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RESUMO

Categories and Subject Descriptors
H.2.8 [Information Systems]: Database Applications — data
mining.

Com o crescimento do volume de dados em diversas dreas, como
a Hidrologia, aumenta a necessidade do uso de sistemas de
informacdo para auxilio na manipula¢@o desses dados. Este artigo
¢ um relato de um experimento que usou técnicas de descoberta
de conhecimento para a estimativa de um importante componente
do ciclo hidrolégico: a evapotranspira¢do. O experimento relatado Algorithms, Experimentation, Theory.
neste artigo foi realizado com dados meteoroldgicos e mostrou

General Terms

Iguns algoritmos, como o M5P, apresentam bons resul 5
que alguns algoritmos, como o M5 P, aprese tam bons esu.tad?s Keywords
quando comparados com os dados histéricos da evapotranspiragdo .. s .
. KDD, Data Mining, Hydrology, Evapotranspiration, Linear
estimada. .
Regression.
Palavras-Chave 1. INTRODUCAO

KDD, Mineragdo de Dados, Hidrologia, Evapotranspiracao,

R A agua é um recurso fundamental para o planeta e, por conta
Regressio Linear. g p p » P

disso, existem diversas iniciativas destinadas a estudar os assuntos
ABSTRACT relacionados a este recurso. Uma dessas iniciativas € o programa
Intergovernamental Panel on Climate Change (IPCC), mantido
pela Organizagido das Nagdes Unidas (ONU) e pela Organizagdo
Meteoroldgica Mundial (WMO), para avaliar as informagdes
cientificas, técnicas e socioecondmicas produzidas no mundo, que
sd0 importantes para a compreensdo das mudancas climdticas
[15], que estd relacionada a interesses em atividades como:
monitoramento de desastres naturais, agricultura, abastecimento
de dgua, geracdo de energia, entre outros.

With the growing volume of data in various areas such as
Hydrology, there is a need for using information systems to aid in
handling such data. This article is a report of an experiment that
used knowledge discovery techniques to estimate an important
component of the hydrological cycle: evapotranspiration. The
experiment reported in this article was done with weather data and
showed that some algorithms, such as M5P, present good results
when compared to  historical data of the estimated

evapotranspiration. Esses interesses sdo objetos de estudos de ciéncias como a
Hidrologia, que é a ciéncia que trata da dgua no planeta, sua
ocorréncia, circulagdo e distribuicdo [3]. As pesquisas
relacionadas a Hidrologia usam, por exemplo, dados de séries
histéricas de chuvas, vazdes dos rios, umidade do ar, temperatura,
dentre outros, que sdo importantes para a compreensdo dos
fendmenos naturais, como o ciclo hidroldgico, que tem influéncia

Permission to make digital or hard copies of all or part of this work for . R
& b P no clima de diversas formas [3].

personal or classroom use is granted without fee provided that copies are
not made or distributed for profit or commercial advantage and that

. . . I ! Dentre os componentes do ciclo hidrolégico, destaca-se a
copies bear this notice and the full citation on the first page. To copy

. . . . evapotranspiragdo, que é a soma da evaporacdo da dgua do solo
otherwise, or republish, to post on servers or to redistribute to lists, L <
. . e L com a transpiracdo da vegetacdo, que retorna para a atmosfera na
requires prior specific permission and/or a fee. X . .
SBSI 2015, May 26-29, 2015, Goiania, Goids, Brazil. forma de vapor [2]. Devido ao fato da medida direta da
Copyright SBC 2015. evapotranspiracdo ser dificil e onerosa, a abordagem corrente é
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sua estimativa através de métodos matematicos [2], como a
equacdo de Penman-Monteith, que € atualmente usada como
referéncia pela Organizacdo das Nacgdes Unidas para Alimentagdo
e Agricultura (FAO) [5]. Uma limitagdo dessa abordagem € que
ela depende da disponibilidade dos valores de todas as varidveis
da equacdo, o que impede que ela seja usada na auséncia de valor

de uma delas.

Tendo em vista essa limitagdo, o presente trabalho busca
responder a seguinte questdo: € possivel estimar a
evapotranspiracdo independentemente da disponibilidade de todas
as varidveis? Para responder a esta questdo, propde-se uma
alternativa para que a estimativa seja feita por modelos gerados
através do processo de descoberta de conhecimento em banco de
dados (em inglés Knowledge Discovery in Databases - KDD) [6].
Usando datasets com séries histéricas de dados meteorolégicos,
espera-se, através de KDD, gerar um modelo que possa estimar o
valor da evapotranspiracdo mesmo que os valores de todas as
variaveis do datasets ndo estejam disponiveis.

Para avaliar a solug@o proposta, os valores calculados no modelo
gerado sdo comparados com os valores histéricos, disponiveis nos
datasets utilizados no experimento executado neste trabalho. Se
houver uma boa aproximagdo entre os valores gerados pelos
modelos e os valores das séries histdricas, entdo se pode
demonstrar a viabilidade desta abordagem para a estimativa da
evapotranspiracao.

O restante do artigo estd organizado como se segue. Na Secdo 2, é
apresentada a fundamentacéo tedrica dos conceitos relacionados a
este trabalho. Ja na Secdo 3, é descrita a metodologia utilizada
neste trabalho, seguida na Secdo 4 pela descri¢cdo da execugdo do
experimento. Na Se¢do 5, € feita uma andlise dos resultados
encontrados e, na Secdo 6, € apresentado um estudo dos trabalhos
relacionados indicando as contribui¢des desde trabalho. Por fim,
sdo feitas as consideragdes finais a respeito deste trabalho,
indicando as contribui¢des esperadas, limitacdes e possiveis
desdobramentos.

2. FUNDAMENTACAO T EORICA

2.1 Evapotranspiracao

A evapotranspira¢do, medida em milimetros/dia, € referida como a
combinagdo dos processos de evaporagﬁo da agua do solo e da
transpiracdo da vegetacdo, que retorna a atmosfera em forma de
vapor [2]. Conforme a Figura 1, a evapotranspiragdo estd
relacionada a outros componentes do ciclo hidrolégico, como as
chuvas, capacidade de infiltragdo do solo, dentre outros.
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Figura 1. Ciclo Hidrologico [14]
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Os valores da evapotranspiracdo sdo de fundamental importancia
em dreas como a agricultura, principalmente nas atividades de
irrigacdo do solo. Nessas atividades, a captacdo e elevagdo da
dgua sdo de grande importincia, pois, além de consumirem
energia e investimentos em equipamentos, podem ter impactos
ambientais, como o uso inadequado dos recursos hidricos [18].
Nesse sentido, a disponibilidade do valor da evapotranspiragdo
permite planejar melhor a quantidade de dgua a ser irrigada e,
consequentemente, minimizar o uso dos recursos e os impactos
ambientais.

A medida direta da evapotranspiracgdo € dificil e onerosa, ao exigir
instalagdes e equipamentos especiais, justificando seu uso apenas
em condigdes experimentais [2]. Por isso, a abordagem corrente
na drea da Hidrologia € sua estimativa através de modelos
matemadticos, a partir de varidveis meteorolégicas como a
equacdo de Penman-Monteith [5], que € o método recomendado
pela FAO para estimativa da evapotranspirago.

A equacgdo de referéncia da FAO, como outros modelos
matemadticos existentes, tém como dependéncia a disponibilidade
dos valores das varidveis e, por isso, a estimativa da
evapotranspiragdo € impossibilitada na auséncia do valor de
qualquer uma delas. Nesse sentido, o cdlculo fica restrito apenas a
dreas que dispdem de instrumentos de medicdo para todas as
varidveis [16]. Em pequenas plantagdes, por exemplo, que
dispdem de poucos recursos e t€ém a necessidade de planejar as
atividades de irriga¢do do solo, a abordagem dos modelos
matemdticos para estimativa da evapotranspiracdo torna-se
invidvel.

Outra limitagdo do método de Penman-Monteith € a estimativa da
evapotranspira¢do apenas para dreas pequenas, sem aplica¢@o para
dreas maiores [15] . Visando superar essa limitacdo, existem
métodos de estimativa da evapotranspira¢do que usam dados de
sensoriamento remoto, como o método SEBAL [7].

2.2 Descoberta de Conhecimento em Banco de
Dados

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados € o processo
de andlise e interpretagdo dos dados para identificacdo de padroes
compreensiveis, novos e potencialmente uteis, iterativo e
composto pelas seguintes etapas (adaptadas de [6]), ilustradas na
Figura 2:

e Pré-Processamento: etapa em que os dados sdo
selecionados das bases de dados e uma sequéncia de
transformagdes pode ser feita, como a selecdo dos
atributos que fardo parte do conjunto de dados
(dataset), limpeza dos dados, discretizagdo dos valores,
dentre outras.

®  Minera¢do de Dados: Muitas vezes confundida com o
processo de KDD em si, a mineragdo de dados permite
aprendizado de modelos que reflitam os dados.

e  Pés-Processamento: Avaliagdo e interpretacdo dos
padres que podem ser considerados novos
conhecimentos [6].
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Figura 2. Etapas do Processo de KDD — Adaptado de [6]

Na mineracdo de dados, diversas técnicas podem ser usadas para
aprendizado do modelo correspondente aos dados, seja para
predi¢do ou descricdo:

e (lassificagdo

e Regressdo

e Andlise de Séries Temporais
®  Agrupamento

e Regras de Associacdo

e Caracterizacio

Essas técnicas sdo implementadas por algoritmos, como os
baseados em redes neurais, drvores de decisdo, regressdo linear,
dentre outros. O algoritmo MS5P, por exemplo, € um algoritmo de
classificacdo baseado em drvores de decisdo [23], que aprende
modelos para cédlculo de valores que podem ser usados de acordo
com um ponto de decisdo, como o valor de algum atributo do
dataset.

Esses algoritmos podem ser executados em ferramentas como o
Weka [9] que, além da mineracdo de dados, automatiza as outras
tarefas relativas ao processo de descoberta de conhecimento, além
de possibilitar que a execucdo do processo seja repetida ou
modificada usando diferentes configuragdes, como a estratégia de
testes, uso de outros algoritmos, escolha da classe a ser analisada
(no caso dos algoritmos de classifica¢do), dentre outras.

O uso de KDD, ao automatizar a tarefa de descobrir um modelo
que melhor se ajuste aos dados disponiveis, € uma abordagem que
pode ser aplicada a estimativa da evapotranspiragdo, em contextos
onde os dados que estdo disponiveis podem ser bem diferentes de
uma regido para outra. Além disso, o uso de KDD ¢é uma
alternativa vidvel para aquelas regides que ndo dispdem de todos
os dados necessdrios da equacdo de referéncia da FAO para
estimativa da evapotranspiragdo.

3. METODOLOGIA CIENTIFICA

Segundo Recker [20], hd a necessidade de se adquirir ao menos
trés tipos de conhecimento antes de se iniciar uma pesquisa
cientifica:

e  Conhecimento sobre o dominio ou tépico de interesse.
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e Conhecimento sobre teorias relevantes sobre questdes
ou fendmenos.

e  Conhecimento sobre os métodos de pesquisa que podem
ser aplicados para se construir novos conhecimentos,
artefatos ou novas questdes.

Com base nisso, foram feitas revisdes de trabalhos cientificos
sobre os assuntos relacionados ao tema de pesquisa deste trabalho.
A partir dessas revisdes, foram identificadas as principais questdes
relacionadas a estimativa da evapotranspiracdo, que foram usadas
em novas revisdes, de modo a identificar nos trabalhos
relacionados possiveis problemas de pesquisa.

Com base nessa atividade, foi feita a formulagdo do problema de
pesquisa, seguida da escolha, de acordo com os passos
apresentados em [20], de qual estratégia de pesquisa a ser
utilizada para se tentar solucionar o problema de pesquisa
formulado. Neste trabalho, foi escolhido o método quantitativo,
que pode ser definido como um conjunto de técnicas para
responder questdes de pesquisa com énfase em dados
quantitativos [20]. A razdo para essa escolha se deve a natureza
do problema de pesquisa, onde se deseja simplificar o cdlculo de
um componente do ciclo hidroldgico.

Com a escolha do método, foi feito o planejamento da pesquisa,
adaptando os procedimentos descritos por Recker [20] para esse
tipo de método de pesquisa:

e Geracdo de modelos, teorias e hipdteses

e Desenvolvimento de instrumentos e métodos de medida
e  Coleta de dados empiricos

e  Modelagem Estatistica

e Avaliagdo dos Resultados

A partir do problema de pesquisa, definiu-se a hipétese de que
seria possivel estimar a evapotranspiracdo, independentemente de
quais dados estivessem disponiveis. Para teste da hipdtese,
definiu-se que seria executado o processo de KDD para avaliar os
dados meteoroldgicos disponiveis na base de dados descrita na
Secdo 4.1 deste artigo.

Como ferramenta de apoio ao processo de KDD, utilizou-se o
software Weka, que contém um conjunto de algoritmos de
aprendizado de mdaquina para atividades de pré-processamento,
mineragdo de dados e pds-processamento [9]. Com o auxilio de
softwares como o Weka, pode- se executar facilmente para o
mesmo dataset diversos algoritmos e executar andlises como
comparacdo dos resultados, gravacdo dos modelos gerados,
importacdo de novos algoritmos, pré-processamento das
instincias, entre outras tarefas.

O experimento descrito neste trabalho se deu em trés fases,
relacionadas aos procedimentos descritos anteriormente e
denominadas aqui de: exploragdo, execug¢do e andlise dos
resultados. A fase de exploracdo compreendeu atividades como
aprendizado do uso do Weka, andlise das fontes de dados
existentes, escolha dos atributos que iriam compor o dataset do
experimento e uso de um dataset para andlise dos resultados
preliminares dos algoritmos de classificacéo. O objetivo desta fase
era aprender sobre os atributos existentes nas fontes de dados e
descobrir os algoritmos com melhores desempenhos para
execugdo em outras estacdes de medigdo.
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J4 a fase de execug¢@o compreendeu a execug¢do no Weka, do
algoritmo escolhido na fase anterior, para mineragdo dos dados de
datasets de estagdes de medicao de diferentes regides. O objetivo
dessa fase foi gerar um modelo de estimativa da
evapotranspiracdo para cada regido analisada no estudo.

Na fase de andlise, os resultados para cada regido usada na
mineragdo foram comparados com dados histdricos e também com
outros trabalhos realizados. O objetivo desta fase foi gerar
conhecimento a partir da andlise dos resultados deste experimento
e discutir possiveis diferencas entre os resultados.

4. ESTIMATIVADA )
EVAPOTRANSPIRACAO ATRAVES DE
KDD

4.1 Bases de Dados

Os dados foram extraidos do Banco de Dados Meteoroldgicos
para Ensino e Pesquisa (BDMEP) do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET), que é um 6rgdo responsdvel por prover
informagdes meteoroldgicas, através do monitoramento, andlise e
previsdo de tempo [13].

A escolha dessa base de dados se justifica porque contém séries
histéricas de dados meteoroldgicos para vdrias localidades do
Brasil, coletados através de estacdes de medicdo. Além disso,
desde 2006, essas séries historicas contém dados de
evapotranspiragdo, que foram usados como dados de entrada para
os algoritmos de aprendizado.

Para o experimento descrito neste trabalho, foram selecionadas
todas as estacdes localizadas no Estado do Rio de Janeiro,
descritas na Tabela 1. Conforme mostrado na Tabela 1, uma
caracteristica importante dessas estacdes é que ndo havia
uniformidade na disponibilidade dos valores das variaveis, o que
serviu para o objetivo do experimento de estimar a
evapotranspiracdo independentemente de quais varidveis tinham
valores nas séries historicas.

Apds a selecdo da base de dados e definicdo das estacdes de
medi¢do, foi feita a extragdo dos dados, selecionando-se na
ferramenta disponibilizada pelo INMET todas as varidveis
disponiveis, ji que essa ferramenta apresenta uma lista de
varidveis para as quais se deseja extrair a série histdrica de
valores.

Essa extragdo gerou datasets com as séries histéricas de cada
estacdo que, apds a sele¢@o das varidveis na extracdo, continham
os seguintes atributos, com as definicdes trazidas por Branco [1] e
INMET [13]:

e  Velocidade Vento Média: Média das velocidades do
vento do periodo.
Média

e Velocidade Vento Maiaxima Média: das

velocidades méaximas do vento no periodo.

e Evaporacio Piche: Medida da evaporagdo - em mililitro
(ml) ou em milimetros de dgua evaporada - a partir de
uma superficie porosa, mantida permanentemente
umedecida por dgua.

e  Evapotranspiracio Potencial:

estimada no més.

Evapotranspiragio

e Insolagdo Total: Nimero de horas que a luz solar
chegou até a superficie da Terra sem interferéncia de
nuvens.

e  Nebulosidade Média: A fracdo da ab6bada celeste que é
ocupada por nuvens.

e  Precipitacdo Total: Quantidade de chuvas do periodo.

e  Pressio Média: E a pressio exercida pelo peso da
atmosfera em um determinado ponto da superficie da
Terra.

e  Temperatura Maxima Média: Média das temperaturas
maximas do periodo.

e Temperatura Compensada Média: média entre as
temperaturas maximas e minimas, além de trés medidas
feitas ao longo do dia (9, 15 e 21 hs).

e  Temperatura Minima Média: Média das temperaturas
minimas do periodo.

®  Umidade Relativa Média: Porcentagem de vapor d’dgua
que hd no ar.

Tabela 1. Estacoes de medicao utilizadas no experimento

Estacao Dataset
Campos Sem valores de pressao e insolacdo
Cordeiro Sem valores de velocidade do vento
Itaperuna Poucos valores de pressdo

Paty do Alferes | Sem valores de pressdo

Resende Completo

Rio de Janeiro Sem valores de insolagdo e poucos valores de

pressao

4.2 Avaliacao do Algoritmo

Na fase de exploragdo, foram selecionados para avaliagdo todos os
algoritmos de classificacdo disponiveis no Weka, para execugdo
em datasets que contém somente atributos numéricos.

As execucdes dos algoritmos no Weka foram feitas utilizando o
dataset da estagdo de Resende, por conter todas as varidveis,
utilizando a estratégia de validagdo cruzada para particionamento
dos conjuntos de treinamento e teste. Como avaliagdo
complementar para selecdo do algoritmo, utilizou-se a mesma
abordagem usando-se o dataset da estacdo de Itaperuna. Em
ambos os casos, o algoritmo de melhor coeficiente de correlagdo
foi o M5P, conforme Tabela 2, que mostra os coeficientes por
algoritmo para a estagio de Resende:

Tabela 2. Coeficientes de correcdo para os principais
algoritmos de classificacio executados no Weka para o dataset
da estacio de Resende-R]J

Algoritmo Coeficiente de Correlacio
MS5P 0.9893
MLPRegressor 0.9853
MultilayerPerceptron 0.9842
RBFRegressor 0.9840
Bagging 0.9812
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O algoritmo M5P € uma adaptacdo feita por Wang e Witten [23]
para o algoritmo MS5, criado por Quinlan [19], que introduziu o
conceito de drvores de modelos. Esse tipo de drvore é a
combinacdo de uma drvore de decisdo convencional com a
possibilidade de ter, nas folhas da &arvore, modelos lineares
multivariados, como fungdes de regressdo linear [19]. Na
adaptacdo desse algoritmo para o MS5SP, foram incorporadas
formas de tratar casos de instancias com atributos enumerados ou
sem valores, situagdes comuns em problemas do mundo real [23].

4.3 Aprendendo os Modelos Preditivos
Em seguida, apés a definigdo do MS5P como algoritmo a ser
utilizado, foram feitas execug¢des do mesmo nos datasets das
estacdes escolhidas para este experimento. A Tabela 3 mostra,
para cada estagdo, as equagdes geradas pelo algoritmo:

Tabela 3. Modelos gerados pelo algoritmo MSP para cada
estacio

Estacao Decisao Equacao

Campos - EvapoBHPotencial = 1.9879 * NM +
0.0377 * PT + 6.1418 * TMaxM +
2.2551 * TCoM + 5.7273 * TMinM -

0.7818 * URM - 198.7858

TCoM <=
20.252

Cordeiro EvapoBHPotencial = 0.1278 * EP +
0.0134 *IT + 0.0093 * PT - 0.6426 *

TMaxM + 8.7045 * TCoM - 96.1925

TCoM >
20.252

EvapoBHPotencial = 0.312 * EP +
0.0824 * IT + 1.5226 * NM + 0.0242
* PT - 5.0562 * TMaxM + 13.2391 *
TCoM + 1.883 * TMinM - 133.0846

TCoM
23.585

EvP = 0.0381 * EP + 0.0829 * IT +
29742 * NM + 0.0362 * PT +
11.7057 * TCoM - 0.6848 * TMinM -
202.7576

Itaperuna <=

TCoM >
23.585

EvP = 0.1879 * EP + 0.214 * IT +
7.0959 * NM + 0.0062 * PT + 3.3705
* TCoM + 12.4856 * TMinM -
327.371

do | TCoM

19.635

EvP = 0.03 * EP + 2.0633 * NM +
0.0115 * PT + 0.5568 * TMaxM +
5.7038 * TCoM - 2.6609 * TMinM -
0.1132 * URM + 24.3532

Paty
Alferes

EvP = 0.1971 * EP + 0.4788 * NM +
0.0362 * PT - 1.4569 * TMaxM +
5.5637 * TMinM - 0.6512 * URm +
102.8731

TCoM >
19.635

TCoM
20.276

EvP = 0.0388 * EP + 0.7079 * NM +
0.0068 * PT - 0.2215 * PM + 8.9358
* TCoM - 09358 * TMinM +
107.736

Resende

TCoM >
20.276

EvP = 4.6224 * VMM + 0.0526 * EP
+ 2.6542 * NM + 0.0044 * PT -
0.8066 * PM + 11.8915 * TCoM -
0.609 * TMinM + 585.9188

Rio
Janeiro

de | - EvP = 0.197 * EP + 4.7078 * NM +
5.9515 * TMaxM + 6.9072 * TCoM +

2.6752 * TMinM - 333.6851
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Onde as varidveis das equagdes geradas sdo descritas na legenda
abaixo:

e  EP: Evaporagdo Piche

e  EvP: Evapotranspiracio Potencial

e IT: Insolagdo Total

e NM: Nebulosidade Média

e  PM: Pressdo Média

®  PT: Precipitacdo Total

e TCoM: Temperatura Compensada Média
e TMaxM: Temperatura Maxima Média
e  TMinM: Temperatura Minima Média
e  URM: Umidade Relativa Média

e  VMM: Velocidade do Vento Média

Nas figuras a seguir, sdo apresentados graficos com os valores
calculados pelo modelo gerado e os valores histéricos dos
datasets do INMET para cada uma das seis estagdes analisadas
neste experimento. Para cada grifico, executou-se a regressdo
linear para medir o grau de preciséo entre os valores histdricos e
previstos, gerando-se o coeficiente R? e a fungdo que relaciona os
dois valores. O coeficiente de determinagdo, também chamado de
R?, ¢ uma medida de ajustamento de um modelo estatistico linear
generalizado, como a regressdo linear, em relagdo aos valores
observados. O R? varia entre 0 e 1, indicando, em percentagem,
quanto o modelo consegue explicar os valores observados.
Quanto maior o R?, mais explicativo ¢ o modelo, melhor ele se
ajusta a amostra [26].

Campos

E)
(x) = 0,9469027749x + 5,7330753993
w 2= 09298089037

0 £
& = o
= "y
- I
=
? ,,i:"_ "
. A

Inmet

Figura 3. Evapotranspiracio para a estacio de Campos-RJ

Cordeiro

" 1) = 0,9934099417x + 0,4672295415
R? = 0,9765985755
o

M5P

Inmet

Figura 4. Evapotranspiracio para a estacio de Cordeiro-R]J



X! Brazilian Symposium on Information System, Goidnia, GO, May 26-29, 2015.

Itaperuna

= f(x) = 0,979750438x + 2,4728679016
R?=0,969811536

% =
&
- A
,,-‘r
° x

Inmet

Figura 5. Evapotranspiracio para a estacio de Itaperuna-R]J

Paty do Alferes

* (x) = 0,9180581742x + 9,8146182829
. R? = 0,9181795826

M5P
B

Inmet

Figura 6. Evapotranspiracio para a estacio de Paty do

Alferes-RJ
Resende

f(x) = 0,9810907526x + 1,6186262671
R? = 0,9786318768

Inmet

Figura 7. Evapotranspiracio para a estacio de Resende-R]J

Rio de Janeiro

= f(x) = 0,9461962574x + 6,5036508074
o R?=0,9364598513 an

M5P
.

Inmet

Figura 8. Evapotranspiracao para a estacio do Rio de Janeiro-

RJ

5. ANALISE DOS RESULTADOS

A execucdo do algoritmo M5SP gerou, como resultado, equagdes
para calculo da evapotranspiragiio potencial. Nas estacOes para as
quais foram geradas duas equacdes, nota-se que a temperatura
compensada média (TCoM) é o fator de decisdo sobre qual
equagdo utilizar. Isso demonstra a importancia desse atributo para
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cdlculo da evapotranspiragdo potencial usando a abordagem
proposta neste experimento.

Para duas estagdes (Campos e Rio de Janeiro), a execucdo do
MS5P gerou apenas uma equagdo. A caracteristica dos datasets
dessas estacdes em relacdo as demais é a auséncia de valores em
dois atributos: pressdo e insolagdo. O dataset da estacdo do Rio de
Janeiro continha apenas algumas instancias com valores de
pressdo preenchidos.

Nota-se, na Tabela 3, que nenhuma das equagdes geradas usou
todos os atributos. A explicagdo para esse fato é que o algoritmo
MS5P tem, como uma de suas caracteristicas, a simplificacdo dos
modelos lineares gerados, usando uma estratégia de busca gulosa
para identificar e remover todos os atributos que contribuem
pouco para o modelo, podendo até substitui-los por uma constante
[19].

A Unica estaciio que continha todos os atributos preenchidos foi a
de Resende, cujo valor de coeficiente de determinacgdo (R?) foi o
mais alto, conforme a Figura 7. No entanto, os resultados para
estacdo de Cordeiro apresentaram um desempenho semelhante,
conforme a Figura 5. A caracteristica do dataset dessa estagdo € a
auséncia de valores da velocidade do vento, conforme descrito na
Tabela 1.

A semelhanca entre os resultados para essas duas estagdes e o fato
de que os valores de velocidade do vento sé foram usados em uma
unica equagdo gerada entre todas as estagdes, ¢ uma evidéncia de
essa varidvel pode ndo ter relevincia no calculo da
evapotranspiragdo potencial, na abordagem utilizada neste
experimento. Na equagido de Penman-Monteith, a velocidade do
vento é uma das varidveis requeridas, o que invalidaria o uso
deste método para a estagdo de Cordeiro.

6. TRABALHOS RELACIONADOS

Em estudo relacionado a agricultura, Haghverdi et al [8] buscaram
analisar comparativamente a mineracdo de dados com outras
fun¢Ges matemadticas conhecidas, para avaliar a produgéo de gréos
baseados em dados de irrigacdo e evapotranspiracdo. Os autores
identificaram que, nesse campo, os dados de evapotranspiragdo e
salinidade do solo, que sdo dificeis de medir, podem ser
substituidos por outras varidveis como quantidade da dgua
irrigada e salinidade da 4gua irrigada. Mostraram que a
capacidade dos métodos de mineracdo utilizados (4rvores de
decisdio e redes neurais) para introduzir novos preditores de
entrada € uma vantagem, em relacdo aos tradicionalmente
utilizados nesse campo.

Com o foco especifico na estimativa da evapotranspiracdo, em
[11] e [12] sdo descritas, entre outras coisas, a importancia do uso
de dados de evapotranspiracdo para o planejamento da irriga¢do
de solos. Usaram processos gaussianos para entender a relagfo
entre cada atributo e o valor da evapotranspiracdo. Entre seus
resultados, mostraram que as redes neurais e processos gaussianos
trouxeram maior acuricia do que os métodos de regressdo linear.

Os trabalhos de Zhou et al [24] e Tang & Li [22] usaram o
método Surface Energy Balance Algorithm for Land (SEBAL),
que € baseado em dados de imagens de satélite, para comparag@o
com outros métodos de estimativa da evapotranspira¢do. J4 em
[10], foi usado o método para estimar a evapotranspiragdo para
uso em um modelo para estimativa da umidade do solo. Segundo
Zhu [25], o método SEBAL ¢é adequado para estimativa da
evapotranspiragdo para grandes regides e, nesse trabalho, o
método foi usado em todo o delta do Rio Amarelo, na China.
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Alguns trabalhos fizeram uso de redes neurais para estimativa da
evapotranspiragdo, como o feito por El-Shafie el al [5], que
modificou uma rede neural e usou apenas dados das temperaturas
méximas e minimas para essa estimativa. Nesse trabalho, a rede
neural foi treinada usando dados da evapotranspiragdo calculados
a partir da equagdo de referéncia da FAO.

Por fim, o trabalho de Shiri et al [21] indica que um problema dos
modelos gerados por mineracido de dados sobre dados climdticos é
que ndo podem ter sua performance inferida fora do local de
treinamento/teste do modelo. Os autores propuseram um modelo
de programacdo genética para estimar a evapotranspiragio, que
pode ser usado no local de treinamento ou fora dele, o que pode
ser uma vantagem quando os dados ndo estiverem disponiveis em
uma dada estacdo de medigao.

Um aspecto comum a uma parte dos trabalhos relacionados nesta
secdo € a motivagdo usada para buscar outros métodos para
estimar a evapotranspiragdo: conforme declarado em [4], o
método de Penman-Monteith requer uma quantidade de varidveis
que podem nio estar disponiveis para o local de uso. Além disso,
de acordo com a revisdo feita em [15], pode ndo ser adequado
para ser usado em dreas grandes, devido ao fato de ndo ser pratico

obter todos os dados necessarios para o calculo.

Na abordagem proposta no presente trabalho, a estimativa da
evapotranspiracdo foi feita independentemente da disponibilidade
de uma varidvel, garantindo flexibilidade no uso das varidveis.
Além disso, através do uso de KDD, essa abordagem garante
simplificagdo na estimativa da evapotranspiragdo, sem o uso de
técnicas mais complexas, como as utilizadas pelo método SEBAL.

7. CONSIDERACOES FINAIS

Pelo fato da equacgéio de referéncia da FAO para estimativa da
evapotranspiracdo ser dependente da disponibilidade dos valores
de todas as varidveis da equacdo, buscou-se no presente trabalho
uma forma de fazer essa estimativa independentemente de quais
valores estejam disponiveis. Para alcangar esse objetivo, foi
proposto o uso de descoberta de conhecimento em banco de
dados, utilizando-se dados meteorolégicos das seis estacdes de
medi¢d@o do INMET no Estado do Rio de Janeiro.

Para avaliacdo da solucdo proposta, foi feita uma comparagdo dos
dados histéricos da evapotranspira¢do potencial, disponiveis nos
datasets utilizados, com os valores calculados pelos modelos
aprendidos na execugdo do processo de KDD. A medida usada
para avaliacdo para essa comparacdo foi o coeficiente de
determinacdo (R?), que varia entre 0 e 1, onde 1 indica uma
correspondéncia de 100% entre os valores.

Nos datasets de cinco das seis estagdes usadas neste experimento,
pelo menos um atributo estava sem os dados preenchidos. Uma
alternativa seria preencher esses dados histéricos através de
modelos matemdticos tradicionais ou também usar mineragdo de
dados para gerar um modelo de célculo desses atributos. Optou-
se, neste experimento, por ndo preencher os valores desses
atributos vazios para analisar o comportamento do algoritmo
nesses cendarios.

Como resultado, para todas as estagdes, a medida de avaliagdo
(R?) esteve acima de 0.9, o que indica uma correspondéncia de
mais de 90% entre o valor calculado e o valor histérico. Com este
resultado, foi possivel demonstrar que, com o uso de KDD, a
evapotranspiragdo pode ser estimada com boa precisdo, mesmo
em cendrios em que nem todos os valores estdo disponiveis.
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A abordagem utilizada neste trabalho € a sua principal
contribui¢do, visto que o modelo é gerado a partir dos dados
disponiveis e ndo o inverso. Dessa forma, a abordagem poderia
ser utilizada para estimar a evapotranspiracdo em regides que néo
dispdem de instrumentos de medicdo para todas as varidveis da
equacdo de referéncia da FAO para estimativa da
evapotranspiragao.

Como outra contribui¢do, as equacdes geradas neste experimento
podem ser utilizadas em trabalhos que necessitem de valores
estimados da evapotranspiracdo como atributos de entrada para o
cédlculo de outra varidvel. Modelos como os gerados neste
experimento também poderiam ser usados em cendrios simulados,
como os mantidos pelo IPCC.

Outra contribuigdo deste trabalho é que, para estacdes de medigdo
com o foco no célculo da evapotranspiragdo potencial, ndo seria
necessdrio dispor de instrumentos de medi¢do para todos os
atributos meteoroldgicos, o que garantiria uma reducdo de custos
na instalacdo de novas estagdes de medi¢do. Pela caracteristica do
algoritmo de eliminar os atributos que contribuem pouco para o
modelo, indicando apenas os que sdo realmente relevantes, t€ém-se
informagdo de quais medidas realmente sdo necessdrias para a
estimativa da evapotranspiragao.

Como trabalho futuro, a abordagem usada neste experimento
poderia ser aplicada para estagdes de outras regides do Pais. Uma
questdo a ser verificada é o desempenho do algoritmo escolhido
para as estacdes do Estado do Rio de Janeiro em estagcdes de
outros estados do Pais, ou mesmo em outros paises, onde as
condi¢odes climdticas podem ser bem diferentes.

Outra possibilidade de trabalho futuro € o agrupamento de
estacbes de acordo com algumas caracteristicas. Esse
agrupamento poderia ser usado para verificar se o0 modelo gerado
para uma estacdo seria adequado para outra estacdo do mesmo

grupo.
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