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RESUMO

A obteng¢do da evapotranspiracdo de referéncia (ETo) € util em diversos processos relacionados
com planejamento e gestdo dos recursos hidricos, zoneamento agroclimético, projeto e manejo
de irrigacdo, dentre outros. A possibilidade de se estimar a ETo antes de sua ocorréncia, abre
grandes margens para a otimizacdo dos diversos processos que dependem desta varidvel.
Pensando nisso, objetivou-se com o presente trabalho analisar o desempenho do modelo
Facebook Prophet e do framework Auto-sklearn na previsao de ETo de curto prazo. Para isso,
valores historicos de ETo foram calculados com dados obtidos da estacdo meteoroldgica do
Instituto Nacional de Meteorologia localizada no municipio de Vicosa (MG), e os modelos
foram treinados com base em dados climéticos registrados no dia anterior a ocorréncia da ETo.
Além disso, para verificar o potencial da utilizacdo de varidveis que podem ser obtidas a partir
de modelos de previsdo do tempo, fez-se a adi¢do de varidveis climaticas reais do dia de
ocorréncia da evapotranspiragcdo ao conjunto de treinamento. Os melhores modelos de
regressao obtidos com a execuc¢do do Auto-sklearn foram também treinados individualmente
para cada uma das estagdes e meses do ano. Para o cenério de treinamento de um modelo anual,
a adicdo das varidveis reais do dia de ocorréncia da ETo propiciou a diminui¢do da variacao da
raiz quadrada do erro médio (RMSE) de 0,73 para 0,47 (35,6%), e aumento do coeficiente de
determinacdo (R?) de 0,61 para 0,84 (37,7%). Quando os modelos foram treinados
mensalmente, a adi¢do dessas varidveis levou a melhoria de desempenho em alguns meses e
piora em outros. Para o treinamento baseado nas estagdes do ano, todos os indicadores
apresentaram melhoria com a adicdo das varidveis do dia de previsao. Em todos os cendrios de
treinamentos anuais, os modelos de regressdo encontrados com o Auto-Sklearn apresentaram
melhores valores RMSE e R? que o modelo de time series Facebook Prophet. A utilizacao de
um dnico modelo para todos os dias do ano apresentou resultados mais satisfatérios que os

modelos treinados de forma mensal e modelos com base nas quatro estagdes do ano.

Palavras-chave: Auto-sklearn. Facebook Prophet. Dados climéticos, Evaporacao,
Transpiracdo.



ABSTRACT

The knowledge of the reference evapotranspiration (ETo) is useful in many processes involving
water resources planning and management, climate zoning, irrigation operation, and sizing,
among others. The possibility to estimate the ETo before its occurrence opens opportunities for
optimizing the many processes that depend on this variable. Thinking about that, this work has
the objective to analyze the performance of the Facebook Prophet model and the framework
Auto-sklearn at short-term ETo prediction. This way, historical values of ETo were calculated,
using the meteorological data obtained from the Brazilian National Institute of Meteorology
station located in the municipality of Vigcosa, Minas Gerais, Brazil, and the models have been
trained with the weather data from the day before ETo occurrence. Besides that, to look into
the applicability of variables that can be obtained from weather prediction models, climate data
from the evapotranspiration day of occurrence was added to the training set. The best regression
models obtained with the Auto-sklearn application were trained as well individually for each
of the stations and months of the year. For the training of the annual model, the addition of the
evapotranspiration day variables has contributed to the decrease of root-mean-square deviation
(RMSE) from 0,73 to 0,46 (35,6%) and the increase of coefficient of determination (R?) from
0,61 to 0,84 (37,7%). When the models were trained monthly, the addition of these variables
led to improved performance on some months and worse on others. At training based on
seasons, all the indicators showed improvement with the addition of prediction day variables.
Considering all annual model training scenarios, the regression models encountered by Auto-
sklearn presented better values of RMSE and R? than the Facebook Prophet time series model.
Using only one model for all the days of the year presented more satisfying results than the

models trained monthly and based on the four seasons models.

Keywords: Auto-sklearn. Facebook Prophet. Climatic data, Evaporation, Transpiration.
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1. INTRODUCAO

Evapotranspiracdo € o termo utilizado para representar o processo pelo qual a dgua é
transportada da superficie terrestre para a atmosfera. Em resumo, este fendmeno pode ser
dividido em duas partes: a evaporacdo direta e a transpiragdo das plantas. Quando a
evapotranspiracdo é obtida em uma superficie padrao hipotética coberta com uma cultura
(grama) que possui altura de 0,12 metros, albedo de 0,23 e estd em situagdo de auséncia de
estresse hidrico, tem-se a chamada evapotranspiracdo de referéncia (ETo) (CARVALHO et al.,
2011).

A obtengdo da evapotranspiracao das culturas € muito importante para o acompanhamento
da perda de 4dgua da superficie terrestre de uma determinada regido, sendo util em processos
relacionados com planejamento e gestdo dos recursos hidricos, zoneamento agroclimatico,
projeto e manejo de irrigacdo, dentre outros. Na literatura podem ser encontrados coeficientes
para culturas que, quando aplicados sobre os valores de evapotranspiracdo de referéncia,
permitem estimar o valor da evapotranspiracdo real dessas culturas (SOUZA et al., 2010).

Existem diversos métodos que possibilitam a obtencao da evapotranspiragdo de referéncia
de forma empirica ou deterministica. Dentre eles, o método de Penman-Monteith-FAO 56 ¢é
tido como padrao pela Organizagdo das Nacoes Unidas para Alimentacdo e Agricultura (FAO)
(ALLEN et al., 2006). Estudos recentes, buscam resultados de evapotranspiragdao com métodos
inovadores, com diferentes climas em vdrias partes do mundo (ISLAN et al., 2021; CUNHA et
al., 2021; HUERTA et al., 2022; NDULUE & RAJAN, 2021) tornando possivel determinar os
valores de ETo com precisdo em diferentes condi¢des climaticas.

Do ponto de vista de sistemas de irrigacdo, tecnologias eficientes que possibilitem a
previsdo das laminas de dgua a serem aplicadas podem auxiliar usudrios e 6érgios gestores no
planejamento da alocacdo dos recursos hidricos. As previsdes de evapotranspiragdo em curto
prazo, que geralmente sdo mais precisas, possibilitam o processo de tomada de decisdo
antecipada, abrindo margens para otimiza¢do do uso dos recursos nos projetos € no manejo da
irrigagdo (TRAORE et al., 2016).

No decorrer do tempo, ferramentas de inteligéncia artificial vém sendo aplicadas na
previsdo da evapotranspiracdo de referéncia em diferentes regides do planeta. Alguns dos
principais modelos utilizados sdo as redes neurais artificiais, a modelagem fuzzy e a computacao
evoluciondria (SANIKHANI et al., 2019).

Dentre os principais desafios existentes no processo de previsdao da evapotranspiracao de

referéncia, pode-se citar a exigéncia de grande poder computacional e a necessidade de



obtencdo de dados climéticos em quantidade e qualidade suficientes para desenvolvimento dos
modelos. Quando sdo utilizadas varidveis advindas de previsdo do tempo, os erros associados
a esses dados devem ser analisados com cautela para que a ETo obtida seja confidvel (TRAORE
et al., 2016).

Segundo Taylor e Letham (2018), o Facebook Prophet € um modelo de regressao aditiva
que, com um esfor¢co computacional relativamente baixo, possui grande capacidade para
detectar padroes de mudanca em varidveis que se alteram de forma sazonal. Conforme
apresentado na documentacao do modelo, ele permite a adicao de diversos tipos de sazonalidade
(didria, semanal, mensal e personalizada), além de possibilitar a incorporacdo do efeito de
eventos que ocorrem em épocas especificas e de varidveis que ajudem na previsao do fendmeno
em estudo (regressores). O modelo apresenta ainda recursos como validacdo cruzada e
otimizacdo de hiperparametros, que auxiliam nos processos de treinamento e validacgao.

De acordo com Feurer et al. (2019), o framework Auto-sklearn é uma ferramenta que
possibilita a selecdo de modelos cldssicos de machine learning implementados no framework
sklearn, além do ajuste de hiperparametros. Segundo os autores, o Auto-sklearn otimiza o tempo
de treinamento dos modelos com a utiliza¢do de conhecimentos extraidos de datasets similares.
Como resultado de sua execugdo, o framework retorna os modelos que tiveram melhor
desempenho para a métrica de avaliacdo escolhida, bem como o conjunto de hiperparametros
de cada um.

No Brasil, o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) disponibiliza uma base aberta
com dados climéticos histéricos coletados por estagdes meteoroldgicas em diferentes regides
do pais (INMET, 2022). Tais dados, quando coletados e processados de forma correta, formam
uma rica fonte de dados que podem ser aplicados no ajuste de modelos de previsdo de
evapotranspiracao de referéncia.

Embora nao estejam presentes em todas as cidades do pafs, as estacdes meteoroldgicas do
INMET estdo espalhadas pelas cinco regides do Brasil, podendo elas serem autométicas,
convencionais ou pluvidmetros automaticos. As estagdes automaticas sao aquelas que possuem
a capacidade de registrar os dados com frequéncia horaria, disponibilizando-os na base de dados
da instituicdo sem a necessidade de intervencdo humana. Nessas estacdes sdo coletadas
informacdes referentes a temperatura, umidade, temperatura de ponto de orvalho, pressao
atmosférica, velocidade, direcdo e rajada do vento, radiac@o solar e precipitagdo. O INMET
armazena os registros histdricos das coletas em sua base de dados e os disponibiliza de forma
aberta e interativa através de graficos e tabelas mantidas em seu portal. Além disso, o instituto

também disponibiliza os dados através de uma Application Programming Interface (API), que



permite o acesso aos dados histéricos com a utilizag¢do de requisicdes HTTP, possibilitando sua
integracdo com diversas ferramentas de desenvolvimento web.

Com este trabalho, objetivou-se analisar o desempenho do modelo Facebook Prophet e
do framework Auto-sklearn na previsao de ETo de curto prazo com base em dados coletados
por estacdes meteoroldgicas do INMET. A hipdtese adotada foi que varidveis climdticas
observadas no dia anterior poderiam ser Uteis na previsdo da evapotranspiragdo didria. Além
disso, esperava-se que a utilizacdo de mais de um modelo ao longo do ano diminuiria o erro
quando comparado a utilizacdo de um tnico modelo, e que varidveis meteoroldgicas que podem
ser obtidas nos sistemas de previsdo do tempo do INMET teriam potencial para melhorar o

desempenho dos modelos de regressao.
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2. MATERIAL E METODOS
2.1.  Calculo da evapotranspiracao de referéncia

Para treinamento dos modelos, a evapotranspiragdo de referéncia didria foi calculada
com base no método de Penman-Monteith-FAO (ALLEN et al., 2006). Para tanto, foram
utilizadas as equagdes apresentadas na circular técnica da Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuaria (Embrapa) (CONCEICAO, 2006), intitulada “Roteiro de calculo da
evapotranspiracao de referéncia pelo método de Penman-Monteith-FAO”. A estacao escolhida
para obtenc¢ao dos dados estd localizada no municipio de Vigosa, em Minas Gerais. Os dados
foram coletados para o periodo compreendido entre os meses de novembro de 2005 e abril de

2022.
2.2. Algoritmo para coleta dos dados e calculo da ETo

Com o objetivo de realizar a coleta dos dados das estacdes do INMET, um programa de
computador foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacdo python. Este programa
utilizou o moédulo Requests, que permite a execucdo de requisi¢des HTTP com essa linguagem
de programacdo, para acessar a API mantida pelo instituto e obter os dados de uma determinada
estacdo. A implementacdo do algoritmo se deu através de uma classe intitulada
“ETo_Calculator”, que tem as equagdes para céalculo da ETo (Equagdes 1 a 6) implementadas
em seus métodos, além de possuir fungdes dedicadas para fazer requisi¢coes na API do INMET,
e para processamento dos dados brutos coletados. Dessa forma, para proceder a coleta de dados
para a estacdo desejada, a classe € instanciada com a passagem do c6digo da estacdo e o periodo
de calculo em seus pardmetros. Ao ser executado, o programa retorna os dados coletados pela
estacdo meteoroldgica, bem como os valores de ETo calculados em todos os dias contidos no

periodo escolhido.

_ Y900U,(es — e,)
0,4084(Rn — G) + T+ 273 )

A + y(I +0,34U,)

Eto =

em que:
ETo = evapotranspiracdo de referéncia calculada pelo método de Penman-Monteith-FAQO.
A = declividade da curva de pressdo de vapor em relaciio a temperatura (kPa°C~').

Rn = saldo de radiagdo na superficie (M] m~?dia™").
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G = fluxo de calor no solo (MJm~?dia™").

¥y = constante psicrométrica (kPa°C~').

U2 = velocidade do vento a 2 metros de altura (ms~7).
es = pressao de saturacdo de vapor (kPa).

ea = pressao atual de vapor (kPa).

T = temperatura do ar média ao longo do dia (°C).

17,27T
4098 [0,6108 exp (- 5573)| @
A= '

(T + 237,3)°

= 0,6108 ( 17271 ) 3)
s = UOIVC AP\ 2373 (
e; UR
= 4
%a = TT00 “)
y = 0,665107° Patm (5)
Pat 1013 (293-—(100652)526 ©)
= *
atm ’ 203

em que:

z = altitude do local (m).

2.3. Limpeza e processamento dos dados

De uma forma geral, verificou-se que as estacdes do INMET apresentaram falhas de
medicdes e pausas para manutengao ao longo do seu tempo de funcionamento. Nesses periodos,
houve a auséncia parcial ou total de informag¢des na base de dados do Instituto. Dessa forma,
os dados coletados foram submetidos a andlises e processados para remog¢ao de falhas. Além
disso, os valores negativos de radiacdo global medidos pela estacdo foram descartados.
Varidveis calculadas com base em dados meteoroldgicos e que sdao usadas no célculo da ETo,
como o saldo de radiacd@o e a pressao de saturagcao de vapor, foram calculadas e adicionadas ao

conjunto de features. Os valores de ETo calculados foram entdo deslocados em um dia, de
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forma que cada valor de ETo fosse agrupado com as condi¢des climdticas registradas no dia
anterior. Por fim, a evapotranspiracdo de referéncia calculada no dia anterior também foi
adicionada ao conjunto de features.

Em seguida, as varidveis que seriam utilizadas no treinamento dos modelos (varidveis
meteoroldgicas do dia anterior) foram submetidas a andlise de correlacdo para verificar seu
comportamento em fun¢do da ETo. Ao fim desse processo, features cujo médulo da correlagao
era proximo de zero foram removidas da base de treinamento dos modelos, restando um total
de 15 varidveis do dia anterior associadas a evapotranspiracdo do dia atual, sendo elas:
temperaturas maxima, média e minima, saldo de radiacdo, radiacdo global corrigida,
declividade da curva de pressdo de vapor, pressdo de saturacdo de vapor, pressdao vapor média,
sensacdo térmica, temperatura de ponto de orvalho maxima, umidade minima, umidade
instantdnea média, velocidade do vento medida, velocidade do vento corrigida e
evapotranspiracao de referéncia do dia anterior.

Ap6s a andlise de correlacdo, as features restantes foram transformadas com a utiliza¢ao
da funcdo MinMaxScaler do framework Sklearn (PEDREGOSA et al., 2011), que, para cada
uma das varidveis, executa o ajuste das dimensdes para uma escala de zero a um, respeitando
as proporcoes das dimensdes originais. Tal transformacao se deu com o objetivo de atenuar a
variabilidade de magnitude das diferentes varidveis meteoroldgicas utilizadas no treinamento.
Em seguida, fez-se o ranqueamento das features com a utilizacdo da funcdo de eliminag¢do
recursiva de varidveis (RFE) do framework Sklearn, tendo o modelo Random Forest Regressor
como estimador de importancia. Os dados foram entdo divididos em grupos de treinamento e
validacdo. Para treinamento foram utilizados os dados anteriores a janeiro de 2019, e para

validag@o de janeiro de 2019 a abril de 2022.

2.4. Cenarios de analise

Uma vez que as features foram ranqueadas em ordem de importincia, procedeu-se o
treinamento do modelo de times series Facebook Prophet, apresentado por Taylor & Letham
(2018), e do framework de automated machine learning Auto-sklearn, apresentado por Feurer
et al. (2019). Esses modelos foram treinados recursivamente com a adi¢do de uma feature a
cada treinamento, de forma que no primeiro apenas a varidvel mais importante foi utilizada, e
no ultimo todas as quinze estavam presentes. Em seguida, fez-se uma andlise da diminuicdo da
raiz quadrada do erro médio (RMSE) e do aumento do coeficiente de determinacdo (R?) em

funcdo da adi¢do das varidveis no treinamento. Dado o fato de que as condi¢des climadticas
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sofrem variagdes ao longo do ano, no modelo Prophet a sazonalidade semanal foi desabilitada,
e a anual mantida. Procedeu-se entdo a otimizacdo de hiperparametros.

No processo de treinamento do Auto-Sklearn, a minimizacao do erro quadratico médio
foi escolhido como métrica de ranqueamento dos modelos. Dentre todos os retornados, um
modelo de regressao foi escolhido para dar prosseguimento com os experimentos. Esse modelo
foi entdo utilizado nos seguintes cendrios: um dnico treinamento para todos os dias do ano, um
treinamento individual para cada estacdo do ano, e um para cada més do ano.

Com o objetivo de verificar o potencial da utilizagdo de varidveis que podem ser obtidas
a partir de modelos de previsdo do tempo, foram adicionadas entre as features de treinamento
as seguintes varidveis do dia de ocorréncia da ETo: temperatura méxima, temperatura minima,
umidade relativa maxima e umidade relativa minima. A previsao de tais varidveis € realizada
diariamente pelo INMET, e os valores disponibilizados através de uma API publica. Como ndo
foi encontrada nenhuma base de dados que armazenasse os valores histdricos preditos, foram
utilizados os dados reais medidos no dia em que se desejava fazer a previsao de ETo.

Por fim, o processo de pré-selecdo com base em correlagdo foi repetido, sendo que a
umidade relativa méxima foi descartada durante o processo. As demais varidveis foram entdao
adicionadas ao conjunto das features do dia anterior, o ranqueamento com a funcdo de RFE
executado, e os modelos treinados nos mesmos cendrios apresentados anteriormente. Na Figura

1 estdo esquematizadas de forma simplificada as etapas de treinamento dos modelos.

Figura 1 - Fluxo simplificado de treinamento dos modelos

Selecao de

> Processamento ——> Ranking —> Treinamento ——> Modelos

Treinamentos em
Validacao periodos
especificos

Fonte: Préprio Autor.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 1, as varidveis meteoroldgicas utilizadas no treinamento dos modelos foram

ordenadas por importancia elencada na execucao da funcdo de RFE.

Tabela 1 - Ranking de varidveis de acordo com o peso obtido na execucdo da funcdo de
eliminacdo recursiva de variaveis (RFE)

Variavel Ranking
Evapotranspiracao de referéncia do dia anterior 1
Saldo de Radiagao 2
Radiacdo global corrigida 3
Declividade da curva de pressdao de vapor 4
Pressdo média de saturacdo de vapor 5
Temperatura média 6
Sensac¢do térmica 7
Temperatura minima 8
Pressao atual de vapor 9
Velocidade do vento corrigida 10
Temperatura maxima 11
Temperatura do ponto de orvalho méxima 12
Umidade instantanea média 13
Velocidade do vento 14
Umidade relativa minima 15

Fonte: Préprio Autor.

Nas Figuras 2 e 3, estdo apresentadas as variagdes do RMSE e do R? com a adigdo de

cada uma das varidveis da Tabela 1 ao conjunto de treinamento dos modelos.
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Figura 2 - Variacdo do coeficiente de determinacido (R?) e da raiz quadrada do erro médio
(RMSE) em fungao da adi¢@o de varidveis no treinamento com o Auto-Sklean
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Figura 3 - Variacdo do coeficiente de determinacdo (R?) e da raiz quadrada do erro médio
(RMSE) em funcao da adi¢do de varidveis no treinamento com o Prophet
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Na Figura 2, para o Auto-Sklearn, pode-se observar um ligeiro aumento no coeficiente
de determinacdo e diminuicdo do erro médio durante a adi¢do das varidveis 1 a 8, seguido por
estabilizacdo. Na adic@o da terceira varidvel (radiacdo global corrigida) houve uma piora nos
dois indicadores analisados, mostrando que, apesar de essa varidvel estar entre as mais
importantes quando se tem o Random Forest Regressor como estimador, iSso ndo ocorreu no
treinamento dos modelos com o Auto-Sklearn. Dentre todos os modelos treinados o
ARDRegression apresentou melhores valores de RMSE e R? ao longo da adi¢do das varidveis
meteoroldgicas, e, portanto, foi escolhido para dar prosseguimento com as andlises. Para o
Facebook Prophet, a variacdo dos valores de R? e RMSE foi praticamente insignificante ao
longo da adi¢do das varidveis ao treinamento (Figura 3).

Na Figura 4, estao apresentados os valores de RMSE e R? encontrados para cada més
do ano no cenario de treinamento do ARDRegression com dados mensais isolados. Na Figura
5, esses resultados sdo apresentados para o treinamento de um modelo para cada estacdo do

ano.

Figura 4 - Valores do coeficiente de determinacdo (R?) e da raiz quadrada do erro médio
(RMSE) encontrados no treinamento com dados mensais isolados utilizando o modelo

ARDRegression e as oito varidveis selecionadas
1.2

R
mw RMSE

1.01
1.0 A 0.97

0.91

0.89

0.76

R? e RMSE

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
Meses do ano

Fonte: Préprio Autor.
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Figura 5 - Valores do coeficiente de determinacdo (R?) e da raiz quadrada do erro médio
(RMSE) encontrados no treinamento baseado na estacdo do ano utilizando o modelo
ARDRegression e as oito varidveis selecionadas

1.2

. R
mw RMSE

1.0 1
0.94

Outono Inverno Primavera Verao
Estacdes do ano

Fonte: Préprio Autor.

Na Figura 4 pode-se observar que, no treinamento mensal, houve grande variabilidade
de valores de RMSE e R2. O maior valor de R? foi verificado no més de janeiro, € 0 menor
RMSE nos meses de junho e julho. Excetuando-se janeiro e fevereiro, os valores de R?
encontrados foram menores que os obtidos no treinamento de um modelo tnico para todos os
dias do ano (Figura 2). A Figura 4 mostra que os valores de R? foram praticamente nulos nos
meses de abril, maio, junho e julho, apontando que os modelos desses meses sdo pouco
explicativos para os dados previstos. Acredita-se que os baixos valores de R? encontrados
nesses meses estejam associados com as varidveis utilizadas no treinamento do modelo, que,
conforme apresentado na Tabela 1, estdo em sua maioria relacionadas com radiacio solar e
temperatura, varidveis que tendem a sofrer menores varia¢des nestes meses do ano, diminuindo
a capacidade do modelo de detectar mudangas. Na Figura 6 € apresentada a evapotranspiracao
média didria observada em cada més do ano. Como o RMSE € uma métrica que possui a mesma
escala das varidveis previstas, acredita-se que a diminui¢do do erro nesses meses ndo esta
associada a uma melhora no desempenho dos modelos, mas sim ao fato de a evapotranspiragdao

SE€r menor.



Figura 6 - Evapotranspiracio de referéncia média didria em cada més do ano
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Na Tabela 2, estd apresentado o resultado do ranqueamento de varidveis apds a adi¢cdo

de temperatura e umidade maximas e minimas do dia de ocorréncia da evapotranspiracao de

referéncia. Dentre essas varidveis, apenas a umidade relativa maxima foi descartada na andlise

prévia de correlacdo e por isso ndo aparece na Tabela 2. Conforme esperado, as varidveis reais

do dia da evapotranspiracdo estiveram entre as mais importantes de acordo com o resultado da

fun¢do de RFE, sendo que a temperatura maxima ficou em primeiro lugar, a umidade relativa

minima em terceiro e a temperatura minima em décimo. Pode-se notar, também, que a adi¢do

dessas varidveis influenciou na ordem de importincia das demais. A evapotranspiragdo de

referéncia do dia anterior, por exemplo, que na Tabela 1 aparece como a varidvel mais

importante, na Tabela 2, passou a apresentar importancia inferior ao saldo de radiacdo, a

radiacdo global corrigida e a temperatura maxima.
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Tabela 2 — Ranking de varidveis de acordo com o peso obtido na execucdo da funcdo de
eliminacdo recursiva de varidveis (RFE), apds adi¢ao de varidveis do dia de previsao

Variavel Ranking
Temperatura méxima dia atual 1
Saldo de Radiagao 2
Umidade relativa minima do dia atual 3
Radiac¢ao global corrigida 4
Temperatura méxima 5
Evapotranspiracao de referéncia do dia anterior 6
Temperatura minima 7
Umidade instantanea média 8
Velocidade do vento corrigida 9
Temperatura minima dia atual 10
Umidade relativa minima 11
Pressao média de saturacio de vapor 12
Pressdo atual de vapor 13
Temperatura do ponto de orvalho méxima 14
Sensacao térmica 15
Velocidade do vento 16
Temperatura média 17
Declividade da curva de pressao de vapor 18

Fonte: Proprio Autor.

Nas Figuras 7 e 8 podem ser observadas as variacdes dos valores de RMSE e R? na
execucao recursiva do Auto-Sklearn e do Prophet com a adicdo das varidveis apresentadas na
Tabela 2. Analisando as Figuras 2, 3, 7 e 8 pode-se observar que, para ambos os modelos, a
varia¢ao passou a ser mais significativa apds a adicao dessas varidveis. No treinamento do Auto-
Sklearn, o modelo com melhor desempenho encontrado foi o Histogram-based Gradient
Boosting Regression Tree (HGBRT). Para o Prophet, os melhores resultados foram obtidos

com a utilizacdo das 6 varidveis mais importantes. O Auto-Sklearn apresentou melhoras
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significativas até a adicdo da 16 varidvel e, portanto, elas foram utilizadas na andlise dos

demais cendrios.

Figura 7 - Variagdo do coeficiente de determinacdo (R?) e da raiz quadrada do erro médio

(RMSE) para o Auto-Sklearn ap6s a adi¢do das varidveis do dia de previsao
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Figura 8 - Variagao do coeficiente de determinagdo (R?) e da raiz quadrada do erro médio
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(RMSE) para o Facebook Prophet ap0s a adicdo das varidveis do dia de previsao
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Nas Figuras 9 e 10, sdo apresentados resultados do treinamento do HGBRT baseado em

estacdes do ano e mensal apds a adicao das novas varidveis.

Figura 9 - Valores do coeficiente de determinacdo (R?) e da raiz quadrada do erro médio
(RMSE) no treinamento com base na estacao do ano utilizando o modelo HGBRT ap6s adicao
das varidveis do dia de previsio
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 10 - Valores do coeficiente de determinacdo (R2) e da raiz quadrada do erro médio
(RMSE) no treinamento com dados mensais isolados utilizando o modelo HGBRT apés a
adicao das varidveis do dia de previsao
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Fonte: Préprio Autor.
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Quando comparado com a utilizacdo de um tnico modelo anual de previsao (Figura 7),
o treinamento para o periodo de inverno (Figura 9) apresentou o mesmo valor de R?, e nas
demais estacdes e meses do ano (Figura 10) os valores foram inferiores. Acredita-se que isso
ocorreu em decorréncia da menor quantidade de dados disponiveis para treinamento com base
nas estagoes do ano e mensal. Para o RMSE, houve uma diminuicao para os modelos de outono
e inverno, além dos meses abril, maio, junho, julho e agosto. Para os demais meses e estacoes,
observou-se um aumento do erro. Conforme mencionado anteriormente, acredita-se que a
diminui¢do do RMSE nos meses citados tenha ocorrido devido a menor ETo a eles associada.

Para o cendrio de treinamento de um modelo anual tnico (Figuras 2 e 7), a adi¢cdo das
varidveis do dia da previsdo propiciou a diminuicdo do RMSE de 0,73 para 0,47 (35,6%), e
aumento do R? de 0,61 para 0,84 (37,7%). Quando os modelos foram treinados mensalmente
(Figuras 4 € 9), a adi¢do dessas varidveis levou a diminui¢do do R? e aumento do RMSE nos
meses de janeiro e fevereiro, nos demais meses ambos os indicadores melhoraram. Para o
treinamento com base nas estagdes do ano (Figuras 5 e 9), todos os indicadores apresentaram
melhoria com a adi¢do dos dados do dia de previsdo. Tais resultados evidenciam o grande
potencial dessas varidveis, que podem ser obtidas com modelos de previsdo do tempo, para a
melhoria da previsdo da ETo. Como foram usados apenas dados reais neste trabalho, a
influéncia dos erros presentes nesses modelos de previsao do tempo pode ter um impacto
significativo e deve ser estudada com cautela.

Em todas as comparagdes, a utilizacdo de um tinico modelo para todos os dias do ano
apresentou resultados mais satisfatérios, em termos de R?, que os modelos treinados de forma
mensal e modelos com base nas estagdes do ano. Acredita-se que a quantidade de dados
disponiveis para treinamento tenha influenciado no resultado, uma vez que a base de dados
utilizada € aproximadamente doze vezes menor, para os modelos mensais, € quatro vezes
menor, para os modelos baseados em estacdes do ano.

Embora a variabilidade climética tenha grande influéncia na magnitude da ETo,
limitando a comparacdo com resultados obtidos para regides diferentes, verifica-se que os
valores de RMSE aqui encontrados se assemelham aos observados em trabalhos que
implementaram metodologias diferentes para previsdo de Eto em curto prazo. De Oliveira
(2019) aplicou redes neurais convolucionais na previsdo de séries temporais de
evapotranspiracdo de referéncia, utilizando dados coletados da estagdo meteoroldgica do
INMET situada no municipio de Sete Lagoas (MG). De uma forma geral, as redes neurais
treinadas pelo autor apresentaram valores de RMSE variando entre 0,72 e 0,80 para o horizonte

de previsao de um dia. Alves Sobrinho et al. (2011) implementaram uma Rede Neural Artificial
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para estimar a ETo em fun¢@o da temperatura do ar didria. Para isso, dados foram coletados de
uma estacao meteoroldgica automaética localizada no municipio de Dourados (MS), e os valores
de RMSE obtidos estiveram entre 0,41 e 0,70. Sendo assim, pode-se observar que a utilizacao
de varidveis meteoroldgicas do dia anterior e de modelos de previsdo do tempo, se apresenta

como promissora para previsdo da ETo de curto prazo.
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4, CONCLUSOES

Em todos os cendrios de treinamento com base anual, o desempenho do modelo de
regressao encontrado com o Auto-Sklearn foi superior, em termos de RMSE e R2, ao modelo
de time series Facebook Prophet. O emprego de varidveis do dia anterior para previsao de
evapotranspiracdo de referéncia levou a ocorréncia RMSEs semelhantes aos encontrados na
literatura para modelos que utilizam estratégias diferentes, mostrando que o Auto-Sklearn e o
Facebook Prophet apresentaram resultados satisfatérios na previsao da ETo de curto prazo.
Além disso, estes resultados evidenciam o grande potencial que as varidveis do dia anterior t€m
para serem utilizadas em modelos de previsao da ETo.

Em termos globais, a aplicacdo de um tinico modelo para previsao de ETo em todos os
dias do ano, resultou em um desempenho superior a utilizagao de modelos treinados de forma
mensal e modelos com base nas quatro estacoes do ano. Acredita-se que a quantidade de dados
disponiveis para treinamento tenha tido influéncia significativa sobre isso.

A utilizag@o das varidveis temperatura méxima, temperatura minima e umidade relativa
minima, que podem ser facilmente obtidas com a utilizagao de modelos ptblicos de previsao
do tempo, apresenta grande potencial para melhorar o desempenho de algoritmos de Machine
Learning na previsao de evapotranspiracdo de referéncia de curto prazo.

Para trabalhos futuros, sugere-se a avaliacao dos erros resultantes da aplica¢ao de dados
obtidos diretamente da API de previsiao do tempo do INMET sobre a estimativa da ETo, sendo
necessdria, para isso, a formag¢ao de uma base com os dados previstos diariamente pelo Instituto.
Pode-se também desenvolver um trabalho de disponibilizacdo dos modelos treinados para
serem utilizados em aplicagdes préticas, utilizando pipelines com integracao com as APIs do
INMET. Além disso, para verificar se o incremento na quantidade de dados melhora o
desempenho dos modelos treinados, pode-se conduzir experimentos com a combinacio de

dados de estagdes situadas em cidades préximas.
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