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Abstract. Efficient water management in irrigated agriculture is essential for
hydrological sustainability, especially in regions with limited resources. Refe-
rence evapotranspiration (ETo) is a key variable in irrigation planning and is
traditionally estimated using methods such as Penman-Monteith, which require
several meteorological variables that are not always available. This study pro-
poses the use of artificial neural networks (ANNs), particularly the Long Short-
Term Memory (LSTM) model, to estimate daily ETo based on a reduced set of
climatic variables, using data from the meteorological station at IFRS — Ibi-
rubd Campus. Different configurations and input combinations were tested, and
the models were evaluated using metrics such as RMSE, MAE, and the perfor-
mance index “c”. The results showed that although the LSTM model performed
well with reduced data, there is still significant room for improvement. The in-
clusion of additional variables, such as solar radiation, is suggested as a way
to improve estimation accuracy and enable practical application in irrigation
systems. The approach adopted proved to be a viable alternative in contexts
with limited meteorological data availability, contributing to more efficient and
sustainable irrigation management.

Resumo. Este trabalho propoe o uso de redes neurais artificiais (RNA), com
destaque para o modelo LSTM (Long Short-Term Memory), para estimar a ETo
didria a partir de um conjunto reduzido de varidveis climdticas, utilizando da-
dos da estagcdo meteorologica do IFRS — Campus Ibirubd. Foram testadas di-
ferentes configuracoes e combinacoes de entrada, avaliando-se os modelos por
métricas como RMSE, MAE e o indice ¢ de desempenho. Os resultados mos-
traram que, embora o modelo LSTM tenha apresentado desempenho promissor
com dados reduzidos, ainda hd margem significativa para melhorias. A inclu-
sdo de varidveis adicionais, como radiagdo solar, é sugerida como caminho
para aumentar a precisdo das estimativas e viabilizar o uso prdtico em sistemas
de irrigacdo. A abordagem adotada demonstrou ser uma alternativa vidvel em
contextos de baixa disponibilidade de dados meteorologicos, contribuindo para
um manejo mais eficiente e sustentdvel da irrigagdo.
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1. Introducao

Os recursos hidricos sao limitados e estratégicos para a humanidade, encontrando-
se atualmente em situacdo vulnerdvel, marcada por degradacdo e escassez. A dgua é
essencial a vida, aos processos relacionados a sustentabilidade e ao desenvolvimento
econdmico e social das regides. Todos os organismos dependem da dgua para sua so-
brevivéncia. Além de utiliza-la em suas fung¢des vitais, a espécie humana também usa
dgua para muitas outras atividades (TUCCI; HESPANHOL; NETTO, 2001; TUNDISI;
MATSUMURA-TUNDISI, 2020).

Dentre os diversos usos da dgua, a agricultura irrigada se destaca por sua alta de-
manda e impacto sobre os recursos hidricos. Considerada um uso consuntivo da dgua
por consumir e alterar suas caracteristicas qualitativas e quantitativas, sendo que a maior
parte € perdida por evapotranspiracdo a qual consiste na perda de 4gua do ambiente para
a atmosfera, representada pela associacdo dos fendmenos de evaporagdo da dgua do solo
e transpiracao das plantas, tornando-a temporariamente indisponivel para outros usos. No
Brasil, a irrigacao € responsdvel pelo maior consumo hidrico, representando metade das
retiradas de dgua do pais. Em 2019, a drea irrigada totalizava 8,2 milhdes de hectares,
com projecoes de atingir 12,4 milhdes até 2040, reforcando a necessidade de planeja-
mentos adequados para garantir segurancga hidrica. Esse crescimento ndo pode se basear
apenas no aumento do consumo de recursos hidricos e no desenvolvimento de novos equi-
pamentos de irrigacdo, mas depende cada vez mais de ganhos de eficiéncia nos sistemas
existentes. Assim, a tecnologia no campo torna-se uma aliada crucial ndo apenas para
otimizar rendimentos e garantir operagdes mais seguras, mas também para aumentar a
producdo agricola de forma sustentavel.

Em projetos de irrigacdo, diversas varidveis influenciam as metodologias utiliza-
das para promover o uso racional da dgua. Uma das técnicas mais implementadas no
manejo da irrigacdo € a andlise climatoldgica, na qual varidveis ambientais como fempe-
ratura, pressdo, umidade, velocidade do vento e radia¢cdo sao utilizadas para alimentar
modelos de estimativa de evapotranspiracdo (MAROUELLI et al., 2011; DOORENBOS;
PRUITT, 1977; ALLEN et al., 1998). Para tal estimativa, considera-se a metodologia de
Penman-Monteith como o padrdo, mas por requerer um elevado nimero de parametros
meteorolégicos, por vezes ele € substituido, visando a reducdo da complexidade de sua
implementagdo (JHA et al., 2019; XUE et al., 2020; ALLEN, 1986; CAMARGO; SEN-
TELHAS, 1997). Entretanto os demais métodos comumente utilizados para substituir o
padrao PM ¢€ calibrado para condi¢des especificas, ndo sendo aplicdveis universalmente.
Nesse caso, uma op¢do extra para tentar contornar esses problemas acaba sendo justa-
mente o uso de redes neurais, que foi a abordagem utilizada neste trabalho.

Este trabalho apresenta uma andlise de rede neural artificial para auxiliar no ma-
nejo da irrigacdo com base na evapotranspiracao de referéncia didria, utilizando uma rede
LSTM devido a caracteristicas que serdo abordadas no capitulo 2.2, explorando dados cli-
maticos obtidos na estacdo meteoroldgica situada no IFRS - Campus Ibirub4, utilizando
um conjunto reduzido de varidveis meteorolégicas em comparagao aos métodos tradici-
onais, tornando a estimativa mais acessivel e vidvel de ser implementada. Finalmente,
os resultados obtidos pelo modelo de rede neural sdo comparados com o método padrao
de Penman-Monteith. O artigo se encontra organizado da seguinte forma: na secdo 2
apresenta a revisao bibliografica. Na secdo 3 € apresentado o estudo dos trabalhos re-



lacionados. A secdo 4, sdo detalhados os materiais e métodos que foram aplicados no
desenvolvimento. Por fim, nas seg¢des 5 e 6 sdo apresentados e discutidos os resultados e
conclusdes obtidos neste trabalho.

2. Fundamentacao Tedrica

Nesta secdo, sdo apresentados os conceitos teodricos referentes as temdticas da
evapotranspiracao, sua definicao, importancia e os métodos utilizados para sua estimativa,
e fundamentos das redes neurais artificiais, com énfase em sua aplicagcdo na estimativa da
evapotranspiracao.

2.1. Evapotranspiracao e Método Penman-Monteith

A evapotranspiracdo (ET) consiste na combinacdo de dois processos distintos por
meio dos quais ocorre a perda de dgua, pela superficie do solo, via evaporagdo, e pelas
plantas, por meio da transpiracao, durante um determinado periodo de tempo (KRISHNA,
2019; SOARES, 2019; FENG et al., 2017). A quantidade de dgua requerida por uma
cultura é calculada a partir da evapotranspiracio de referéncia (ETo) e do coeficiente da
cultura (Kc). Por isso, a compreensdo da evapotranspiracdo € essencial para planejar
economicamente a utilizacdo dos recursos hidricos, como por exemplo a necessidade de
reposicao de dgua para as culturas feita por meio da evapotranspiragao da cultura (ETc)
(ALLEN et al., 1998; DOORENBOS; PRUITT, 1977).

A evapotranspiracdo de referéncia (ETo) € considerada a evapotranspiracido de
uma superficie de referéncia, em condi¢des do solo sem restri¢do hidrica € com uma cul-
tura rasteira em pleno desenvolvimento. Os tnicos fatores que afetam a evapotranspiracao
de referéncia sdo parametros climaticos, consequentemente, ela é calculada a partir de da-
dos meteoroldgicos. Dessa forma, os principais parametros climaticos que afetam a ETo
sdo: radiacdo solar, velocidade do vento, temperatura e umidade do ar (ALLEN et al.,
1998)

Os métodos de obtencdo da evapotranspiracao estdo divididos em métodos dire-
tos e indiretos. Entre os diretos o método mais preciso para medir a ETo € o lisimetro,
mas devido aos altos custos dos equipamentos, tal método quase sempre se restringe a
pesquisa, justificando seu uso apenas para desenvolver e calibrar métodos de estimativas
(PEREIRA; NOVA; SEDIYAMA, 1997). Entre os métodos indiretos existem varios mo-
delos disponiveis para estimar a ETo. Geralmente se baseiam em férmulas que combinam
diferentes elementos climaticos. Dentre eles, o método Penman-Monteith foi selecionado
pela Organizacdo das Nacoes Unidas para Alimentacdo e Agricultura como padrdo no
calculo da evapotranspiragcao de referéncia. Ele é recomendado como o mais adequado
e preciso, pois incorpora aspectos termodinamicos e aerodinamicos da cultura, conside-
rando as resisténcias aerodindmica e da vegetacao, e por sua capacidade de proporcionar
resultados similares aos que se obtém pelas medi¢des diretas em diversos tipos de clima
(ALLEN et al., 1998).

O método FAO Penman-Monteith € selecionado como o método pelo qual a evapo-
transpiracdo desta superficie de referéncia (ETo) pode ser determinada de forma inequi-
voca e como o método que fornece valores consistentes de ETo em todas as regides e
climas (ALLEN et al., 1998).



Para a estimativa de ETo pelo método de Penman-Monteith-FAO utiliza-se a se-
guinte expressao:

_— 0.408A(R,, — G) + 7055 Ua(es — €q)

b, = 1
A+ (1 + 0.3403) M

onde: ET, é a evapotranspiracdo de referéncia, I?,, € a radiagdo liquida na super-
ficie da cultura, G é a densidade do fluxo de calor do solo, 7' é a temperatura média didria
do ar a 2m de altura, Us € a velocidade do vento a 2m de altura, e, € a pressao de vapor de
saturacdo, e, € a pressao de vapor real, e; — e, € o déficit de pressdo de vapor de saturagdo,
A € a inclinagdo da curva de pressdo de vapor de saturagdo em funcgdo da temperatura,
uma constante derivada das propriedades termodinamicas do ar e do vapor d’dgua, v € a
constante psicrométrica, determinada pelas propriedades do ar e da pressdo atmosférica.

Contudo, esse modelo requer varidveis meteoroldgicas que nem sempre estao dis-
poniveis. Sendo assim, pesquisas tém sido desenvolvidas no sentido de avaliar métodos
que utilizem menor numero de varidveis meteorologicas e apresentem desempenho se-
melhante ao método padrao. Como alternativa para solucionar este problema, destaca-
se o0 uso dos métodos empiricos de estimativa da ETo, mas por serem calibrados para
condicdes especificas, ndo sdo aplicdveis universalmente, porém apresentam melhores
resultados do que aqueles mais genéricos e fisicamente mais reais (PEREIRA; NOVA;
SEDIYAMA, 1997).

Assim, da mesma maneira, a tecnologia no campo emerge como uma importante
aliada, ndo apenas para ajudar a suprir essa demanda com maiores produ¢des, mas tam-
bém para otimizar rendimentos, além de garantir maior seguranca nas operagoes (PAZ;
TEODORO; MENDONCcA, 2000). Na agricultura, as redes neurais artificiais t€ém sido
amplamente aplicadas em diversas dreas. Varios pesquisadores realizaram trabalhos utili-
zando RNAs com a finalidade de estimar a evapotranspiragdo em funcio de elementos cli-
maticos, produzindo resultados confidveis (KUMAR et al., 2002; SUDHEER; GOSAIN;
RAMASASTRI, 2003; TRAJKOVIC; TODOROVIC; STANKOVIC, 2003; ZANETTT et
al., 2007; KHOOB, 2008; LANDERAS; ORTIZ-BARREDO; LOPEZ, 2008).

2.2. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro, compostos por unidades de processamento chamadas neurd-
nios artificiais, organizadas em camadas e interconectadas por pesos sindpticos ajustiveis.
O processo de treinamento consiste em ajustar esses pesos para que a rede aprenda pa-
drdes nos dados, enquanto a aplicagdo da rede envolve a generalizacdo para novos dados
(HAYKIN, 2001; BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000; KOVACS, 2002). Cada
neuronio recebe entradas ponderadas, soma-as junto a um bias e aplica uma func¢ao de ati-
vagdo (como sigmoide, tangente hiperbdlica ou linear) para gerar sua saida (VALENCA,
2010).

Redes neurais recorrentes (RNN) sdo uma classe de RNAs projetadas para lidar
com dados sequenciais, possuindo memdria temporal que permite acumular informacdes
de passos anteriores com ajuda de memdrias ou estados, tornando-as adequadas para sé-
ries temporais (HAYKIN, 2001).



A Long Short Term Memory (LSTM) € uma variante especial de RNN, capaz de
aprender dependéncias de longo prazo. As redes LSTM possuem as mesmas proprieda-
des das redes RNN convencionais, entretanto possuem a capacidade de armazenar infor-
magdes por longos periodos ao processar uma sequéncia temporal. Essa capacidade de
operar com intervalos desconhecidos d4 uma grande vantagem a LSTM em comparagao
as outras redes neurais recorrentes e outros métodos de aprendizado de sequéncias.

Diferentemente das RNNs padrio, cada médulo repetitivo de uma LSTM possui
multiplas camadas e estruturas chamadas cells, que armazenam informagdes relevantes e
descartam dados irrelevantes por meio de mecanismos denominados gates.
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Figura 1. Esquema basico de uma LSTM.
Fonte: adaptado de (PEREIRA, 2017).

Existem trés gates principais: o gate de entrada, que decide quais informagdes se-
rdo armazenadas; o gate de esquecimento, que define quais dados serdo descartados; e o
gate de saida, que determina a informacao transmitida como saida do médulo. Essa arqui-
tetura permite que as LSTM capturem padrdes temporais complexos e realizem previsoes
mais precisas em séries temporais.

3. Trabalhos Relacionados

Na Tabela 1 € apresentada uma comparacdo entre os trabalhos relacionados a pes-
quisa. Observa-se que todos os trabalhos sdo semelhantes na questao do uso de redes
neurais artificiais, e diferenciam-se nos algoritmos e informacdes meteoroldgicas utiliza-
das.

O trabalho de ZANETTI et al. (2007) objetivou estimar a evapotranspiracdo de
referéncia por meio das redes neurais em fun¢do das temperaturas maximas e minimas do
ar, no municipio de Campos dos Goytacazes-RJ e Vigosa-MG. Embora tenha apresentado
resultados satisfatorios localmente, sua aplicabilidade € limitada a outros locais devido
a baixa capacidade de generalizagdo, representando uma limitacdo importante na adog¢ao
do modelo em diferentes regioes.

Sampaio (2022) buscou estimar a evapotranspiracao de referéncia por meio das re-
des neurais em fun¢do dos dados climaticos obtidos em uma estacdo da Inmet, localizada



Tabela 1. Comparacao dos Trabalhos Relacionados.
Fonte: Elaborado pelo autor

Trabalho Método Variaveis MAE MSE RMSE R2 c
(ZANETTI et al., 2007) MLP Temperaturas, radiagdo extra- - 0,356 - 0,8383 0,875
terrestre e horas de luz solar no
dia
(SAMPAIO, 2022) LSTM, Temperaturas, insolacdo, umi- 0,293 - 0,387 - -

BiLSTM, dade relativa, velocidade do
VAR+LSTM vento

(SANTOS; SILVA, MLP Temperaturas, umidade, veloci- 0,081 0,114 0,106 00,9946 -
2020) dade do vento, radiacdo solar

no municipio de Salvador, estado da Bahia. De acordo com os resultados obtidos, o0 uso
da uma arquitetura BiLSTM gerou um resultado satisfatério para predi¢dao da evapotrans-
piragdo de referéncia, pois apresentou métricas com baixa taxa de erro médio absoluto e
baixo erro médio quadrético, além de um viés muito préximo de zero, que significa que
o modelo possui bom desempenho para dados desconhecidos e uma alta capacidade de
generalizagdo na sua aplicacdo. No entanto, a complexidade do modelo, aliada a necessi-
dade de multiplas varidveis meteoroldgicas, pode restringir a implementacdo pratica em
estacdes meteoroldgicas com dados limitados.

Santos e Silva (2020) aplicou redes neurais do tipo Perceptrons de Multiplas Ca-
madas (MLP) para estimar a evapotranspiragdo de referéncia (ETo) didria em Teresépo-
lis/RJ. Os dados meteoroldgicos utilizados abrangem temperaturas, umidade relativa do
ar, velocidade do vento e radiacdo solar global, coletados entre 2010 e 2015. O mo-
delo apresentou alta precisdo (97,42%) ao ser comparado a0 método padrao de Penman-
Monteith, demonstrando a eficacia das redes neurais MLP na predi¢ao da ETo, destacando
seu potencial para complementar métodos tradicionais em cendrios com dados meteoro-
l6gicos limitados, apesar disso, os dados utilizados abrangem um periodo relativamente
antigo, o que pode reduzir a relevancia direta para condi¢des climdticas atuais.

Referéncias mais antigas, como (ZANETTI et al., 2007), continuam sendo re-
levantes por fornecerem fundamentos metodolégicos e histéricos do uso de RNAs na
estimativa de ETo, servindo como base para comparacdo de abordagens e evolucdo de
técnicas.

Em comparagcao com os trabalhos anteriores, a presente investigacdo propde um
modelo mais simples, utilizando apenas dados de temperatura e umidade como entrada,
obtidos pela estacdo meteoroldgica de Ibiruba-RS, e a estimativa de evapotranspiragao
como saida, adotando o método Penman-Monteith como referéncia. Esta abordagem visa
reduzir a dependéncia de multiplas varidveis e facilitar a aplicacdo em contextos praticos,
mantendo a precisdo na previsao da ETo.

Para validacdo, os resultados obtidos pela rede neural foram comparados com as
estimativas de ETo calculadas pelo aplicativo Sisdagro Evapotranspiracdo, que utiliza o
método padrao PM.



4. Metodologia

A metodologia utilizada para o desenvolvimento deste trabalho foi definida com
base em trabalhos correlatos e literatura cientifica pertinente.

Primeiramente foram definidas as varidveis que s@o importantes no cdlculo da
evapotranspiracdo e que seriam usadas para o treinamento da RNA neste trabalho, com
o objetivo de reduzir o nimero de varidveis e tornar o cilculo mais acessivel, foi optado
por utilizar somente dados de temperatura e umidade, que apds a radiacdo solar sdo os
parametros que mais influenciam a ETo nas condi¢des climdticas da regido de estudo
(ALLEN et al., 1998).

Os dados climéticos foram obtidos para o periodo de janeiro de 2013 até dezem-
bro de 2023, oriundos das bases de dados INMET referentes a estacio meteoroldgica
de Ibiruba-RS, abrangendo medig¢des horarias de temperatura, umidade e velocidade do
vento, totalizando 96.408 registros correspondentes a 4.017 dias. Ja a evapotranspira-
cdo de referéncia utilizada como verdade foi obtida no balang¢o hidrico sequencial do
SISDAGRO, sistema desenvolvido pelo Inmet com o objetivo de apoiar usudrios do setor
agricola em suas tomadas de decisdo, auxiliando no planejamento e manejo agropecudrio,
cujo procedimento segue a metodologia parametrizada pela FAO (ALLEN et al., 1998).
Ap0s a coleta foram armazenados em planilhas do Excel, que serviram como ferramenta
de armazenamento primdrio e posteriormente passou a ser utilizada a biblioteca Pandas
do Python para anélise e manipula¢do da base.

4.1. Pré-processamento dos dados

O pré-processamento envolveu uma andlise e ajustes que foram necessarios nos
dados para dar sequencia ao trabalho. Com os dados organizados, foram identificados
valores ausentes na base de dados, ilustrados na tabela 2, sendo 3822 faltantes na coluna
da temperatura e 6432 na umidade, representando 4% e 6,6% respectivamente.

Tabela 2. Apresentacao dos dados faltantes.
Fonte: Elaborado pelo Autor

Variavel Quantidade faltante Porcentagem representada
Temperatura 3822 4%
Umidade 6342 6.6%

Além da identificacdo de valores discrepantes da faixa esperada (outliers) na ETo
registrada, utilizando-se o método Tukey, que consiste em definir um limite inferior e su-
perior a partir da distancia interquartil dos dados, sendo considerado outlier se for maior
que o limite superior ou menor que o limite inferior, os quais foram substituidos por valo-
res nulos (PEREIRA, 2022). Para evitar o comprometimento do desempenho da rede e a
falta de registros histdricos, os ausentes e outliers removidos da base foram preenchidos
utilizando o método da Interpolacdo Linear, que utiliza valores do dia anterior e do dia
seguinte ao dado faltante para realizar a imputacdo (YAGUCHI et al., 2016).

Ap6s a imputagdo foram calculadas as temperaturas maximas e minimas de cada
dia, e as médias didrias para temperatura e umidade. Para o cédlculo da média foram
utilizadas féormulas que sdao adotadas pelo préprio INMET, seguindo as normativas apre-
sentadas no documento do Atlas Climatico do Rio Grande do Sul (MATZENAUER et al.,
2021):



Equacio para temperatura média:

o t9 + 2(t21> + tma:v + tmin
B 5

T

2)

onde: Ty é a temperatura do ar as 9 horas (°C); T5; € a temperatura do ar as 21
horas (°C); 1}, € a temperatura méxima do ar (°C); e 1;,,;, € a temperatura minima do
ar (°C);

Equacio para umidade média:

_ Us+ Uss +2.(Un)
4

U 3)

onde: Uy é a umidade do ar as 9 horas; U;5 € a umidade do ar as 15 horas; e Us; €
a umidade do ar as 21 horas;

Posteriormente, com as médias didrias ja calculadas, a base de dados foi agrupada
com a evapotranspira¢do de referéncia didria utilizada como varidvel alvo a ser estimada
pela RNA. Em seguida foi realizada a normalizacdo dos dados aplicando a técnica Min-
MaxScaler, uma técnica aplicada na etapa de preparacdo dos dados, com o objetivo de
padronizar a escala dos dados em um intervalo comum, para evitar que varidveis com
escalas diferentes tenham uma influéncia desproporcional no modelo e para garantir que
os dados estejam adequadamente escalonados para o treinamento da rede (SAMPAIO,
2022).

4.2. Construcio do Modelo RNA

Baseando-se nos trabalhos relacionados apresentados na secdo 3, foram testadas
diferentes configuragdes de redes neurais com o objetivo de estimar a evapotranspiragao
para o municipio de Ibirubd-RS. Apds testes iniciais, optou-se por concentrar a andlise
no modelo LSTM devido ao seu desempenho superior e ao potencial de melhores re-
sultados para previsdo de séries temporais. O estudo entdo compara o desempenho de
redes neurais do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) em relagdo ao método padrao
Penman-Monteith (PM).

A rede LSTM foi implementada com diversas combina¢des de hiperparametros,
a fim de identificar a configuracio com melhor desempenho. Embora ndo tenham sido
observadas variacOes significativas entre os resultados, apds algumas iteragdes, a confi-
guracdo que apresentou melhor desempenho e foi adotada como padrdo neste trabalho
consistiu em um modelo com uma tnica camada LSTM contendo 50 unidades, seguida
de uma camada densa de saida. A taxa de aprendizagem utilizada foi de 0,001, com uma
janela de entrada de 30 dias (look-back). A previsdo da evapotranspiracdo de referéncia
(ETo) foi realizada com um horizonte de um dia a frente (one-step-ahead forecasting),
abordagem que permite antecipar as necessidades hidricas da cultura e planejar adequa-
damente a irriga¢do do dia seguinte, utilizando os dados climéticos disponiveis até o dia
anterior. O conjunto de dados foi dividido em 80% para treinamento e 20% para teste.

Foram considerados quatro cendrios distintos na constru¢do dos modelos LSTM,
a 2 exibe de forma visual os diferentes cendrios utilizados, onde cada etapa adiciona novas



varidveis a base original, permitindo avaliar o impacto incremental sobre o desempenho
preditivo.

Catlie Cenério 2 Cenério 3 Canid

Dados originais
Temperatura e Umidade

Base completa: Velocidade do vento + Més

Inclus&o: Velocidade do Vento Inclus&o: Més (sen/cos) (sen/cos)

Figura 2. Fluxograma dos cenarios de modelagem LSTM.

Ap6s o treinamento da rede, foram gerados graficos comparando os valores medi-
dos e previstos (em mm/dia), permitindo uma avalia¢do visual da capacidade de genera-
lizagdo do modelo. O desempenho também foi avaliado quantitativamente utilizando as
métricas de Raiz Quadrética Média do Erro (RMSE) e Erro Absoluto Médio (MAE), que
quantificam as diferencas entre os valores preditos e reais (SAMPAIO, 2022). Além disso,
foi utilizado o indice de confianca ou desempenho ¢ (produto dos coeficientes de correla-
cdo r e de concordancia d de Willmott) (CAMARGO; SENTELHAS, 1997), interpretado
conforme apresentado na Tabela 3:

Tabela 3. Interpretacao do indice ¢
Classificacao Intervalo de ¢

Otimo > 0,85

Muito bom 0,76 a 0,85
Bom 0,66 a 0,75
Mediano 0,61 a 0,65
Sofrivel 0,51 a 0,60
Mau 0,41 a0,50
Péssimo < 0,40

5. Resultados e Discussao

Neste estudo, optou-se pelo uso de redes do tipo LSTM devido a sua capacidade
de capturar dependéncias temporais de longo prazo em séries temporais, caracteristica es-
sencial para estimar a ETo, que apresenta variagdes sazonais e picos climaticos. Diferen-
temente de arquiteturas mais simples, a LSTM consegue manter informagdes de eventos
passados relevantes, permitindo melhor previsdo em séries com padrdes ndo lineares e
variabilidade diaria.

A Figura 3 apresenta a série temporal do erro (ETo real - previsto) ao longo dos
dias. Os erros oscilam em torno da linha zero (vermelha), sem tendéncia clara de aumento
ou diminui¢do sistemadtica, o que sugere auséncia de viés temporal acumulado e indica que
os erros sao predominantemente aleatdrios. As flutuacdes, com amplitudes variando entre
-4 e +4 mm/dia, apontam para variabilidade residual, possivelmente associada a eventos
climéticos pontuais ndo modelados, como picos de temperatura ou umidade.

A Figura 4 ilustra distribui¢do temporal dos erros, valores de ETo reais - previstos
pela rede LSTM. Os pontos azuis representam as observagdes individuais, com a linha
vermelha indicando a linha de regressao perfeita (y = x). Observa-se uma correlacao forte
entre os valores reais e previstos, com a maioria dos pontos concentrados ao redor da
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Erro (Real - Predito) ao longo do tempo
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Dias

Figura 3. Diferenca entre ETo real e previsto.
Fonte: autor.

linha, sugerindo um bom ajuste geral do modelo. No entanto, hd picos pontuais, possivel-
mente devido a periodos de alta variabilidade climatica, reforcando que o modelo tende a
apresentar maior incerteza em condi¢des extremas.

Tabela 4. Desempenho médio dos modelos LSTM com diferentes conjuntos de
variaveis (média de 3 execucoes).

Configuracao do Modelo MAE (mm/dia) RMSE (mm/dia) Indice ¢
Temperatura + Umidade (original) 1,4318 1,0773 0,7813

Original + Velocidade do vento 1,4303 1,0794 0,7814

Original + Més codificado 1,4184 1,0547 0,7857

Completo (Original + Vento + Mgs) 1,4141 1,0594 0,7871

Trabalho de (SAMPAIQ, 2022) usando BiLSTM 0,293 0,387 -

A Tabela 4 resume as métricas de desempenho dos modelos LSTM testados, uti-
lizando diferentes conjuntos de varidveis. Nota-se que a inclusdo de velocidade do vento
e codificagcdo do més trouxe melhorias modestas nos valores de MAE, RMSE e indice
¢, sugerindo que a LSTM ¢€ relativamente robusta mesmo com entradas reduzidas. Dessa
maneira, consideramos o modelo mais simples como referéncia, levando em conta o custo
x beneficio do modelo, onde elevar o custo computacional nao trouxe melhorias signifi-
cativas.

Embora os resultados indiquem que a LSTM consegue estimar ETo com bom
nivel de concordancia (¢ = 0,7871 classificado como "muito bom"), erros médios de apro-
ximadamente 1,4 mm/dia podem gerar impactos relevantes no manejo de irrigagdo, com
subestimacao da evapotranspiragdo podendo levar a deficiéncia hidrica, enquanto supe-
restimacdo pode causar desperdicio de dgua. Para contextualizar, em uma drea de 100
hectares, um erro de 1,4 mm/dia poderia resultar em uma variacao didria de até 1.400.000
litros de dgua.

Comparando com trabalhos correlatos, observa-se que Sampaio (2022) obteve me-
nor MAE e RMSE utilizando BiLSTM com multiplas varidveis climdticas, confirmando
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Dispersao ETo real vs predito
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Figura 4. Grafico de dispersao da ETo medida em comparacao a prevista pela
rede LSTM.

Fonte: autor.

que a disponibilidade de entradas relevantes aumenta a acurdcia do modelo. Essa di-
ferenca pode ser atribuida ao uso de um conjunto de dados mais abrangente (incluindo
radiacdo solar e pressdao atmosférica) e a arquitetura bidirecional da BiLSTM, que cap-
tura contextos futuros nas sequéncias temporais. Em contraste, nosso modelo priorizou
dados minimos, resultando em erros maiores, mas com maior aplicabilidade em regides
com estagdes meteoroldgicas limitadas. Ja estudos mais antigos, como ZANETTI et al.
(2007), demonstraram limitacdes na generalizacdo de MLPs, reforcando a vantagem da
LSTM para séries temporais com maior variabilidade.

Apesar de a BILSTM de Sampaio (2022) apresentar menor MAE e RMSE de-
vido ao uso de multiplas varidveis climadticas e arquitetura bidirecional, o nosso modelo
demonstra que € possivel obter estimativas razoavelmente confidveis com um conjunto
reduzido de dados. Essa abordagem mais simples apresenta vantagens préaticas, especi-
almente em regides onde nem todas as varidveis climaticas estdo disponiveis, permitindo
uma implementacdo mais acessivel e de baixo custo computacional. Portanto, embora
haja perda de precisao em relacdo a modelos mais complexos, o modelo proposto man-
tém boa aplicabilidade, evidenciando o trade-off entre simplicidade, custo e desempenho.
Dessa forma, nosso modelo prioriza a simplicidade e acessibilidade, enquanto modelos
mais complexos obtém maior precisao.

Os resultados ainda apresentam margem de melhoria para aplicagdes operacionais
em sistemas de irrigacdo de precisao, fato esse evidenciado quando comparado com o tra-
balho relacionado exibido na Tabela 4, indicando espaco para melhorias significativas.
Isso pode ser atribuido ao uso de um conjunto minimo de varidveis, que ndao fornecem
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informacdes suficientes sobre os fatores que afetam a evapotranspiracdo de maneira mais
abrangente, sugerindo fortemente que a adi¢do de varidveis como a radiagdo solar pode-
ria aumentar a precisdo das estimativas, dada sua influéncia sobre a evapotranspiracao.
Variacdes modestas na estimativa da ETo podem levar a diferencas significativas no con-
sumo de dgua, destacando a importancia critica de modelos mais precisos para o manejo
sustentdvel da dgua.

Por fim, a andlise dos erros demonstra que, apesar de alguns desvios pontuais,
o modelo apresenta comportamento estdvel e previsivel, o que o torna promissor como
ferramenta de apoio a decis@o no manejo de irrigagdo. Para uso prético, sua aplicagdo é
mais indicada em janelas agregadas (semanais ou quinzenais), nas quais os erros didrios
tendem a se compensar.

A utilizacdo de RNAs pode apresentar um desempenho melhor quando varidveis
adicionais ou maior quantidade de dados sdo introduzidas. Além disso, o indice de desem-
penho proposto por Camargo e Sentelhas (1997) demonstrou-se eficaz para quantificar a
precisdo dos modelos, confirmando que, apesar de algumas vantagens,o uso de RNAs
com dados limitados apresenta restricdes quanto ao desempenho. Para melhorar os re-
sultados, futuras implementacdes, além de explorar arquiteturas mais avancadas de redes
neurais, poderiam considerar a adi¢do de varidveis climdticas que comprovadamente tem
maior influéncia sobre a ETo, como a radiacdo solar. Entretanto, o presente estudo teve
como objetivo alcangar estimativas vidveis utilizando dados de facil acesso, priorizando a
simplicidade e aplicabilidade prética.

Em resumo, a LSTM mostrou-se adequada para estimar a ETo em cendrios com
dados climéticos limitados, apresentando resultados consistentes e interpretaveis, ainda
que sujeitos a melhorias mediante expansdo do conjunto de dados e refinamentos meto-
dologicos.

6. Conclusao

Este trabalho evidenciou que as Redes Neurais Artificiais, especialmente o mo-
delo LSTM, foi capaz de estimar a ETo com desempenho moderado, utilizando apenas
temperatura e umidade, com melhora sensivel ao incluir o més no treinamento. Con-
tudo, os indices obtidos ainda se mostraram insuficientes para aplica¢des que exigem alta
precisdo no manejo da irrigacao.

Embora os resultados se aproximem dos valores desejados, mesmo pequenas im-
precisdes nas estimativas podem comprometer a eficiéncia hidrica do sistema de irrigacao,
pouca diferenca no célculo da ETo causaria grande impacto no consumo, visto que um
excedente de apenas 1 milimetro por hectare pode representar um consumo adicional de
10 mil litros de dgua por hectare irrigado. Apesar das limitagdes, os resultados destacam o
potencial das redes neurais artificiais como uma abordagem promissora e uma ferramenta
pratica para auxiliar no manejo de irrigacdo, especialmente em regides com dados meteo-
rolégicos limitados. A metodologia adotada, baseada em dados acessiveis, demonstrou a
viabilidade da técnica e pode ser expandida, ficando como sugestdo de trabalhos futuros
o uso de dados de pequenas estagdes comerciais € a implementacao real em dispositivos
com baixa capacidade de processamento ou voltados para [oT, possibilitando um manejo
mais eficiente e sustentavel dos recursos hidricos na agricultura.
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