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Resumo

Para alcancar o equilibrio entre o aumento previsto na demanda alimentar e a
necessidade de expansao das areas agricolas irrigadas, num cenario de mudancas
climaticas em que a agua é um recurso cada vez mais escasso, é fundamental
estimar com precisao a demanda hidrica das culturas, o que pode ser feito por
meio da evapotranspiragdo de referéncia (ETo). Em cendrios de escassez de
dados meteorolégicos e em regidoes com condigoes climaticas variadas, estimar
essa grandeza torna-se uma tarefa ainda mais desafiadora. Neste contexto,
este trabalho busca avaliar o desempenho de diferentes modelos de previsao
multivariada da evapotranspiracao de referéncia, utilizando dados meteorolégicos,
nos seis principais tipos climaticos do Brasil. Para tanto, foram selecionadas seis
bases de dados representativas dos diferentes dominios climaticos e aplicados
quatro modelos multivariados de previsao de séries temporais: um modelo Vector
Autorregressive (VAR), o modelo Random Forest (RF), uma Convolutional Neural
Network (CNN) e um modelo baseado na arquitetura Transformer. Métodos
especificos de cada modelo foram utilizados para determinar as importancias
das varidaveis meteoroldgicas na previsao da ETo em cada um dos climas. Os
resultados em termos de RMSE (Root Mean Squared Error) foram comparados em
dois cenarios: todas as variaveis meteorologicas como entrada; apenas as quatro
variaveis de maior importancia, no quadro geral, como entrada. Os resultados
mostraram que o modelo classico (VAR) e o modelo baseado em arvore de decisao
(RF) tiveram melhor desempenho em todos os dominios climaticos, comparados
aos modelos CNN e Transformer. Além disso, a utilizacado somente das quatro
variaveis de maior importancia teve efeito significativo apenas no comportamento
da CNN, que apresentou médias de RSME menores em relagao aos seus va-

lores do primeiro cenério, em que todas as variaveis meteorolégicas foram utilizadas.

Palavras-chave: evapotranspiragao de referéncia, modelos de previsao multivari-

ada, dominios climaticos do Brasil, calculo das importancias.



Abstract

To achieve a balance between the expected increase in food demand and the need
to expand irrigated agricultural areas, in a climate change scenario where water is
an increasingly scarce resource, it is essential to accurately estimate crop water de-
mand, which can be done through reference evapotranspiration (£70). In scenarios
with limited meteorological data and in regions with varied climatic conditions,
estimating this measure becomes an even more challenging task. In this context,
this study seeks to evaluate the performance of different multivariate forecasting
models for reference evapotranspiration, using meteorological data, across the six
main climate types in Brazil. To this end, six datasets representative of different
climate domains were selected, and four multivariate time series forecasting models
were implemented: a Vector Autoregressive (VAR) model, a Random Forest (RF)
model, a model based on convolutional neural networks (CNN), and a model
based on the Transformer architecture. Specific methods for each model were used
to determine the importance of meteorological variables in forecasting ETo for
each climate. The results in terms of Root Mean Squared Error (RMSE) were
compared in two scenarios: using all meteorological variables as input; and using
only the four most important variables overall as input. The results showed that
the classical model (VAR) and the decision-tree-based model (RF) outperformed
the CNN and Transformer-based models across all climate domains. Furthermore,
using only the four most important variables had a significant effect only on the
performance of the CNN model, which showed lower average RMSE values com-

pared to its results in the first scenario, where all meteorological variables were used.

Keywords: reference evapotranspiration, multivariate forecasting models,

climate domains of Brazil, variable importance calculation.
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1 Introducao

De acordo com a Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Bésico (ANA),
o Brasil possui mais de 8,2 milhdes de hectares de terras agricolas irrigadas, com
potencial para expansao para mais de 13 milhdes de hectares até 2040 (Agéncia
Nacional de Aguas e Saneamento Bésico, 2021). A irrigagao é o principal consumidor
de dgua doce no mundo, correspondendo a 70% do total disponivel, segundo a
Organizagao das Nagoes Unidas para Alimentagao e Agricultura (FAO). No entanto,
diante das mudancas climéticas e do aumento previsto na demanda alimentar (cerca
de 60% até 2050, para atender as necessidades alimentares de uma populacao global
crescente), a quantidade de dgua destinada a agricultura ndo pode exceder 10% de
aumento, devido a escassez desse recurso (Food and Agriculture Organization of
the United Nations, [2017)).

Esse cenario destaca a importancia de um manejo eficiente da irrigagao.
Os projetos de irrigacao devem garantir que as culturas recebam a quantidade de
agua necessaria para seu desenvolvimento, evitando tanto o desperdicio quanto o
déficit hidrico. Para alcancar esse equilibrio, é fundamental estimar com precisao a
demanda hidrica das culturas, o que pode ser feito por meio da evapotranspiracao
de referéncia (ETo) (Servico Nacional de Aprendizgem Rural, 2019).

A FETo representa a evapotranspiracao de uma cultura padrao, geralmente
grama ou alfafa, cultivada sob condig¢oes ideais de solo e clima e é influenciada por
diversas variaveis meteorologicas, como temperatura maxima e minima, umidade
relativa do ar, velocidade do vento, precipitacao e radiacao solar. A estimativa de
evapotranspiracao da planta de referéncia permite obter, a partir de coeficientes
especificos, a demanda hidrica para as principais culturas agricolas, como o mi-
lho, soja, hortalicas e frutas (ALLEN; PEREIRA; SMITH, 1998; LUCAS| 2019;
SHALOO et al., [2024)).

Modelos empiricos, como a equacdo de Penman-Monteith (FAO-56 PM)
— considerado um dos métodos mais precisos — e o modelo Hargreaves-Samani
(HS), devido a sua capacidade de lidar com um nimero limitado de varidveis mete-

orologicas, sao amplamente utilizados para estimar a E7o (ALLEN; PEREIRA;
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SMITH, [1998; KRISHNA| [2019). Contudo, esses modelos enfrentam limitagoes
em contextos de escassez de dados meteorologicos ou em regioes com condi¢oes
climéticas variadas (FERREIRA et al., [2021). Diante disso, métodos mais avanga-

dos de aprendizado de méaquina (machine learning) e aprendizado profundo (deep

learning) estao sendo explorados como alternativas promissoras para melhorar a
precisdo dessas estimativas (LUCAS et al, 2018; LUCAS, 2019; MENESES et al.|,

2020; FERREIRA; CUNHA| 2020, [FERREIRA; CUNHA; FILHO, 2022; [GUO]
[CAO; LIN|, 2024).

Ainda em relacao a escassez de dados climaticos, em &reas com pouca

ou nenhuma cobertura de esta¢des meteoroldgicas, técnicas de interpolacao tém
sido adotadas para gerar estimativas meteorolégicas. Esses métodos permitem que
dados de estagoes disponiveis sejam interpolados, fornecendo informacgoes climaticas
para regioes desprovidas de medigoes diretas (XAVIER; KING; SCANLON]| 2016}
ABATZOGLOU; DOBROWSKI; HEGEWISCH, 2018). No Brasil, essa abordagem

resultou em uma base de dados meteorologicos interpolados com resolugao espacial

de até 0,1° x 0,1° (latitude por longitude), que inclui estimativas de E7To e cobre todo

o territério nacional (XAVIER et al., [2022). Essa solugao amplia a disponibilidade

de dados para treinar e validar modelos de previsao.

Outro aspecto importante a se considerar na utilizacdo de modelos de previ-
sao de séries temporais para estimacao da ETo no Brasil esta no fato de que o pais
apresenta uma significativa diversidade de dominios climaticos, abrangendo os tipos:

equatorial, equatorial ameno, tropical, tropical ameno, subtropical, temperado,

semidrido e drido (NOVAIS, 2023). Cada um desses climas apresenta caracteristicas

especificas que afetam as variaveis meteoroldgicas e, consequentemente, a ETo.
Diante dessa complexidade, espera-se que as variaveis meteorologicas tenham

diferentes graus de influéncia sobre a ETo em cada uma dessas regides. Portanto, é

provavel que diferentes modelos de previsao se comportem de maneiras distintas,

dependendo das condic¢oes climaticas e da localizacao geografica das bases de dados
utilizadas(BASILIO| [2023; [FLEISCHMANN et al., [2023).
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1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consistiu em avaliar o desempenho de
diferentes modelos de previsao multivariada da evapotranspiragao de referéncia
(ETo), utilizando dados meteorolégicos (temperaturas méxima e minima, umidade
relativa do ar, velocidade do vento, precipitacao e radiagao solar), nos seis principais
tipos climaticos do Brasil: equatorial, semiarido, tropical, tropical de altitude,
tropical litoraneo e subtropical.

Para tanto, fez-se necessario atingir os seguintes objetivos especificos:

o Selecionar e organizar bases de dados meteorolégicos relevantes para cada
uma das regioes climaticas, garantindo a adequagao e a consisténcia dos

dados para uso nos modelos de previsao.

o Selecionar e implementar diferentes modelos multivariados, para a previsao
da evapotranspiragao de referéncia, considerando a diversidade de varidveis

envolvidas.

o Aplicar ferramentas de avaliagdo das importancias das variaveis meteorologicas
na previsao da ETo, em cada um dos modelos selecionados, viabilizando a
realizacao de experimentos em dois cendrios: um com todas as varidveis como
preditores; outro apenas com as variaveis consideradas de maior importancia

para a previsao.

e Analisar os resultados para cada um dos climas, comparando o desempenho
dos modelos com base em métricas estatisticas como o RMSE (Root Mean
Square Error), a fim de identificar os modelos com melhores desempenhos

nos dois cenarios.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. O Capitulo [1| contextualiza
o tema abordado neste trabalho e apresenta os objetivos da pesquisa. O Capitulo

aborda a fundamentacao teorica, introduzindo os conceitos de evapotranspiracao
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e a aplicagao de modelos multivariados de previsao climatica. O Capitulo
detalha a metodologia utilizada, incluindo a selecao das bases de dados climéaticos,
a implementacao dos modelos e as técnicas de validagdo. No Capitulo 4] sao
apresentados os resultados dos experimentos, comparando o desempenho dos
modelos nos diferentes climas. Finalmente, o Capitulo [f] traz as consideragoes finais,

destacando as conclusoes da pesquisa e possiveis diregoes para estudos futuros.
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2 Referencial Teorico

Neste capitulo, sao apresentados os principais conceitos acerca do processo
de estimacao da evapotranspiracao de referéncia, que pode ser utilizada para
determinar a demanda hidrica de uma cultura. A relagdo entre as variaveis
meteorolégicas e sua correlagdo com a ETo também sao apresentadas. A secdo
ainda apresenta defini¢oes e caracteristicas de cada um dos modelos de previsao

multivariada selecionados para a realizacao deste trabalho.

2.1 Evapotranspiracao de Referéncia

A evapotranspiragdo (ET) é o processo pelo qual a dgua da superficie
terrestre passa para a atmosfera, do estado liquido para o estado de vapor. Esse
processo ¢ resultado da soma da transpiracao das plantas com a evaporagao direta
da agua, seja ela proveniente da superficie das plantas molhadas, do solo imido ou
da cobertura do solo. Em termos gerais, pode-se definir evapotranspiracao como “a
soma da quantidade de agua perdida por uma superficie coberta por vegetagao, por
meio da evaporagao direta da superficie do solo e da dgua perdida pelas plantas
por transpiragao” (FILHO et al., [2011; JENSEN: ALLEN| 2016]).

A perda de agua para a atmosfera depende de fatores energéticos e atmosféri-
cos, como a radiacao solar, a temperatura do ar, a velocidade do vento e a umidade
relativa. A radiacao solar e a temperatura do ar estao diretamente relacionadas ao
aumento da evaporacao e transpiracao, pois fornecem a energia necessaria para que
a agua passe para o estado de vapor. A velocidade do vento também influencia,
removendo a camada de ar imido préximo a superficie e aumentando a evaporacao.
Por outro lado, a umidade relativa atua de forma inversa, reduzindo a evaporagao
quanto maior for sua presenca no ar (ALLEN et al., |2006; [LUCAS, 2019).

Como a evapotranspiracao varia dependendo da vegetagao, das condigoes
do solo e do clima, surgiu a necessidade de padronizar seu processo de estimagao
para permitir comparagoes consistentes entre diferentes regioes e climas. E nesse

contexto que entra o conceito de evapotranspiracao de referéncia. A padronizacao



Capitulo 2. Referencial Teorico 18

da evapotranspiragao por meio da ETo é importante para o manejo eficiente da
irrigacao e para a previsao de demandas hidricas em diferentes condigoes climaticas,
facilitando a comparabilidade e a aplicacdo em modelos de previsao (ALLEN;
PEREIRA; SMITH| 1998).

A ETo pode ser definida como a taxa de evapotranspiracao que ocorre em
uma hipotética cultura de referéncia (normalmente grama ou, em paises frios, alfafa),
com uma area extensa e com condigoes ideais de crescimento, sem restri¢cao hidrica.
Essa cultura de referéncia é caracterizada por uma vegetacao em crescimento ativo,
com altura em torno de 12 c¢m, albedo (fragdo de radiacao solar refletida) igual
a 0,23 e resisténcia ao transporte de vapor de dgua constante e igual a 70 sm~!
(segundos por metro) (ALLEN et al.l 2006).

O principal método para a estimacao da ETo, recomendado pela Organizacao
das Nacoes Unidas para Alimentacao e Agricultura, é o método FAO Penman-
Monteith, definido pela equagao [I}

0.408A(R,, — G) + vz uz(es — €q)

Avy(1 + 0.34us)

(1)

ETra0 =

em que:
o ETrao: evapotranspiragio de referéncia padrao, [mm.dia™1];

e R,: radiagao de rede na superficie da cultura, [MJm™2.dia™'];
e G: densidade do fluxo de calor do solo, [M Jm~%.dia™'];

o T: temperatura média didria do ar a 2 metros de altitude, [°C];
o uy: velocidade do vento a 2 metros de altitude, [m.s™1];

e ¢, pressao de saturacao de vapor, [kPal;

e ¢,: pressao atual de vapor, [kPal;

o e, — e, deficit de pressdo de saturagiao de vapor, [kPal;

« A: curva de inclinac¢ao da pressiao de vapor, [kPa.°C™1];

7: constante psicométrica, [kPa.°C~1].
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Esse método é o mais indicado por sua capacidade de determinar a ETo
de uma superficie de referéncia utilizando dados meteorolégicos, com valores
consistentes em todas as regides e climas (ALLEN; PEREIRA; SMITH, [1998).
Entretanto, requer varios parametros climatolégicos e fisicos, alguns medidos
diretamente pelas estacoes meteoroldgicas, outros derivados de calculos adicionais
(ALLEN; PEREIRA; SMITH, 1998). Por esse motivo, uma série de outros métodos
empiricos, baseados somente em dados de temperatura do ar (Thornthwaite, Blaney-
Criddle, Camargo, Hargreaves-Samani e Thornthwaite modificado) ou apenas em
dados de radiagao solar (Markkink, Jensen-Haise e radiagdo solar), podem ser
utilizados para a estimativa de ETo na auséncia de todos os dados meteorolégicos
(MOURA et al., 2013)).

Os fatores meteorologicos que determinam a evapotranspira¢ao sao os para-
metros climaticos associados a energia necessaria para a vaporizacao e remoc¢ao do
vapor de agua da superficie de evaporacao. Dentre esses pardmetros climaticos, os

principais sao descritos a seguir.

2.1.1 Radiagao solar

O processo de evapotranspiracao é determinado pela quantidade de energia
disponivel para transformar a dgua liquida em vapor, sendo a radiagao solar a
principal fonte dessa energia. A radiagao solar que atinge a superficie terrestre
varia conforme a localizagao geografica, a altitude e a época do ano. Devido a
inclinagao da Terra e a sua posigao em relagdo ao Sol, essa radiagdo muda de acordo
com a latitude e as estacoes. Além disso, fatores atmosféricos como a turbidez e a
cobertura de nuvens afetam a quantidade de radiacao solar que efetivamente chega
ao solo, refletindo ou absorvendo parte dela (ALLEN; PEREIRA; SMITH,| [1998;
ALLEN et al.| 20006).

Ao analisar o impacto da radiacdo solar sobre a evapotranspiracao de
referéncia, é importante destacar que nem toda a energia recebida é utilizada
no processo de evaporagao. Parte dessa radiagdo é direcionada para o fluxo de
calor sensivel, que aquece o ar, e para o fluxo de calor latente, responsavel pela
evaporagao da agua. Outra parte aquece a superficie do solo. Portanto, na relacao

entre radiagao solar e evapotranspiragao os fatores atmosféricos e de superficie
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influenciam diretamente o balanco de energia e, consequentemente, a quantidade

de dgua evaporada (ALLEN; PEREIRA; SMITH, 1998; ALLEN et al., 2006]).

2.1.2 Temperatura do ar

A radiacao solar absorvida pela atmosfera e o calor emitido pela Terra
aumentam a temperatura do ar. O calor sensivel do ar circundante transfere energia
para a cultura e influencia a taxa de evapotranspiracao. Em dias ensolarados e

quentes, a perda de agua por evapotranspiragao ¢ maior do que em tempo nublado

e frio (ALLEN; PEREIRA; SMITH] 1998; ALLEN et al., |2006).

2.1.3 Umidade do ar

Enquanto o fornecimento de energia solar e o calor do ar circundante sao os
principais motores da evaporagao da agua, o fator determinante para a remocao do
vapor d’agua é a diferencga na pressao de vapor entre a superficie evapotranspirante
e o ar. A pressao de vapor representa a quantidade de vapor d’agua presente no
ar. Em regioes aridas, quentes e secas, campos bem irrigados consomem grandes
quantidades de agua devido a abundancia de energia disponivel e a baixa umidade
relativa do ar, o que aumenta a capacidade da atmosfera de absorver vapor d’agua,
intensificando a evapotranspiragao. Em contraste, em regides tropicais imidas,
apesar da alta energia solar, a elevada umidade relativa do ar diminui a demanda
por evapotranspiracao, uma vez que o ar ja esta préoximo da saturagao, limitando a
quantidade de vapor d’agua adicional que ele pode armazenar. Portanto, a taxa de

evapotranspiracao em ambientes tropicais imidos tende a ser menor do que em
regioes aridas (ALLEN; PEREIRA; SMITH] 1998; ALLEN et al., [2006).

2.1.4 Velocidade do vento

A evapotranspiracao depende em grande parte da turbuléncia gerada pelo
vento, que substitui o ar saturado com vapor d’agua por ar mais seco, restaurando o
gradiente de pressao de vapor entre a superficie evapotranspirante e o ar circundante.
Esse gradiente ¢ o principal mecanismo que impulsiona a remog¢ao do vapor d’agua,

e o vento intensifica esse processo ao remover continuamente o ar saturado. Em
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condigoes de vento forte, a evapotranspiracao ¢ mais rapida, enquanto ventos fracos
diminuem a eficiéncia, pois o ar saturado permanece sobre a superficie por mais
tempo (ALLEN; PEREIRA; SMITH, [1998; ALLEN et al., 2006).

A influéncia do vento varia conforme o clima. Em regioes aridas e quentes,
onde a umidade do ar é baixa e ha abundancia de energia, o vento facilita o
transporte de grandes quantidades de vapor d’agua, aumentando significativamente
a taxa de evapotranspiracao. Ja em climas imidos, a alta umidade relativa limita a
capacidade do ar de absorver vapor adicional, o que faz com que o vento tenha um
efeito menor. Nesses ambientes, o vento apenas substitui o ar levemente saturado,
resultando em uma menor variagao na evapotranspiracao (ALLEN; PEREIRA;
SMITH] 1998; ALLEN et al., |2006).

2.2 Dominios climaticos do Brasil

O sistema de classifica¢ao climatica mais amplamente utilizado em geografia,
climatologia e ecologia é o de Koppen-Geiger, também conhecido simplesmente
como classificacao de Képpen. Essa metodologia baseia-se na relagao entre clima
e vegetagao, partindo do principio de que os diferentes tipos de vegetacdo sao
condicionados pelo tipo climatico. A classificacao considera a sazonalidade e os
valores médios anuais e mensais de temperatura e precipitacao para definir os tipos
climéticos (ARNFIELD)| 2011).

O sistema de Koppen utiliza um coédigo composto por letras maitisculas e
minusculas, onde cada combinacgdo define um tipo e subtipo climético. A primeira
letra classifica os climas em cinco grandes grupos: A (tropical), B (seco), C
(temperado), D (continental) e £ (polar). A segunda letra indica o regime de
precipitagdo sazonal (os meses mais secos e a quantidade de chuva), enquanto
a terceira letra define o nivel de calor. Por exemplo, o codigo “Af” se refere
a um clima equatorial, caracterizado por chuvas abundantes, com precipitagao
minima de 60 mm em todos os meses do ano. Ja o cédigo “BSh” identifica climas
semiaridos quentes, enquanto “Cfa” descreve climas temperados sem estacao seca,
com temperaturas médias mensais superiores a 22 °C nos meses mais quentes e

invernos com temperaturas que variam entre -3 °C e 18 °C (ARNFIELD), 2011).
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Segundo a classificagdo de Koppen-Geiger, o territério brasileiro pode ser
dividido em trés tipos climéaticos principais: o clima tropical (A4), o clima semidrido
(B) e o clima subtropical imido (C). Esses tipos apresentam variagoes de subtipos
dependendo da regido, como o clima equatorial (Af) na Amazdnia, o clima tropical
tipico (Aw) em dreas do cerrado, e o clima subtropical (Cfa) predominante no sul
do pais (Figura|l]). Essas classifica¢oes refletem as grandes diferencas regionais de
temperatura e precipitacao, resultando em distintos padroes de vegetacao e uso da
terra (ALVARES et al|, 2013).
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Figura 1 — Mapa climatico do Brasil de acordo com a classificacao de Koppen-
Geiger. Adaptado de (ALVARES et al., 2013)

Os climas do Brasil também podem ser classificados de acordo com as zonas
climaticas ou zonas térmicas e, portanto, podem ser agrupados com base nas
caracteristicas de temperatura e umidade. Neste caso, os tipos climaticos podem

ter apenas cinco (Figura Equatorial, Tropical Zona Equatorial, Tropical Nordeste
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Oriental, Tropical Brasil Central e Temperado) ou seis classificagoes (Figura
Equatorial (EQ), Semiérido (SA), Subtropical (ST), Tropical de Altitude (TA),
Tropical Litoraneo (TL) e Tropical Tipico (TT)) (GOUVEIA| s.d.} IBGE, 1993).
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Legenda
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Figura 3 — Mapa dos climas do Brasil, com seis classificagoes e principais correntes
maritimas. Adaptado de (OLIVEIRA, 2020))
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O clima Equatorial (EQ), predominante na regiao Norte e em parte do
Centro-Oeste do Brasil, é caracterizado por temperaturas elevadas durante o ano
todo e altos indices de precipitagao, que podem ultrapassar os 2500 mm anuais.
As temperaturas médias ultrapassam os 25°C e, apesar do calor constante, eventos
de friagem ocorrem no inverno em decorréncia de frentes frias vindas do pélo Sul
que resultam em quedas de temperatura que podem atingir os 10°C. A frequéncia
das chuvas na regiao nao impede a ocorréncia de uma estagdo seca em Manaus, no
estado do Amazonas (GOUVEIA| s.d.; (OLIVEIRA| [2020).

Seguindo para o centro do Brasil, encontramos o clima Tropical Tipico
(T'T), também chamado de continental ou semi-imido, que abrange a regiao central
do pais e predomina no Centro-Oeste. Esse clima é marcado por duas estacoes
bem definidas: um verdo quente e chuvoso, e um inverno seco, com temperaturas
ligeiramente mais amenas. As médias anuais de temperatura ficam acima de 18°C,
com uma amplitude térmica em torno de 7°C. A precipitacdo anual varia entre
1000 e 1800 mm, com chuvas concentradas nos meses de verao, mas em razao de
massas de ar continentais, o Pantanal matogrossense pode sofrer de longas estiagens
(GOUVEIA| [s.d.; OLIVEIRA| [2020).

Ja o clima tropical Semiarido (SA), tipico da regiao Nordeste, é carac-
terizado por altas temperaturas médias anuais, em torno de 27°C, com baixa
amplitude térmica (cerca de 5°C) e chuvas irregulares que nao ultrapassam 800
mm /ano. Nessa regido, as precipitagoes sao escassas e mal distribuidas ao longo do
ano, sendo uma das areas mais secas do pais. A barreira contra as massas de ar
oceanicas formada pelo planalto do Borborema, associada a célula de alta pressao
existente na regiao, que dissipa as massas de ar imidas e a menor temperatura das
aguas do Sul do Equador que provocam uma reducao das chuvas nessa area, estao
entre as causas da semiaridez presente nesse dominio climatico (GOUVEIA| s.d.;
OLIVEIRA| 2020).

Nas regioes mais elevadas do Sudeste e em outras regioes de planaltos e
serras, o clima Tropical de Altitude (TA) predomina. Esse clima é influenciado
pelas maiores altitudes, resultando em temperaturas mais amenas, com médias
anuais abaixo de 18°C, e amplitude térmica entre 7°C e 9°C. O regime de chuvas
¢ semelhante ao do clima tropical, mas podem ocorrer as chamadas chuvas de

relevo. E a ocorréncia de frentes frias no inverno pode levar a formagao de geadas,
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especialmente nas areas de maior altitude (GOUVEIA| s.d.; (OLIVEIRA, [2020).
Ao longo da costa brasileira, o clima Tropical Litoraneo (TL), também
conhecido como tropical imido, se estende do Rio Grande do Norte até o Rio
de Janeiro. Esse clima é fortemente influenciado pela proximidade do oceano,
o que garante temperaturas médias anuais entre 18°C e 26°C e altos indices de
precipita¢do, em torno de 1500 mm/ano, podendo alcancar 4000 mm em trechos da
serra do Mar no litoral paulista. A distribuicdo das chuvas varia conforme a regiao:
no Nordeste, as precipitagoes sao mais frequentes no outono e inverno, enquanto
no Sudeste, o verao é a estagao mais chuvosa (GOUVEIA| s.d.; (OLIVEIRA| [2020).
Finalmente, na regiao Sul do pais, abaixo do Tropico de Capricérnio, o
clima Subtropical (ST) prevalece. Com suas estagoes do ano bem demarcadas, os
veroes sao quentes e os invernos podem ser rigorosos, com a ocorréncia de geadas e,
em algumas areas de maior altitude, até mesmo neve. As temperaturas no inverno
frequentemente caem abaixo de 0°C, mas as médias anuais ficam por volta dos 18°C.
O regime de chuvas é bem distribuido ao longo do ano, com totais pluviométricos

superiores a 1250 mm anuais, o que diferencia esse clima dos demais no Brasil
(GOUVEIA| [s.d.; OLIVEIRA| [2020).

2.3 Modelos Multivariados

Nesta secao, sao apresentados os modelos multivariados selecionados para
avaliar a previsao da evapotranspiracao de referéncia em diferentes climas do Brasil.
A escolha dos modelos baseou-se em sua capacidade de capturar padroes complexos
em dados temporais e em sua aplicabilidade comprovada em estudos similares,
dentre os trabalhos relacionados apresentados na Segdo [2.4] Os quatro modelos
escolhidos representam uma diversidade de abordagens, desde métodos tradicionais
até técnicas modernas baseadas em aprendizado profundo como Transformers, de

modo a comparar sua eficacia em diferentes condi¢oes climaticas.

2.3.1 Modelagem de Miltiplas Séries Temporais

Na previsao univariada, cada série temporal é analisada individualmente,

sendo modelada como uma combinagdo de suas proprias defasagens (também
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chamadas de atrasos ou lags) e, opcionalmente, de varidveis exégenas. Por outro
lado, a modelagem multivariada envolve a construcao de um modelo preditivo
unificado que considera todas as séries temporais simultaneamente (RODRIGO;
ORTIZ, 2022)). Essa abordagem busca capturar os padroes principais que regem
as séries, reduzindo o impacto de possiveis ruidos individuais, podendo gerar
generalizagoes mais robustas entre as séries, embora, em alguns casos, possa
sacrificar algum conhecimento especifico de cada uma (RODRIGO; ORTIZ;, 2023).

2.3.2 Modelo Vetorial Autorregressivo

O modelo vetorial autorregressivo ou vector autoregressive (VAR) é uma
técnica classica amplamente utilizada para a previsao de séries temporais multiva-
ridas, especialmente quando as variaveis tém dependéncias temporais entre si. Ao
contrario de modelos univaridados, como o ARIMA, o VAR consegue capturar as
interagoes dinamicas entre miltiplas variaveis ao longo do tempo (LuTKEPOHL;
2005). Essa capacidade o torna adequado para problemas onde multiplas varidveis
influenciam-se mutuamente, como ocorre com variaveis meteorologicas (SHAHIN:
ALIL; ALIL, 2014 ABDALLAH et al 2020).

O VAR assume que cada variavel na série temporal pode ser explicada por
uma combinacgao linear das suas préprias defasagens e das defasagens das outras
varidaveis (LUTKEPOHL| 2005)). Assim, para k varidveis e p defasagens, cada

variavel é modelada como:

Ykt = Ao+ Ap1Yrt—1 + Ak 2Yki—2 + . + Ak pUki—p + €y (2)
Onde:
e 1y, ¢ um vetor contendo os valores de todas as varidveis no tempo t;

o Ay, Ay, Ay, ..., Ay s80 matrizes de coeficientes que capturam a influéncia de

cada defasagem nas varidveis atuais;

e ¢ ¢ um vetor de termos de erro (residuos), assumidos como ruido branco

multivariado.
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Um modelo VAR com defasagem de uma unidade de tempo (p = 1) e
com 2 varidveis (k = 2), por exemplo, seria representado por duas equagoes:
Y10 = Aot ALyt Aioxye1terg e Yoy = Asot A ikyr 1+ Ao ok Yo 1+€9;.

Em relagao ao aprendizado, essa etapa busca estimar as matrizes de coe-
ficientes Ay, Ay, Ag, ..., A, por meio de métodos de regressao linear multivariada
como OLS (Ordinary Least Squares), minimizando a soma dos erros quadréticos.
Durante o treinamento, o modelo ajusta esses coeficientes para capturar as relagoes
entre as variaveis ao longo do tempo (LuTKEPOHL| 2005; HANCK et al., 2024).

Uma das caracteristicas importantes do VAR é que ele assume estacionari-
dade, ou seja, que as relagoes entre as variaveis permanecam estaveis ao longo do
tempo. Quando as varidveis nao sao estacionarias, é necessario aplicar diferencia-
¢oes para estabilizar a média. Para a previsao, o modelo usa valores observados
e previstos em defasagens anteriores. Por exemplo, ao prever o valor do tempo
t + 1, o VAR se baseia nos valores de t,t — 1,...,t — p. A natureza recursiva do
modelo permite que ele faca previsdes de longo prazo, ainda que a precisao tenda
a diminuir a medida que o horizonte de previsdo aumenta (LuTKEPOHL) 2005;
HANCK et al., 2024).

No contexto deste trabalho, o VAR foi utilizado para prever a ETo com base
em variaveis climaticas como temperatura e umidade relativa do ar, radiacao solar
e velocidade do vento. A capacidade do modelo de capturar a influéncia simultdnea
dessas variaveis ¢é particularmente relevante, dado que essas condi¢oes meteorolégicas
se influenciam mutuamente e, juntas, determinam a evapotranspiracao. Embora o
VAR seja um modelo linear, sua simplicidade é uma vantagem por fornecer previsoes
interpretaveis e servir de benchmark para avaliar o desempenho de modelos mais

complexos, como os baseados em redes neurais e Transformers.

2.3.3 Modelo Floresta Aleatoéria

O modelo floresta aleatéria ou random forest (RF) é um algoritmo de
aprendizado de maquina baseado em arvores de decisao, muito utilizado para
problemas de classificacdo e regressao. Ele é uma técnica de ensemble, ou seja,
combina miultiplas arvores de decisdo para produzir previsdes mais robustas e

precisas. A forca do modelo vem de sua capacidade de reduzir o risco de overfitting
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(que corresponde a um ajuste excessivo), ao usar um grande ntimero de arvores,
cada uma treinada com subconjuntos aleatérios dos dados e das variaveis preditoras
(features) (LOUPPE] 2014).

O modelo floresta aleatoéria constréi varias arvores de decisdo de forma
independente e calcula a média (ou o voto majoritario, em casos de classificacao)
das previsoes de todas as arvores para obter o resultado final. Cada arvore é
treinada com uma amostra aleatéria do conjunto de dados (técnica conhecida como
bootstrap) e, em cada divisao da arvore, considera-se uma selecao aleatéria das
variaveis preditoras. Isso aumenta a diversidade entre as arvores, melhorando a
capacidade de generalizacao do modelo (LOUPPE, 2014]).

Matematicamente, de forma simplificada, a previsao para uma variavel-alvo

(target) y é dada por:

i= 2 hio) g

Onde:

e N é o nimero total de arvores, e

o fi(z) é a previsao da t-ésima &rvore para a amostra z.

Durante o treinamento, o algoritmo RF constréi cada arvore até atingir
uma profundidade méxima ou até que as folhas contenham um niimero minimo de
amostras. O uso de dados amostrados por bootstrap e a selecao de variaveis reduzem
a correlacao entre arvores, melhorando a robustez do modelo. Além disso, como
o RF nao faz suposicoes sobre a distribuicao dos dados, ele é capaz de capturar
tanto relacoes lineares quanto nao lineares entre as variaveis (LOUPPEL 2014). Isso
o torna particularmente util para dados complexos e heterogéneos, como séries
temporais climéticas.

Embora o RF nao seja originalmente um modelo de séries temporais, ele
pode ser adaptado para previsoes temporais multivariadas ao utilizar as defasagens
das varidveis como novas features (BROWNLEE, [2020). Para cada instante ¢,
o modelo utiliza valores passados das varidaveis de entrada, como temperatura,
umidade e radiagao solar, para prever a £7o no tempo ¢t +1 (FERREIRA; CUNHA|
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2020; FERREIRA; CUNHA; FILHO| 2022; SHALOO et al., |2024)). Essa abordagem
permite capturar padroes histéricos nas variaveis climéticas e prever seus valores
futuros de forma precisa, mesmo quando as rela¢oes entre as variaveis sao complexas
e nao lineares.

No contexto deste trabalho, o modelo RF foi utilizado para prever a ETo com
base em varidveis meteorolégicas. A capacidade do modelo de capturar interagoes
complexas entre as variaveis é uma vantagem importante, uma vez que a ETo é
afetada por multiplas variaveis interdependentes. Além disso, como o modelo é
resistente a owverfitting e funciona bem com um grande ntimero de variaveis, ele

serve como uma boa alternativa para a previsao de séries temporais meteoroldgicas.

2.3.4 Redes Neurais Convolucionais para Séries Temporais

As redes neurais convolucionais para séries temporais ou temporal convoluti-
onal neural networks (TCNs) sdo uma variagdo das redes neurais convolucionais,
especialmente adaptadas para lidar com dados sequenciais e temporais. Diferen-
temente das CNNs tradicionais, que sdo amplamente usadas em processamento
de imagens, as TCNs operam ao longo da dimensao do tempo para identificar
padroes temporais complexos em dados multivariados (BAI; KOLTER; KOLTUN,
2018, GONGALVES, 2021)). Elas sao utilizadas em varias aplicagoes, como previsao
financeira, meteorologia e outras séries temporais multivariadas, devido a sua
capacidade de modelar dependéncias de curto e longo prazo.

A TCN é composta por camadas convolucionais unidimensionais (1D) que
aplicam filtros ao longo da dimenséao temporal (BAI; KOLTER; KOLTUN]| 2018).

Dois conceitos fundamentais garantem seu desempenho:

o Convolugao causal: Garante que o valor previsto para um momento ¢ nao
dependa de informacoes futuras (t + 1,7 + 2, ...). Isso é essencial para que as

previsoes respeitem a sequéncia temporal dos dados;

o Convolugao dilatada: Amplia o campo de visao do modelo sem aumentar a
profundidade da rede. Ao aplicar um espagamento entre os dados analisados,
a convolucao dilatada permite capturar padroes temporais mais longos sem

precisar empilhar muitas camadas convolucionais.
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A arquitetura da TCN também pode incorporar conexdes residuais, inspira-
das nas redes residual net (ResNet), para facilitar a propagacao de gradientes. Essas
conexoes criam atalhos que permitem que a entrada de uma camada seja direta-
mente somada a sua saida, proporcionando caminhos adicionais para a propagacao
de informagoes. Essa abordagem nao apenas ajuda a evitar o desaparecimento
de gradientes durante o treinamento, mas também melhora a estabilidade do
aprendizado e a eficiéncia da otimizagao (ZENG| 2019).

O treinamento de uma TCN envolve o ajuste dos filtros convolucionais para
minimizar uma funcao de perda, como o RMSE. Ao contrario das arquiteturas
recorrentes, a TCN possui um caminho de retropropagacao diferente da direcao
temporal da sequéncia, evitando a utilizagdo do método de backpropagation through
time (BPTT), que é uma grande limitagao das recurrent neural networks (RNNs)
(BAI; KOLTER; KOLTUN, |2018)).

Em séries multivariadas, como as usadas na previsao de ETo, cada variavel
(temperatura do ar, umidade relativa do ar, radia¢do solar e velocidade do vento)
é tratada como um canal separado na entrada da rede. Isso permite que a TCN
aprenda nao apenas padroes individuais de cada variavel, mas também interagoes
entre elas (GON¢ALVES| 2021)).

Uma vez treinada, a TCN utiliza os dados histéricos para prever os valores
futuros das variaveis-alvo. Gragas as convolugoes causais e dilatadas, o modelo
consegue fazer previsdes de curto, médio e longo prazo com eficiéncia computacio-
nal. Além disso, a estrutura convolucional permite processar dados em paralelo,
acelerando o tempo de inferéncia em comparagao com modelos recorrentes, como
long short-term memory (LSTM) e gated recurrent unit (GRU) (BAI; KOLTER:
KOLTUN] [2018)).

Neste trabalho, a TCN é usada para prever a evapotranspiracao de referéncia
com base em variaveis climaticas, como temperatura e umidade relativa do ar,
radiacao solar, precipitacdo e velocidade do vento. A capacidade da TCN de
capturar padroes complexos e interagoes entre as variaveis é interessante para esse

contexto, dado que a ETo depende simultaneamente de miltiplos fatores climéaticos.
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2.3.5 Modelos Baseados em Transformer

Os Transformers, propostos pela primeira vez em 2017 (VASWANTI et
al, [2023), sao uma classe de modelos originalmente introduzida para tarefas de
processamento de linguagem natural (NLP), mas que tém sido cada vez mais
utilizados em problemas de previsao de séries temporais multivariadas, incluindo a
previsao de ETo (BELLIDO-JIMéNEZ et al., [2022; AHMADI et al., 2023)).

A principal inovacao dos Transformers é o uso do mecanismo de atencao
(attention mechanism), que permite ao modelo atribuir diferentes pesos para
diferentes momentos ou variaveis na entrada, dependendo da sua relevancia para
a previsao atual. Diferentemente de modelos recorrentes como LSTM e GRU, os
Transformers nao dependem de uma propagacao sequencial de estados ao longo do
tempo, o que melhora a eficiéncia computacional e permite paralelizacao durante o
treinamento. Além disso, os Transformers dispensam completamente as recorréncias
e as convolugoes (VASWANTI et al., |2023).

De acordo com os mesmos autores, cada Transformer é composto por

camadas dos seguintes tipos:

» Atencao Multi-Cabecas (Multi-Head Attention): O mecanismo de atengao
multi-cabeca nos Transformers permite que diferentes “cabecas” atendam a
diferentes aspectos dos dados de entrada. Cada cabeca pode focar em diferen-
tes padroes ou interacoes entre as variaveis. Por exemplo, em uma previsao de
ETo, uma cabeca poderia se concentrar na relacao entre a radiacao solar e a
temperatura, enquanto outra poderia aprender as interagoes entre umidade e
vento. Isso permite ao modelo capturar interagoes complexas e dependéncias
entre varidveis de maneira mais eficaz do que modelos sequenciais como

RNNSs.

o Feedforward denso: Apéds a aplicacdo do mecanismo de atencao, onde o
modelo aprende quais partes da sequéncia de entrada sao mais relevantes
em cada momento, as camadas densas sao aplicadas a cada passo de tempo
para processar e combinar essas informagoes, capturando padroes locais nao

lineares.
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 Normalizacao e Residual Connections: Como o modelo trabalha com
multiplas variaveis meteorologicas ao longo do tempo, a normalizacao ajuda
a estabilizar a aprendizagem das representagoes complexas dessas varidveis.
O uso de conexoes residuais em Transformers tem papel similar ao seu uso
numa CNN: ajudar o modelo a aprender representacoes mais profundas sem

perder a estabilidade.

O treinamento dos Transformers para previsao de séries temporais envolve
minimizar uma fungao de perda (como RMSE ou MAE) por meio de otimizagao
por descida de gradiente, utilizando algoritmos como o Adam. Como os
dados sao sequenciais, um pré-processamento é necessario para organizar as séries
temporais em janelas deslizantes. Além disso, como a arquitetura original dos
Transformers nao possui uma nocao explicita de tempo, é comum a adicao de
codificagbes posicionais (positional encodings), que indicam a ordem temporal
dos dados (WU et al., [2020)).

Os Transformers exigem uma grande quantidade de dados para treinar de
forma eficaz, mas podem capturar dependéncias tanto de curto (LIM et al., |2020;
ZERVEAS et al., [2020) quanto de longo (WU et al., 2020; ZHOU et al., [2021)
prazos, algo importante no contexto de previsao da evapotranspiracao de referéncia.

Neste trabalho, um modelo baseado em Transformers é aplicado para
prever a evapotranspiracao de referéncia com base em variaveis meteorologicas
interdependentes. Sua capacidade de processar multiplas varidveis simultaneamente,
e de capturar padroes complexos nas interagoes entre elas, é particularmente

relevante em previsoes multivariadas de E7To.

2.3.6 Importancia das Variaveis de Entrada

As varidveis de entrada, também conhecidas como recursos (features) ou
preditores, desempenham papel importante na precisao dos modelos de previsao de
séries temporais, portanto, explorar sua importancia contribui para a melhora no
desempenho e a eficiéncia dos modelos.

As variaveis podem ser classificadas em trés principais categorias:
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e« Numéricas: recursos que representam dados quantitativos, expressos como
valores numéricos (inteiros ou decimais), como temperatura (°C), peso (kg) e

idade (anos).

» Categoricas: recursos que representam dados qualitativos, significando a
categoria a qual um ponto de dados pertence, como cor do cabelo (loiro,

moreno, preto) e satisfacdo do cliente (satisfeito, neutro, insatisfeito).

e Ordinais: recursos que sao um subtipo dos recursos categéricos, possuindo
uma ordem ou classificagdo inerente, como classificagoes de filmes (1 estrela, 2

estrelas, etc.) e experiéncia de atendimento ao cliente (ruim, média, excelente).

Entender a importancia das variaveis de entrada oferece desempenho apri-
morado ao modelo, uma vez que, ao identificarem-se as variaveis mais influentes,
pode-se prioriza-las durante o treinamento do modelo, levando a previsoes mais
precisas. Além disso, consegue-se tempos de treinamento mais rapidos, ja que
focar nas variaveis mais relevantes agiliza o processo de treinamento, economizando
tempo e recursos computacionais. Outra vantagem desse entendimento encontra-se
na diminuicao do risco de overfitting, que pode ocorrer quando um modelo memoriza
os dados de treinamento em vez de aprender padrdes gerais. Ao focar nas variaveis
mais importantes, evita-se que o modelo se torne excessivamente dependente de
pontos de dados especificos (COLLEGE; [2024)).

Varias técnicas podem ser empregadas para calcular a importancia das
varidveis de entrada. Modelos interpretaveis como o Random Forest, disponibilizam
medidas de importancia das variaveis, sendo as mais largamente utilizadas a
Impurity Importance e a Permutation Importance. A Impurity Importance, também
conhecida como média de diminuicao de impureza ou mean decreasy impurity
(MDI), comumente esté associada ao indice de Gini, que é o critério de divisao dos
nés nas arvores de classificagao e regressao, por isso € frequentemente chamada de
Gini Importance ou importancia de Gini (LOUPPE, 2015; NEMBRINI; KoNIG:
WRIGHT] 2018]).

A importancia geral de uma variavel de entrada em uma arvore de decisao, ou
a Gini Importance pode ser computada da seguinte maneira: passa-se por todas as

divisdes para as quais o recurso foi usado e mede-se o quanto ele reduziu a variancia
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ou o indice de Gini em comparacao ao né pai. A soma de todas as importancias é
dimensionada para 100% (ou 1.0). Isso significa que cada importancia pode ser
interpretada como uma parcela da importancia geral do modelo (LOUPPE, [2015;
MOLNAR] 2024]).

A Permutation Importance mede o aumento no erro de previsdo do modelo
apo6s permutarmos os valores das variaveis de entrada, o que quebra a relacao entre
o variavel e o resultado verdadeiro. Uma variavel preditora é “importante” se, ao
embaralharem-se seus valores aumenta-se o erro do modelo, porque neste caso, o
modelo “confiou” na variavel para a previsao. Uma variavel de entrada é “sem
importancia” se, ao embaralharem-se seus valores, mantem-se o erro do modelo
inalterado, uma vez que, neste caso, o modelo ignorou a variavel durante o processo
de previsao (MOLNAR], 2024).

No modelo VAR, as impulse response functions (IRF) podem ser usadas para
medir o impacto dindmico de um choque em uma variavel sobre ela mesma e sobre
as demais variaveis do sistema ao longo do tempo. Em outras palavras, as IRF’s
mostram como um sistema VAR responde a uma perturbacio inesperada em uma
variavel e as respostas ao impulso tragam a resposta dos valores atuais e futuros de
cada uma das variaveis a um aumento de uma unidade no valor atual de um dos
erros do VAR, assumindo que esse erro retorna a zero em periodos subsequentes
e que todos os outros erros sao iguais a zero. Esse mecanismo contribui para o
entendimento de quais variaveis influenciam mais fortemente as outras no sistema.
(LuTKEPOHL, 2005).

Com modelos “caixa-preta”, como as redes neurais, também ¢é possivel
utilizar o método Permutation Feature Importance, no entanto, outra abordagem
popular utilizada para medir a importancia das varidaveis baseia-se na teoria dos
jogos. SHAP (SHapley Additive exPlanations) de (LUNDBERG; ERION; LEE]
2019) é um método para explicar previsoes individuais baseado em Shapley values. O
objetivo do SHAP é explicar a previsao de uma insténcia x calculando a contribui¢ao
de cada variavel de entrada para essa previsao.

O método calcula valores de Shapley da teoria dos jogos cooperativos, os
valores das variaveis de uma instancia agem como jogadores em uma coalizao e os
valores de Shapley dizem como distribuir de forma justa o “pagamento” entre as

features. Um jogador pode ser um valor de feature individual, por exemplo, para
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dados tabulares ou pode ser um grupo de valores de features. Por exemplo, para
explicar uma imagem, os pixels podem ser agrupados em superpixels e a previsao
distribuida entre eles. Uma inovagao que o SHAP traz é que a explicagdo do valor
de Shapley é representada como um método de atribuicao de caracteristica aditiva,
cujo modelo é linear (MOLNAR] 2024)).

Portanto, para cada um dos modelos de previsao multivariada, pode-se
utilizar um ou mais dos métodos mencionados para medir a importancia das
variaveis meteorologicas e melhorar a precisao e desempenho dos modelos na
previsao de ETo. Neste trabalho, foram utilizados o Impulse Response Function
para o modelo VAR, o Gini Importance para o modelo Random Forest, e o SHAP

para os modelos baseados em CNN e Transformers.

2.4 Trabalhos Relacionados

A previsao da evapotranspiracao de referéncia é um tema amplamente
estudado, com uma variedade de abordagens exploradas para melhorar a precisao
das previsoes em diferentes contextos climaticos. Entre as técnicas mais promissoras
para esse fim, destacam-se as de inteligéncia artificial e aprendizado de méaquina,
incluindo redes neurais, maquinas de vetores de suporte (SVMs), sistemas fuzzy;
modelos baseados em arvores de decisao, como o Random Forest, o Gradient
Boosting Machine (GBM) e o XGBoost; e métodos de aprendizado profundo, como
redes convolucionais (CNN), redes recorrentes como LSTM e Transformers. Essas
técnicas tém mostrado resultados variados em estudos que utilizam diferentes
configuragoes de variaveis meteoroldgicas e contextos ambientais.

A influéncia de varidveis climaticas na evapotranspiracao foi avaliada em
areas de cerrado e cana-de-agicar. Usando analise de componentes principais
(PCA) e técnicas de agrupamento, os autores identificaram que a evapotranspiragao
é fortemente impactada por fatores como disponibilidade de energia e condi¢oes
atmosféricas e da vegetagao. As varidveis incluiram temperatura, umidade relativa,
pressao atmosférica, velocidade do vento e irradiancia solar, com trés componentes
principais explicando entre 75% e 82% da variancia dos dados (RUHOFF et al.,
2009).
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No campo das comparagoes entre métodos empiricos de estimativa de ETo,
o desempenho do método de Penman-Monteith, na auséncia de dados climaticos
essenciais como a radiagao solar, em comparacao com o método de Hargreaves-
Samani, que depende apenas de dados de temperatura, foi avaliado em um estudo
com 20 estagdes meteoroldgicas de Minas Gerais, e o métdodo de Penman-Monteith
apresentou melhor desempenho, mesmo sem a totalidade das varidveis (ALENCAR;
SEDIYAMA; MANTOVANI, 2015).

Redes neurais convolucionais temporais para prever a £7To em Sete Lagoas,
Minas Gerais, foram exploradas usando dados histéricos de 1993 a 2015. Modelos
ensemble de CNN superaram modelos individuais e um modelo Naive, especialmente
para horizontes curtos (LUCAS; 2019). Em outra diregao, modelos de autorregressao
vetorial foram aplicados para previsao de curto prazo de pardmetros climaticos,
mostrando 97% de precisao em varidaveis como temperatura minima e umidade
relativa maxima (ABDALLAH et al., 2020).

Outras pesquisas abordaram o uso de aprendizado profundo e aprendizado
de méaquina em contextos com dados limitados ou incompletos. Por exemplo, o uso
dos modelos ANFIS, MARS, Random Forest e XGBoost para estimar E7To usando
dados diarios e horarios mostraram que esses modelos superaram as equacoes
convencionais de Penman-Monteith e Hargreaves-Samani em condigoes de dados
incompletos (FERREIRA; CUNHA| 2020). Em continuidade a este trabalho, a
generalizagdo de modelos como ANN e MARS em regioes semiaridas foi investigada,
concluindo que a calibragao local é fundamental tanto para modelos de aprendizado
de maquina quanto para equagoes empiricas (FERREIRA et al., 2021]).

O modelo XGBoost também foi utilizado para a predicao de ETo em 3
localidades da Regiao das Matas de Minas, em Minas Gerais, avaliando o modelo
em dois cenarios: utilizando todas as varidveis meteorolégicas; e utilizando somente
dados de temperatura. O autor viu potencial no modelo, mas notou a ocorréncia
de superestimativas nos valores de ETo nos dois cendrios (ROSA, [2022).

Alguns estudos exploraram abordagens hibridas e fuzzy para previsao de
ETo. Sistemas fuzzy e arvores de decisdo foram combinadas para previsdo multiva-
riada, com aplicagoes que incluiram o regime pluvial do rio Xingu, evidenciando
a interpretabilidade dos modelos baseados em regras em relacao a métodos como

redes neurais (SILVA| 2021)). No Brasil, séries temporais nebulosas ou fuzzy time
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series (FTS) foram utilizadas para previsoes de ETo, mostrando que o modelo FTS
multivariado ponderado superou abordagens tradicionais em previsoes pontuais,
embora tenha tido desempenho inferior em previsoes intervalares (LUCAS et al.|
2022).

Em outro contexto geografico, arquiteturas hibridas de Transformers-CNN
e Transformers-LSTM foram implementadas para prever ETo didria na Andaluzia,
Espanha, mostrando que, apesar de a precisao dos modelos diminuir para horizontes
maiores que trés dias, eles superaram significativamente modelos tradicionais,
como RF, SVM e ELM, em condigoes variadas de aridez e proximidade do mar
(BELLIDO-JIMéNEZ et al., |2022)). Na Australia, propos-se o modelo MVMD-
BRT, que combinou decomposi¢cao de modo variacional com arvores de regressao,
superando modelos comparéveis como RF e CFNN na previsao diaria de ETo (ALI
et al., 2023).

Estudos comparativos entre abordagens também sdao comuns. Modelos
baseados em arvores de decisao (Decision Tree, RF, e XGBoost) foram comparados
com os resultados obtidos com modelos CNN, avaliando previsoes de ETo em
diferentes regioes do Brasil (BASILIO| [2023). Em outro trabalho, seis modelos
hibridos de aprendizado de méaquina foram avaliados para estimativa de ETo na
China, e o modelo DNN-RF teve o melhor desempenho nas métricas CC, MAE,
RMSE, RAE e RRSE (ELBELTAGI et al., 2023)).

Estudos asidticos tém investigado diferentes variaveis para melhorar as
previsoes de ETo. Na China, o GBM foi identificado como o modelo mais eficaz ao
incorporar variaveis meteoroldgicas para estimativas de £7To com base na equagao de
Penman-Monteith (GADDIKERI et al., 2023). Em outro estudo asiatico, o modelo
VAR foi utilizado para investigar a relagao causal entre varidveis meteoroldgicas e
ETo em Penang, Malasia, mostrando a importancia do periodo de dados historicos
para a precisao (HOU et al., 2023).

Com base na revisao desses estudos, percebe-se que diversas abordagens tém
sido exploradas para a previsao da evapotranspiracao de referéncia em diferentes
contextos climaticos, especialmente no uso de técnicas de aprendizado de maquina
e modelos hibridos. Contudo, a maioria dos trabalhos foca em contextos geogréaficos
especificos e em horizontes temporais variados, com resultados que muitas vezes

nao sao diretamente comparaveis.
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Neste cenario, o presente trabalho propoe uma avaliacao do desempenho
de modelos de previsao multivariada de ETo nos diferentes climas brasileiros,
uma lacuna importante considerando a diversidade climatica do pais. Espera-se
que os resultados obtidos contribuam tanto para o avanco no entendimento do
comportamento da ETo em regioes com diferentes condi¢oes climaticas, quanto

para a aplicacao pratica na gestao de recursos hidricos e na agricultura de precisao.
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3 Método do trabalho

Neste capitulo, sao apresentados os critérios de selecao das bases de dados
meteorolégicos, detalhes de implementacao dos modelos de previsao multivariada e
critérios de avaliagao dos resultados. Também encontram-se descritos detalhes dos
experimentos realizados.

As etapas para o desenvolvimento deste estudo consistiram em:

1. Caraterizar os climas do Brasil, de acordo com as classificagbes apresentadas

na Secao [2.2}

2. Selecionar as bases de dados representativas de cada clima, cujos critérios

sao descritos na proxima se¢ao;

3. Selecionar os modelos multivariados para a previsao da evapotranspiracao de

referéncia, conforme descrito na Segdo [2.3}

4. Definir diferentes cenarios para experimentacao, com base na analise de

importancia das variaveis, cujas ferramentas utilizadas foram apresentadas

na Secao [2.3.6}

5. Realizar experimentos nos cendarios definidos, avaliando os modelos com base

nos erros de previsao;

6. E realizar uma analise e discussao dos resultados.

3.1 Selecao das Bases de Dados

Como mencionado no Capitulo [l a escassez de dados meteorolégicos em
varias regioes do Brasil levou a necessidade de utilizar técnicas de interpolacao para
gerar estimativas climaticas onde nao é possivel realizar medigoes diretas. Neste
trabalho, as bases de dados selecionadas foram extraidas de um repositério de
dados cujo estudo utilizou interpolagao espacial para gerar estimativas climaticas

em regioes com baixa densidade de estagoes meteorologicas (XAVIER et al. 2022).
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O objetivo deste trabalho foi avaliar modelos de previsao multivariada em
diferentes climas brasileiros. Para isso, foram selecionadas seis bases de dados
meteoroldgicos representando as principais regides climaticas do Brasil, incluindo
o Cerrado, a Amazonia, o Semidrido e as regides Sul e Sudeste, que possuem
condi¢oes climaticas distintas. As bases foram escolhidas de modo a capturar
a variabilidade climatica do Brasil, considerando a diversidade de temperatura,
umidade e precipitacao, essenciais para a avaliacdo dos modelos. A confiabilidade
dessas estimativas climaticas, geradas por meio de interpolacao, foi validada,
garantindo que os dados sao adequados para o uso nos experimentos aqui propostos
(XAVIER et all 2022).

As séries historicas selecionadas compreendem o periodo entre 2000 e 2019,
constituindo 20 anos de dados diarios, referentes as seguintes variaveis meteorologi-

cas:
« R,: radiagao solar, [MJ.m™2.dia™"];
e uy: velocidade do vento a 2 metros de altitude, [m.s™1];
o Thnaz: temperatura maxima didria do ar, [°C];
o Tin: temperatura minima diaria do ar, [°C];
o RH: umidade relativa do ar, [%];
e pr: precipitacao, [mm.dia'];
« ET,: evapotranspiracio de referéncia, [mm.dia™'];

As bases de dados meteorologicos foram selecionadas levando em consi-
deracao a aproximagao geografica em relacao a cidades-referéncia representantes
dos diferentes dominios climéticos do Brasil: Manaus/AM, Quixeramobim/CE,
Recife/PB, Cuiaba/MT, Belo Horizonte/MG e Alegrete/RS (OLIVEIRA| 2020).

Manaus, localizada no estado do Amazonas, a -3,09 graus de latitude e
-60,06 graus de longitude, foi tomada como referéncia para o clima Equatorial
devido a sua localizagdo central na floresta amazonica e a disponibilidade de dados
meteorolégicos para a regiao. A base de dados selecionada para esse clima tem
coordenadas -2,15 de latitude e -59,85 de longitude (Figura [4).
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Pontos para ETo's de Interesse - Amazonas

+ Bases disponiveis
* Manaus
+ Rio Preto da Eva

Figura 4 — Base de dados selecionada para o clima Equatorial (EQ).

Quixeramobim, no estado do Ceard, com coordenadas de -5,2 graus de
latitude e -39,3 graus de longitude, foi escolhida para representar o clima Semiarido,
sendo uma cidade situada no interior do Nordeste, area caracterizada pela baixa
pluviosidade e alta variabilidade climatica. A base mais proxima geograficamente
tem coordenadas -4,35 de latitude e -40,05 graus de longitude (Figura [5)).

A cidade de Recife, em Pernambuco, localizada a -8,06 graus de latitude e
-34,87 graus de longitude, foi escolhida para representar o clima Tropical Litoraneo,
caracterizado por sua posicao litordnea e pela influéncia de ventos maritimos. A
base selecionada para representar o clima Tropical Litoraneo estd a -8,75 graus de
latitude e -35,65 graus de longitude (Figura |§[)

Belo Horizonte (Latitude: -19,92, Longitude: -43,94), em Minas Gerais, foi
usada como referéncia para o clima Tropical de Altitude, devido a sua localizacao
elevada e as caracteristicas climaticas distintas da regiao Sudeste. A base de dados

localizada em Para de Minas (Latitude: -19,75, Longitude: -44,45) é a mais préxima
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Pontos para ETo's de Interesse - Ceara

» Bases disponiveis

Figura 5 — Base de dados selecionada para o clima Semidrido (SA).

Pontos para ETo's de Interesse - Pernambuco

» Bases disponiveis
* Recife
+ Santo Anténio dos Palmares
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Figura 6 — Base de dados selecionada para o clima Tropical Litordneo (TL).
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e, por isso, foi selecionada (Figura E[)

Pontos para ETo's de Interesse - Minas Gerais
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Figura 7 — Base de dados selecionada para o clima Tropical de Altitude (TA).

Para representar o clima Tropical, Cuiabé (Latitude: -15,57, Longitude:
-56,08), no Mato Grosso, com estagdes secas bem definidas e altas temperaturas,
foi escolhida como cidade-referéncia. A base de dados mais proxima fica em Rio da
Casca, a -15,35 de latitude e -55,45 de longitude (Figura .

Por fim, Alegrete, no Rio Grande do Sul, cujas coordenadas sao -29,8 graus
de latitude e -55,8 graus de longitude, foi escolhida para o clima Subtropical, por
estar no extremo sul do Brasil, com variagoes de temperatura significativas entre
as estagoes. A base de dados mais préxima tem coordenadas (Latitude: -30,75,

Longitude: -55,45) dentro da regido do municipio de Sant’Ana do Livramento
(Figura[9).

44
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Pontos para ETo's de Interesse - Mato Grosso

+ Bases disponiveis
*  Cuiabd
+ Rio da Casca

Figura 8 — Base de dados selecionada para o clima Tropical Tipico (TT).
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Pontos para ETo's de Interesse - Rio Grande do Sul

« Bases disponiveis
* Alegrete
+ Sant'Ana do Livramento

Figura 9 — Base de dados selecionada para o clima Subtropical (ST).
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3.2 Anadlise Descritiva das Séries Meteorolégicas

Nas Figuras [10] [11] e [15] apresentam-se as séries temporais das

variaveis meteorologicas selecionadas para representar os seis climas brasileiros. As
médias de precipitagao, temperatura, radiagao e umidade relativa, caracterizam
bem os diferentes dominios climaticos, de acordo com as classificacoes apresentadas
na Secao

Analisando as Tabelas[l] 2 [3] [4} [5] e [6} tém-se: uma média de 2500 mm/ano
de precipitagao, temperatura média acima dos 25°C e alta umidade relativa (acima
de 80%) no clima Equatorial; o menor volume médio anual de precipitacao, a
maior média de radiagao solar e de temperatura maxima no clima Semiarido; maior
amplitude térmica no clima Tropical de Altitude e maior média de velocidade do
vento no clima Tropical Litoraneo, comparadas, respectivamente, com a amplitude
térmica e com a média de velocidade do vento do clima Tropical Tipico; e as mais
baixas temperaturas (entre 0°C e 18°C, com minima de -3,5°C) e menores indices

de radiacao solar no clima Subtropical,

Séries historicas em Rio Preto da Eva/AM: clima Equatorial (EQ)

100

2000 2004 2008 2012 2016 2020
Data

Figura 10 — Séries temporais no clima Equatorial (EQ).
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Séries histéricas em Santa Quitéria/CE: clima Semiarido (SA)
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Data

Figura 11 — Séries temporais no clima Semiarido (SA).

Séries histéricas em Santo Antdnio dos Palmares/PE: clima Tropical Litoraneo (TL)
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Figura 12 — Séries temporais no clima Tropical Litoraneo (TL).
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Séries histéricas em Rio da Casca/MT: clima Tropical Tipico (TT)

120

100

Data

Figura 13 — Séries temporais no clima Tropical Tipico (TT).

Séries histéricas em Para de Minas/MG: clima Tropical de Altitude (TA)

100

2000 2004 2008 2012 2016 2020
Data

Figura 14 — Séries temporais no clima Tropical de Altitude (TA).



Capitulo 8. Método do trabalho

50

125

100

Séries histéricas em Sant'/Ana do Livramento/RS: clima Subtropical (ST)

2000 2004 2008 2012
Data

2016 2020

Figura 15 — Séries temporais no clima Subtropical (ST).

Tabela 1 — Descrigao estatistica das séries no clima Equatorial (EQ).

Média £ Desvio Padrao Minimo Méaximo

Rs [MJm™2.dia"']  16.391255 + 4.391255

u2 [m.s™!] 0.610732 £ 0.222563
Tmax [°C]| 32.266215 £ 2.205483
Tmin [°C] 23.003956 £ 0.952058
RH [%] 81.889788 £ 6.048656
pr [mm.dia™!] 7.017372 £ 9.068709
ETo [mm.dia™] 3.538508 £ 0.897718

3.0
0.0
22.6
18.8
56.1
0.0
1.0

26.1
2.3
39.1
27.1
95.7
95.1
6.0

Tabela 2 — Descricao estatistica das séries no clima Semidrido (SA).

Média £ Desvio Padrao Minimo Maéaximo

Rs [MJ.m~2.dia" 1] 19.8087 & 3.7783 7.0 275
u2 [m.s~] 1.9643 =+ 0.6158 0.5 3.9
Tmax [°C] 33.2240 =+ 2.3120 24.2 38.8
Tmin [°C] 22.0630 =+ 1.0808 17.5 25.2
RH [%)] 69.0780 + 11.4813 42.8 95.2
pr [mm.dia™] 1.6408 =+ 5.3445 0.0 90.7
ETo [mm.dia™!] 4.9825 + 1.2738 1.6 8.3
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Tabela 3 — Descrigao estatistica das séries no clima Tropical Litoraneo (TL).

Média £ Desvio Padrao Minimo Méaximo

Rs [MJm™2.dia™"] 19.0644 + 4.5862 4.1 28.9
u2 [m.s™!] 2.3683 £ 0.7268 0.8 5.4

Tmax [°C]| 29.9075 £ 2.2818 22.2 39.7
Tmin [°C] 21.1921 + 1.2908 165 250
RH [%)] 79.3385 £ 5.9280 57.2 96.3
pr [mm.dia™"] 4.0552 + 8.2106 0.0 164.6
ETo [mm.dia™] 4.2168 £ 1.1162 1.1 7.2

Tabela 4 — Descricao estatistica das séries no clima Tropical Tipico (TT).

Média £ Desvio Padrao Minimo Maximo

Rs [MJm™2.dia™!] 17.7279 £ 4.0295 5.7 29.5
u2 [m.s] 1.2774 + 0.4480 0.1 4.2

Tmax [°C]| 31.2871 £ 3.0548 16.1 39.9
Trmin [°C] 20.2662 =+ 2.6980 6.9 25.8
RH [%)] 73.9019 £ 12.2403 30.0 96.3
pr [mm.dia™"] 4.9982 £ 8.7870 0.0 127.0
ETo [mm.dia™] 3.9064 + 0.9611 1.2 6.8

Tabela 5 — Descricao estatistica das séries no clima Tropical de Altitude (TA).

Média £ Desvio Padrao Minimo Maximo

Rs [MJm~2.dia"1] 18.4022 + 4.9933 3.9 31.0
u2 [m.s~1 1.2709 =+ 0.4266 0.2 3.4

Tmax [°C] 29.5976 =+ 2.9037 17.5 38.7
Tmin [°C] 15.8885 =+ 3.7374 1.6 22.8
RH [%] 67.9168 + 10.7055 29.5 04.6
pr [mm.dia™"] 3.5602 + 9.0291 0.0 107.8
ETo [mm.dia™!] 3.8956 + 1.1660 1.0 7.0

Tabela 6 — Descrigao estatistica das séries no clima Subtropical (ST).

Média £ Desvio Padrao Minimo Maéaximo

Rs [MJm™2.dia™!] 16.6600 £ 8.0904 1.1 33.8
w2 [m.s] 1.8228 + 0.6895 0.3 5.6

Tmax [°C] 23.9273 + 6.1288 6.2 39.5
Tmin [°C] 13.2129 + 5.2539 -3.5 25.8
RH [%)] 74.7658 £ 10.6155 33.1 98.4
pr [mm.dia™] 4.4609 + 11.0853 0.0 165.6

ETo [mm.dia] 3.2208 + 1.7440 0.5 8.4
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3.3 Experimentos Realizados

Uma vez selecionadas as bases de dados representativas de cada clima do
Brasil (Segao , os modelos de previsao de séries temporais foram implementados
e os experimentos realizados. Para cada modelo escolhido (VAR, RF, CNN e modelo
baseado em Transformer), foram desenvolvidos scripts em Python (versao 3.11.3),
devido a sua versatilidade e a ampla disponibilidade de bibliotecas especializadas
em aprendizado de maquina e aprendizado profundo.

Alguns modelos, conforme descrito na Secao [2.3] necessitaram de adaptacoes
para lidar com séries temporais multivariadas, garantindo que tanto as variaveis
quanto suas defasagens fossem utilizadas como features de entrada. Neste estudo,
optou-se por um atraso de 4 dias para todas as varidveis, valor definido com base
nos experimentos realizados em (LUCAS et al.| 2018). Essa escolha foi confirmada
experimentalmente no modelo VAR, através da analise dos critérios de informacao
Akaike (AIC), Bayesiano (BIC) e Hannan-Quinn (HQIC), cujos valores foram
reduzidos (HOU et al., [2023).

Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos, os hiperparametros dos
modelos, apresentados nas Tabelas [7] [8], [9] e foram configurados da seguinte

forma:

« Random Forest (RF): Nenhuma otimizacao inicial foi realizada; utilizou-se os
valores padrao da biblioteca scikit-learn, versdo 1.6, com n_ estimators =
100.

« CNN: Configuragao baseada no modelo CNN1 de (LUCAS et al., 2018).

o Transformer: Valores padrao da biblioteca PyTorch, versao 2.fﬂ com excegao
dos parametros input_dim, output_dim, num__epochs e batch__size, definidos

experimentalmente.

Para garantir a integridade da ordem temporal dos dados, os modelos foram

treinados com as seguintes premissas:

RandomForestRegressor: https://scikit-learn.org/.../sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html

2 torch.nn.Transformer: https://pytorch.org/docs/stable/.../torch.nn. Transformer


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.Transformer.html#torch.nn.Transformer
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o O VAR lida naturalmente com multiplas variaveis e valores defasados.

o Na CNN, as séries e suas defasagens foram explicitamente passados como

entrada.

o Para os modelos VAR e CNN, as bases de dados foram divididas em 80% dos
registros para o treinamento e 20% para a fase de teste (Figura .

e Os modelos RF e Transformer necessitaram do uso de janelas deslizantes para
treinamento com dados sequenciais. Foram definidas 5 janelas deslizantes,
garantindo que, em cada validacdo, os conjuntos de treinamento fossem

aumentados progressivamente, mantendo cerca de 16% dos dados para teste

(Figura [17).
Divisao de registros em Treinamento e Teste

0 1000 2000 3000 3000 5000 6000 7000
Numero de registros

E Train
Test

Figura 16 — Divisao das bases de dados em 80% para treinamento e 20% para teste.

A adocao de métodos diferentes para a divisdo das bases de dados em
conjuntos de treinamento e de teste, ora em um percentual para cada fase, ora
pelo método das janelas deslizantes, se deu em razao da ordem em que os modelos
foram implementados. Nos primeiros modelos implementados (VAR e CNN),
utilizou-se a divisao 80/20 pela facilidade de implementagao. Durante o processo
de implementacao dos modelos RF e Transformer, percebeu-se que o método mais
recomendado era o baseado na divisao em janelas deslizantes. Portanto, recomenda-
se a padronizagao, com a adogdo do método da divisao por janelas deslizantes para
todos os modelos.

Os experimentos realizados neste estudo consistiram em 30 execugoes de

cada modelo utilizando todas as bases de dados representativas dos seis climas
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Divisao de registros em Treinamento e Teste por Split (TimeSeriesSplit)

E Train
Test
o -
™ -
o _
o _
Sp”tl- _
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

MNamero de registros

Figura 17 — Divisao das bases de dados em conjuntos de treinamento e teste com
5 janelas deslizantes, utilizando [TimeSeriesSplit, da biblioteca scikit+
learn..

brasileiros. A métrica de avaliagao utilizada foi a Raiz do Erro Médio Quadrético
ou Root Mean Squared Error (RMSE), representada pela Equagao

N Yivo' (i — i)

RASE(y. ) — || Z U 0
Onde:

e N é o nimero de amostras,

e 1y; ¢ o valor observado para a a mostra i, e

e {; é o valor previsto pelo modelo para a mostra i.

Inicialmente, todas as varidveis (Rs, u2, Tmax, Tmin, RH, pr, ETo) e suas
defasagens foram utilizadas como entrada. Posteriormente, ap6s uma andlise da
importancia das variaveis, os experimentos foram repetidos considerando apenas as

quatro séries mais relevantes e o histérico da ETo.


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.TimeSeriesSplit.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.TimeSeriesSplit.html
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Todas as bases de dados e scripts Python encontram-se disponiveis em

https://github.com /especializacao-ia-ifmg-op /tcc.

Hiperparametro Valor
max__lags: nimero maximo de defasagens (ordem) | 4

Tabela 7 — Hiperpardmetros definidos para o modelo VAR.

Hiperparametro Valor
n__estimators: nimero de arvores aleatérias | 100

Tabela 8 — Hiperpardmetros definidos para o modelo RF.

Hiperparametro Valor
n__var: numero de variaveis de entrada 7
n__lags: nimero de defasagens 4
num__conv: nimero de camadas de convolugao 1
filters: nimero de filtros da camada de convolugao | 32
pool__size: janela maxima de agrupamento pool 3
kernel__size: tamanho da janela de convolugao 11

Tabela 9 — Hiperparametros definidos para o modelo CNN.

Hiperparametro Valor
input__dim: ntimero de variaveis de entrada, incluindo as defasagens | 24
nhead: niimero de camadas de atencao 8
num__ layers: nimero de sub-camadas do Encoder 6
output__dim: nimero de varidveis-alvo (ET0) 1
learning_ rate: taxa de aprendizado 0.001
num__epochs: numero de iteragoes para aprendizagem 100
batch__size: nimero de amostras para aprendizgem 32

Tabela 10 — Hiperparametros definidos para o modelo baseado em Transformer.


https://github.com/especializacao-ia-ifmg-op/tcc
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4 Resultados e Discussao

Nesta secao, sao apresentados os principais resultados dos experimentos
realizados. Com o intuito de evidenciar a relagao entre as séries e os respectivos
dominios climéaticos, também sdo apresentados os graficos das séries temporais
utilizadas e sua descricao estatistica correspondente. Realiza-se ainda, uma andlise
da importancia das variaveis de entrada em cada um dos modelos implementados,
utilizando as ferramentas apropriadas em cada caso. Por fim, sdo apresentadas
as representacoes graficas dos comportamentos dos modelos, individualmente e

comparativamente, em cada clima brasileiro.

4.1 Analise de Importancia das Séries Meteoro-
légicas

Visando melhor compreensao dos resultados das previsoes realizadas, buscou-
se determinar a importancia das séries meteorologicas utilizadas como entradas para
os modelos multivariados. Cada um dos modelos dispoe de diferentes ferramentas
para a avaliar o impacto de cada varidvel de entrada (ou preditor) na variavel de
saida (varidvel alvo).

Inicialmente, avaliou-se, para cada clima, a existéncia de correlacao entre
todas as variaveis, através dos mapas de correlagdo das variaveis. Observou-se que,
em todos os dominios climaticos, a FTo tem uma forte correlacao com a radiagao
solar (Rs), com a temperatura maxima do ar (7maz) e a umidade relativa do
ar (RH). Com as duas primeiras variaveis, a correlagdo é positiva, ou seja, um
aumento em Rs ou Tmaz produz um aumento em FE7To, enquanto a correlagao
entre FTo e a umidade relativa é negativa, indicando que uma diminui¢do em RH
produz uma diminuicao em FETo, e vice-versa.

No clima Semiarido, a velocidade do vento apresenta uma forte correlacao
positiva, enquanto no clima Tropical Litoraneo, a precipitacao tem significativa
correlacdo negativa com a ETo. No clima Subtropical, a temperatura minima

(Tmin) é mais uma variavel que se correlaciona positivamente com a E7o.
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Constatadas as correlagoes entre as variaveis meteoroldgicas, foram utilizadas
ferramentas, proprias de cada tipo de modelo, na tentativa de determinar quais as
variaveis, e suas defasagens, apresentaram maior impacto no resultado das previsoes
de ETo. Para o modelo VAR, foi utilizado o método Impulse Response Function
(IRF), para o modelo Random Forest, utilizou-se o Gini Importance, e para os
modelos baseados em redes neurais (CNN e Transformer), utilizou-se o SHAP.

Os resultados da aplicacao de IRF as bases de dados dos diferentes climas
com o modelo VAR, considerando um periodo de 10 dias a frente do momento do
impulso, sdo apresentados nos graficos de impulso-resposta no Apéndice [A] Em
cada grafico, vé-se a resposta da variavel FTo a um impulso em cada uma das
variaveis de entrada.

No clima Equatorial, por exemplo, um impulso positivo na radiagao solar (Rs)
gera um impulso inicial positivo na ETo, que rapidamente retoma seu equilibrio,
enquanto a umidade relativa (RH) gera uma resposta negativa em FETo, cujo
impacto demora a se dissipar. Outras varidveis, como a velocidade do vento (u2),
a temperatura maxima (7maz) e a temperatura minima (7min), geram uma
resposta inicial positiva que, gradativamente, atinge um impacto negativo e aos
poucos permite que a ETo volte ao seu estado de equilibrio, enquanto o grafico da
precipitacdo (pr) sugere que esta varidvel ndo exerce qualquer impacto significativo
na FTo, uma vez que a resposta inicial ao impulso é igual a zero.

De maneira geral, a ETo teve o mesmo comportamento em relagao a radiagao
solar em todos os climas: a resposta inicial a um impulso em Rs é positiva, mas
a ETo retorna rapidamente ao seu estado de equilibrio. A resposta da ETo a
impulsos na umidade relativa também é similar em todos os dominios climaticos:
inicialmente, a resposta é negativa, mas gradualmente, a FTo se aproxima do
equilibrio, mas mantém uma resposta ligeiramente negativa durante todo o tempo.

A precipitagdo nao apresentou impacto na resposta da ETo, na maioria
dos climas, indicando que nao influencia significativamente a previsao da ETo.
Curiosamente, no clima Tropical de Altitude, a FTo apresentou uma resposta
positiva a um impulso em pr, que se manteve persistente ao longo dos periodos.
No clima Tropical Tipico, a resposta inicial ao impulso em pr foi nulo, mas a ETo
teve uma influéncia levemente positiva, que se manteve ao longo do tempo.

Em todos os seis climas, a ETo teve o mesmo comportamento em relagao ao
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impulso em u2 e Tmazx: ora teve uma resposta inicial positiva, que gradualmente
alcancou o equilibrio, ora essa resposta inicial positiva se manteve ao longo dos
periodos da analise. Ja, a temperatura minima, na maioria da vezes gerou uma
resposta semelhante a gerada por u2 e Tmaz (climas EQ, TL, TT, TA e ST), mas
em SA, a resposta inicial da FTo foi positiva, passando a ser levemente negativa
ao longo do tempo.

Analisando os gréficos de importancia das variaveis (Apéndice , obtidos
através do método Gini Importance do modelo Random Forest, observa-se que, em
todos os climas, a varidvel de maior importancia é a radiagao solar (Rs), com exce¢ao
do clima Semiarido (SA), em que a temperatura méaxima do ar (Tmax) aparece
como a variavel de maior importancia e Rs como a segunda mais importante.

Nos climas Equatorial, Tropical Tipico e Subtropical, Tmax apresenta-se
como a segunda variavel mais importante, seguida pela ETo defasada de um dia ou
pela velocidade do vento (u2). No clima Tropical Litordneo, quem aparece como
segunda varidvel mais importante é a umidade relativa do ar (RH), enquanto no
clima Tropical de Altitude, a ETo, defasada de um dia, é que assume essa posicao,
seguida pela temperatura minima ( Tmin).

De maneira geral, verifica-se que as séries de maior importancia para o
modelo Random Forest foram: a radiagdo solar (Rs), a temperatura maxima
(Tmazx), a umidade relativa do ar (RH) e a velocidade do vento (u2), além da
prépria ETo.

Essa mesma ideia de importancia das variaveis foi aplicada ao modelo CNN,
por meio do método SHAP, descrito na Segao Os valores SHAP representados
graficamente no Apéndice [C] indicam o impacto de cada varidvel meteorolégica
(ou de seu valor defasado) no resultado da previsao obtida pelo modelo. As linhas
verticais, de cima para baixo, indicam a ordem decrescente de importancia das
variaveis, ou seja, o nivel de impacto das variaveis no resultado da previsao. As
amostras de valor mais alto apresentam coloracao mais avermelhada, enquanto as
de mais baixo valor apresentam coloracao azulada. Os pontos a direita do eixo
central indicam um impacto positivo, enquanto os mais a esquerda indicam um
impacto negativo no resultado da previsao da variavel alvo.

Para 50 pontos amostrados, o grafico do clima Equatorial indica que as

variaveis de maior impacto foram, considerando-se apenas as 7 primeiras: a umidade
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relativa (RH), defasada de trés dias; a temperatura minima (7min), defasada de
trés dias; a temperatura maxima ( Tmaz), defasada de quatro dias; a préopria ETo; a
velocidade do vento (u2), defasada de um dia; Tmin e Tmax. Portanto, verifica-se
que RH lag3 e u2 lagl apresentaram impacto negativo, de baixa magnitude.
Quanto a Tmin_lag3, ETo, Tmin e Tmaz, todas apresentaram impacto positivo, a
primeira com alta magnitude e as demais com baixa magnitude.

No clima Semiarido, as variaveis de maior impacto foram a umidade relativa,
as temperaturas minima e maxima e a velocidade do vento, com defasagens de 3 ou
4 dias: RH lag3, Tmin_lag3, Tmin_lag}, RH, u2_lag3, Tmax e Tmax_lagj. As
variaveis que apresentaram maior magnitude foram RH (negativamente) e Tmin
(positivamente), ambas com defasagem de trés dias. Os climas Tropical Litoraneo
e Tropical Tipico também tiveram a umidade relativa, defasada em 3 dias, como
a variavel de maior impacto. Entretanto, curiosamente, RH lag3 teve impacto
positivo sobre a magnitude da saida no clima Tropical Tipico.

Nos climas Tropical de Altitude e Subtropical, a variavel de maior impacto
previsao foi a temperatura minima, defasada em trés dias (Tmin_lag3), seguida,
respectivamente, pela umidade relativa, defasada em 3 dias (RH_lag3) e pela
velocidade do vento, defasada em 4 dias (u2_lag4 ).

De forma geral, o método SHAP indicou que o modelo CNN considerou
as seguintes variaveis como as de maior impacto no valor do resultado obtido nas
previsdes de ETo: umidade relativa (RH), temperaturas minima (7min) e maxima
(Tmaz), velocidade do vento (u2) e radiagao solar (Rs), com defasagens de 1 a 4
dias (_lagl a _lag4).

Com o modelo baseado em Transformer, foram considerados apenas 25
pontos de amostra para o calculo dos valores SHAP. Os resultados para os seis
climas brasileiros estao representados nos graficos do Apéndice

No clima Equatorial, as variaveis de maior impacto na previsao de ETo
foram: a umidade relativa, defasada em 1 e 2 dias (RH_lag 1, RH lag 2); a
radiagao solar, defasada de 1 dia (Rs_lag_1); a temperatura minima, defasada em
1,4 e 2 dias (Tmin_lag 1, Tmin_lag 4, Tmin_lag 2); a temperatura méaxima,
com defasagem de 2 dias (Tmaz_lag_2); e a velocidade do vento, defasada em 1
dia (u2_lag 1).

No Semiarido, a precipitacdo aparece como uma das varidveis mais im-
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portantes, com defasagens de 4, 3 e 1 dia (pr_lag 4, pr_lag 3, pr_lag 1). A
radiacao solar também se apresenta como uma variavel de impacto importante na
previsao de ETo, com seus valores defasados em 1, 3 e 2 dias (Rs_lag 1, Rs lag 3,
Rs lag _2). A temperatura maxima, defasada em 3 dias (Tmax_lag 3) é outra
variavel que gera impacto importante na saida do modelo.

A radiagao solar aparece como uma variavel de impacto nos climas Tropi-
cal Litoraneo, Tropical Tipico, Tropical de Altitude e, principalmente, no clima
Subtropical, em que aparece representada por seus valores defasados de 1 a 4
dias (Rs_lag_1, Rs_lag 2, Rs lag 3, Rs lag 4). Outra varidvel presente nos
resultados de todos os modelos é a umidade relativa, defasadas entre 1 a 4 dias, com
destaque para os climas Tropical Litoraneo e Tropical de Altitude. A velocidade do
vento também se mostrou uma variavel de impacto significativo, principalmente,
nos climas Tropicais (TL, TT e TA). No clima Subtropical, além da radiacao solar,
a temperatura minima, com defasagens de 1, 4 e 3 dias (Tmin_lag 1, Tmin_lag 4,
Tmin__lag_3), tem impacto significativo na previsao, segundos os resultados.

Portanto, o método SHAP para o modelo baseado em Transformer apresen-
tou como variaveis de maior importancia para a previsao de ETo: a radiacao solar
(Rs), a umidade relativa (RH), as temperaturas minima (7min) e méxima (Tmaz)
e a velocidade do vento (u2), para todos os climas. Além disso, a precipitacao (pr)
se mostrou importante para os climas tropicais (TL, TT e TA).

Com base na andlise das representacoes graficas das importancias das
varidveis para cada modelo e clima, os resultados foram sintetizados na Tabela [T1]
E importante destacar que a varidvel Rs ndo foi representada nessa tabela devido
a sua correlagdo consistentemente positiva com a ETo. Além disso, a variavel ETo,

sendo a variavel alvo, nao esta incluida entre as variaveis explicativas.

Tabela 11 — Varidveis de maior importancia para cada modelo nos diferentes climas

Modelo EQ SA TL TT TA ST

VAR Tmax, Tmin, RH u2, Tmax, Tmin, RH 12, Tmax, Tmin, RH u2, RH, pr u2, Tmin, RH, pr Tmin, RH, pr
RF Tmax, u2, Tmin, RH Tmax, u2, RH RH, Tmax, u2 Tmax, u2, RH, Tmin Tmin, u2, Tmax, RH Tmax, u2, RH, Tmin
CNN RH, Tmin, Tmax, u2 RH, Tmin, u2, Tmax RH, Tmax, u2, Tmin RH, Tmax, Tmin, pr, u2 Tmin, RH, pr Tmin, u2, RH

Transformer RH, Tmin, Tmax, u2 pr, RH, Tmax, u2 Tmin, Tmax, RH, u2 u2, RH, pr, Tmax RH, u2, pr Tmin, RH, u2
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4.2 Analise dos Resultados

Nesta sec¢ao sao apresentados e discutidos os resultados da previsao mul-
tivariada de séries temporais didrias da evapotranspiracao de referéncia (E70).
Os experimentos foram realizados conforme descrito na segao e os resultados
correspondem ao RMSE das previsoes obitdas pelos modelos em dois cendrios: 1)
utilizando todas as sete varidveis meteorologicas; 2) utilizando apenas as quatro

variaveis de maior impacto na ETo, segundo a analise de importancias realizada.

4.2.1 Previsoes com Todas as Variaveis

A Tabela [12] apresenta a média do RMSE e o desvio padrao de 30 execugoes
dos modelos VAR, RF, CNN e modelo baseado em Transformer, das previsdes
feitas um horizonte de previsao igual a 1 dia a frente, utilizando todas as varidveis
meteorolégicas como entrada. Esses resultados também podem ser visualizados
graficamente na Figura Percebe-se, pelos valores das médias, que o modelo VAR
apresentou o melhor desempenho em relagao aos demais modelos, em quase todos
os climas brasileiros, com excecao do clima Equatorial, em que o RF apresentou
melhor desempenho.

Os modelos de aprendizado profundo apresentaram médias maiores que o
modelo estatistico e o modelo baseado em arvore. Comparando-se apenas esses
modelos mais complexos, o CNN apresentou médias melhores em todos os climas
do Brasil, com exce¢ao dos climas Tropical Litoraneo e Tropical Tipico, em que o
modelo baseado em Transformer foi ligeiramente melhor.

Analisando por clima os graficos boxplot, vé-se que o modelo VAR apresentou
comportamento melhor nos climas Semiarido e Tropical Litoraneo, enquanto o mo-
delo RF teve melhor desempenho no clima Equatorial. O modelo CNN apresentou
médias de RMSE menores nos climas Equatorial e Semiarido, maior média e varia-
bilidade no clima Tropical Litoraneo, enquanto o modelo baseado em Transformer

foi melhor nos climas Equatorial e Tropical Tipico.
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Tabela 12 — Valores e incertezas de RMSE, em mmd~!, dos modelos VAR, RF,
CNN e Transformer-based nos diferentes climas do Brasil.

Modelo EQ SA TL TT TA ST

VAR 0.1530 £ 2.82e-17  0.1077 £ 1.41e-17 0.1073 + 2.82e-17 0.1481 £ 0.0 0.1589 + 0.0 0.1338 + 2.82e-17
RF 0.0849 + 1.72e-4  0.1444 + 6.45¢-4 0.1313 & 4.89e-4  0.1656 & 5.82e-4  0.1823 £ 5.60e-4  0.2237 £ 5.35¢-4
CNN 0.8047 £ 0.0733 0.6969 £ 0.0344 1.3535 % 0.3796 1.0682 & 0.1703  0.8340 £ 0.0691 1.0276 £ 0.0964
Transformer — 0.8973 + 0.0036 1.2691 + 0.0017 1.1050 + 0.0017 0.9559 £ 0.0017  1.1784 + 0.0036 1.7688 + 0.0016
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Figura 18 — Barplot do RMSE dos modelos RF, CNN e modelo baseado em Trans-
former e média do modelo VAR, em cada clima do Brasil, com todas
as variaveis como entrada.

4.2.2 Previsoes Apenas com as Variaveis de Maior Impor-
tancia

De acordo com a Tabela [I3] no cendrio em que as séries de temperatura
minima e de precipitacdo sdo suprimidas como entradas para os modelos, os
resultados em termos de RMSE mantiveram os modelos VAR e Random Forest
como os de melhor desempenho, comparados aos modelos CNN e modelo baseado
em Transformer.

Entre os modelos de aprendizado profundo, neste cenario o modelo CNN foi
melhor em todos os climas, comparado ao modelo baseado em Transformer, que
no cenario anterior apresentou médias de RMSE menores nos climas TL e TT.

Analisando os modelos individualmente em todos os climas, percebe-se que o

comportamento do modelo VAR foi similar nos dois cenarios: com todas as variaveis
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Tabela 13 — Valores e incertezas de RMSE, em mmd~!, dos modelos VAR, RF,
CNN e Transformer-based nos diferentes climas do Brasil, utilizando
apenas 4 variaveis.

Modelo EQ SA TL TT TA ST

VAR 0.1527 £ 2.823e-17 0.1073 + 1.412e-17 0.1074 £ 0.0 0.1480 + 5.643e-17 0.1586 + 2.823e-17 0.1331 + 2.823e-17
RF 0.0879 + 2e-4 0.1462 £ 5e-4 0.1322 £ 4e-4 0.1756 £ 5e-4 0.1941 £ 4e-4 0.2212 £ 5e-4
CNN 0.8217 £ 0.0745 0.6999 £ 0.0468 0.6913 £ 0.0749 0.7669 £ 0.0577 0.7491 £ 0.0183 0.9852 £ 0.0529
Transformer  0.8983 £ 0.0049 1.2677 £ 0.0011 1.1063 & 0.0021 0.9561 £ 0.0012 1.1723 £ 0.0021 1.7682 £ 0.0015

e com a supressao das séries de temperatura minima e de precipitagiao. Isso reflete
a analise das fungoes impulso-resposta, em que se verifica que um impulso na
precipitagao nao gera qualquer resposta inicial na ETo e que o comportamento da
ETo em relagdo a Tmin foi muito similar a resposta em relagao a Tmaz, que nao
foi suprimida no segundo cenario.

O mesmo acontece com o modelo RF . Neste caso, o comportamento pode
ser explicado pelos resultados dos célculos das importancias obtidos pelo método
Gini Importance, que indicam que as variaveis suprimidas ( 7min e pr) influenciaram
muito pouco na previsao da FTo, em todos os climas. Os gréaficos podem indicar
ainda que na etapa de selecao aleatéria dos preditores, as arvores que incluiram
Tmin e pr tiveram menor peso no resultado final da previsao pelo modelo.

Em relacao ao modelo CNN, observa-se que a supressao das variaveis Tmin
e pr afetou o seu comportamento em todos os dominios climaticos. Sobretudo nos
climas Tropical Litoraneo e Tropical Tipico, o modelo obteve melhores resultados
em termos de média de RMSE. No clima Tropical de Altitude, a média foi levemente
maior, mas com exce¢ao dos climas Equatorial e Semiarido, em que os erros de
previsao foram maiores do que no cenario com todos os preditores, neste segundo
cenario os resultados tiveram menores desvios-padrao..

Por outro lado, quanto ao modelo baseado em Transformer, a nao utilizacao
da temperatura minima e da precipitacdo como variaveis preditoras manteve o
comportamento do modelo em todos os climas, como médias muito semelhantes,
sugerindo que a supressao das variaveis de precipitacao e temperatura minima nao
promoveu qualquer ajuste ao modelo.

Graficamente, os valores de RMSE da tabela acima estao representados na
Figura . Visualmente, percebe-se como os modelos mais simples (VAR e RF)

tiveram melhor desempenho na previsao multivariada da evapotranspiracao, em
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relacao aos modelos CNN e Transformer.
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Figura 19 — Barplot do RMSE dos modelos RF, CNN e Transformer e média do
modelo VAR, em cada clima do Brasil, apenas com as variaveis de
maior importancia.

4.2.3 Uma Breve Discussao dos Resultados

Os resultados deste trabalho indicaram os modelos VAR e Random Forest
como os de maior consisténcia em todos os climas brasileiros avaliados, superando os
modelos de aprendizado profundo. Esse comportamento esta parcialmente alinhado
com a literatura, mas também apresenta divergéncias.

Por exemplo, a precisao do modelo VAR na previsao de pardmetros climéticos
é confirmada por estudo que destaca seu potencial em contextos multivariados e sob
condigoes climéticas diversas (ABDALLAH et al} 2020)). O desempenho consistente

do RF também esta de acordo com os achados de estudo, que evidencia sua eficacia

em capturar relagoes nao lineares e lidar com variaveis heterogéneas, superando

métodos empiricos como Penman-Monteith e Hargreaves-Samani (FERREIRA
\CUNHA| 2020).

Além disso, embora as CNNs sejam viaveis e competitivas na previsao univa-

riada de ETo, modelos tradicionais como ARIMA e WFTS continuam se destacando,
especialmente em horizontes de previsao mais curtos (LUCAS) 2019)). Neste estudo,
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com modelos multivariados, a CNN demonstrou ser sensivel a selecao de variaveis,
com desempenho melhorado quando apenas as variaveis mais importantes foram
utilizadas como entrada. Este comportamento é condizente com os resultados de
estudos que destacam a capacidade das convolugoes dilatadas de capturar padroes
temporais relevantes com entradas otimizadas (BAI; KOLTER; KOLTUN]| [2018;
LUCAS;, 2019).

Por outro lado, os modelos baseados em Transformer nao superaram os
modelos tradicionais neste estudo, contrastando com trabalho em que Transformers
combinados com CNNs e LSTMs tiveram melhor desempenho em previsoes de ETo
na Espanha (BELLIDO-JIMéENEZ et al., [2022). Os resultados também contrariam
a hipétese de que modelos multivariados de aprendizado profundo, como a TCN e o
Transformer (originalmente proposto para tarefas de processamento de linguagem
natural) teriam vantagem sobre modelos estatisticos na previsao de varidveis
meteorolégicas, como a ETo (AHMADI et al. 2023). Isso pode estar relacionado
a variabilidade climética brasileira e a dependéncia desses modelos de grandes
volumes de dados de alta qualidade, como destacado por (ZERVEAS et al.| [2020).

Quanto a limitagdo no volume de dados, é importante destacar que as bases
de dados utilizadas neste estudo foram limitadas ao periodo de 2001 a 2020. Uma
expansao para incluir todos os dados histoéricos do repositorio de dados de origem
(XAVIER et al., 2022) poderia capturar padroes climéaticos mais amplos e melhorar

a representacao de regides sub-representadas, como o Semiarido.
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5 Consideracoes Finais

O objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho de diferentes modelos
multivariados na previsdo da evapotranspiracao de referéncia (£70) em seis climas
brasileiros, utilizando dados meteorologicos como radiacao solar, umidade relativa,
temperatura maxima e minima, velocidade do vento e precipitacao.

As bases de dados, selecionadas com base na proximidade geografica com
cidades-referéncia em cada clima, mostraram-se representativas das caracteristicas
climaticas regionais definidas segundo a classificacao por zonas térmicas.

Os modelos VAR, RF, CNN e um modelo baseado em Transformer foram
selecionados por sua diversidade de abordagens, abrangendo desde métodos tradici-
onais estatisticos até técnicas modernas de aprendizado profundo. Esses modelos
foram avaliados quanto a sua eficicia em prever a evapotranspiracao de referén-
cia em diferentes condigoes climaticas brasileiras, demonstrando a capacidade de
adaptagao e aplicacao de cada abordagem em cenarios distintos.

A analise de importancia das variaveis meteorologicas evidenciou que cada
modelo atribui diferentes niveis de influéncia a essas variaveis nas regioes analisadas,
proporcionando um grau de explicabilidade para estudos de ETo. Com base nessas
observagoes, foram realizados experimentos em dois cenarios: utilizando todas as
variaveis e, posteriormente, apenas as quatro variaveis de maior relevancia.

Modelos mais simples, como VAR e RF, superaram os modelos de aprendi-
zado profundo (CNN e Transformer) na maioria dos climas, reforcando a eficicia
de abordagens menos complexas para previsoes de £To em contextos multivariados.
O desempenho variou entre os climas, sugerindo que a adequagdao dos modelos esta
ligada as condic¢oes climaticas e caracteristicas especificas das bases de dados.

Esses resultados podem contribuir para estratégias mais eficientes no manejo
da irrigacdo. Por exemplo, em regides onde a radiacao solar é a varidvel dominante,
como nos climas equatorial e tropical, técnicas que considerem apenas essa variavel
podem otimizar o uso da dgua. No Semiarido, onde a temperatura maxima e a
velocidade do vento se destacam, o seu monitoramento pode ser utilizado para

ajustar praticas agricolas e melhorar a eficiéncia hidrica.
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Futuras pesquisas poderiam explorar a integragdo de modelos hibridos, com-
binando a capacidade interpretativa dos modelos mais simples com as capacidades
dos modelos de aprendizado profundo. Também seria interessante investigar arqui-
teturas personalizadas de TCN e Transformers, proprias para séries temporais e
otimizadas para dados climaticos, e avaliar a influéncia de bases de dados ampliadas.
Além disso, ajustes nos hiperparametros dos modelos e a utilizagao de métodos
de selecao de variaveis podem ajudar a melhorar a eficiéncia das previsoes e sua

aplicagao pratica no contexto da irrigacao.
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APENDICE A - Funcdes
Impulso-Resposta para o VAR

Funcbes de Resposta ao Impulso (IRF) - clima Equatorial (EQ)
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Figura 20 — Fungoes de Resposta ao Impulso (IRF) para o modelo VAR no clima
Equatorial (EQ).
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FungOes de Resposta ao Impulso (IRF) - clima Semiarido (SA)
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Figura 21 — Fungoes de Resposta ao Impulso (IRF) para o modelo VAR no clima
Semidrido (SA).
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FungOes de Resposta ao Impulso (IRF) - clima Tropical Litoraneo (TL)
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Figura 22 — Fungoes de Resposta ao Impulso (IRF) para o modelo VAR no clima
Tropical Litoraneo (TL).
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Fungdes de Resposta ao Impulso (IRF) - clima Tropical Tipico (TT)
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Figura 23 — Fungoes de Resposta ao Impulso (IRF) para o modelo VAR no clima
Tropical Tipico (TT).
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Funcdes de Resposta ao Impulso (IRF) - clima Tropical de Altitude (TA)
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Figura 24 — Fungoes de Resposta ao Impulso (IRF) para o modelo VAR no clima
Tropical de Altitude (TA).
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Funcdes de Resposta ao Impulso (IRF) - clima Subtropical (ST)
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Figura 25 — Fungoes de Resposta ao Impulso (IRF) para o modelo VAR no clima
Subtropical (ST).
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APENDICE B - Gini

Importance para o RF

Importancia das Varidveis Meteoroldgicas no clima Equatorial (EQ)
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Figura 26 — Importancia das varidveis para o modelo RF no clima Equatorial (EQ).

Importéncia das Variaveis Meteoroldgicas no clima Semiarido (SA)
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Figura 27 — Importancia das varidveis para o modelo RF no clima Semiarido (SA).



APENDICE B. Gini Importance para o RF 82

Importancia das Variaveis Meteorolégicas no clima Tropical Litoraneo (TL)
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Figura 28 — Importancia das variaveis para o modelo RF no clima Tropical Litora-
neo (TL).
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Figura 29 — Importancia das variaveis para o modelo RF no clima Tropical Tipico.
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Importancia das Varidveis Meteorolégicas no clima Tropical de Altitude (TA)
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Figura 30 — Importancia das variaveis para o modelo RF no clima Tropical de
Altitude (TA).
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Figura 31 — Importancia das variaveis para o modelo RF no clima Subtropical

(ST).
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APENDICE C — Valores SHAP

para a CNN

Valores SHAP das Varidveis Meteorolégicas no clima Equatorial (EQ) High
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Figura 32 — Impacto das varidaveis meteorologicas para o modelo CNN no
Equatorial (EQ).

clima



APENDICE C. Valores SHAP para a CNN 85

Valores SHAP das Varidveis Meteorolégicas no clima Semiérido (SA) High
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Figura 33 — Impacto das varidveis meteoroldgicas para o modelo CNN no clima
Semidrido (SA).
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Valores SHAP das Variaveis Meteorolégicas no clima Tropical Litoraneo (TL})‘, h
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Figura 34 — Impacto das varidaveis meteorologicas para o modelo CNN no
Tropical Litoraneo (TL).
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Valores SHAP das Variaveis Meteorolégicas no clima Tropical Tipico (TT) High
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Figura 35 — Impacto das varidveis meteoroldgicas para o modelo CNN no clima
Tropical Tipico (TT).
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Valores SHAP das Varidveis Meteoroldgicas no clima Tropical de Altitude (T,'A_‘), h
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Figura 36 — Impacto das varidaveis meteorologicas para o modelo CNN no
Tropical de Altitude (TA).
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Valores SHAP das Variaveis Meteorolégicas no clima Subtropical (ST)
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Figura 37 — Impacto das varidveis meteoroldgicas para o modelo CNN no clima
Subtropical (ST).
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APENDICE D - Valores SHAP

para o Transformer

Valores SHAP das Varidveis Meteoroldgicas no clima Equatorial (EQ)
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Figura 38 — Impacto das variaveis meteorologicas para o modelo Transformer no
clima Equatorial (EQ).
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Valores SHAP das Varidveis Meteorolégicas no clima Semiéarido (SA) Hioh
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Figura 39 — Impacto das varidveis meteorologicas para o modelo Transformer no

clima Semidrido (SA).
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Valores SHAP das Varidveis Meteoroldgicas no clima Tropical Litoraneo (Tlﬁ)'
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Figura 40 — Impacto das varidveis meteorologicas para o modelo Transformer no
clima Tropical Litoraneo (TL).



APENDICE D. Valores SHAP para o Transformer

93

Valores SHAP das Variaveis Meteoroldgicas no clima Tropical Tipico ('I'I')H,
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Figura 41 — Impacto das varidveis meteorologicas para o modelo Transformer no
clima Tropical Tipico (TT).
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Valores SHAP das Varidveis Meteoroldgicas no clima Tropical de Altitude (Tﬁ) N
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Figura 42 — Impacto das varidveis meteorologicas para o modelo Transformer no
clima Tropical de Altitude (TA).
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Valores SHAP das Variaveis Meteoroldgicas no clima Subtropical (ST)
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Figura 43 — Impacto das varidveis meteorologicas para o modelo Transformer no
clima Subtropical (ST).
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