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1 RESUMO

Estimativa precisa da evapotranspiracdo de referéncia (ETo) € importante para dimensionar e
fazer manejo de sistemas de irrigacdo. Métodos de estimativa da ETo (11 métodos empiricos,
10 modelos de regressdo multipla: RLM e 10 redes neurais artificias: RNAs) foram avaliados
em relacdo ao método padrédo de Penman Monteith FAO 56, utilizando os seguintes indices:
MBE (Mean Bias Error), RMSE (Root Mean Square Error) e R?, sendo RMSE utilizado como
critério principal de selegcdo dos métodos. A significancia dos métodos foi avaliada com base
no teste t utilizando dados de 1985 a 2009. Os dados meteorologicos utilizados (temperatura
méaxima: Tmax, temperatura minima: Tmin e temperatura média: T, umidade relativa,
velocidade do vento e insolagdo) sdo da estacdo meteoroldgica convencional da cidade de
Inhambane, Mocambique. Os resultados mostraram que o modelo RLM4 apresentou melhor
desempenho (MBE = 0,01 mm.d!; RMSE = 0,15 mm.d}; R? = 0,99). Na falta da radiagdo solar
global, os modelos RLM6 (MBE = -0,01 mm.d?}; RMSE = 0,23 mm.d*}; R? = 0,97) e RLM10
(MBE = 0,01 mm.d?; RMSE = 0,23 mm.d; R? = 0,97) podem ser utilizados e exigem a
medicdo da T, Tmax e Tmin, respectivamente. Esses modelos ndo foram estatisticamente
diferentes do método padréo.

Palavras-chave: evapotranspiracao, regressdao maltipla, redes neurais.

TANGUNE, B. F.; SANCHEZ-ROMAN, R. M.
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS, REGRESSION AND EMPIRICAL
METHODS FOR REFERENCE EVAPOTRANSPIRATION MODELING IN
INHAMBANE CITY, MOZAMBIQUE

2 ABSTRACT

Precise estimation of reference evapotranspiration (ETo) is important for designing and
managing irrigation systems. Methods of ETo estimation (11 empirical methods, 10 multiple
regression models: RLM and 10 artificial neural networks: RNAs) were evaluated against
Penman Monteith FAO 56 method using the following indexes: MBE (Mean Bias Error),
RMSE (Root Mean Square Error) and R?, and RMSE was used as the main criterion of method
selection. The significance of the methods was evaluated on the basis of the t test using data
from 1985 to 2009. The meteorological data used (maximum temperature: Tmax, minimum
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temperature: Tmin and average temperature: T, relative air humidity, wind speed and solar
brightness), from 1985 to 2009, are from the conventional meteorological station of the city of
Inhambane, Mozambique. The results showed that the RLM4 model presented better
performance (MBE = 0.01 mm.d; RMSE = 0.15 mm.d; R? = 0.99). In the absence of global
solar radiation, RLM6 (MBE = -0.01 mm.d?; RMSE = 0.23 mm.d!; R? = 0.97) and RLM10
(MBE = 0.01 mm. d?*; RMSE = 0.23 mm.d}; R? = 0.97) can be used, which require
measurement of T, and Tmax and Tmin, respectively. These models were not statistically

different from the standard method.

Keywords: evapotranspiration, multiple regression, neural networks.

3 INTRODUCAO

Grande parte da dgua doce existente
no planeta terra € consumida na agricultura,
totalizando cerca de 70% do total de agua
existente (BESHIR, 2017). O consumo de
agua pode ser racionalizado melhorando a
eficiéncia de irrigagdo, que por sua vez,
depende do conhecimento preciso da
evapotranspiracao de referéncia (ETo) que
ocorre num determinado lugar
(CHATZITHOMAS; ALEXANDRIS,
2015). No sul do continente Africano, onde
localiza-se Mocgambique, as areas agricolas
tém aumentado (MAEDA et al., 2011)
devido ao crescente aumento populacional.
Sendo assim, é crucial o conhecimento
preciso da ETo para a pratica de uma
agricultura sustentavel.

A ETo expressa a quantidade de
agua perdida numa cultura hipotética com
0,12 m de altura, em pleno crescimento
ativo e uniforme, albedo de 23%, resisténcia
da superficie de 70 m s?, com cobertura
total e sem estresse hidrico (ALLEN et al.,
1998). A ETo pode ser obtida com precisdo
utilizando lisimetros, porém, o custo de sua
construcdo e manutencao é elevado, sendo
na pratica pouco utilizados. Diante disso,
geralmente a ETo é estimada a partir de
métodos indiretos baseados em dados
climaticos. Dentre esses métodos, 0 método
de Penman Monteith FAO 56 (PM FAO-56)
é considerado padrdo por Allen et al
(1998). Vérios estudos tém comprovado
que esse método € uma Otima alternativa

para estimar a ETo com precisdo
(BAKHTIARI et al.,, 2011; CAO et al,
2015). O método de PM FAO-56 tem uma
base fisica e requer o uso de varios
elementos meteorologicos, tais como:
temperatura méxima e minima, velocidade
do vento a 2 m de altura, umidade relativa
do ar e radiacéo solar (ALLEN et al.,1998).
A radiacdo solar nem sempre se encontra
disponivel em varias estacoes
meteoroldgicas, principalmente em paises
ndo desenvolvidos como Mocambique.
Sendo assim, 0 uso desse método torna-se
limitado. Essa limitagcio levou o0s
pesquisadores a desenvolverem outras
alternativas (metodos empiricos) em funcéo
da  disponibilidade  dos elementos
meteoroldgicos.

Existem varios tipos de métodos
empiricos, porém, trabalhos apresentados
na literatura vém destacando os baseados na
temperatura (por exemplo: método de
Hargreaves Samani: HS, Blaney Criddle
Original: BCO, ThornthWaite: TW) e na
radiacdo solar (por exemplo: método de
Priesly Taylor: PT, Makkink: Mak; Turc).
Em Malawi, Ngongondo et al. (2013)
mostraram que 0s métodos de PT e de HS
subestimaram a ETo. Em Vilankulo,
Mocambique, o método de HS também
subestimou a ETo (TANGUNE e
CHIMENE, 2019). Contudo, resultados
opostos do método de HS foram
encontrados por Patel et al. (2015). Shiri et
al. (2014) relataram a superioridade do
método de HS em comparagdo aos métodos
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de Mak, Turc e de PT. Maeda et al. (2010)
reportaram que o método de HS apresentou
resultado melhor que os métodos de TW e
de BCO. Tangune e Chimene (2019)
observaram que o método HS (RMSE = -
1,32 mm.d?) apresentou uma precisdo
inferior ao método de Mak (RMSE = 0,28
mm.d?). Ja Liu et al. (2017) constataram
que o método de BCO superou o
desempenho do método de temperatura de
McCloud e foi inferior a0 método de HS.
Essas pesquisas revelam que os métodos
empiricos podem variar no seu desempenho
de local para local.

A discrepancia de desempenho entre
os diversos metodos empiricos dentro da
complexidade da ETo torna necessario o
uso de técnicas mais avancgadas, como 0
Aprendizado de Maquina (Machine
Learning), mais especificamente as Redes
Neurais Artificiais (RNAs). Segundo
Tabari et al. (2012), as RNAs sao
ferramentas computacionais apropriadas
para modelar processos complexos. Estudos
realizados por diversos autores tém
mostrado que as RNAs produzem
resultados melhores que o0s métodos
empiricos (LANDERAS et al, 2008,
TANGUNE e ESCOBEDO, 2018).
Contudo, o0 seu treinamento pode ser
demorado, o uso de algoritmos requer
processadores mais rapidos, além de um
grande volume de dados. Isso, por vezes
torna inaplicavel o seu uso. Com isso,
Tabari et al. (2012) relataram que
recentemente métodos/modelos estatisticos
rapidos, simples e poderosos tém sido
utilizados com sucesso para modelar
diversos processos hidroldgicos, por
exemplo: os modelos de regressdo foram
utilizados com sucesso para modelar a
evaporacdo (TABARI et al, 20103
TABARI et al., 2012).

Diante do exposto, o presente
trabalho teve os seguintes objetivos: avaliar
0 desempenho de seis métodos empiricos
baseados na temperatura e cinco baseados
na radiacgdo solar; dez modelos de regresséo

linear multipla; dez modelos de RNAs e
comparar o0 desempenho de todos os
métodos. Todos o0s métodos foram
avaliados em relacdo a0 método de PM
FAO-56 utilizando dados da estagédo
meteorolégica convencional da cidade de
Inhambane, = Mocambique. N&o foi
encontrado estudo similar no local de
estudo, justificando a relevancia da presente
pesquisa.

4 MATERIAL E METODOS

4.1 Caracterizacao da cidade de
Inhambane

A cidade de Inhambane esta
localizada na faixa costeira da provincia de
Inhambane, sul de Mogambique. Em termos
de coordenadas geograficas, apresenta uma
altitude de 14 m, latitude de 23,87° S e
longitude de 35,38° E. O clima da cidade de
Inhambane é tropical Umido na faixa
costeira e tropical seco no interior. Segundo
MICOA (2012), a cidade de Inhambane
apresenta um periodo umido entre 0s meses
de novembro a abril, e seco entre 0s meses
de maio a outubro. A precipitacdo total
anual é de 936 mm, com temperatura meédia
anual de 24°C e velocidade do vento de 6,4
km.h?. Conforme os dados utilizados na
presente pesquisa, no periodo de 1985 a
2009, a evapotranspiracao total anual é de
117,8 mm e a umidade relativa média
mensal é de 76,4%.

4.2 Coleta e processamento dos dados

Os dados meteoroldgicos utilizados
sdo da estacdo meteoroldgica convencional
da cidade de Inhambane (temperatura
média: T, temperatura maxima: Tmax,
temperatura minima: Tmin, brilho solar: n,
umidade relativa do ar: UR e velocidade do
vento: Uy), os quais foram disponibilizados
pelo Instituto Nacional de Meteorologia de
Mocambique. Os dados em questdo
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correspondem as médias mensais do
periodo de 1985 a 2009. Os dados de U e
de n apresentavam algumas falhas, as quais
foram posteriormente preenchidas. Para a
U adotou-se uma velocidade de 2 m s para
preencher as falhas, conforme Allen et al.
(1998), enquanto para o n, o valor em falta
no més i foi considerado igual a média dos
valores existentes do més i.

Apds o preenchimento de falhas,
estimou-se a ETo a partir de 11 métodos
empiricos (Tabela 1), dez modelos de
regressdo linear multipla (RLM) e dez
modelos de RNAs. Todos os métodos foram
avaliados em relacdo ao método de PM
FAO-56. Os métodos empiricos foram
compostos por seis métodos baseados na
temperatura e cinco na radiagdo solar. Nos
métodos baseados na radiacdo solar (Rs) e

em alguns modelos de RLM e de RNAs em
que eram necessarios valores de Rs, 0S
mesmos foram estimados a partir da
Equacdo 1, recomendada por Allen et al.
(1998). Na auséncia de parametros de
calibracdo local da Equacdo 1 (a e b), os
seguintes valores podem ser adotados: a =
0,25 e b = 0,50, conforme Allen et al.
(1998).

Rs=(a+bo)R, L)

Em que: Rs é radiacdo solar global
(MJ.m2.d"); Ra é radiacdo extraterrestre
(MJ.m2.d%); n é brilho solar (n); N é
fotoperiodo; a e b sdo constantes da equacao
de Angstrom.
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Tabela 1. Métodos empiricos de estimativa da ETo.
Meétodos Referéncia Equacéo
Penman Allen et al 900U, (es — ea)
. 0,408A(Rn — G) +
Monteith FAO (1998) ETo = (Rn = G) +Y 7 4 773
56 (PM FAO-56) A+y(1+0340,)
Hargreaves e Hargreaves e _0,023Ra(Tmax — Tmin)**(T + 17,8)
Samani (HS) Samani (1985) ETo = 2 45
Blaney Criddle Blaney Criddle ETo = p(0,457T + 8,13)
Original (BCO)  Original (1950
T
Schendel (Sch) Schendel (1967) ETo = 16——
UR
Mc Cloud (McC) Mc Cloud ETo = 0,245 = 1,0718T
(1995)
Mc  Guinness- Mc Guinness- ETo — 0.408R T+5
Bordne (McG)  Bordne (1972) 0 = 0,408Ra—
Kharrufa (KHA)  Kharrufa (1985) ETo = 0,34pT*3
Abtew (AB) Abtew (1966) 0,53
ETO = Rs
A
i i 0,61RsA
Makkin (Mak) Makkin (1957) ETo = 0,408Rs — ;) 012

Irmak (Irm) Irmak et al.
(2003)

Jensen e Haise Jensen e Haise

(JH) (1963)

Jones e Ritchie Jones e Ritchie

(JR) (1990)

ETo = 0,149Rs + 0,079T — 0,611

ETo = 0,408Rs(0,0252T + 0,078)

ETo = a,0,00387Rs(0,6Tmax + 0,4Tmin + 29)

Se Tmax < 0,5; a; = 0,01EXP(0,18(Tmax + 20))
Se <Tmax <35; a; =1,1
Se Tmax = 35; a; = 1,14+ 0,05(Tmax — 35)

Em que: ETo é evapotranspiracdo de
referéncia (mm.d™); Rn é saldo da radiag&o
(MJ.m2.d?); radiagdo solar global (MJ.m"
2.d); G é densidade de fluxo de calor para
o solo (MIm2d'); yé constante
psicométrico (kPa.°’Ct); T é temperatura
média do ar (°C); Tmax é temperatura
méaxima (°C); Tmin é temperatura minima
(°C); U2 é velocidade do vento a 2 metros de
altura (m s™); e, é pressdo de saturacio a
temperatura de bulbo seco (kPa); e, é
pressao real ou atual de vapor d’agua (kPa);
A é declividade da curva da pressdo de
saturacdo de vapor (kPa.°Ct); UR é

umidade relativa do ar (%); N é fotoperiodo
(h); A é calor latente de vaporizagéo (MJ.m
2.dh).

4.2.1 Modelos linear
multipla (RLM)

de regressdo

A RLM é uma ferramenta estatistica
utilizada para expressar a relagdo
guantitativa existente entre a variavel
resposta e a varidvel ou variaveis
explicativa(s). A equacdo de RLM pode ser
descrita com base na Equagdo 2. Os
modelos de RLM utilizados foram
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compostos pelas variaveis de entrada
apresentadas na Tabela 2.

Y =00+ BiX1 + B Xo+ -+ X (2

Tabela 2. Variaveis de entrada utilizadas na RLM.

Em que: Y é variavel resposta, 8, —
B S&0 parametros que expressam a relacao
linear da Equagdo; X; — X,, sdo variaveis
independentes.

NUmero de modelos

Variaveis de entrada

Modelos de RLM

01 T RLM1
02 Tmx e Tmin RLM2
03 Ten RLM3
04 Te Rs RLM4
05 TeUR RLM5
06 TeRa RLM®6
07 TelU; RLM7
08 T, U2e UR RLM8
09 Tmx, Tmine n RLM9
10 Tmx, Tmin, T e Ra RLM10

4.2.2 Modelos de RNAs

As varidveis de entrada utilizadas
nas RNAs sdo as mesmas apresentadas na
Tabela 2. A estimativa da ETo utilizando as
RNAs foi feita no programa computacional
WEKA  (Weikato  Envioronment  of
Knowledge Analyis), (HALL et al., 2009).
Segundo Witten et al. (2011), o WEKA é
utilizado para pré-processamento  dos
dados, classificacdo, regressdo, regras de
associacgdo e visualizacdo. Nesse programa,
75% dos dados foram utilizados para o
treinamento da rede e 25% para a validacao.
Segundo Da Silva et al. (2010), o
subconjunto de treinamento é composto
aleatoriamente com cerca de 60 a 90% das
amostras do conjunto total.

A rede utilizada é denominada
Percetron de Multiplas Camadas (MLP),
com algoritmo backpropagation, funcéo
sigmoidal (Eq. 3), learning rate = 0,3,
momentum = 0,2, training time = 500 e
camadas ocultas iguais a “a” (“a” =
parametro padrdo do WEKA). A MLP ¢
composta por trés camadas: de entrada,
intermediaria e de saida. Na camada de
entrada sdo inseridas as variaveis
apresentadas na Tabela 2; na camada
intermediaria, as varidveis de entrada sdo

atribuidos pesos e depois sdo passadas para
a camada de saida quando o valor de ETo
gerado é proximo do valor obtido pelo
método de PM FAO-56. Segundo Haykin
(1998), a MLP ¢ a mais utilizada; ela pode
ser representada com base na Equacéo 4.

f@x) =[1+EXP(—x)]™ 3)

Yi=3L,W,;X;;+6 4

Em que: Y; é saida da rede; Wi; é
peso da ligacdo direta do neurdnio j para
neurénio i (na camada oculta); Xi; € sinal de
entrada a partir do neurénio de ordem |
(para a camada de entrada); 6; sdo bias do

neuronio i.
4.3 Avaliacéo dos métodos

O desempenho de todos os métodos
foi avaliado em relagdo ao método de PM
FAO-56 utilizando os seguintes indices
estatisticos: MBE (Mean Bias Error),
RMSE (Root Mean Square Error) e R?
(coeficiente  de  determinacdo). A
significancia de cada método foi analisada
com base no teste t a 5% de nivel de
confianga. MBE > 0 indica superestimativa
e 0 inverso, subestimativa. RMSE indica a
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precisdo do método e R? indica o ajuste
matematico. A seguir, é apresentada a
referéncia para as melhores estimativas:
MBE = 0; RMSE =0e R? = 1. As
Equagdes 5, 6 e 7 foram utilizadas para
calcular os indices MBE, RMSE e R?
respectivamente.

1
MBE = EZ?’ﬂ(EToEst — ETopyrse)  (5)

RMSE = \[Zliil(ETOEst;ETOPMFss)Z (6)

R? =
N _
Yi=1(ETopyMFs6—ETOppMmFse) (ETOEst —ETOEst)

JZIL'V:1(ET0PMF56 —ETOpmrFse)?(ETogst—ETOEst)?

0<R?<1 )

Em que: EToex sdo valores
estimados pelos métodos/modelos (mm.d-

1Y ETopm rao-s6 € Valor obtido pelo método
de PM FAO-56 (mm.d?); N é nimero de
observagdes; ETopy rao—ss € Média da
ETo estimada pelo método de PM FAO-56
(mm.d?); ETog,, € média da ETo estimada
pelos métodos avaliados (mm.d?).

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Métodos empiricos de estimativa da
ETo

A Tabela 3 mostra o desempenho
dos métodos empiricos de ETo na cidade de
Inhambane. Todos 0S meétodos
apresentaram uma correlacdo significativa
com o método de PM FAO-56 (p < 0,05),
com valores de R? variando de 0,66 a 0,98.
As letras a e b representam os coeficientes
linear e angular da reta de regresséo,
respectivamente.

Tabela 3. Desempenho estatistico dos métodos empiricos. Periodo de 1985 a 2009.

RMSE a b R? Teste t

(mm.d?Y)  (mm.d?)

Tipo Métodos MBE
Métodos de HS -0,83
temperatura BCO 0,52

Sch 0,32

McC 1,92

McG 1,11

KHA 1,12

Métodos de AB -0,46
radiacdo Mak 0,05
solar Irm -0,50
JH 0,87

JR -0,16

0,69 143
042 151 0,69 0,98  0,60N°
0,78 169 054 098 -588"
092 047 1,08 096 7,86
037 09 0,76 0,98 -1,66MN°

097 062 0,70 088 -8,89"
083 283 051 094 6,12°
092 320 0,39 066 3,83
209 460 044 067 22,78
1,20 -0,03 1,24 096 921"
1,22 190 0,84 086 11,19

0,60 098 -523

Nota: * = Significativo a 5% de nivel de confianca e NS = Nao significativo.

Entre os métodos de temperatura,
observou-se que todos 0s métodos
superestimaram a ETo obtida pelo método
de PM FAO-56 (MBE> 0), sendo
observado o inverso no método de HS. Pior
resultado de MBE foi observado no método
de McC (1,92 mm.d?) e melhor no método
de Sch (0,32 mm.d), porém, o indice MBE

ndo é conclusivo na selecdo de métodos.
Diante disso, varios autores selecionaram
métodos de estimativa da ETo com base no
indice RMSE (TABARI et al., 2012; LIU et
al., 2017).

Os resultados do teste t mostraram
que existem diferengas estatisticamente
significativas entre os valores de ETo
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estimados pelos métodos de temperatura e
pelo método de PM FAO-56 a 5% de nivel
de significancia (Tabela 3). Contudo, o
indice RMSE mostrou melhor resultado
(elevada precisdo) no método de BCO
(RMSE = 0,83 mm.d') e pior resultado
(baixa precisdo) no método de McC (RMSE
= 2,09 mm.d?). O desempenho obtido no
melhor método (MBE = 0,52 mm.d?;
RMSE = 0,83 mm.d?; R? = 0,94) é superior
ao desempenho obtido por Liu et al. (2017):
(MBE = 1,24 mm.d?; RMSE = 2,30 mm.d"
! e R? = 0,81); e por Tangune e Escobedo
(2018): (MBE = -1,02 mm.d™; RMSE =
1,17 mm.d? e R? = 0,73). Isto revela que o
ajuste local do método de BCO
recomendado por Doorembos e Pruitt
(1975) provavelmente ndo seja necessario
nesta pesquisa, pois fica evidenciado que 0s
parametros do método de BCO se
adequaram ao clima da cidade de
Inhambane (tropical umido). Por outro lado,
os indices MBE e RMSE encontrados estdo
préximos de zero e o indice R? esta proximo
de um. J4 o método de McC relatado como
pior, também foi relatado como pior por Liu
et al. (2017) avaliando 16 métodos de ETo,
corroborando com a presente pesquisa.

Nos métodos de radiacdo solar,
verificou-se subestimativa da ETo nos
métodos de AB, Irm e de JR, enquanto nos
métodos de Mak e de JH foi verificado o
oposto (Tabela 3). Ainda na Tabela 3,
observou-se que os métodos de Mak e de JR
ndo apresentaram estimativas de ETo
estatisticamente diferentes do método de
PM FAO-56 pelo teste t, significando que
ambos métodos podem ser utilizados em
substituicdo ao método de PM FAO-56.
Todavia, os valores de RMSE classificaram
0 método de JR como melhor, ou seja, mais

preciso (RMSE = 0,37 mm.d™) e o oposto
foi observado no método de JH (RMSE =
0,92 mm.d?l). A precisdo encontrada no
método de JR é inferior a encontrada por
Tabari et al. (2012). No entanto, 0 método
de JR se adequa melhor ao clima da cidade
Inhambane. No que refere ao método de JH,
embora tenha sido o pior método, varios
autores reportaram baixa precisdo em
relacdo ao presente trabalho em condicGes
de clima seco (TABARI et al., 2010b;
VALIPOUR et al.,, 2017), as quais sdo
recomendadas como ideais por Jensen
Haise (1963). Esse comportamento mostra
que o método de JH pode produzir bons
resultados em condi¢cbes Umidas. A
variagdo do desempenho dos metodos
empiricos mostra a necessidade de uma
selecdo  cuidadosa, sob risco de
comprometer a produtividade agricola.
Ressalta-se que 0 método de JR subestimou
a ETo em 0,16 mm.d? e o método de JH
superestimou em 0,87 mm.d™.

Em geral, observou-se que o0s
métodos baseados na radiacdo solar
apresentaram desempenho melhor que os
métodos baseados na temperatura, com
destaqgue ao meétodo de JR (Tabela 3).
Ademais, 0s métodos de radiacdo
apresentaram melhores ajustes matematicos
e com valores de MBE relativamente mais
baixos. Isso mostra que a Rs, que foi uma
das varidveis utilizadas nos métodos de
radiacdo é mais influente na ETo. Essa
constatacao é reforcada com base na Figura
1, em que a Rs apresentou maior correlacao
com a ETo estimada pelo método de PM
FAO-56 que as demais variaveis. AS
variaveis de entrada utilizadas em cada
método estdo apresentadas na Tabela 1.
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Figura 1. Correlagdo das variaveis de entrada com a ETo
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5.2 Estimativa da ETo a partir da RLM

A Tabela 4 mostra o desempenho
estatistico dos modelos de RLM e as
equacOes geradas em cada modelo para o
calculo da ETo na cidade de Inhambane,

T

T

T T

Tmax Tmin UR

utilizando dados mensais de 1985 a 2009.
Todos 0s modelos apresentaram uma
correlagdo estatisticamente significativa
com o método de PM FAO-56 (p <0,05),
com valores de R? variando de 0,68 a 0,99.

Tabela 4. Desempenho estatistico de modelos de RLM.

Modelos MBE RMSE R? Teste t Equaces de ETo geradas
(mm.d?) (mm.d™)

RLM1 -0,01 0,73 0,68 -0,14"S -56+0,429T

RLM2 -0,01 0,73 0,68 -0,07NS -5,17 +0,183Tmax + 0,239Tmin

RLM3 -1,31 1,50 0,69 -13,58" -7,04 +0,421T + 0,195n

RLM4 0,01 0,15 0,99 0,10NS  -3,28 +0,078T + 0,310Rs

RLM5 0,001 0,70 0,70  0,06NS  -0,78 +0,411T —0,057UR

RLM6 -0,01 0,23 0,97 -0,01™ -2,44+0,089T + 0,152Ra

RLM7 -0,002 0,73 0,68 -0,02NS -571+0,426T +0,112U>

RLMS8 -0,001 0,70 0,71 -0,05NS -0,81 +0,406T + 0,130U, —
0,058UR

RLM9 -0,01 0,71 0,69 -0,06N° -6,05+0,116Tmax + 0,282Tmin +
0,232n

RLM10 0,01 0,23 0,97 0,08NS  -3,29 +0,108Tmax — 0,008 Tmin +

0,154Ra

Nota: * = Significativo a 5% de nivel de confianca e NS = Nao significativo.

Todos o0s modelos tiveram a
tendéncia de ndo subestimar e nem
superestimar a ETo do método de PM FAO-
56 (MBE = 0), diferentemente do modelo
RLM3 (MBE = -1,31 mm.d?), o qual

subestimou (Tabela 4). Somente o modelo
RLM3 apresentou estimativas da ETo
estatisticamente diferentes dos valores
obtidos pelo método de PM FAO-56 a 5%
de nivel de significancia pelo teste t. Os
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valores de RMSE da Tabela 4 mostram que
0 modelo RLM4 apresentou maior precisao
(RMSE = 0,15 mm.d?), sendo classificado
como melhor. Na impossibilidade de medir
ou estimar a Rs, os modelos RLMG6 e
RLM10 podem ser utilizados como
alternativa, pois apresentaram uma preciséo
(RMSE = 0,23 mm.d?!) mais préxima ao
modelo RLM4. Por outro lado, o modelo
RLM6 requer a medicdo da T e o modelo
RLM10 requer a medi¢do da Tmax e Tmin
que sdo elementos meteorolégicos de facil
medicdo. O modelo RLM3 teve a pior
precisdo, RMSE = 1,5 mm.d™, concordando
com o comportamento observado através do
indice MBE. Ressalta-que na equagdo do
modelo RLM10, a variavel T foi excluida
porque apresentou alta correlagdo com as
demais variaveis explicativas.

Olhando para as equacbes de
regressdo (Tabela 4), verifica-se claramente
que as variaveis T e Rs foram as mais
influentes na estimativa da ETo, pois o0s
seus coeficientes angulares sdo maiores que

Tabela 5. Desempenho estatistico das RNAS.

os coeficientes das demais variaveis. Por
conseguinte, a combinacdo dessas duas
variaveis no modelo RLM4 justifica o fato
de ter sido melhor modelo. Ademais,
observou-se na Figura 1 que a T e a Rs
apresentaram alta correlagdo com os valores
de ETo do método de PM FAO-56. Tabari
et al. (2012), fazendo uma combinagéo de T
e Rs nos modelos de RLM, observaram uma
precisdo de 0,48 mm.d?. Essa precisdo é
inferior a encontrada na presente pesquisa,
significando que a RLM respondeu melhor
neste trabalho.

5.3 Estimativa da ETo com base nas
RNAs

Os resultados estatisticos dos
modelos de RNAs utilizados estéo
apresentados na Tabela 5. Todos o0s
modelos  tiveram  uma  correlagédo
significativa com o método de PM FAO-56
(p <0,05), com valores de R? variando de
0,72 (RNA9) a 0,99 (RNA4).

Modelos Variaveis MBE RMSE a b R? Teste t
deentrada (mm.d?) (mm.d?)

RNA1 T 0,11 0,66 1,83 0,65 0,76 0,60NS

RNA2 Tmx e 0,20 0,72 2,22 0,58 0,76 1,12NS
Tmin

RNA3 Ten -0,02 0,64 1,46 0,69 0,76 -0,13Ns

RNA4 Te Rs -0,26 0,29 -0,39 1,09 0,99 -1,21N8

RNAS5 TeUR 0,19 0,61 1,58 0,71 0,81 1,00NS

RNAG TeRa 0,37 0,46 1,16 0,84 0,98 1,88 NS

RNA7 TeU: 0,09 0,65 1,68 0,67 0,76 0,47 NS

RNAS T,U2e UR 0,03 0,61 1,66 0,66 0,79 0,14 NS

RNA9  Tmx, Tmine 0,07 0,67 1,56 0,69 0,72  0,37"s
n

RNA10 Tmx, Tmin, 0,45 0,54 1,30 0,82 0,96 2,29
TeRa

Nota: * = Significativo a 5% de nivel de confianca e NS = Nao significativo.

Diferentemente dos modelos RNA3
e RNA4, o0s demais modelos
superestimaram a ETo (Tabela 5). O indice
RMSE mostrou que o modelo RNA4 foi o
melhor (alta precisdo, RMSE = 0,29 mm.d"

1Y e 0 modelo RNA2 foi o pior (baixa
precisdo, RMSE = 0,72 mm.d?) (Tabela 5).
A semelhanca da presente pesquisa, Traore
et al. (2016), estudando o desempenho de
quatro tipos de redes neurais na estimativa
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da ETo, observaram piores resultados
quando utilizaram a Tmax e Tmin como
variaveis de entrada. Todavia, quando
combinaram a temperatura com a Rs ou Ra,
0 desempenho melhorou, sendo isto
verificado na Tabela 5. Ademais, Yassin et
al. (2016) observaram que as redes neurais
tendem a produzir melhores resultados
quando a Rs é combinada com outras
variaveis meteoroldgicas. Esses autores
obtiveram uma precisdo de 0,19 mm.d?, a
qual supera a precisdo do melhor modelo
desta pesquisa, modelo RNA4. A maior
preciséo encontrada por Yassin et al. (2016)
é justificada pelo fato dos autores terem
combinado a Rs com mais variaveis de
entrada (Rs combinado com oito variaveis),
enquanto que, na presente pesquisa, a Rs foi
combinada apenas com T (Tabela 5). Vyas
e Subbaiah (2016) obtiveram uma preciséo
inferior ao modelo RNA4 (RMSE = 0,38
mm.d?), utilizando também T e Rs como
variaveis de entrada. Utilizando as mesmas
variaveis (T e Rs), Tangune e Escobedo
(2018) estudando a ETo em 22 cidades do
estado de S& Paulo, encontraram em
algumas cidades, uma precisao inferior a do
modelo RNA4, e noutras cidades superior.

Ainda em relagdo ao numero de
variaveis de entrada na rede, Tangune e
Escobedo (2018) observaram que, em geral,
0 desempenho da rede aumenta com o
aumento do numero de variaveis de entrada.

Além desses autores, varios outros autores
apresentaram a mesma  constatacdo
(ABDULLAH et al., 2015;YASSIN et al.,
2016). Esse comportamento € verificado na
Tabela 5, quando o modelo RNA1l é
comparado com os demais modelos, com
excecdo quando se faz a comparagdo em
relacio ao modelo RNA2 (pior modelo
desta pesquisa). Embora o modelo RNA2
tenha sido o pior, possivelmente a sua
precisdo pode ser melhorada ajustando 0s
parametros do WEKA e/ou mudando o
tamanho do banco de dados no treinamento
da rede.

Na auséncia da Rs, 0 modelo RNAG
(RMSE = 0,46 mm.d™) pode ser utilizado
como alternativa, pois apresentou uma
precisdo mais proxima ao modelo RNA4,
alem de exigir somente a medicdo da T, que
é uma variavel facil de medir. Ressalta-se
que os resultados do teste t mostraram que
somente 0o  modelo RNA10 ¢
estatisticamente diferente do método de PM
FAO-56 a 5% de nivel de confianga.

5.4 Comparacao de todos os métodos

Conforme ja relatado, a selecdo dos
métodos baseou-se principalmente no
indice RMSE. Na Tabela 6 é apresentada a
classificacdo de todos os métodos com base
nos valores de RMSE.
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Tabela 6. Selegdo dos métodos através do indice RMSE.

Posicéo Modelos RMSE Posicéo Modelos RMSE
) (mm.d?) @) (mm.d?)
1 RLM4 0,15 14 RLM5 e RLM8 0,70
2 RLM6 e RLM10 0,23 15 RLM9 0,71
3 RNA4 0,29 16 RNA2 0,72
4 JR 0,37 17 RLM1, RLM2 e 0,73

RLM7

5 Mak 0,42 18 Irm 0,78
6 RNAG6 0,46 19 BCO 0,83
7 RNA10 0,54 20 Sch e JH 0,92
8 RNAS5 e RNAS 0,61 21 HS 0,97
9 RNA3 0,64 22 McG 1,20
10 RNA7 0,65 23 KHA 1,22
11 RNA1 0,66 24 RLM3 1,50
12 RNA9 0,67 25 McC 2,09
13 AB 0,69 - --

Embora a literatura venha relatando que as
RNAs produzem resultados confiaveis na
estimativa da ETo (CHAUHAN;
SHIRIVASTAVA, 2012), observou-se na
Tabela 6 que a precisdo das redes pode ser
inferior em relacdo a alguns métodos
empiricos e modelos de RLM, sendo assim,
0 uso das RNAs deve ser feito de forma
criteriosa. O modelo RLM4 mostrou-se ser
mais eficiente na estimativa da ETo (RMSE
= 0,15 mm.d?) quando comparado aos
demais métodos. Todos os métodos de
temperatura, praticamente, apresentam-se
de menor eficiéncia de estimativa da ETo na
cidade de Inhambane. Na falta dos dados de
Rs, os modelos RLM6 e RLM10 podem ser
utilizados, conforme evidéncias apontadas
pelos resultados da presente pesquisa.

6 CONCLUSAO

Os resultados encontrados
mostraram que dentre os métodos avaliados
(11 métodos empiricos, dez modelos de
regressao mdaltipla:. RLM e dez redes
neurais artificias: RNAS), o modelo de

RLM4 apresentou melhor resultado para a
estimativa da ETo na cidade de Inhambane
(MBE = 0,01 mm.d; RMSE = 0,15 mm.d"
1 R? = 0,99), o qual exige a medicdo da
temperatura media (T) e da radiacdo solar
global (Rs). Na falta da Rs, os modelos
RLM6 (MBE =-0,01 mm.d?; RMSE = 0,23
mm.d?; R? =0,97) e RML 10 (MBE = 0,01
mm.d?; RMSE = 0,23 mm.d?; R? = 0,97)
podem ser utilizados como alternativa. O
modelo RLM4 exige a medicdo da T e 0
modelo RLM10 exige dados de temperatura
maxima e minima, os quais sdo de facil
medicdo. Todos esses modelos ndo foram
estatisticamente diferentes do método de
Penman Monteith FAO 56 na estimativa da
ETo pelo teste t a 5%.

Em geral, os métodos empiricos
baseados na temperatura apresentaram 0s
piores resultados. Os métodos empiricos de
radiacdo solar podem estimar a ETo melhor
em relacdo a alguns modelos de RLM e
RNAs, com destaque ao método de Jones e
Ritchie (MBE = -0,16 mm.d; RMSE =
0,37 mm.d!; R? = 0,98), o qual ocupou a 32
posicao.
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