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RESUMO

A escassez de &gua e a crescente demanda por fornecimento de alimentos aumenta a
importdncia de desenvolvimento de metodos melhorados para a estimativa da
evapotranspiracdo potencial. Diante desse contexto, objetivou-se fazer uma estimativa de
evapotranspiracdo potencial no Baixo Parnaiba maranhense utilizando redes neurais artificiais.
Os dados agrometeoroldgicos coletados foram de 33 anos, a partir do ano de 1984 até o ano de
2017 em escala diéria, retirados do site NASA/POWER. Posteriormente, foram calculadas a
radiacdo liquida e a evapotranspiracdo potencial pelo método padrdo Penman-Moteith. Para
prever a evapotranspiracao potencial diaria foi escolhida a Perceptron Multi-Layer (MLP), que
¢ uma Rede Neural Artificial tradicional. O periodo que apresentou um maior indice de
evapotranspiracdo foi 0 mesmo que apontou precipitagdes com um menor volume e
temperaturas elevadas. O modelo de rede neural artificial escolhido para estimativa da
evapotranspiracdo potencial foi a MLP 2-5-1. Com isto, conclui-se que as redes neurais

artificiais podem ser utilizadas para a estimativa da evapotranspiracdo potencial diaria.

Palavras-chave: elementos climéticos, inteligéncia artificial, modelagem.



ABSTRACT

Water scarcity and increasing demand for food supplies increase the importance of
developing improved methods for estimating potential evapotranspiration. In view of this
context, the objective was to estimate potential evapotranspiration in the Baixo Parnaiba of
Maranh&o using artificial neural networks. The collected agrometeorological data were 33
years, from 1984 to 2017 on daily basis, taken from NASA/ POWER site. Subsequently, net
radiation and potential evapotranspiration were calculated using the standard Penman-Moteith
method. In order to predict potential daily evapotranspiration, the Perceptron Multi-Layer
(MLP) was chosen, which is a traditional artificial neural network. The period that presented a
higher rate of evapotranspiration was the same that indicated precipitations with a lower volume
and higher temperatures. The artificial neural network model chosen for estimating potential
evapotranspiration was MLP 2-5-1. With this, it is concluded that artificial neural networks can

be used to estimative potential daily evapotranspiration.

Keywords: artificial intelligence, climatic elements, modeling.
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1. INTRODUCAO

A escassez de agua na regido Nordeste do Brasil é grande em comparacdo as outras
regides do pais, com isso, para expansdo do setor agricola é essencial a aplicacdo de tecnologia
e planejamento para que ocorra a irrigacdo mais eficiente na regido, utilizando dgua de forma
racional (ANDRADE JUNIOR et al., 2018; FREITAS et al., 2018). O aumento da temperatura
e reducdo da precipitacdo causam 0 aumento da demanda hidrica para os cultivos (GAVA et
al., 2015).

Estabelecer a necessidade hidrica da planta em suas diferentes fases de desenvolvimento
é de fundamental importéncia para 0 manejo da irrigacdo quando se objetiva além de boa
produtividade, o uso racional da &gua (COSTA et al., 2018). Com isso, € necessario conhecer
a taxa de evapotranspiracao da planta para irrigar com a quantidade correta, visando no aumento

da producédo sem que ocorra desperdicio de agua.

A evapotranspiracdo é o processo em que a agua da superficie terrestre evapora para
atmosfera, sendo uma parte importante do ciclo hidrolégico. O processo da evapotranspiracdo
ndo ocorre somente em agua superficial, mas envolve também a perda de agua do solo e da
vegetacdo Uumida na forma de vapor e a perda de agua dos animais e vegetais atraves da
transpiracdo. Assim o estudo das taxas diarias de evapotranspiracdo é muito Gtil para estabelecer
a necessidade hidrica na agricultura (MARTINS & ROSA, 2019).

Para estimar a quantidade de agua requerida pela planta é feito o célculo da
evapotranspiracdo potencial. A avaliacdo da evapotranspiracdo potencial pode ser feita por
varios métodos empiricos (ANDRADE JUNIOR et al., 2018). A Organizacdo das Nacgdes
Unidas para a Alimentacdo e a Agricultura (Food and Agriculture Organization — FAQ)
recomenda como método padrdo o de Penman-Monteith, devido ser um modelo com maior
precisdo (ALLEN et al., 1998), abrange varios fatores como a umidade relativa, a radiacao
solar, a temperatura do ar e a velocidade do vento. Este método requer um ndmero maior de
variaveis meteoroldgicas e que muitas vezes esses elementos ndo estdo disponiveis devido ao
pequeno numero de estacdes meteorologicas disponiveis nas regides, as quais podem terem
dados insuficientes. Na literatura, ha outros métodos empiricos com menos entradas de
variaveis climaticas (SILVA et al., 2018, CAPORUSSO e ROLIM, 2015), como Hargreaves-
Samani, Radiacdo Solar, Blaney-Criddle e de Priestley-Taylor (ALLEN et al., 1998) mas

utilizam o método Penman-Monteith nas calibra¢gdes dos novos modelos.
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O uso de dados climaticos oriundos de grid € uma forma de resolver essa auséncia de
dados para a estimativa da evapotranspiracdo potencial (APARECIDO et al., 2016), como
encontrados na plataforma da NASA/POWER (2019). Essa plataforma combina varias
informacbes agrometeoroldgicos oriundas da superficie, oceano e sensoriamento remoto
(MALDONADO JUNIOR; VALERIANO; ROLIM, 2019).

Na ultima década, os modelos computacionais inteligentes foram desenvolvidos como
métodos alternativos para estimar a evapotranspiracdo potencial (YASSIN et al., 2016). As
redes neurais artificiais (RNA) é uma das técnicas que pode ser utilizadas para a estimativa de
evapotranspiracdo potencial, as quais sdo modelos matematicos simulares a estruturas neurais
do cérebro humano e com inteligéncia computacional obtida por meio de aprendizagem e
generalizacdo (DI DOMENICO et al., 2017). Esse método possuem uma estrutura ndo linear e
que captam as caracteristicas mais complexas dos dados, sendo isso dificil de se conseguir

usando outras técnicas tradicionais de estatistica (NUNES, 2018).

A aprendizagem usada na técnica de redes neurais artificiais € definida como a maneira
pelo qual os dados livres de uma RNA se adequam por meio de um processo de estimulacdo
pelo ambiente em que a rede estd inserida. O modo pela qual ocorre a modificacdo dos

parametros é o que determina o tipo de aprendizagem (CONTI, 2016).

A escassez de agua e a crescente demanda por fornecimento de alimentos aumenta a
importdncia de desenvolvimento de metodos melhorados para a estimativa da
evapotranspiracdo potencial (PATIL E DEKA, 2016). Nos tltimos anos, as aplicacfes de RNA
foram utilizadas na estimativa da evapotranspiracdo potencial e os resultados sugeriram que as
redes neurais artificiais sdo mais precisas que os métodos convencionais (DAI et al., 2009;
ABDULLAHI et al., 2017). Contudo, a utilizacdo de modelos empiricos de evapotranspiracdo
potencial com entrada apenas de dados de temperatura do ar é relevante em regiGes com
escassez de dados climéticos, sendo que no mercado comercial se encontra aparelhos de

medicao dessa variavel com baixo custo, como exemplo, os termohigrometros.

Diante desse contexto, objetivou-se fazer uma estimativa de evapotranspiragéo

potencial no Baixo Parnaiba maranhense utilizando redes neurais artificiais.
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2. REVISAO DE LITERATURA
2.1.. Evapotranspiracdo Potencial

A evapotranspiracdo € um processo natural em que ocorre a transferéncia da agua de
qualquer superficie terrestre para a atmosfera por meio da transpiracéo e da evaporacdo. Em
campo, as duas sdo avaliadas juntas devido a dificuldade em diferenciar esses processos
(PAIVA & DE SOUZA, 2016). A evapotranspiracdo potencial (ETo) leva em consideracéao
uma vegetacdo rasteira “grama”, de altura uniforme, a qual ¢ definida como cultura de
referéncia (FERNANDES et al., 2010; ARMANI et al., 2018). O seu estudo é essencial na
agricultura, pois essa evapotranspiracdo é utilizada no balanco hidrico do solo, junto com
registros de precipitacdo, permitindo elaborar e definir com maior exatiddo o manejo de

irrigacdo e a estimativa da produtividade (MINUZZI et al., 2018).

Para determinar a evapotranspiracdo é preciso utilizar métodos adequados para fins
operacionais. Dentre tais métodos estdo o lisimetro, a razdo de Bowen, a correlagdo turbulenta,
a determinacdo da umidade do solo, entre outros. Contudo apesar da variedade, estes métodos
além de pouco praticos, possuem elevados custos para sua implementacao e manutencgéo, o que
faz de dificil acesso a aplicacdo dessas técnicas (PRIMO et. al, 2018). Objetivando a
simplificacdo do uso da evapotranspiracdo potencial (ALLEN etal., 1998; PRIMO et al., 2018),
ha métodos de estimativa da evapotranspiracdo, 0s quais precisam apenas de dados
meteoroldgicos, dentre os quais constam a temperatura do ar, a radiacdo solar, a umidade
relativa do ar, a pressdo atmosférica e a velocidade do vento para sua quantificacdo, pode ser
determinada decorrente as condi¢des especificas de vegetacdo e umidade do solo.
(MANTOVANI, 1993; PRIMO et al., 2018).

Dentre os diversos métodos de estimativa de ETo, a Organizacdo das Nac¢Ges Unidas
para Agricultura e Alimentacdo (Food and Agriculture Organization — FAO) recomenda como
padrdo o método de Penman-Monteith (PM). Para aplicacdo desse método, sdo necessarios
elementos meteorologicos que sdo dificeis de serem medidos na maioria das estacoes
meteorologicas devido ao alto custo de implantacdo e manutencdo dos instrumentos de
meteorologia. Na maioria das esta¢des sdo disponiveis apenas observacdes de temperatura do
ar e precipitacdo, o que compromete a aplicacdo do método de PM-FAO56 (SANTOS et al.,
2018).

Segundo Zanetti et al. (2018), a mensuragdo direta da evapotranspiracao é dificil e

onerosa demandando equipamentos e pessoas especializadas. Por este motivo, 0s métodos
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indiretos sdo mais utilizados por possuirem maior simplicidade e praticidade e os custos séo
relativamente menores que o método direto. Os métodos de Hargreaves e Samani, Makkink e
Camargo sd8o métodos indiretos da estimativa de evapotranspiracdo potencial. O método de
estimativa de evapotranspiracdo potencial sugerido por Samani e Hargreaves usa como
varidveis de entrada temperaturas minima, média e maxima e a radiacdo solar no topo da
atmosfera. A equacdo apresentada por Camargo também utiliza a temperatura e a radiacéo solar
no topo da atmosfera, nessa equacgdo existe um fator K, que é adequado de acordo com a
temperatura, e um fator D, que é determinado de acordo com o periodo da evapotranspiracao.
O método de Jensen-Haise é mais facil de ser aplicado, pois a variavel radiacdo incidente de
onda curta e é facilmente determinado, se tratando de uma constante tabelada em funcdo dos
meses do ano e latitude do local. (OLIVEIRA et al., 2018).

Varios estudos em todo o mundo concluiram que a FAO-56 Penman-Monteith (FAO-
PM) é o modelo mais preciso, sob diferentes condi¢des climaticas (ALLEN et al., 1998). Esse
modelo foi testado em muitas regies do mundo como Brasil, Estados Unidos da América,
Austria, Bolivia e entre outros. Um desses trabalhos é o de Vicente et al.(2018) que estimaram
a evapotranspiracdo de potencial a partir de dados de temperatura maxima e minima utilizando
0 método de FAO Penman Monteith para o Vale de Jequitinhonha, localizado no Brasil. Outro
trabalho foi o de Samadi (2016), que avaliou a sensibilidade dos parametros fisico da SWAT
para 0s métodos de estimativa de evapotranspiracdo potencial (Penman-Monteith, Hargreaves
e Priestley-Taylor) ao longo da bacia hidrografica da planicie costeira no sudeste dos Estados
Unidos.

2.2. Temperatura Do Ar

A temperatura do ar ocorre altera¢fes ao longo do tempo e nas regides. A classificagcdo
da temperatura no globo terrestre é dependente de varios fatores como distancia entre corpos
hidricos, a radiagdo incidente no local, o relevo, os ventos predominantes e as correntes
oceanicas (POHLMANN & LAZZARI, 2018).

A temperatura do ar, dentro de intervalos 6timos de temperatura, causa 0 aumento da
velocidade das reag6es metabdlicas, fazendo com que ocorra uma maior producéo fotossintética
e outros processos especificos da produtividade (DOS SANTOS et al., 2018). E uma das
variaveis que mais interferem no desenvolvimento das plantas e vem sendo usada como variavel

de entrada em modelos ambientais, em especial, na modelagem agrometeoroldgica, quantifica



15

o efeito do clima nas fases de desenvolvimento das plantas. A temperatura € uma variavel
climética de grande importancia na estimativa da lamina de irrigacdo sendo utilizada em muitos
métodos indiretos para estimar a evapotranspiracao potencial (GOMES et al., 2018). O estresse
ocasionado por temperaturas do ar elevadas tem um efeito direto na atividade fotossintética. As
temperaturas do ar maiores que 32°C provocam a reducdo do desenvolvimento da planta,
principalmente de plantas do tipo C3, como o café, a soja e o feijdo, ocasionando em uma baixa
produtividade (GUSSO, 2015).

2.3. Machine Learning

O conhecimento de armazenamento de dados e a velocidade de processadores sdo
insuficientes para formar conjunto de percepcdes agregadas que gera uma maior produtividade
e inovacdo (LOCHEN, 2018), surgiu a técnica de Machine Learning (Aprendizado de maquina)
que sdo técnicas de inteligéncia artificial, que se baseiam no aprendizado a partir de amostras,
sdo utilizadas na anélise de modelos. Dessa forma, as maquinas sdo habilitadas a aprender, a se
adaptar e a agir de formar autbnoma a partir de dados de processos que tem acesso (CARMO
etal., 2018).

Segundo CERRI et al. (2019) existem dois tipos de tarefas dentro do Machine Learning
que sdo chamadas de tarefas descritivas e preditivas. Em tarefas descritivas tem o objetivo de
criar algoritmos que irdo descrever os dados. Ja nas tarefas preditivas sdo divididas em tarefas
de classificacdo e de regressdo. Nas tarefas de classificacdo tem por finalidade conceder
categorias ja definidas aos dados. Nas tarefas de regressdo, busca-se analisar o valor de uma
variavel numeérica (atributo de saida), através de outras variaveis (atributos de entrada), assim,

tem que se encontrar uma funcdo para mapear um modelo para um nimero.

Os métodos de Machine Learning mais conhecidos incluem redes neurais artificiais,
métodos de arvores e maquinas de vetores de suporte (CARTER & SHULLIN, 2019). Nos
ultimos anos, os métodos de Machine Learning tém sido implementados para estimativa de
impactos hidroldgicos e meteoroldgicos, como a temperatura do ar, temperatura do ponto de

orvalho, precipitacdo, radiacéo solar e evapotranspira¢do (FENG et al., 2019).

Xu et al. (2018) empregaram diferentes abordagens de Machine Learning para

aumentar a evapotranspiracdo das torres de fluxo para regionais escalar. No entanto, as
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aplicacdes de técnicas de Machine Learning para problemas de estimativa de evapotranspiracdo

sdo atuais e o conhecimento sobre o tema é parcial e fragmentado (GRANATA, 2019).

2.4. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA, Artificial Neural Network) sdo modelos
computacionais que simulam a estrutura e o processamento de informagdes e a aquisi¢cdo de
conhecimento do cérebro humano, estabelecendo relacbes matematica entre varidveis
dependentes e independentes (FERREIRA et al., 2019). S&o capazes de generalizar
conhecimento aprendido por meios de exemplos a um conjunto de dados desconhecidos
(HAYKIN, 2001; GORGENS et al., 2009; SILVA et al., 2018).

A RNA é um sistema massivo e simultdneo que possui unidades de processamento
simples que s&o caracterizadas como neurdnios artificiais, determinados em uma ou mais
camadas e ligados entre si com critérios ajustaveis por um numero de conexdes (GORGENS et
al., 2009; BULLINARIA, 2011; LAFETA, 2018). E definida por ter analogia neurobioldgica,
mapeamento de entrada e saida, tolerancia a falhas e ruidos, adaptabilidade dos pesos das
conexdes as modificacBes do ambiente e capacidade de generalizar o conhecimento assimilado
por aprendizagem para um conjunto de dados desconhecidos (BINOTI, 2010; LAFETA et al.,
2018). As Redes Neurais tém provocado maior acuracia com relacdo as técnicas estatisticas
tradicionais (GORGENS et al., 2015; REIS et al., 2018). Com isto, seu uso tem ganhado

destaque nas areas de ciéncias agrarias (SILVA et al., 2018).

A Multilayer Perceptron € uma rede neural com multiplas camadas e neurdnios (TANG
et al., 2019), e altamente popular entre usuarios e pesquisadores e possui trés camadas gerais,
incluindo as camadas de entrada, oculta e saida (AKHTAR et al., 2018). Para resolver situacdes
complexas sdo necessarias mais camadas em uma rede neural que tenha uma conexdo completa

com todos os neurdnios, o que é conhecido como rede neural do Multilayer perceptron.

Nos ultimos anos diferentes pesquisas foram realizadas nas areas de ciéncias agrarias
utilizando esta tecnica. Borges et al. (2017) utilizaram a rede Multilayer Perceptron para estimar
0 consumo de combustivel do trator durante a preparacdo do solo,de acordo com o sistema
adotado. Como dados de entrada de resistencia a penetracdo mecanica do solo, a area

mobilizada por implementos, o equipamento de trabalho e a velocidade do motor do trator. O
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numero de camadas e 0s neurdnios variaram para formar diferentes arquiteturas. O ajuste foi

verificado com base em varios critérios estatisticos.

Alves; Rolim; Aparecido (2017) concluiram que a evapotranspiracdo potencial pode ser

estimada com um dia de sobra em qualquer época do ano por redes neurais artificiais, mostrando

alta precisdo e utilizando apenas dados de temperatura do ar como variavel de entrada.

3. MATERIAL E METODOS
A érea de estudo foi na microrregido Baixo Parnaiba no estado do Maranh&o, composta

de 16 municipios (Tabela 1). Essa regido apresenta elevado potencial para exploracao agricola

devido a sua boa disponibilidade de solos e recursos hidricos.

Tabela 1. Cidades do Baixo Parnaiba e suas coordenadas geogréficas.

Municipios Latitude Longitude Altitude (m)
Agua Doce do Maranh&o 2°50'S 42°7'0 16
Anapurus 3°28'S 43°12'0 91
Araioses 2°53'S 41°54'0 16
Belagua 3°9'S 43°30'0 72
Brejo 3°39'S 42°47'0 104
Buriti 3°56'S 42°55'0 61
Chapadinha 3°44'S 43°21'0 104
Magalhdes de Almeida 3°23'S 42°12'0 38
Mata Roma 3°37'S 43°6'0 77
Milagres do Maranhdo 3°32'S 42°40'0 100
Santa Quitéria do Maranhéo 3°29'S 42°33'0 30
Santana do Maranhé&o 3°6'S 42°24'0 37
S&o Benedito do Rio Preto 3°19'S 43°31'0 60
Sao Bernardo do Maranhéo 3°22'S 42°25'0 54
Tutoia 2°58'S 42°23'0 48
Urbano Santos 3°12'S 43°23'0 68

Os dados agrometeoroldgicos de temperatura minima, maxima e média do ar (°C),

radiacdo global (MJ m?dia), precipitacdo (mm), velocidade do vento (m s) e umidade relativa

(%) foram coletados de 33 anos, no ano de 1984 até o ano de 2017 em escala diaria, foram
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retirados do site NASA/POWER (STACKHOUSE et al., 2017). Essa plataforma de dados tem
resolucéo espacial de 0,5° latitude-longitude.
Com esses dados foram calculadas a radiacdo liquida (Rn) e a evapotranspiragao

potencial pelo método padrdo Penman-Moteith (Equacéo 1).

T +273
A+yx(1+034xU2)

OABxAx(Rn—G)+( 900 ijZ@s—e)
ETP=

1)

em que: ETP - Evapotranspiracdo potencial, em mm dia?; Rn - Radiac&o liquida, em MJ m
dia’l; G - Densidade do fluxo de calor, em MJ m2dial; T - Temperatura média diaria do ar, em
°C; y - Constante psicométrica (0,063 KPa °C?); s - Declividade da curva de saturagéo de vapor,
em KPa °C; U, - Velocidade média diéria do vento a 2 metros de altura, em ms™; e, - Presséo

parcial de vapor, em KPa; es - Pressdo de saturacdo de vapor, média diaria, em kPa.

Para calcular a ETP foi necessario estimar os valores de Rn, s, es, e, através das seguintes

equacoes:

a) es - pressao de saturacdo de vapor, média diaria, em KPa

(es-rmax + eSTmin)

= 2
es > 2
em que:
esT .. =0,6108 xe w esT . ax (3)
(237,3+T,,.)
esT... =0,6108 x e M esT, ., 4)
(237,3+7,,,)

b) ea- pressao parcial de vapor, em KPa

Ur ., xes)
100

¢) s - Declividade da curva de saturagio de vapor, em KPa °C™*

ea =

()

€es

d) Rn - radiacdo liquida, em MJ m2 dia?;
Rn=BOC-BOL ()
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em que:
BOC=(1-a)xRs (8)
BOL =4,903x10-9[(T,, x K4+T,, xK4)/2]0,34 - 014(ecx x 0,5)]{1,35(:—5]} -0,35
SO
9)
em que:
Rso = (0,75 +2x10—-5x11)x Rax (10)

Posteriormente, os dados de temperatura minima, média e méaxima do ar e a
evapotranspiracdo potencial em escala didria foram divididos, aleatoriamente, em dois
conjuntos, um para o treinamento da rede ( 139.000) e outro para avaliar a validacdo da rede
treinada (59.613), com uma proporcao de cerca de 70% dos dados para treinamento e 30% para
validacao.

A definig8o da arquitetura das redes, ou seja, niUmero de neurdnios por camada e nimero
de camadas foi otimizada pela ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS) do software
Statistica 7 (STATSOFT, 2007). O treinamento propriamente dito e A verificacdo da rede e A
validacao do processo foram realizadas pelo IPS.

Para prever a evapotranspiracao potencial diaria foi escolhida a Perceptron Multi-Layer
(MLP), é uma Rede Neural Artificial tradicional que possui trés estagios: entrada,
processamento e saida (Figura 1). Numerosas topologias e variacGes foram testadas entre os

neurdnios nas camadas intermediaria e externa até que as mais precisas fossem obtidas.

CAMADA
OCULTA

CAMADA DE
SAIDA

CAMADA DE

ENTRADA Q—{

Figura 1. Rede neural Multilayer Perceptron (MLP) simplificada.

Matematicamente, um MLP com camadas, H neurdnios ocultos e um neuronio de
saida podem ser expressos pela Equagédo 11:
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Y = SK(X Hh =10hwhWo) (11)

em que,

Y é asaida do RNA;

Oh é o valor de saida do h-ésimo neurdnio oculto, sendo oh dado pela Equacéo 12:
Oh = Sk(X Hh =1XnhWoh) (12)

em que,

Xn é entrada do RNA;

Wh e (Wnh) sdo 0s pesos sindpticos entre 0s neurdnios ocultos e as sa’das e entradas de
RNA, respectivamente, e X0 é 1, WO e WOh s&o valores iniciais dos algoritmo de treinamento
de RNA.

A funcéo de ativacédo € o sigmoide logistico dado ela Equacéo 13:
Sk(x) =11+e—x (13)

Os critérios para avaliar o desempenho da RNA foram exatidao, precisao e tendéncia.
A exatiddo foi avaliada por erro absoluto (MAPE%), precisdo pelo coeficiente de determinacgéo
ajustado (R?) e tendéncia por erro sistematico (nas mesmas unidades que os dados originais)
(Equac0es 14 e 16, respectivamente).

R’ajustado= [1-(1- R?)x (n—1)n—k —1] (14)
MAPE =" ni =1(11Y,g; —Yqp5Yopsi 11 x100)n (15)
ES = Z Nt = (Yobsi _Yest - C)2n (16)

em que,
R2 ¢é o coeficiente de determinacdo (%);

n é o numero de dados (anos);

k é 0 nimero de variaveis independentes nas regressoes;
Yesti € a variavel estimada;

Yobsi é a variavel observada;

Yest-C é estimada por regressao linear entre as outras variaveis observadas (Yobsi) e
estimadas (Yesti).

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os valores médios das temperaturas maximas, minimas e médias do ar nas 16

localidades no periodo de 1984-2017 foram proximos de 32°C, 24°C e 28°C, respectivamente
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(Figura 2). A temperatura maxima da regido em alguns momentos dos anos avaliados chegou
préximos de 40°C.

40.0

37.5 4

35.0 4

32.5 4

30.0 4

oC

27.5 4
25.0 4

22.5 4

20.0 4

Tmax Tmix Tmed
Temperatura do ar

Figura 2. Boxplot com os dados de temperatura maxima, minima e média do ar diéria da microrregido do Baixo
Parnaiba no periodo de 1984-2017.

Os meses com 0s maiores valores de precipitacdo foram marco e abril. O periodo de
agosto a novembro ocorreu menor precipitacdo (Figura 3). Em marco, a precipitacdo mensal
acumulada apresentou 312 mm, enquanto o més de setembro apresentou 12 mm. Com relagéo
ao resultado obtido com a precipitacdo neste trabalho, Primo et al.(2018) encontraram resultado
parecido com esse estudo na regido de nascentes do alto curso do Rio Acarau no estado do
Ceard, ou seja, os meses de janeiro, fevereiro e marco apresentaram um maior indice
pluviométrico, ao contrario dos meses de agosto e setembro que tiveram uma menor taxa de

precipitacao.
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Figura 3. Valores médios mensais de precipitacdo e temperatura do ar da microrregido do Baixo Parnaiba.

O aumento da temperatura do ar na regido do Baixo Parnaiba ocorreu a partir de agosto.
Entre fevereiro e julho, a temperatura média do ar mensal foi de 26°C.

No periodo de abril a outubro, h4 um crescente aumento da evapotranspiragdo potencial
na microrregido do Baixo Parnaiba (Figura 4). Marco ocorreu a menor evapotranspiracdo
potencial da regido. Ja em outubro ocorreu o maior valor de evapotranspiracdo potencial da
regiéo.

Nota-se que o periodo que apresentou um maior indice de evapotranspiracdo foi o
mesmo que apontou precipitagdes com um menor volume e temperaturas elevadas. Freitas et
al. (2018) observaram que 0s meses que apresentaram maior precipitacdo apresentaram também
a menor taxa de evapotranspiracao, isto foi devido a ocorréncia do evento chuvoso, as massas
de ar criam uma barreira que dificulta a incidéncia de radiacéo solar, em consequéncia, as taxas

de evapotranspiracdo sdo reduzidas.
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Figura 4. Valores medios de Evapotranspira¢do Potencial Penman-Monteith da microrregido do Baixo Parnaiba.

O modelo de rede neural artificial escolhido para estimativa da evapotranspiracao
potencial foi a MLP 2-5-1, ou seja, com duas varidveis de entrada, cinco neurdnios na camada
oculta e uma saida. Entre os modelos apresentados, a MLP 2-5-1 foi a que mais conseguiu
expressar de forma simplificada a evapotranspiracdo potencial pelo método de Penman-
Monteith. Isto é porque este método de RNA com mudltiplas camadas (MLP) possui uma
capacidade de resolver solu¢Ges mais complexas (ndo-linearmente separaveis) do que métodos
com apenas uma camada que tem a capacidade de resolver apenas problemas linearmente
separaveis. Tabari e Talaee (2013) indicaram que a principal dificuldade na aplicacdo da
equacdo de PM é devida exigir uma grande variedade de dados meteoroldgicos para serem
usadas como entradas para o calculo de ETP. Além disso, a ETP é ndo- linear, o que dificultaria
a precisao dos efeitos das alteracdes dos parametros climaticos. Com isto, o0 uso das técnicas de
redes neurais MLP podem apresentar melhores desempenhos, pois consegue resolver equacgdes
ndo-lineares separaveis.

Na andlise de sensibilidade das varidveis de entrada da rede neural artificial estudada, a
temperatura média e minima do ar foram as varidveis mais sensiveis na estimativa da
evapotranspiragdo potencial, respectivamente (Tabela 2). Na execucdo da rede neural no
programa o modelo deu peso e classificacdo para as varidveis. A temperatura maxima foi a que
apresentou uma maior sensibilidade, a temperatura media ficou em segundo lugar na analise de
sensibilidade e a temperatura media ndo apresentou sensibilidade no modelo, provavelmente

ser correlacionada a essas variaveis.
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Tabela 2. Analise de sensibilidade.

Tmax Tmin Tmed
Relacdo 1.510989 1.148545 -
Classificagao 1° 2° -

A correlacdo entre a ETP diaria por redes neurais e a ETP diaria de Penman-Monteith
foi forte e positiva (Tabela 3). Se houver o aumento da ETP diaria de Penman-Monteith
consequentemente ocorrera o aumento também da ETP diaria por redes neurais. A acuracia do
modelo foi boa, pois o valor da Média Percentual Absoluta do Erro (MAPE - Mean Absolute

Percentage Erro) foi baixo.

Tabela 3. Estatistica descritiva da Evapotranspiracdo potencial gerada pela rede neural.

ETP_RN
Média 0.915375
S.D. 0.43545C

Erro medi 0.29976%
Erro S.D| 0.135173
MAPE (% 30
Correlacé 0.95747¢%

O processo de treinamento da rede conseguiu explicar 91% da variacdo dos dados da
evapotranspiracao potencial de Penman-Monteith a partir da evapotranspiracao potencial diaria
calculada pela rede neural artificial (Figura 5). A sensibilidade média da ETP de Penman-
Monteith diaria na ETP de redes neurais diaria foi 0,8064 mm dia/mm dia™. A sensibilidade
do treinamento de 0,8064 mm dia’t/mm dia™* com a média da ETP por rede neural diéria de 1
mm representa 0 aumento de 0,8064 mm para cada 1,40 mm de ETP de Penman-Monteith
diaria. Assumindo o valor da ETP de Penman-Monteith diaria de zero, a ETP diaria por redes
neurais sera 0,1242 mm dia.

O treinamento é uma das etapas importantes das redes neurais artificias, pois sao feitos
alguns ajustes nos pesos para que a rede possa organizar de forma correta as entradas

apresentadas para que o resultado corresponda com valor desejado para cada vetor de entrada.
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Figura 5. Treinamento da rede neural

Na validacao dos dados de evapotranspiracdo potencial, a rede neural conseguiu explicar
92% da variacdo total dos dados observados (Figura 6). Os resultados da validacao
(generalizacdo) do modelo foram parecidos com o de treinamento.

Na validacdo separa o conjunto de dados em um conjunto de treinamento que é usado
apenas para derivar os parametros que minimizam a funcao de perda e um conjunto de validagéo
que € usado apenas para avaliar o desempenho do modelo (JAHN, 2018). Apds cada iteragéo,

a sessdo de treinamento € interropida visando verificar o erro.
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Figura 6. Validacdo da rede neural.
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5. CONCLUSOES

As redes neurais artificiais podem ser utilizadas para a estimativa da evapotranspiracéo
potencial diéria.

As temperaturas minima e maxima do ar foram as variaveis mais sensiveis do modelo
ML 5-2-1.

Esse estudo contribuira para as futuras pesquisas sobre a eficiéncia do uso da dgua na
producdo agricola do estado do Maranhdo.
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