da pressao de vapor de uma deter-
minada temperatura t é calculada por (5):

e%(t) = 0,6108 exp |

17,27 r]
t+237,31"

Comi isso, para se encontrar os valores da pressao
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de vapor saturagdo (es) e pressdo de vapor atual (e,)
foram utilizadas as expressdes (6) e (7):

® (Tinax)+e° (Tmin) (5)
s 2
e
o URmax . 0 Ry,
(T imin ) —2EL 4 (T g ) —2HE
e“ — mrun 100 nmax 100 (6)

2
em que UR é a umidade relativa do ar (%).

O déficit de saturacao foi calculado pela dife-
renca destas expressdes (es- ;). A estimativa do saldo
de radiac¢do (Rn) foi obtida em (8):

Rn = Rns — Rnl.

Rns é o saldo daradiacdo de ondas curtas (M) m2d"),
obtido por Rns=(1- a)Rs, com o valor de a=0,23 referente
ao coeficiente de reflexdo da vegetacao (albedo) e Rs é
radiacdo solar incidente (M) m2d"), mensurada na esta-
¢do meteorolégica. Rnl é o saldo de radia¢do de ondas
longas, calculada por (9):

P [tTmﬂx-i-??ﬂ.]l'!]i+l:rr:||ﬂ+:'.?3,lI]]’I] (034 - 0.14,/2;) (]‘35ﬁ_ [].35). (9)

2 Hso

em que:

o é a constante de Stefan-Boltzmann (4,903 x 10°
M) m=2d"); Trax € Trmin S80 s temperaturas maximas e mini-
mas, em °C, do dia, respectivamente. A radia¢do solar inci-
dente na auséncia de nuvens (Rso) foi calculada por (10):

Rso = (0,75+2x 107 z)Ra  (10)

Para obten¢do dos objetivos do estudo, buscou-
-se ajustar redes neurais MLP, sendo assim, a seguir
serdo descritas as principais estratégias da modela-
gem. Nos modelos ajustados foram consideradas as
seguintes variaveis:

Y=ETo - Evapotranspiracdo de referéncia (mmd~);
X1 - Precipitagdo (mm/dia);

X2 - Umidade Relativa do Ar (%);

Xs - Temperatura Média Didria (°C);

X4 - Temperatura Maxima Diaria (°C);

Xs - Temperatura Minima Diaria (°C).

Para essas variaveis, foram realizados os testes de
raiz unitaria KPSS - Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
(KWIATKOWSKI et al., 1992) e PP - Phillips-Perron
(PHILLIPS; PERRON, 1988), visando a identificacdo de
estacionariedade das séries, premissa esta, que foi
atendida para os ajustes dos modelos. Os p-valores
observados no teste KPSS foram os seguintes 0,10; 0,10;
0,09; 0,10; 0,73; 0,10, respectivamente. ] para o teste
PP os p-valores observados foram: 0,01; 0,01; 0,01; 0,01;
0,01; 0,01, respectivamente.

As redes neurais perceptrons de multiplas cama-
das (MLP) possuem uma estrutura com a camada de
entrada, pelo menos uma camada oculta (n6s compu-
tacionais) e uma camada de saida. O sistema de trei-
namento da MLP funciona basicamente da seguinte
maneira: a aprendizagem consiste em um passo a

http://doi.org/10.46921/rict2022-1213 3


http://doi.org/10.46921/rict2022-1213

Roberto Luis da Silva Carvalho, Angel Ramon Sanchez Delgado.

frente, chamada de propagacao (pesos sinapticos fixos),
e um passo atras, chamada de retropropagacdo do erro
(pesos ajustados de acordo com a regra de corre¢do).
Este algoritmo é também conhecido como error back-
-propagation (HAYKIN, 2001).

Uma rede perceptron de multiplas camadas
possuiu as seguintes caracteristicas (HAYKIN, 2001):

1 - Cada neurdnio da rede é modelado com uma
funcdo de ativacdo ndo-linear. Geralmente
se utiliza a func¢do sigmoide (fungdo logis-
tica), descrita por:

1
Yi = Trexp (<)) amn

tendo v, como o campo local induzido (soma
ponderada de todas as entradas sinapticas
acrescidas das bias) do neurdnio j, e y; é a saida
de cada neurdnio.

2 - Contém uma ou mais camadas de neurdnios ocul-
tos, com o objetivo de capacitar arede a aprender
tarefas complexas extraindo progressivamente
as caracteristicas mais significativas dos padrdes
(vetores) de entrada.

3 - A rede exibe muita conectividade, determi-
nado pelas sinapses da rede. Uma modifi-
cacdo na conectividade da rede requer uma
mudanca na populacdo de conexdes sinapticas
ou de seus pesos.

Objetiva-se na rede neural comparar o valor de
entrada no sistema com o real valor de saida que é
desejado ou que se tem como objetivo a perseguir. Com
isso ocorre o treinamento do sistema em um modo de
aprendizado supervisionado, em que os valores reais
e os de saida sdo comparados. Sendo assim, avaliam-
-se 0s valores residuais e caso ndo sejam satisfatorios,
ocorre um novo ajuste no modelo visando diminuir os
valores residuais.

De acordo com o teorema de Kolmogorov-Niel-
sen, no qual se afirma que dada uma fun¢do continua
arbitraria, existe sempre para essa funcdo uma imple-
mentac¢do exata com uma rede neural de trés camadas,
sendo a camada de entrada um vetor de dimensao n,
a camada oculta composta por (2n+1) neurdnios, e a
camada de saida com m neurdnios representando as
m componentes do vetor y, teoricamente basta uma
camada oculta na rede. Justificando assim a aplicacao
das redes neurais para modelar fendmenos linenares e
nao lineares (MURTGATH, 1994; KOVACS, 2002).

O pacote “neuralnet” (FRITSCH; GUENTHER, 2016)
do software R (R CORE TEAM, 2016) trabalha com os
modelos perceptron multicamadas, nos quais busca
identificar as rela¢des funcionais entre as variaveis. Os
neurdnios sdo organizados em camadas, que sdo liga-
dos pelas sinapses. No caso do neuralnet, uma sinapse
s6 pode se conectar a camadas posteriores. A camada
de entrada é composta pelas varidveis independen-
tes (X), comi=1,2,3....k, enquanto a camada de saida é
composta pela variavel resposta (Y); por fim, as cama-
das intermediarias sdo denominadas de camadas ocul-
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tas (Co), ou variaveis latentes. As camadas de entrada
e as camadas ocultas incluem um neurdnio constante
(intercepto - /), sendo este ndo influenciado por qual-
quer covariavel. Utilizou-se 70% da amostra para treina-
mento da rede e 30% para teste da rede neural.

Para atender as demandas do pacote neuralnet
e da funcdo de ativacao (logistica) e até mesmo para
minimizar os efeitos das diferencas nas escalas das
variaveis climaticas, os dados foram padronizados (12)
para o intervalo [0,1]:
Xt~ Xmin
B — (12)
sendo x; o valor observado da variavel x no
instante t, Xmin € Xmax 0S Valores de minimo e maximo
da variavel, respectivamente. Ao final do processo de
ajuste os valores sdo transformados (13) para a escala
original da ETy:

Xt = ¥t (Xmax — Xmin) + Xmin- (13)

Para a anélise de dados foi utilizado o software R
Versdo 3.3.1 (R CORE TEAM, 2016) com os pacotes nnet
(VENABLES; RIPLEY, 2002) e neuralnet (FRITSCH; GUEN-
THER, 2016) para redes neurais.

A programacdo em R foi editada no software
Tinn-R GUI/Editor for R Enviroment versao 5.01.02.00
(FARIA et al., 2016). O procedimento para a andlise de
dados se inicia com um analise exploratéria dos dados
procurando identificar valores médios observados,
valores maximos e minimos para o periodo e a identifi-
cacdo de possiveis erros ou valores extremos.

Seguidamente, foram ajustados os modelos
RNA-MLP para a ETy, neste caso, tomou-se como melhor
modelo ajustado aquele com menor erro quadratico
médio dos valores preditos. Ressalta-se que neste
estudo os dados da ET, foram calculados pelo método
Penman-Monteith-FAO, ou seja, um método indireto.
Sendo assim, a medida do erro quadratico médio sera
uma proxy do valor real. O erro quadratico médio - EQM
(Mean Square Error - MSE) é definido por (14):

EQM = | T, &f (14)

em que n é o numero de progndésticos (MONT-
GOMERY; RUNGER, 2009; WILKS, 2006).

Para comparacdo dos métodos, foram utiliza-
das as seguintes medidas: indice de concordancia (d),
coeficiente de confianga (c) (WILLMOTT et al., 1985;
CAMARGO; SENTELHAS, 1997) e o coeficiente de corre-
lacdo (r) (MONTGOMERY; RUNGER, 2009).

Segundo Willmott et al. (1985), o indice de concor-
dancia (d) expressa a aproximacdo dos valores de
ET,estimados pelos modelos e o método Penman-
-Monteith, que é o método padrdo da FAO. Foi utili-
zado o pacote hydroGOF do R (ZAMBRANO-BIGIARINI,
2017) para o calculo do indice. Sua estatistica é
determinada por (15):

Tit, (P -0y’ (15)

iz (IPy=0[+[04=0)* 1"

d=1-
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com:

P;- Valor estimado pelos modelos e suas variagdes (mm d™);
0; - Valor calculado pelo método de Penman-Monteih (mm d-);
0- Média dos valores calculada pelo método
de Penman-Monteih.

O coeficiente de correlagdo de Pearson (r) é calculado (16):

3L, Pi0;-nPO

T =—
\,l(zg':l|’f--nF2)(§:}L10f--nnz) (16)

Este coeficiente varia no intervalo [-1, 1], isto &,
-1<r<1, em que P é a média dos valores estimados pelos
modelos. No entanto, espera-se que a correla¢do entre
as estimativas seja sempre positiva; ou seja, 0<r<1. O
coeficiente de correlagdo (r) pode ser classificado como:
“muito baixo” (| r| <0,1); “baixo” (0,1 < |r| <0,3); “mode-
rado”(0,3< |r| <0,5); “alto” (0,5 < |r| <0,7); “muito alto”
(0,7 <|r| <0,9); e “quase perfeito” (|r| > 0,9) (COHEN,

1988). O coeficiente de concordancia (c) ou de ajuste de
Willmott (17) é dado por:

c=rxd. (17)

Este indice mede o desempenho de acordo
com as seguintes classes sugeridas por Camargo e
Sentelhas (1997): péssimo, c < 0,40; mau, 0,41 < c <
0,50; sofrivel, 0,51 < c £ 0,60; mediano, 0,61 < c < 0,65;
bom, 0,66 < c < 0,75; muito bom, 0,76 < c <0,85; e
6timo, ¢>0,85.

RESULTADOS E DISCUSSAO

As estatisticas descritivas das séries climaticas
para o periodo de janeiro de 2011 a dezembro de 2013
estdo apresentadas na Tabela 1; ndo foram observados
valores discrepantes para a localidade.

Tabela 1. Estatisticas descritivas das séries temporais climaticas do Municipio de Ariquemes (RO) no periodo de janeiro de 2011

adezembro de 2013.

Séries Climaticas Média Mediana Desvio Padrdo Minimo Maximo
Precipitagdo (mm/dia) 6,27 0,20 14,16 0,00 120,80
Umidade Relativa do Ar (%) 80,63 82,94 8,69 39,79 94,33
Temperatura Média (°C) 25,64 25,71 1,25 17,86 29,08
Temperatura Méaxima (°C) 32,05 32,10 2,52 23,60 38,10
Temperatura Minima (°C) 21,79 22,30 1,76 13,10 24,50
Evapotranspiragdo de Referéncia 4,03 411 0,97 1,06 6,76

ETo (mm/dia)

A seguir sera descrito o histérico de ajuste (Tabela 2) da rede neural com as variaveis precipitacdo pluviométrica,
umidade e temperaturas (maxima, minima e média), variaveis que sao de encontradas com maior facilidade. Inicialmente,
foi ajustado um modelo com 3 variaveis, seguidamente 4 e por fim 5 variaveis.

Tabela 2: Historico de ajuste dos modelos com até 5 variaveis da ET,.

Quantidade de

Variaveis RN Quantidade de nés Camadas ocultas Erro EQM
variaveis

Precipitacdo, Umidade, 3 3 1 3,85258 0,22863
Temperatura média
Umnidade, Temperaturas 4 4 1 3,57293 0,21203
maxima, minima e média
Umidade, Temperaturas
maxima, minima e média 5 5 1 3,50569 0,21192

e precipitagao

Observa-se na Tabela 2 que somente com as trés variaveis climaticas o EQM = 0,22863, mas com 5 variaveis o
EQM observado foi de 0,21192, obtendo-se um ganho modesto. A Figura 1, apresenta a estrutura da Rede Neural MLP.

Figura 1. Estrutura da rede neural MLP para a ETo, com as variaveis independentes umidade média, precipitacdo, temperaturas

maxima, minima e média
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Observou-se correlacdo forte positiva entre as
estimativas Penmam-Month-56 com as estimativas do
modelo RNA (r = 0,878; p = 0,000). Da mesma forma,
foram observados bons indices de concordancia (d)
com as estimativas da RNA (d = 0,932). Resultando,
assim, em niveis muito bons nos coeficientes de concor-
dancia (c), segundo a escala proposta por Camargo e
Sentelhas (1997), para as modelagens RNA-MLP (c =
0,818). De acordo com esses indices, observou-se que
as modelagens obtiveram resultados similares quanto
ao ajuste aos dados estimados pelo padrdo FAO, no
entanto, se configura um ganho visto que estes mode-
los foram ajustados com variaveis de mais simples
obtencdo, como temperatura, umidade e precipitagao
pluviométrica. Os valores ajustados e observados sdo
apresentados na Figura 2.

Figura 2. Valores observados e ajustados da rede neural MLP
paraaET

No estudo realizado por Alves Sobrinho et al.
(2011), os autores afirmaram como satisfatéria a
eficiéncia da modelagem por redes neurais artifi-
ciais (RNA) para estimar a evapotranspiracdao de
referéncia (ETo,) em funcdo de dados didrios de tempe-
ratura do ar. No estudo foi utilizada uma RNA, do
tipo Feed-Forward Multilayer Perceptron, treinada
tomando-se por referéncia a (ET,) diaria obtida pelo
método de Penman-Monteith. No entanto, os resul-
tados foram comparados com os métodos de estima-
¢do Blanney-Criddle-Hargreaves de (ET). Por sua vez,
Ferraz (2014) propds uma RNA para estimar a (ET,) em
funcdo de dados climaticos e coordenadas geogra-
fica no Estado do Rio Grande do Sul. Da mesma forma,
utilizou-se o tipo perceptron de multiplas camadas para
estimacdo, obtendo-se indices étimos de desempenho;
neste caso, os autores ressaltaram a qualidade das
estimativas, afirmando que as RNAs sdo ferramentas
poderosas para estimacao.

No estudo com objetivo de modelar a evapotrans-
piracdo em quatro areas de ecossistema de campo, os
autores Dou e Yang (2018) compararam a eficiéncia dos
modelos com sistemas de aprendizagem (Redes Neurais
Artificiais, Sistema de Inferéncia Adaptativo Neurofuzzy,
Maquina de Suporte de Vetores, Rede Neural de Regres-
sdo Geral, Maquina de aprendizado extremo, dentre
outros). Dentre os resultados, verificam que os modelos
com redes neurais sdo capazes de aproveitar a relacao
ndo linear entre a ETo e as variaveis ambientais.
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CONCLUSOES

1 - A utilizacdo de modelos RNA-MLP com varia-
veis de mais simples obtencao, entre elas a precipitacdo
chuvosa, temperatura do ar e umidade foram satisfato-
rias para estimar a ET,, pois, foram consideradas como

“muito boas” no indice de concordancia (c);

2 - Os modelos RNA-MLP se configuraram
como opgdes de ajustes para os dados climaticos; no
entanto, futuros estudos sdo sugeridos em outras areas
do conhecimento.
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