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Resumo

O crescimento da populagao e as mudangas climaticas estao fazendo com que o setor agri-
cola busque abordagens mais precisas e eficientes para garantir um suprimento adequado
e regular de alimentos para a sociedade com menor consumo de agua. A agricultura 4.0
surge nessa conjuntura de escassez de recursos como uma gestao que busca através de
tecnologias como Big Data, Internet das Coisas (IoT), Inteligéncia Artificial e Robotica
fornecer as plantas e animais exatamente o que eles precisam e quando precisam, au-
mentando a produtividade e reduzindo os impactos ambientais. O manejo da irrigagao,
prética essencial para o desenvolvimento de uma agricultura sustentavel, busca, através da
previsao da evapotranspiracao de referéncia, conhecer antecipadamente as necessidades
de 4dgua das culturas para planejar e gerenciar os recursos hidricos. Esta dissertagao se
insere nesse contexto, com o objetivo de investigar o uso de modelos de aprendizagem
profunda, em especial das redes neurais convolucionais, na previsao de séries temporais de
evapotranspiragao de referéncia (ET,). Para isso, foram implementadas trés redes neurais
convolucionais com diferentes estruturas para prever uma série temporal diaria de E'T,.
Para otimizar os hiperparametros desses modelos foi utilizado um algoritmo genético que
buscou equilibrar dois objetivos, precisao e parcimoénia. A validacao dos modelos CNN
foi feita através da comparagao com modelos conhecidos de previsao de séries temporais
como o ARIMA, WETS e LSTM. Para fins de comparacao foram implementados também
ensemble learning compostos pelos modelos CNN. Os resultados mostraram que os modelos
CNN sao viaveis para previsao de séries temporais de ET, e que os modelos ensemble
melhoram as previsoes em termos de variancia, precisao e custo computacional em relagao

aos modelos individuais.

Palavras-chave: evapotranspiracao de referéncia, previsao, redes neurais convolucionais,

ensemble learning.






Abstract

Population growth and climate change are causing the agricultural sector to seek more
accurate and efficient approaches to ensure an adequate and regular supply of food to
society with less water consumption. Agriculture 4.0 comes at this context of resource
scarcity as a management that seeks through technologies such as Big Data, Internet
of Things (IoT), Artificial Intelligence and Robotics to provide plants and animals with
exactly what they need and when they need it, increasing productivity and reducing
environmental impacts. Irrigation management, an essential practice for the development
of sustainable agriculture, seeks, through reference evapotranspiration forecasting, to know
in advance the water needs of crops to plan and manage water resources. This dissertation
is inserted in this context, aiming to investigate the use of deep learning models, especially
convolutional neural networks, in the prediction of reference evapotranspiration time
series (ET,). For this, three convolutional neural networks with different structures were
implemented to predict a daily time series of ET,. To optimize the hyperparameters of
these models a genetic algorithm was used, it sought to balance two objectives, precision
and parsimony. The CNN models were validated by comparing them with known time
series forecasting models such as ARIMA, WFETS and LSTM. For comparison purposes,
ensemble learning with the CNN models was also implemented. The results showed that
CNN models are feasible for E'T,, time series forecasting and that ensemble models improve

predictions in terms of variance, accuracy, and computational cost over individual models.

Keywords: reference evapotranspiration, time series forecasting, convolutional neural net-

works, ensemble learning.
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Capitulo 1

Introducao

A Agenda 2030 para o Desenvolvimento Sustentével Global (United Nations 2015),
estabelecida pelas Nagoes Unidas (ONU) em 2015, teve como um de seus objetivos “ Acabar
com a fome, alcancar a sequranga alimentar e melhorar a nutricao e promover a agricultura
sustentavel.” Até 2030, os paises devem garantir sistemas sustentaveis de producgao através
de praticas agricolas que: promovam o aumento da produtividade mantendo os ecossistemas;
fortalecam a capacidade de adaptacao as mudancas climaticas e as condigoes meteorologicas
extremas; e melhorem progressivamente a qualidade da terra e do solo. Esses desafios tém
impulsionado o uso de novas tecnologias nos sistemas de produgao agricola como, por

exemplo, Big Data, Internet das Coisas (IoT), Inteligéncia Artificial e Robética.

Todas essas tecnologias fazem parte de um conceito amplo, denominado Agri-
cultura 4.0, definida em (Zarco-Tejada et al. 2014) como uma gestao agricola baseada na
observacao, medicao e resposta a variabilidade de aspectos das lavouras ou da criacao de
animais. Uma gestao agricola eficiente deve ser capaz de fornecer as plantas e animais exa-
tamente o que eles precisam e quando precisam, aumentando a produtividade e reduzindo

os impactos ambientais.

A Agricultura 4.0 pode beneficiar o sistema de producgao agricola de diversas
formas. Na gestao das culturas, por exemplo, a previsao de produtividade pode ser feita a
partir de imagens de satélite, como apresentado em (Pantazi et al. 2016). Nesse trabalho os
autores concluiram que é possivel prever o rendimento do trigo a partir do processamento
de imagens com redes Kohonen supervisionadas. Outra atividade beneficiada ¢ o controle
de pragas e doencas, onde a pulverizacao de agrotéxicos passa a ser direcionada apenas
para as plantas afetadas, diminuindo o custo financeiro e ambiental. Por exemplo, em
(Moshou et al. 2004), redes neurais artificiais foram usadas para detectar trigo infectado

por ferrugem amarela.

Na gestao da dgua e do solo, praticas importantes tém sido desenvolvidas nao s6
para aumentar a produtividade das culturas, mas também para que esses recursos sejam

usados de forma eficiente. Trabalhos como de (Patil and Deka 2016) fazem uso do algoritmo
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méaquina de aprendizado extremo para estimar a evapotranspiracao semanal de uma colheita
na India. Na gestdo do solo, (Coopersmith et al. 2014) apresentou um novo método para a
estimativa da umidade do solo, baseado em modelos de redes neurais artificiais. Como no
caso das culturas, a Agricultura 4.0 permite que criadores de animais monitorem melhor
as necessidades de cada animal. Um exemplo é o sistema de monitoramento automatizado
para rastreamento do comportamento animal para detectar sinais precoces de problemas,

conforme apresentado por (Matthews et al. 2017).

1.1 Motivacao

A agua é um dos recursos fundamentais para a agricultura. Sua disponibilidade
controla as operagoes agricolas em escala espacial e temporal, além de ser um dos prin-
cipais limitantes de produtividade, ja que tanto sua escassez quanto seu excesso afetam
diretamente o desenvolvimento e a fitossanidade da cultura. Através da irrigacao, a agua
permite a suplementacao do regime de chuvas, viabilizando o cultivo em regioes com fortes
restri¢coes hidricas, como o semiérido, ou em locais com periodos especificos de seca, como

a regiao central do Brasil.

Segundo a Organizacao das Nagoes Unidas para Alimentacao e Agricultura (FAO)
(Food and Agriculture Organization of the United Nations 2017), a agricultura é o prin-
cipal usuario de 4gua na maioria dos paises, com a irrigacao representando em média 70%
das retiradas globais de d4gua doce. Nos préoximos anos esse nimero deve aumentar ainda
mais para atender as crescentes demandas alimentares de uma populagao em crescimento.
A FAO estima que a producao irrigada de alimentos devera aumentar em mais de 50% até
2050 (Food and Agriculture Organization of the United Nations 2017), mas a quantidade
de agua retirada pela agricultura nao podera ultrapassar 10% de aumento devido as cres-
centes pressoes sobre os recursos hidricos com urbanizagao, industrializacao e mudancas
climaticas. Isso fard com que irrigantes sejam forgados a se tornarem mais eficientes para
garantir um suprimento adequado e regular de alimentos para a sociedade com menor

consumo de agua.

Nesse contexto, o manejo da irrigacao é uma alternativa para melhorar o desem-
penho e a sustentabilidade dos sistemas de irrigacao. O manejo da irrigacao é o processo
de tomada de decisdo que determina a frequéncia de irrigagao, a lamina (ou volume)
de agua que deve ser aplicada em cada evento de irrigagao e a intensidade dessa aplica-
¢ao (Frizzone et al. 2012). Definir com precisdo essas variaveis ¢ essencial para um bom

desenvolvimento da colheita e para a minimizagao de impactos ambientais.

Para enfrentar esses desafios, a agricultura inteligente (smart farming) surgiu
como um novo campo cientifico que emprega, entre outras tecnologias, algoritmos de

aprendizado de méaquina para avaliar e acompanhar as condi¢oes das areas cultivadas,
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como solo e condigoes climéticas, levando a resultados mais precisos e tomada de decisao
mais rapida (Liakos et al. 2018).

No manejo da irrigagao, o aprendizado de maquina vem sendo aplicado na previsao
e estimativa de evapotranspiracao de referéncia (ET,) diaria, semanal ou mensal para
definir o volume de agua a ser aplicado em um evento de irrigagao com base em dados
climatologicos. A estimativa precisa da ET, é essencial para o planejamento de irrigacao
e gerenciamento dos recursos hidricos. No entanto, prever o valor dessa variavel permite
melhorar o gerenciamento dos cronogramas de irrigacao, bem como as operacoes das insta-
lagoes de abastecimento de agua, como canais e reservatorios. Em (Bachour et al. 2016),
por exemplo, foi utilizada uma metodologia que combina a anélise de multirresolugao
de wavelet com o algoritmo MVRVM (méaquina de vetores de relevancia multivariada),
para prever 16 dias de ET,. O MVRVM foi utilizado também por (Torres et al. 2011)
para previsoes diarias diretas e indiretas (onde a previsao dos parametros climéticos
necessarios para o calculo da E'T, é feita com base em dados histéricos e depois é calculada
a ET,). Ja em (Landeras et al. 2009), utilizou-se uma RNA (rede neural artificial) para
fazer previsoes semanais de ET, e em (Manikumari N et al. 2017), a previsao diaria de
ET, foi feita usando um ensemble de RNAs.

Mais recentemente, uma técnica de aprendizado de maquina que vem apresentando
bons resultados na resolugao de problemas agricolas ¢ o aprendizado profundo (deep learning
(DL)). Em (Kamilaris and Prenafeta-Boldu 2018), por exemplo, ¢ apresentada uma revisao
de 40 pesquisas relevantes na area. Segundo o autor, além das melhorias no desempenho dos
problemas de classificagao/previsao, também verificou-se que o DL reduziu a engenharia

de recursos em muitos dos trabalhos.

Além do que jé foi exposto, outra motivacao para este trabalho é o fato de nao ter
sido encontrada nenhuma pesquisa com aplicacao de DL na previsao de séries temporais

de evapotranspiracao de referéncia.

1.2 Objetivos

O principal objetivo desta pesquisa foi investigar o uso de modelos de aprendizagem
profunda, em especial das redes neurais convolucionais, na previsao de séries temporais
de evapotranspiracao de referéncia. A partir desse objetivo geral, pode-se detalhar os

objetivos especificos a seguir.

1. Buscar, através da pesquisa bibliografica, conhecimento acerca do processo de evapo-
transpiracao e de modelos de redes neurais convolucionais gerais e especificos para

aplicacoes com dados sequenciais.
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2. Implementar modelos de redes neurais convolucionais para previsao de séries tem-
porais de evapotranspiragao de referéncia, usando um algoritmo genético como

abordagem para a otimizacao dos hiperparametros das redes.

3. Realizar experimentos para quantificar a precisao dos modelos de redes neurais
convolucionais implementados e compara-los aos modelos ARIMA, WFTS, LSTM e

Naive.

4. Avaliar o desempenho da combinacao de modelos de redes neurais convolucionais
em modelos ensemble e obter previsoes probabilisticas de evapotranspiracao de

referéncia.

1.3 Publicacoes

1. Patricia de Oliveira e Lucas; Petronio Candido de Lima e Silva; Frederico Gadelha
Guimaraes. “ Otimizacao Evolutiva e Hiperparametros para Modelos de Séries Tem-
porais Nebulosas”. 14° Simposio Brasileiro de Automagao Inteligente (SBAI 2019),
Ouro Preto, MG. 2019, p. 1-7. https://proceedings.science/p/111141

2. Petronio Candido de Lima e Silva; Patricia de Oliveira e Lucas; Frederico Gadelha
Guimaraes. “A Distributed Algorithm for Scalable Fuzzy Time Series”. 14th Internati-
onal Conference on Green, Pervasive, and Cloud Computing. GPC 2019, Uberlandia.
Lecture Notes in Computer Science. 14 ed.: Springer International Publishing, 2019,
v.11484, p. 42-56.

1.4 Organizacao da dissertacao

O restante desta dissertacao esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2
apresenta o conceito de evapotranspiracao de referéncia, fatores e varidveis climatologicas
que a influenciam e a importancia da previsao dessa variavel no planejamento de irrigacao
e no gerenciamento dos recursos hidricos. Além disso, apresenta a série temporal de
evapotranspiracao de referéncia usada nos experimentos realizados, bem como as equagoes

usadas para gera-la.

No capitulo 3, sao apresentadas as redes neurais convolucionais, suas variagoes
para aplicacao de previsao de séries temporais e uma breve descricao sobre ensemble
learning. Ja no capitulo 4, é descrita a abordagem usada para otimizar os parametros

dessas redes e dos modelos usados para comparacao.

No capitulo 5, os resultados e discussoes da previsao da série temporal diaria de

evapotranspiracao de referéncia para diferentes horizontes de previsao sao apresentados.


https://proceedings.science/p/111141
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E feita uma comparacgao entre o desempenho das redes convolucionais com os 3 tipos de

estratégias de previsao e com multiplos modelos de redes convolucionais.

Finalmente, no capitulo 6, as conclusoes do trabalho e propostas para futuras

pesquisas sao apresentadas.
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Capitulo 2

Evapotranspiracao

A evapotranspiragao (ET) é a variavel mais ativa do ciclo hidrolégico e a principal
componente no balango hidrico em ecossistemas agricolas (Pereira et al. 2013). Durante a
evapotranspiracao a dgua passa do estado liquido para o de vapor e retorna a atmosfera por
meio de dois processos fisicos semelhantes: a evaporacao e a transpiracao. Esses processos
se diferenciam unicamente quanto ao tipo de superficie evaporante. A evaporacao pode
ocorrer a partir do solo imido ou da copa das plantas molhadas. Ja na transpiracao a
agua contida nos tecidos das plantas é perdida através das folhas, caule, flores e/ou raizes
(Anjitha 2019).

Dessa forma, a ET, segundo (Bernardo et al. 2019), pode ser definida como “a
quantidade de agua evaporada e transpirada por uma superficie com vegetal, durante um
determinado periodo do tempo”. A E'T" pode ser expressa como altura equivalente de agua
evaporada em mm ¢, onde ¢ denota uma unidade de tempo (horas, dia, més, estagoes de

crescimento, ou anos) (Frizzone et al. 2012).

2.1 Fatores que afetam a evapotranspiracao

Os fatores que afetam a evapotranpiracao sao os parametros climéaticos, as carac-

teristicas das culturas, o manejo e os aspectos ambientais (Allen et al. 2006).

2.1.1 Parametros climaticos

Como definido anteriormente, a ET é um fendémeno que tem como base a passagem
da agua do estado liquido para o estado de vapor. Essa mudanca de fases exige um
suprimento de energia para a evaporagao da dgua que, na natureza, ¢ proveniente da
radiacao solar e, em menor escala, da temperatura do ar. A forca motriz para liberar
o vapor de agua da superficie de evaporacao para a atmosfera é dada pelo déficit de
saturacao de vapor de dgua. A continuidade desse processo ocorre a medida que o vento

proporciona a troca do ar saturado, proximo a superficie evaporante, por ar mais seco
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(Frizzone et al. 2012; Pereira et al. 2013). Dessa forma, os principais parametros climéaticos
que afetam a E'T sao radiacao solar, temperatura do ar, umidade e velocidade do vento
(Allen et al. 2006).

2.1.1.1 Radiacao solar

A disponibilidade de energia por radiagao solar depende do local (latitude, altitude
e topografia da regiao) e da época do ano (Allen et al. 2006). A latitude determina o
total diario de radiacao solar potencialmente passivo de ser utilizado no processo de
evapotranspiracao. A época do ano determina o dngulo de incidéncia dos raios solares na
regiao que, dependendo da topografia, podera ter diferentes disponibilidades de energia
(Pereira et al. 2013).

O gréfico da Figura 1 mostra os valores diarios de radiagao extraterrestre (R,) ao
longo do ano para diferentes latitudes. Percebe-se a existéncia de um efeito das estagoes
do ano sobre a variacao da radiacao, que se intensifica & medida que a area se afasta do
Equador (Bernardo et al. 2019).

50

R, MJ m~2 dia™!

0 ! ! ! ! ! ! ! ! ! !
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Figura 1 — Variagao anual da radiagao extraterrestre (R,) no Equador, a 20° e 40° de
latitude norte e sul.

Fonte: Adaptado de (Allen et al. 2006).

2.1.1.2 Umidade do ar

O déficit de saturagao de vapor de agua (A, ) representa o espago livre na atmosfera
para abrigar mais vapor de agua até atingir a saturacao para uma determinada temperatura.
Isso indica que o aumento (decréscimo) do A, implica em aumento (decréscimo) do potencial
evapotranspirativo do ambiente (Pereira et al. 2013). O A, é medido pela diferenga entre

a pressao exercida pelo ar saturado (es) e a pressdo parcial de vapor no ar (e,), ou seja,
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A, = es — e, (Allen et al. 2006). O termo e; — ¢, ¢ fungao da umidade relativa média

(UR), sendo que, quando UR = 100% tem-se e; = e, € 0 A, é zero (Frizzone et al. 2012).

2.1.1.3 Temperatura do ar

A temperatura do ar é influenciada pela radiagao solar, de modo que os me-
ses nos quais seus valores sao mais altos sao aqueles em que se recebe mais radiacao
(Frizzone et al. 2012). O efeito da temperatura sobre a ET provém da sua agao sobre o A..
Uma vez que o aumento (diminui¢do) da temperatura provoca a expansao (contracao) do ar,
o potencial de absor¢ao de vapor d’agua (e,) depende da temperatura (Pereira et al. 2013).
Esse fenomeno ¢ ilustrado no gréafico da Figura 2, que mostra a pressao de saturagao em

funcao da temperatura do ar.

—_
[e=]

Pressdo de saturagao de vapor (KPa)
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Figura 2 — Pressao de saturacao de vapor em funcao da temperatura.

Fonte: Adaptado de (Allen et al. 2006).

2.1.1.4 Velocidade do vento

A agao do vento consiste em deslocar as parcelas de ar mais timidas, substituindo-
as por outras mais secas. Inexistindo o vento, o processo de evaporacao cessaria tao logo o
ar atingisse a saturacao, uma vez que estaria esgotada sua capacidade de absorver vapor

d’agua (Frizzone et al. 2012).

A Figura 3 ilustra o efeito da velocidade do vento sobre a evapotranspiracao
para duas condicoes climaticas diferentes. E possivel verificar que, em climas secos e
quentes a taxa de evapotranspiracao ¢ maior que em condicoes climaticas imidas, ja que
a disponibilidade de energia e a secura do ar aumentam o potencial de retencao de vapor

de adgua pela atmosfera. Além disso, devido as condigoes climaticas, a velocidade do vento
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Figura 3 — llustracao do efeito da velocidade do vento sobre a evapotranspiragao em
condicoes climaticas quente e seca e iimida.

Fonte: Adaptado de (Allen et al. 2006).

produz efeitos diferentes sobre a E'T. Para condi¢oes imidas, o vento s6 pode substituir o ar
saturado por ar um pouco menos saturado e remover a energia térmica. Consequentemente,
a velocidade do vento afeta a taxa de evapotranspiracao em uma extensao muito menor do
que em condigoes aridas, onde pequenas variagoes na velocidade do vento podem resultar

em maiores variagoes na taxa de evapotranspiracao (Allen et al. 2006).

2.1.2 Caracteristicas da cultura

O tipo de cultura, variedade e estdgio de desenvolvimento devem ser conside-
rados ao avaliar a evapotranspiracao. Isso porque a arquitetura das plantas, hébito de
crescimento, forma, coloracao e espessura das folhas resultam em diferentes niveis de
ET (Allen et al. 2006). Tomemos a caracteristica coloragao das folhas para exemplificar:
superficies mais claras tém maior poder refletor de radiagao solar (albedo) que aquelas
mais escuras e, portanto, um potencial evapotranspirativo menor por ter menos energia

disponivel (Pereira et al. 2013).

2.1.3 Manejo e os aspectos ambientais

Em geral, todos os fatores que afetam o crescimento e o desenvolvimento das
plantas afetam também a evapotranspiragao. Sao exemplos desses fatores: salinidade e baixa
fertilidade do solo, auséncia de controle de doencas e pragas, manejo inadequado do solo,

excesso ou o déficit de agua, densidade da planta e cobertura do solo (Waller et al. 2015).
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2.2 Evapotranspiracao de referéncia

Todo sistema de irrigacao tem como objetivo suprir de dgua o sistema solo-planta
para satisfazer totalmente o déficit de evapotranspiracao de uma cultura, de modo a
complementar as precipitagoes efetivas. De acordo com (Allen et al. 2006), a quantidade
de 4dgua requerida por uma cultura é calculada a partir da evapotranspiracao de referéncia
(ET,) e do coeficiente da cultura (K.).

A ET, foi definida em (Allen et al. 2006) como sendo a taxa de evapotranspiracao
que ocorre em uma superficie de referéncia cujas caracteristicas sao: extensa superficie
com vegetacao em crescimento ativo, cobrindo totalmente o solo, com altura da vegetagao
de 0.12 m, indice de area foliar de 2.88, albedo igual a 0.23 e resisténcia ao transporte de

vapor de agua constante e igual a 70sm ™.

Os métodos para determinar a ET, podem ser de medi¢ao direta ou indireta.
Enquadram-se em métodos diretos os lisimetros e os métodos de balang¢o de dgua no solo.
Como indiretos, os modelos micrometeorolégicos, tedricos e empiricos, que sao baseados

na utiliza¢do de dados climaticos (Frizzone et al. 2012).

O método mais preciso para medir a ET, é o lisimetro, porém esse equipamento
além de ser grande e caro, é de realizacao demorada e de dificil execugao em condigoes de
campo (Anjitha 2019), justificando-se seu uso apenas para desenvolver e calibrar métodos

de estimativas (Pereira et al. 2013).

Existem varios modelos disponiveis para estimar a ET, por métodos indiretos,
desenvolvidos e adotados em diferentes condigoes agro-climéticas. Dentre eles, o mé-
todo Penman-Monteith foi selecionado pela FAO por sua capacidade de proporcionar
resultados similares aos que se obtém pelas medicoes diretas em diversos tipos de clima
(Frizzone et al. 2012). Assim, a evapotranspiragao de referéncia padrao FAO (ETra0),
estimada pela equacao Penman-Monteith parametrizada de acordo com a superficie de
referéncia (PM-FAO) (2.1), tornou-se referéncia em substituicao as medidas lisimétricas
(Pereira et al. 2013).

0.408A(R, — G) + ’YT9+02073U2(65 —eq)

A+ (1 + 0.34uy)

(2.1)

ETra0 =

em que:
ETra0 = evapotranspiracao de referéncia padrao, mmd!;
R,, = saldo de radiacdo na superficie da cultura, MJm2d~!;
G = fluxo de calor no solo, MJm™2d~;

T = temperatura média diaria, C';

uy = velocidade do vento a 2m de altura, ms™!;
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es = pressao de valor de saturacao, kPa;

eq = pressao de vapor, kPa;

es — e, = déficit da pressao de valor de saturacao, kPa;
A = declividade da curva de pressao de vapor, kPa°C~1;
v = constante psicrométrica, kPa°C~;

A Equacao 2.1 utiliza parametros climaticos que podem ser medidos por estacoes
meteorolégicas automaéticas, sao eles: temperatura do ar, umidade do ar, insolacao e
velocidade do vento. Os demais parametros podem ser estimados pelas equacoes descritas
abaixo, de acordo com (Allen et al. 2006).

Constante Psicrométrica (7y): representa, segundo (Pereira et al. 2013), a taxa
de conversao do calor sensivel do ar em calor latente de evaporagao. v pode ser estimada

pela Equacao 2.3, onde P representa a pressao atmosférica calculada pela Equacao 2.2.

293 — 0.00652 \ *°
P =101. 2.2
0 3( 203 ) (2.2)
onde:
Z = altitude [m]
v =0.000663P [P em K Pa (2.3)

Fluxo de calor no solo (G): pode ser desprezado para célculos diarios, pois é
pequena a sua importancia para solos completamente cobertos com cultivo rasteiro, denso

e em desenvolvimento ativo, como é o caso da superficie de referéncia.

Pressao de valor de saturagao (e;): é a pressao de vapor do ar quando, para

uma temperatura T (°C), o ar se encontra saturado (Equagao 2.4).

17,27 min )

0’ 6108 e(%) —'— 07 6108 €<T7nin+237>3

. (2.4)

€s

onde:
Tonar = temperatura maxima [°C|
Tonin = temperatura minima [°C|

Pressao de vapor (e,): é a pressao de saturacao de vapor a temperatura do
ponto de orvalho, temperatura em que o ar precisa ser resfriado a pressao constante para

que se sature. e, pode ser calculada de diferentes formas, sendo apresentadas duas delas.
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A Equacao 2.5 pode ser usada quando se dispoe unicamente de dados de umidade relativa

média diaria (UR) e a Equagao 2.6 em caso de auséncia de dados de UR.

UR
L 2,
“ = 700° (25)

17,27 min )

e = 0.611(Tin 55 (2.6)

A: é a declividade da curva de pressao de vapor dagua da atmosfera no ponto
correspondente & temperatura média do ar. E estimada pela Equacdo 2.7, onde T ¢ a

temperatura média (7' = W)

17.27T
4098 [0.6108m]

(T + 237.3)2 [T em *C] 27)

Saldo de radiagao na superficie da cultura (R,): é o equilibrio entre a
energia absorvida, refletida e emitida pela superficie da Terra. A R,, pode ser estimada
pela diferenca entre a radiagao curta liquida recebida (R,) e a radiagao de saida de onda
longa liquida (R,;) (Equacao 2.8). R,, normalmente ¢ positivo durante o dia e negativo
durante a noite. O valor total diario para R, é quase sempre positivo ao longo de um

periodo de 24 horas, exceto em condi¢oes extremas de altas latitudes.

R, = Rys — Ru (2.8)

A R, é a fracdo da radiagao solar (R,) que nao é refletida da superficie. Seu valor

¢ estimado pela Equagao 2.9.

R.s = (1 —a)Ry (2.9)

onde:
R,, = radiacao de onda curta liquida [MJ m™2 dia™!]
R, = radiacao solar [MJ m~2 dia™!]

a = albedo ou coeficiente de reflexao do dossel, é de 0.23 para a cultura de

referéncia grama hipotética.

A R,l é a diferenga entre radiagdo de onda longa emitida e recebida (Equagao
2.10).

T, Tri R,
Ry = o | ~mazh! ; mink? 10,34 — 0.14,/e,)(1.35 o= 035) (2.10)
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onde:

R,; = radiacao de onda longa liquida [MJ m™2 dia™!|

o = constante de Stefan-Boltzmann [4.903 - 107 °M JK ~*m~2dia™!|
Tonae -+ — Temperatura absoluta méaxima durante 24h em Kelvin

T+ — Temperatura absoluta minima durante 24h em Kelvin

Ry _

»- = Radiagdo relativa de onda curta (deve ser < 1.0)

R, é a radiacao solar que atinge a superficie da Terra num dado periodo. Como o
sol emite energia por meio de ondas eletromagnéticas caracterizadas por comprimentos de
onda curtos, a radiacao solar também é conhecida como radiacao de ondas curtas. A R,
pode ser estimada através da Equacao 2.11, quando o valor da insolagao ¢ conhecido, ou

através da Equacgao 2.12 quando esse valor é desconhecido.

R, = (a,+ b%) R. (2.11)

onde:

n = insolagao (duragao real da luz do dia) [h]
N = durac@o méaxima de insolag¢ao no dia [h|
R, = radiagao extraterrestre [MJ m™2 dia™!|

as e bs sao 0.25 e 0.5 respectivamente. Esses valores sao recomendados quando a

radiacao solar nao esté disponivel.

Ry = k. \/Tmae — ToninRa (2.12)

onde:

krs = coeficiente de ajuste (0,16 .. 0,19) [°C'~%7]. Para localidades interiores, onde
a massa de terra domina, e as massas de ar nao sao influenciadas por um corpo dagua

grande, o kgrs ~ 0, 16.

A Radiagao extraterrestre (R,) ¢ a radiacao solar recebida no topo da atmosfera
terrestre em uma superficie horizontal. Para periodos diarios R, pode ser estimada pela

Equagao 2.13.

R, = QilrﬁGsch[wssen(qﬁ)sen(é) + cos(@)cos(d)sen(ws)] (2.13)

onde:

R, = radiagao extraterrestre para perfodos diarios [MJ m™2 dia™'|
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(. = constante solar [MJ m™2 min™!]

d, — inverso da distancia relativa da terra-sol
d = declinagao do sol [rad]

ws = angulo horario do por-do-sol [rad]

¢ = latitude [rad|

A Radiacao Solar de Céu Claro (R,,) é a radiagao solar que alcancaria a mesma

superficie durante o mesmo periodo, mas sob condigoes sem nuvens. Para valores nao

calibrados de a4 e by a R,, pode ser estimada pela Equacao 2.14.

2.3

Ry = (0.75+2-10"°2)R, (2.14)

onde:
Ry, = radiagao solar de céu claro [MJ m™2 dia™|
Z = altitude acima do nivel do mar [m]|

R, = radiagao extraterrestre [MJ m™2 dia™!|

Série temporal de evapotranspiracao de referéncia

Os dados climaticos utilizados para gerar a série temporal de ET, sao originarios

da estacao ntiimero 83586 do INMET - Instituto Nacional de Meteorologia, localizada no

municipio de Sete Lagoas, estado de Minas Gerais.

A série historica registrada nesta estagao compreende o periodo de 1993 a 2015,

constituindo 22 anos de dados diarios, referentes as seguintes varidveis meteorologicas:

Trnar = temperatura maxima [°CY;

Tynin = temperatura minima [°C|;

U2 = velocidade do vento a 2m de altura [ms™1];
RH = umidade relativa média [%];

I = insolagao [h].

A evapotranspiragao de referéncia foi calculada para cada um dos dias da série

historica utilizando a Equacao 2.1, gerando a série temporal de evapotranspiracao de

referéncia (Figura 4). A base de dados e o codigo para geragao da série estao disponiveis

em https://github.com/Patricialucas/Evapotranspiracao. A Tabela 1 apresenta as

estatisticas e a Figura 5 mostra os graficos da fungao de autocorrelagao e da fungao de

autocorrelacao parcial da série.


https://github.com/PatriciaLucas/Evapotranspiracao
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ET, mmd™!

0 |
1993 1995 1998 2001 2003 2006 2009 2012 2014

Figura 4 — Série de Evapotranspiracao de Referéncia da estacao meteorologica de Sete

Lagoas - MG.
Estatisticas ET,
Numero de amostras 8.400
Média 3.65
Desvio padrao 1.11
Valor minimo 1.16
25% 2.70
50% 3.47
5% 4.53
Valor maximo 6.66

Tabela 1 — Estatisticas da série temporal de Evapotranspiracao de Referéncia.

2.4 Previsao da evapotranspiracao de referéncia

A estimativa precisa da ET, é essencial para o planejamento de irrigacao e
gerenciamento dos recursos hidricos. No entanto, prever o valor dessa varidvel permite
conhecer antecipadamente as necessidades de dgua das culturas, auxiliando agricultores na
tomada de decisao de atividades como gerenciamento dos sistemas de abastecimento de
agua em areas onde a produgao agricola é o principal usuario da agua (Marino et al. 1993),
reducao do custo da energia elétrica, visto que é possivel planejar a irrigagao em horarios
com tarifas mais baratas (Perea et al. 2015), identificagdo de possivel estresse futuro das
culturas (Zhao et al. 2019) e operagao de canais e reservatorios, sendo possivel a previsao
da quantidade de dgua que deve ser entregue (Bachour et al. 2016). Previsoes de ET,
sao especialmente importantes para sistemas de irrigagao de alta frequéncia e manejo da

irrigacao em tempo real (Yang et al. 2016) (Xiong et al. 2016).

Em geral, a tomada de decisao dessas atividades depende de previsoes de 1 a 10

passos a frente. Horizontes de previsao mais curtos, de até 7 dias, por exemplo, podem ser
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Figura 5 — Gréafico das fungoes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial da série temporal
de Evapotranspiracao de Referéncia.

utilizados em planejamento do uso de sistemas de irrigacao na propriedade e na otimizagao
de energia elétrica. J& horizontes de previsao mais longos, de 7 & 10 dias, auxiliam na
gestao hidrica de canais de irrigacao de perimetros irrigados e em reservatoérios para uso

de irrigacao.

2.5 Resumo

Este capitulo descreveu o conceito de evapotranspiragao, bem como as variaveis
climatologias e outros fatores que influenciam nesse processo. Descreveu-se também a
evapotranspiracao de referéncia e a importancia de sua previsao para o planejamento de
irrigacao e gerenciamento dos recursos hidricos. Dentre as abordagens pesquisadas até
o momento, nao foi encontrada uma pesquisa que utilize o aprendizado profundo para
previsao de séries temporais de E'T,. Dessa forma, o proximo capitulo tem como objetivo
descrever as redes convolucionais, tendo como foco o uso dessas redes para previsao de

séries temporais.
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Capitulo 3

Redes neurails convolucionais

3.1 Redes neurais convolucionais

Nas ultimas décadas, pesquisadores tém se esforcado no sentido de permitir
que, através de dados brutos, computadores consigam extrair informagoes suficientes
para modelar o mundo real. Para conseguir isso, muitos recorreram a algoritmos de
aprendizado de maquina para capturar uma grande quantidade de informacgoes e descobrir
automaticamente as representacoes necessarias para detectar ou classificar padroes de
entrada (Bengio 2009; Guo et al. 2016).

O aprendizado profundo (Deep Learning) é, segundo (Lecun et al. 2015), um
subcampo do aprendizado de maquina que tenta aprender abstragoes através de miultiplos
niveis de representagao, obtidos pela composi¢ao de médulos nao lineares simples. Com
miltiplas camadas nao lineares, um sistema pode implementar fungoes extremamente
complexas de suas entradas, sensiveis a detalhes minuciosos e insensiveis a grandes variagoes,

como o fundo e a ilumina¢ao em uma imagem.

Uma rede neural convolucional é um método de aprendizagem profunda inspirada
no mecanismo de percepc¢ao visual natural dos seres vivos. Proposta inicialmente por
(LeCun et al. 1990) e depois melhorada em (Lecun et al. 1998), a LeNet-5, é uma rede
neural multicamadas para classificacao de digitos manuscritos a partir de pixeis brutos,

com pouco ou nenhum pré-processamento.

No entanto, devido a falta de grandes quantidades de dados de treinamento e
poder de computacao da época, as redes nao apresentavam bom desempenho em problemas

mais complexos, como por exemplo, classificacao de imagem e video em larga escala.

Nos ultimos anos o aumento da capacidade de processamento de chips, custo redu-
zido de hardware para computacao, conjuntos de dados maiores e principalmente algoritmos
e redes mais aprimoradas permitiram que isso mudasse, tornando o aprendizado profundo

uma abordagem emergente e amplamente aplicada (Guo et al. 2016; Szegedy et al. 2015).
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Desde entao, redes convolucionais cada vez mais profundas estao sendo propostas,
superando resultados em muitos campos como: visdo computacional (Russakovsky et al. 2015;
Simonyan and Zisserman 2015; Szegedy et al. 2015; He et al. 2016), detecgao de objetos
em imagens (Girshick et al. 2014; Ren et al. 2016), reconhecimento da fala (Ossama et al. 2014),

processamento de sinais de audio (Qu et al. 2016; Kumar and Raj 2017), entre outros.

Tomando como base a arquitetura da LeNet-5 (Figura 6) (Lecun et al. 1998), uma
rede neural convolucional possui 3 tipos de camadas, a convolucional, a de agrupamento

(ou Pooling) e as camadas totalmente conectadas.

Mapas de caracteristicas Camadas totalmente
........................ 7/”\‘TT conectadas
6 kernels: Pool: 16 kernels:

_-Il x5
82.1131

28X28x6 B 14X14X6"10X10X16

i - =,

0= g -1 '
32x32x1

=Y

10 neuroénios

S=2

0..000]

84 neurdnios

Camada convolucional Camada de agrupamento

Figura 6 — Arquitetura da LeNet-5.

A camada convolucional tem como objetivo extrair as caracteristicas mais impor-
tantes da entrada. Dessa forma, sua saida é um mapa de caracteristicas obtido a partir da
convolugao da entrada com um kernel aprendido, seguido da aplicacao de uma fungao de
ativagao nao linear (Gu et al. 2018). Os mapas de caracteristicas completos sao obtidos

pela Equacao 3.1:

onde:

Zi’:“j’k é o mapa de caracteristicas obtido pela convolucao do k-ésimo filtro da

L-ésima camada com a célula de entrada centrada na localizagao (i,j).
WE vetor de pesos do k-ésimo filtro da L-¢sima camada.
bl termo de polarizagio do k-ésimo filtro da L-ésima camada.
ij é a célula de entrada centrada na localizagao (i,j) da L-ésima camada.

A profundidade dos mapas de caracteristicas é dada pelo namero de kernels (ou

filtros) de convolugao. Observe na Figura 6 que a 1* camada de convolu¢do com 6 kernels
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gera uma saida de profundidade 6. Isso porque, cada kernel possui pesos diferentes para

extrair diferentes caracteristicas da entrada.

Uma vantagem das camadas de convolugao é o compartilhamento do vetor de
pesos para toda a circunvolugao na construcao de um mapa de caracteristicas, pois reduz
o niamero de parametros na rede, resultando em treinamento e previsoes mais eficientes
(Borovykh et al. 2017).

A largura e a altura desses mapas sao definidas pelo tamanho do kernel e do stride
(passo da circunvolugao) (Equagao 3.2). Voltando a Figura 6, a 1* camada convolucional
gera uma saida 28 x 28, pois (32 —5)/1 + 1 = 28.

Tnap=I —F)/S+1 (3.2)
onde:
Tnap € a altura ou largura do mapa de caracteristicas;
I ¢é a altura ou largura da entrada;
F' é a altura ou largura do kernel de convolucao;
S é o tamanho do stride.

As fungoes de ativagao aplicadas nos mapas de caracteristicas (Equagao 3.3) sao
usadas para detectar recursos nao lineares. Normalmente sao usadas as fungoes sigmoide,
tangente hiperbolica ou Unidade Linear Retificada (Relu) (Gu et al. 2018).

L L
Qi ik = a(Zz',j,k) (3.3)
em que a é o mapa de caracteristica apos a aplicagao da funcao de ativagao.

A camada de agrupamento (Equagdo 3.4) é colocada geralmente entre duas
camadas de convolucao para reduzir progressivamente o tamanho espacial da representacao,
reduzindo também a quantidade de parametros na rede e, portanto, controlar o overfitting
(Krizhevsky et al. 2012). As operagoes tipicas de agrupamento sdo o maximo e o valor
médio (Gu et al. 2018).

Yzij = Pool(a{j%mk),V(m, n) € R;; (3.4)
onde:

Y é a saida da camada de agrupamento;

R; j sao os vizinhos em torno da localizacao (i, j).

Para ilustrar a operacao de agrupamento, observe a Figura 7. Nela a matriz 2 x 2

¢ a saida de uma operagao de agrupamento maximo com kernel 2 X 2 na matriz 4 x 4. Isso
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porque, para cada janela 2 x 2 (tamanho do kernel) na matriz de entrada, existe um valor
na matriz de saida que corresponde ao valor maximo da janela. Para a 1* janela (com o
fundo de bolinhas), seu valor correspondente é 6, que é o valor maximo da janela. Como
no exemplo o stride é 2 e sem sobreposi¢ao, foram formadas 4 janelas e consequentemente

uma matriz de saida 2 x 2.

grupamento maximo:
Kernel: 2 x 2
Stride: 2

/

N\

N
N
N
ARN)
NN
SN
N
N
N\

/

/

/

/
SN S S

s/
/

Figura 7 — Operagao de agrupamento.

A largura e a altura do mapa de caracteristicas de saida da camada de agrupamento

¢ dado pela Equacao 3.5. A profundidade permanecera a mesma da entrada.

lo=(0—F)/S+1 (3.5)
onde:
[y é a largura ou altura do mapa de caracteristicas de saida;
l; é a largura ou altura do mapa de caracteristicas de entrada.

Podemos observar que, na Figura 6, a 2* camada da LeNet-5 possui um kernel
2 x 2 e stride igual a 2. Dessa forma, o mapa de caracteristica de saida tem a mesma

profundidade da entrada e largura e altura iguais a (28 —2)/2+ 1 = 14.

E por ultimo, a camada totalmente conectada, que é uma rede perceptron multica-
madas. Sua funcao é usar os recursos de alto nivel das saidas das camadas convolucionais
e de agrupamento para classificar a entrada em véarias classes com base no conjunto de
dados de treinamento (Krizhevsky et al. 2012).

3.2 Redes neurais convolucionais temporais

A previsao de séries temporais ¢ um problema de modelagem de sequéncias que
busca prever como uma sequéncia evoluird com o tempo com base em dados passados
(Bai et al. 2018a).

Diversas abordagens para previsao de séries temporais foram propostas, no en-

tanto, como esses dados sao normalmente nao lineares, nao estacionarios e possuem alta
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dimensionalidade, essas abordagens nao conseguem extrair recursos suficientes para obter
resultados precisos (Shen et al. 2018). Ao adicionar mais informagoes para melhorar as
previsoes, torna-se necessario o uso de modelos mais poderosos, capazes de lidar com dados

tdo complexos e de alta dimensionalidade (Léngkvist et al. 2014).

Segundo (Léngkvist et al. 2014), métodos de aprendizagem profunda se encaixam
nessa descricao, oferecendo melhor representacao e classificagao em varios problemas de
séries temporais em comparacao com abordagens rasas quando configurados e treinados

adequadamente.

A ideia de usar métodos de aprendizagem profunda na previsao de séries temporais
remonta ao inicio das arquiteturas convolucionais, como mostrado em (LeCun and Bengio 1998).
No entanto, praticantes do aprendizado profundo geralmente consideram arquiteturas
recorrentes como o ponto de partida padrao para tarefas de modelagem de sequéncias
(Bai et al. 2018b). Essas arquiteturas e suas variantes tém tido muito sucesso em um
vasto nimero de dominios que dependem de dados sequenciais. Entretanto trabalhos
recentes, como (Du et al. 2017), (Lea et al. 2016), (Bai et al. 2018a), (Nair et al. 2018),
(Radwan and Burgard 2018) e (Bai et al. 2018b), mostram que redes convolucionais po-
dem apresentar desempenho competitivo sem depender da recorréncia e, portanto, com

menor custo computacional.

Desde a LeNet-5, muitas melhorias foram feitas nas arquiteturas de redes convo-
lucionais para melhorar sua capacidade de processar dados temporais, o que fez com
que uma nova classe de modelos temporais surgisse, as chamadas Redes Convoluci-
onais Temporais (TCN). TCNs como WaveNet (Van Den Oord et al. 2016), ByteNet
(Kalchbrenner et al. 2017) e ConvS2S (Gehring et al. 2017) apresentaram resultados pro-
missores em modelagem de dados de sequéncia como dudio de musica, reconhecimento de

fala e tradugao automaética.

As TCNs, segundo (Bai et al. 2018a) possuem as seguintes caracteristicas:

1. As circunvolugoes na arquitetura sao causais, ou seja, nao ha vazamento de informa-

¢oes do futuro para o passado.

2. A rede produz uma saida com o mesmo comprimento da entrada, como nas redes

recorrentes.

Para descrever a TCN, foi escolhida uma arquitetura publicada em (Bai et al. 2018b),
ilustrada na Figura 8. Nessa arquitetura os blocos residuais sao inseridos no lugar de
camadas convolucionais. Sendo assim, cada camada é um bloco residual formado por
duas camadas convolucionais causais dilatadas, com fator de dilatagao d. Para ambas as
camadas usa-se a fungao de ativagao ReLU, normalizagao nos pesos dos filtros e Dropout

para regularizagao. Para considerar as larguras de entrada e saida discrepantes, é usada
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Figura 8 — Arquitetura TCN.

uma convolucao adicional de 1 x 1 para garantir que a adi¢ao elementar receba os tensores

da mesma forma. Abaixo serao descritos os elementos que compoe essa arquitetura.

Camadas convolucionais causais

Uma convolugao causal nao permite que o modelo viole a ordena¢ao na qual
os dados foram modelados. Dessa forma, a predigao p(X;;1|X;...X;) dada pelo mo-
delo no intervalo de tempo ¢t nao pode depender de nenhuma das futuras predigoes
X1, Xiio. .. Xp. Percebe-se aqui uma vantagem da TCN em relagao as redes recorrentes
no tempo de processamento, pois durante o treinamento as predi¢oes condicionais para

todos os intervalos de tempo podem ser feitas em paralelo, ja que todo X ja é conhecido.
(Van Den Oord et al. 2016).

Uma ilustragao da convolugao causal ¢ mostrada na Figura 9. Podemos observar
que para um campo receptivo de tamanho 5 e kernel de tamanho 2 (que considera apenas
a relagao entre dois pontos de dados), precisamos de 4 camadas para fazer uma predicao.
Se quiséssemos capturar todas as 16 propriedades, seriam necessarias 15 camadas. Ou seja,
para tarefas que precisam de um campo receptivo muito grande, precisariamos de uma
rede extremamente profunda. Para resolver esse problema, (Van Den Oord et al. 2016)
usou convolugdes dilatas propostas em (Yu and Koltun 2016) que permitem um campo

receptivo exponencialmente grande.

Camadas convolucionais causais dilatadas

Uma convolugao dilatada é uma convolucao onde o filtro é aplicado sobre uma
area maior que seu comprimento, pulando valores de entrada com uma certa etapa

(Van Den Oord et al. 2016), permitindo que a rede cubra mais informagoes com o aumento
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Figura 9 — Camada convolucional causal.

Adaptado de: (Van Den Oord et al. 2016)

do tamanho do campo receptivo (Gu et al. 2018). O fator de dilatagao é controlado por
um hiperparametro adicional d, de forma que d = 1 produz uma convolucao padrao. Na
Figura 10 sao ilustradas convolugoes causais dilatadas d iguais a 1,2,4 e 8. Com o mesmo
numero de camadas e tamanho do kernel da Figura 9, as dilatagoes permitem um campo

receptivo de tamanho 16.

.....

O Camada oculta

O g Camada oculta

Entrada

Figura 10 — Camada convolucional causal dilatada.

Adaptado de: (Van Den Oord et al. 2016)

Segundo (Van Den Oord et al. 2016), empilhar convolugdes dilatadas aumentando
exponencialmente o fator de dilatagao resulta em crescimento exponencial do campo
receptivo com apenas algumas camadas, preservando a resolucao de entrada em toda a

rede, bem como a eficiéncia computacional.

Blocos residuais

Os blocos residuais, propostos por (He et al. 2016), sdo compostos por uma séries
de transformagoes F, cujas saidas sao adicionadas a entrada X do bloco (ver Figura 8). Em
(Bai et al. 2018b), o uso da fungao residual estabilizou o treinamento com convergéncia

mais rapida e melhores resultados.

Os blocos residuais da TCN (Figura 8), como dito anteriormente, fazem normali-
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Figura 11 — Etapas do ensemble learning

zagao nos pesos dos filtros e regularizacao através do Dropout. A normalizacao em redes
profundas é importante, pois & medida que os dados fluem através da rede, a distribuicao
da entrada para as camadas internas sera alterada, fazendo com que a rede perca sua

capacidade de aprendizado e precisao (Gu et al. 2018).

Ja o Dropout é usado para evitar overfitting (quando o modelo se ajusta muito
bem aos dados de treinamento, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados). A
TCN usa SpartialDropout, proposto por (Tompson et al. 2015), que estende o valor de

dropout em todo o mapa de caracteristicas.

Campo receptivo

O campo receptivo em um TCN é a quantidade de lags (atrasos) que a rede
consegue ver para prever sua saida. O tamanho do campo receptivo (r) depende do
tamanho do kernel, do fator de dilatacao e do niimero de pilhas de blocos residuais. Para
um tamanho de kernel (k) e dilatagdes exponencialmente crescentes (d), um TCN com n

pilhas de blocos residuais tera um campo receptivo r = nkd (Bai et al. 2018b).

3.3 Ensemble learning

Os métodos de aprendizagem em conjunto (ensemble learning) treinam varios mo-
delos individualmente e combinam suas saidas para fazer previsoes (Opitz and Maclin 1999).
Segundo (Hansen and Salamon 1990), as previsoes combinadas sao frequentemente mais
precisas do que as previsoes tnicas feitas pelo melhor modelo do conjunto. Além disso, o
efeito de suavizagao causado pela combinacao das saidas reduz a variancia dos métodos
em conjunto (Polikar 2012).

Ensembles sao construidos em trés etapas: geracao, treinamento e combinacao dos

modelos preditores (Polikar 2012), como ilustra a Figura 11.



3.3. Ensemble learning 51

A geracao dos preditores deve ser feita de forma que permita encontrar modelos
diversificados. Ao mostrar que ensembles compostos de preditores idénticos nao melho-
ram o desempenho, (Tumer and Ghosh 1995) evidencia que a diversidade é uma questao
fundamental do aprendizado em conjunto. A diversidade pode ser alcangada usando con-
juntos de treinamento diferentes, ou métodos iguais com diferentes hiperparametros ou
métodos diferentes para cada modelo (Polikar 2012). Outro ponto importante colocado
por (Zhi-Hua 2012) é que devem ser gerados modelos fortes e fracos, uma vez que a

complementariedade ¢ mais importante que a pura precisao.

A combinagao dos modelos pode ser feita de diversas formas. Por exemplo,
(Allende and Valle 2017) cita 4 métodos, sao eles: média simples, média ponderada, média
simples com remocao das maiores e menores previsoes individuais e média simples com subs-
tituicao das maiores e menores previsoes individuais pelas previsoes mais proximas a elas.
No método média ponderada ¢é usual calcular os pesos de acordo com alguma abordagem
baseada em erros (RMSE, MAPE, MSE, etc.), como em (Adhikari and Verma 2016).

Previsoes probabilisticas também podem ser usadas para combinar os modelos
do ensemble, como em (Candido De Lima E Silva et al. 2017) e (Xie and Hong 2016). Em
contraste com as previsoes de valor tinico apresentadas anteriormente, a previsao probabi-
listica representa uma funcao de densidade de probabilidade, possibilitando quantificar a

incerteza em uma previsao.

Uma abordagem bastante conhecida para estimar a funcao de densidade de
probabilidade subjacente de um conjunto de dados é o KDE (Kernel density estimation).
A Figura 12 ilustra como o KDE funciona a partir de seis observagoes, indicadas pelas
linhas pretas. Primeiro é centralizado um kernel em cada um dos n pontos, onde um kernel
¢ uma distribui¢do de probabilidade (curva vermelha). Em seguida, soma-se cada um
desses kernels individuais para obter a estimativa de densidade p(x) (curva azul), como

expresso na Equagao 3.6 (Chen 2017).

pa) = k() (3.6)

)

Dois parametros devem ser definidos nesse processo, a fungao kernel (K) e a
largura de banda h. Segundo (Chen 2017), o efeito de K sobre o erro de estimativa é
muito pequeno entre as fungoes comuns do kernel (gaussiana, esférica, etc.), o contrario
ocorre com o parametro h com seu efeito sobre a suavizagao da curva resultante, como
ilustra a Figura 13. Quando h é muito pequeno, ha muitas oscilacoes na estimativa de
densidade. Quando h é muito grande, suavizamos recursos importantes. Quando h esta na

quantidade correta, podemos ver uma imagem clara da densidade subjacente.
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Figura 13 — Efeito da largura de banda (h) sobre a suavizagao da curva resultante do

KDE.
Adaptado de: (Chen 2017)

3.4 Resumo

Este capitulo apresentou as redes convolucionais e suas variagoes para aplicagao em
problemas de modelagem de sequéncias. Essas redes sao altamente sensiveis a arquitetura,
sendo a escolha dos hiperparametros uma tarefa crucial para seu desempenho. Portanto, o
proximo capitulo descreve um algoritmo genético para otimizagao dos hiperparametros
das redes CNN e TCN na aplicagao de previsao de séries temporais de evapotranspiracao

de referéncia.
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Capitulo 4

Otimizacao de hiperparametros

Todos os sistemas de aprendizado de maquina possuem hiperparametros. Essas
variaveis sao usadas para configurar varios aspectos desses sistemas, devendo assim, serem
definidas antes do treinamento dos modelos. A definicao dos hiperparametros deve ser
feita de forma que um nivel apropriado de complexidade do modelo seja encontrado, uma
vez que um modelo complexo exibe grande variagao (overfitting), enquanto um modelo

excessivamente simples é fortemente tendencioso (underfitting).

As redes neurais convolucionais exigem um conjunto de hiperparametros que vao
desde a estrutura até a regularizacao e otimizacao. A escolha desses hiperparametros tem
grande impacto no modelo final, sendo sua otimizacao uma tarefa crucial para precisao e

desempenho da rede.

Este capitulo tem como principal objetivo apresentar a otimizagao dos hiperpara-
metros das redes CNN para a previsao da série temporal de ET, utilizando um algoritmo
genético, bem como seus resultados. Para isso, foram escolhidas trés CNNs que, por
dependerem de hiperparametros especificos, foram tratadas de forma diferente, sao elas:
CNN1 — redes neurais convolucionais que utilizam os elementos descritos na Segao 3.1,
CNN2 — redes neurais convolucionais que utilizam os elementos descritos na Sec¢ao 3.2 sem
o uso de blocos residuais e CNN3 — redes neurais convolucionais que utilizam os elementos

descritos na Sec¢ao 3.2 com o uso de blocos residuais.

Além disso, a ultima secao deste capitulo traz o resultado da otimizacao dos
hiperparametros dos modelos escolhidos para comparar com os resultados das CNNs na
previsao de ET,, sao eles: LSTM (Long short term memory networks), WFTS ( Weighted

fuzzy time series) e ARIMA (Autoregressive integrated moving average).

4.1 O problema de otimizacgao

O problema de otimizacao de hiperparametros para as CNNs é apresentado abaixo.

O problema foi formulado com a intencao de encontrar um equilibrio entre dois objetivos



54 Capitulo 4. Otimizagio de hiperpardmetros

conflitantes, a precisdo e a parcimoénia (a complexidade estrutural geralmente medida pelo
nimero de parametros do modelo). A fungao objetivo f; (4.1) controla a precisao, aqui
representada pela média do RMSE (Root mean square error) (4.3) das N avaliagoes do
modelo e a fungao objetivo fy (4.2) controla a parcimoénia, representada pela norma Ly do

vetor w de parametros da rede.

Otimize:
N
minimize fi = N~ 'Y RMSE(i) (4.1)
=0
minimize fo = |Jwl|o (4.2)
Onde:

~—

RMSE = \/ S (y(t) — (1)) (4.3)

t=0

4.2 O algoritmo genético

O algoritmo genético (AG) foi escolhido como abordagem para otimizar os hiper-
parametros das CNNs. Apesar desse algoritmo resolver originalmente problemas mono-
objetivo, foi feita uma adaptagao no operador de selecao para tratar o problema multi-
objetivo descrito na segao anterior. Seguindo o fluxograma da Figura 14, serao descritas
todas as etapas do desenvolvimento do AG de forma genérica, incluindo especificidades no

tratamento dos hiperparametros das redes CNN1, CNN2 e CNN3 quando necesséario.

1. Geracao da populacao inicial
O algoritmo inicia com a escolha da rede, para definir quais hiperparametros serao
otimizados. Ao escolher a rede, sera gerada a populagao inicial com 10 individuos
representados por um vetor (o gendtipo) contendo todos os hiperparametros da
rede escolhida. Para a otimizacao dos hiperparametros da CNN1, um individuo é
composto pelos hiperparametros da Tabela 2 e da Tabela 3, para a CNN2 pelos
hiperparametros da Tabela 2 e da Tabela 4 e para CNN3 pelos hiperparametros
da Tabela 2 e da Tabela 5. As tabelas 6 e 7 apresentam os hiperparametros fixos

utilizados para os 3 modelos CNN.

A populacgao inicial é gerada aleatoriamente dentro dos limites do espaco de busca
de cada hiperparametro. Os espacos de busca estao definidos nas Tabelas 8, 9 e 10
para a CNN1, CNN2 e CNN3, respectivamente. As redes CNN2 e CNN3 apresentam
uma estrutura que limita seu campo receptivo em funcao do ntimero de camadas
convolucionais causais dilatadas (Cy), pelo tamanho do filtro (F') e, no caso da CNN3,
também pelo nimero de pilhas de blocos residuais (P). Portanto, o espago de busca
do tamanho do canal de entrada (L) foi limitado por essas variaveis, como mostrado

na Secao 3.2 do Capitulo 3.
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Variavel Parametro Tipo

K Numero de filtros da camada de convolucao ~ NT

F Tamanho do filtro de convolucao N+
Tamanho do canal de entrada

L . i N+
(quantidade de lags usado para previsao)

D Porcentagem de dropout R

N Normalizacao em lote N+

Tabela 2 — Hiperparametros em comum das redes CNN1, CNN2 e CNN3.

Variavel Parametro Tipo
P, Probabilidade do pooling N+
Jp Tamanho da janela de pooling N+
Cy Numero de camadas convolucionais simples ~ N7

Tabela 3 — Hiperparametros especificos da CNN1.

Variavel Parametro Tipo
Cy Ntmero de camadas convolucionais causais dilatadas  NT

Tabela 4 — Hiperparametro especifico da CNN2.

Variavel Parametro Tipo
Cy Ntumero de camadas convolucionais causais dilatadas  NT
P Numero de pilhas de blocos residuais N+

Tabela 5 — Hiperparametros especificos da CNN3.

Variavel Parametro Valor
S, Stride de convolucao 1
R Regularizacao dos pesos 3
T Taxa de aprendizado 0.1
O Algoritmo de otimizagdo Adam
A Funcao de ativagao ReLU

Tabela 6 — Hiperparametros fixos em comum das redes CNN1, CNN2 e CNN3.

Variavel Parametro Valor
Sp Stride da janela de pooling 2
T, Tipo de pooling Méx

Tabela 7 — Hiperparametros fixos da CNNT1.
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Inicio
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Figura 14 — Fluxograma do algoritmo genético

2. Avaliacao

Na etapa de avaliacao cada genotipo é transformado em um modelo treinado
(o fenotipo) e entdo avaliado. Para isso seguiu-se o procedimento descrito em
(Lucas et al. 2019) para avaliar a precisao dos modelos na série temporal de ET,.
Esse procedimento usa o método de janela deslizante (sliding window) ilustrado
na Figura 15, onde o conjunto de dados Y de tamanho 7' é fatiado em sequéncias
sobrepostas W, chamadas janelas de dados, com tamanho fixo igual a 7'/2 e cada
uma deslocada da anterior por um valor constante D igual a 0.2-W. Cada janela de

dados foi dividida em dados de treino (70%) e teste (30%) e, em seguida, o método
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Hiperparametro Espago de busca

K [16,32,64]
F [2,3,5,11]
L [1.. 50]
D [0.. 0.5]
N Sim, Nao
P, [0, 50, 100]
Ip 2,3,4,5]
Cs [1.. 5]

Tabela 8 — Espagos de busca dos hiperparametros da CNNI1.

Hiperparametro Espago de busca

K [16,32,64]

F [2,3,5,11]

D [0.. 0.5]

N Sim, Nao

Cy [1.. 5]

L [(29)... (27 F)]

Tabela 9 — Espagos de busca dos hiperparametros da CNN2.

Hiperparametro Espacgo de busca

K [16,32,64]

F [2,3,5,11]

D [0.. 0.5]

N Sim, Nao

Cy [1.. 5]

P [1,2]

L [(2€4).. (2% - F - P)|

Tabela 10 — Espacos de busca dos hiperparametros da CNN3.

foi treinado e testado N vezes com dados diferentes, onde N é igual a (T —W)/D+1.

Para os experimentos foi utilizado um conjunto ¥ com 7" igual a 9 anos de dados
da série temporal de ETj, obtendo assim, 6 experiéncias de treinamento e teste. A

avaliacao do fenotipo usa as métricas de acordo com a fungao objetivo fi e fs.

3. Selecao

O operador de selegao é responsavel por escolher os individuos mais aptos da
populacao para reprodugao. Como o problema é multi-objetivo, uma estratégia de
Torneio Duplo foi implementada para equilibrar a selecao entre os dois objetivos. No
torneio duplo, a primeira rodada escolhe aleatoriamente dois pares de individuos na
populacao, e cada dupla competira entre si com base no objetivo f;. No segundo

turno, os vencedores do primeiro turno competirao entre si com base no objetivo fs.
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T

Y | |

D

-
wl | treino I teste |
w2 | treino I teste |
w3 | treino I teste |
w4 | treino I teste |
wb | treino I teste |
w6 | treino I teste |

Figura 15 — Método de janela deslizante.

4. Cruzamento

O cruzamento é o operador que combina caracteristicas dos pais durante a reproducao,
permitindo que as préoximas geragoes herdem essas caracteristicas. No cruzamento,
os pais sao ordenados como iy e i de acordo com seus objetivos f;. Para todos os
genes, o processo de combinagao dara uma grande contribui¢ao para o individuo
mais bem classificado (com taxas de 0.7 e 0.3). Para os genes codificados reais, uma
combinacao linear como iy = 0.747 4+ 0.3i5 sera executada. Para os genes categoricos,
o valor de 7, sera 7; com probabilidade 0.7 ou iy, com 0.3. Os genes L da CNN2 e
CNN3 sao gerados aleatoriamente usando os valores de Cy, F' e P como mostrado
nas Tabelas 9 e 10. O cruzamento é aplicado com probabilidade dada pela taxa de

cruzamento igual a 0.5.

. Mutacao

O operador de mutacao é necessario para a introducao e manutencao da diversidade
genética da populagao. Para isso, o individuo é escolhido aleatoriamente e perturba-
¢oes aleatorias, restritas aos espagos de busca de cada gene, sao aplicadas em seus

genes com probabilidade dada pela taxa de mutagao igual a 0.3.

. Elitismo

O elitismo é um operador que previne que os melhores individuos nao desaparecam da
populagao pela manipulacao dos operadores genéticos, mantendo o melhor individuo

da geracao atual na proxima geragao e descartando o pior.

. Critério de parada

O AG ira parar quando for atingido um ntmero de 7 geragoes sem melhoria ou um

nimero maximo de 30 geragoes.
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Hiperparametro Resultado

K 32

F 11 x 11
D 0

N Sim
C, 1

L 4

P, 100%
Jp 3

7 0.76
fa 449

Tabela 11 — Resultado da otimizacao dos hiperparametros da CNNT1.

4.3 Resultado da otimizacao dos hiperparametros das
CNNs

A Figura 16 mostra a convergéncia dos objetivos f; e fy durante a otimizagao
dos hiperparametros da CNN1, onde a linha tracejada representa a média dos valores dos
objetivos da populacao e a linha continua os valores dos objetivos do melhor individuo ao
longo das geragoes. Nota-se que os valores de f; do melhor individuo nao variam muito
ao longo das geragoes, mesmo para grandes variagoes de f,. Essa observagao evidencia a
importancia do objetivo fs, na otimizacao de hiperparametros de modelos complexos como
uma CNN1, uma vez que funciona como um procedimento de regularizacao. Neste caso,
verificou-se que apo6s as 30 geragoes o AG conseguiu equilibrar os dois objetivos, apresen-
tando como resultado de 1 execugao o modelo da Tabela 11. Apesar da estocasticidade do
algoritmo genético, limitou-se em 1 execucao do mesmo devido ao tempo disponivel para

desenvolvimento dos experimentos.

Nos experimentos da CNN2 e CNN3 foi identificado o mesmo comportamento do
AG, mas com critério de parada no nimero de geragdes sem melhoria. Com a CNN2 o AG
parou na 23° geracao e com a CNN3 na 16° geragao. Os modelos CNN2 e CNN3 gerados

pelo AG sao apresentados nas Tabelas 12 e 13, respectivamente.

4.4 Resultado da otimizacao dos hiperparametros dos

modelos de comparacao

Long short term memory networks - LSTM

Proposta por (Hochreiter and Schmidhuber 1997), a LSTM ¢é uma solugao para
o problema do gradiente de fuga das redes recorrentes. Além disso, seus modulos de

memoria conseguem resolver o problema da dependéncia de sequéncias a longo prazo,
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Hiperparametro Resultado

K 32
F 2x2
D 0
N Sim
Cy 1

L 4
fi 0.75
fo 449

Tabela 12 — Resultado da otimizagao dos hiperparametros da CNN2.

Hiperparametro Resultado

K 16
I 3x3
D 0.2
N Sim
Cy 3
P 2
L 48
fi 0.75
fa 68257

Tabela 13 — Resultado da otimizacgao dos hiperparametros da CNN3.
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Figura 16 — Convergéncia dos objetivos 1 e 2 durante a otimizacao de hiperparametros da

CNNI.
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Hiperparametro Espacgo de busca Resultado
Numero de unidades [50..100] 72
Porcentagem de dropout [0..0.5] 0.3
Normalizacao em lote sim, nao sim
Quantidade de lags [1..50]
Nimero de camadas [1..5] 1

Tabela 14 — Espacos de busca e resultado da otimizacao dos hiperparametros da LSTM.

Hiperparametro Espacgo de busca Resultado
Nimero de particoes [10, 100] 16
Método de particionamento grid, entropy grid
Funcao de pertinéncia triangular, trapezoidal, gaussiana trapezoidal
Ordem 1,3] 2
a-cut [0,0.5] 0.2
Lags [1,50] (2,9]

Tabela 15 — Espacos de busca e resultado da otimizacao dos hiperparametros do WETS.

obtendo sucesso significativo com aplicagoes de previsao de séries temporais, como mostrado
em (Siami-Namini and Namin 2018; Yan and Ouyang 2018), com séries financeiras e em

(Zhang et al. 2019; Gensler et al. 2017), com previsao de energia solar.

A otimizagao dos hiperparametros da LSTM foi realizada usando o AG descrito
neste capitulo, com as devidas adaptacoes. A Tabela 14 apresenta os hiperparametros,

espagos de busca e resultados da otimizacao.

Weighted fuzzy time series - WETS

Os métodos de previsao do STN produzem modelos orientados a dados e nao
paramétricos e se tornaram atraentes devido & simplicidade, versatilidade, acuracia e
desempenho computacional, além de produzir representagoes legiveis dos padroes de séries
temporais, tornando seu conhecimento passivel de ser auditado, reutilizavel e atualizavel.
Exemplos de aplicagoes bem-sucedidas sao mostrados em previsao de carga de energia
(Sadaei et al. 2017; Severiano et al. 2017; Silva et al. 2018), previsdo de pregos do indice
de estoque (Sadaei et al. 2016; Silva et al. 2016; Mirzaei Talarposhti et al. 2016), séries
temporais (Candido De Lima E Silva et al. 2017; Guney et al. 2018) entre outros.

Para a otimizagao dos hiperparametros do WE'TS foi utilizado no AG desenvolvido
por (Lucas et al. 2019), implementado na biblioteca PyFTS!. A Tabela 15 apresenta os

hiperparametros, espacos de busca e resultados da otimizacao.

Autoregressive integrated moving average - ARIMA

Para a otimizacao dos hiperparametros do ARIMA utilizou-se a fungdo auto_arima

L https://pyfts.github.io/pyFTS/
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da biblioteca Pyramid?. O resultado encontrado foi p=1,d =1e ¢ = 1, onde p ¢ a ordem

do modelo, d é o grau de diferenciacao e ¢ é a ordem do modelo de média moével.

4.5 Resumo

Neste capitulo foi descrito o algoritmo genético usado como abordagem para a
otimizacao dos hiperparametros das redes CNNs descritas no capitulo anterior. Além disso,
apresentou-se também as abordagens utilizadas na otimizac¢ao dos modelos LSTM, WFTS
e ARIMA. No préximo capitulo, os melhores modelos CNN1, CNN2, CNN3, LSTM, WFTS

e ARIMA sao avaliados e seus desempenhos na previsao de ET, sao comparados.

2 https://github.com/alkaline-ml/pmdarima
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados da previsao de séries
temporais diarias de ET},. Os experimentos foram conduzidos com a série temporal diaria
de ET, descrita na segao 2.3 do capitulo 2, onde 18 anos (1993 a 2011) foram usados para
treinamento e 4 anos (2012, 2013, 2014 e 2015) para teste. Para cada ano de teste foram
previstos 1, 3, 7 e 10 passos a frente, sendo o RMSE de cada horizonte de previsao usado

para medir o desempenho dos modelos.

Os modelos CNN1, CNN2 e CNN3, descritos nas Tabelas 11, 12 e 13, foram
comparados em trés momentos. Na secao 5.1 esses modelos sao validados a partir da
comparacao com os modelos LSTM, WETS e ARIMA, descritos na se¢ao 4.4 do capitulo
anterior, na secao 5.2 sao comparados a modelos ensemble e na secao 5.3 os modelos CNN
e ensembles sao comparados ao modelo Naive. Além disso, é feita na secao 5.4 a anélise

dos residuos dos modelos CNN e ensembles.

Todos os modelos utilizados nos experimentos foram implementados seguindo a
interface representada pela Figura 17, onde cada horizonte previsto é usado para atualizar

as entradas das proximas previsoes.

X(t-2)—— Modelo preditivo |———>X(t-+1)

Figura 17 — Interface dos modelos preditivos
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Horizonte

- CNN1 CNN2 CNN3 LSTM ARIMA WEFTS
de previsao
1 0.80 £0.00 0.80 £0.01 0.81 £0.01 0.81 +0.01 0.79 0.82
3 0.88 £0.04 0.98 £0.05 0.97 £0.05 0.99 +0.05 0.92 0.95
7 1.07 £0.11 1.14 +£0.11 1.11 £0.08 1.16 £0.09 1.00 1.03
10 1.19 +£0.14 1.21 £0.15 1.19 £0.10 1.22 4+0.11 1.03 1.07

Tabela 16 — RMSE em mmd~! da previsao de 1, 3, 7 e 10 dias a frente dos modelos CNN1,
CNN2, CNN3, LSTM, ARIMA e¢ WFTS para o ano de 2012.

5.1 Comparacao entre os modelos CNN, LSTM,
WEFTS e ARIMA

As tabelas 16, 17, 18 e 19 apresentam a média do RMSE e o desvio padrao de 30
execugoes dos modelos CNN1, CNN2, CNN3 e LSTM, bem como o RMSE dos modelos
WEFTS e ARIMA das previsao feitas para os horizontes de previsao 1, 3, 7 e 10 dias dos
anos de teste 2012, 2013, 2014 e 2015. Esses resultados também podem ser visualizados
graficamente nos boxplots das Figuras 18, 20, 22 e 24.

Além da analise grafica, foi realizado um teste de hipdtese para verificar a existéncia
de diferencas significativas na média do RMSE dos modelos CNN e LSTM. Uma vez que a
distribuicao dos residuos das amostras nao eram normais, realizou-se o teste de Friedman
considerando um nivel de confianga de 95%. A hipotese nula Hy é a auséncia de diferengas
entre as médias e a hipotese alternativa H; é a existéncia de pelo menos uma diferenca.
Verificada a existéncia de diferencas estatisticas, usou-se o teste Nemenyi para visualizar
quais deles possuem médias diferentes para cada ano de teste e horizonte de previsao,

como mostram as Figuras 19, 21, 23 e 25.

A luz dos resultados obtidos, percebeu-se que os modelos ARIMA e WETS
apresentaram comportamento semelhante aos modelos deep learning nos 4 anos de teste,
especialmente nos horizontes de previsao 1 e 3 onde obtiveram desempenhos muito proximos.
Esses resultados podem ser explicados pelo comportamento da série temporal de ET,
utilizada que, segundo o teste de Dickey-Fuller aplicado, possui 99% de confianca de

estacionariedade.

Observando apenas os métodos deep learning, nas Figuras 19, 21, 23 e 25, percebeu-
se que nao houve diferenca estatistica no horizonte de previsao 10. A medida que os passos
de previsao diminuem, o desempenho do modelo CNN1 se destaca em relacao aos demais.
Quando comparados os modelos CNN2, CNN3 e LSTM, que sao modelos voltados para
aplicacoes em dados de sequéncia, observa-se que esses modelos obtiveram médias, na

maioria das vezes, estatisticamente iguais, independente do horizonte de previsao.
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Figura 18 — Boxplot do RMSE dos modelos CNN1, CNN2, CNN3 e LSTM para os hori-
zontes de previsao 1, 3, 7 e 10 do ano de 2012.

CcD cD
2 3 4 1 2 3 4
L 1 | L 1 1 |
CNN3 — CNN1 LSTM CNN3
LSTM — ———— CNN2 CNN2 —————— — CNN1
(a) Horizonte de previsao 1. (b) Horizonte de previsao 3.
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LST™M CNN3 LSTM CNN1
CNN2 CNN1 CNN3 CNN2
(c) Horizonte de previsao 7. (d) Horizonte de previsao 10.

Figura 19 — Visualizagao para o Teste de Friedman dos resultados dos modelos CNN e
LSTM do ano de 2012.

Horzonte = CNN2 CNN3 LSTM  ARIMA WEFTS
de previsao
1 0.79 £0.00 0.80 £0.01 0.80 £0.01 0.80 £0.00 _ 0.80 _ 0.80
3 0.85 £0.02 1.03 £0.03 1.00 £0.03 1.02 £0.02 _ 1.00 __ 0.98
7 0.97 £0.07 1.09 £0.09 1.06 £0.05 1.07 £0.05  1.02 __ 0.98
10 1.06 £0.10 1.19 £0.12 1.13 £0.07 1.14 £0.06  1.07 102

Tabela 17 — RMSE em mmd~! da previsao de 1, 3, 7 e 10 dias a frente dos modelos CNN1,
CNN2, CNN3, LSTM, ARIMA e WETS para o ano de 2013.
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Figura 20 — Boxplot do RMSE dos modelos CNN1, CNN2, CNN3 e LSTM para os hori-
zontes de previsao 1, 3, 7 e 10 do ano de 2013.

CD CcD
1 2 3 4 1 2 3 4
L 1 1 1 L 1 1
LSTM CNN3 LSTM CNN3
CNN2 CNN1 CNN2 — CNN1
(a) Horizonte de previsao 1. (b) Horizonte de previsao 3.
cD cD
2 3 4 2 3 4
L 1 | L 1 1
CNN2 LST™M CNN2 —— CNN3
CNN3 CNNT LSTM CNN1

(c) Horizonte de previsao 7. (d) Horizonte de previsao 10.

Figura 21 — Visualizagao para o Teste de Friedman dos resultados dos modelos CNN e
LSTM do ano de 2013.

Horizonte - \ny CNN2 CNN3 LSTM  ARIMA WFTS
de previsao
1 0.74 £0.01 0.74 £0.01 0.72 £0.02 0.72 £0.01 _ 0.74 0.74
3 0.87 £0.07 0.99 £0.05 0.95 £0.07 0.96 £0.05  0.92 0.97
7 111 £0.16 1.13 £0.12 1.07 £0.12 1.13 £0.11 _ 0.96 1.01
10 125 £0.23 1.20 £0.16 1.14 £0.14 1.19 +0.13 _ 0.98 1.05

Tabela 18 — RMSE em mmd~! da previsao de 1, 3, 7 e 10 dias a frente dos modelos CNN1,
CNN2, CNN3, LSTM, ARIMA e WEFTS para o ano de 2014.
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Figura 22 — Boxplot do RMSE dos modelos CNN1, CNN2, CNN3 e LSTM para os hori-
zontes de previsao 1, 3, 7 e 10 do ano de 2014.

CD CD
1 2 3 4 1 2 3 4
CNN1 CNN3 CNN2 CNN3
CNN2 LSTM LST™M CNN1
(a) Horizonte de previsao 1. (b) Horizonte de previsao 3.
CcD cD
2 3 2 3
L 1 L |
LSTM CNN2 CNN1 CNN2
CNN1 CNN3 LSTM CNN3
(c) Horizonte de previsao 7. (d) Horizonte de previsao 10.

Figura 23 — Visualizagao para o Teste de Friedman dos resultados dos modelos CNN e
LSTM do ano de 2014.

Horizonte CNN2 CNN3 LSTM  ARIMA WFTS
de previsao
1 0.76 £0.00 0.77 £0.01 0.77 £0.00 0.77 0.0l _ 0.76 0.77
3 0.84 £0.04 0.97 £0.03 0.93 £0.03 0.97 £0.03  0.91 0.93
7 0.99 £0.10 1.08 £0.09 1.04 £0.05 1.1 £0.07 _ 0.96 1.01
10 1.09 £0.14 1.14 £0.13 1.10 £0.07 1.15 £0.09 _ 0.98 1.04

Tabela 19 -~ RMSE em mmd~! da previsao de 1, 3, 7 e 10 dias a frente dos modelos CNN1,
CNN2, CNN3, LSTM, ARIMA e WETS para o ano de 2015.
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Figura 24 — Boxplot do RMSE dos modelos CNN1, CNN2, CNN3 e LSTM para os hori-
zontes de previsao 1, 3, 7 e 10 do ano de 2015.

CD CD
1 2 3 4 1 2 3 4
oNNZ ————— = CNN3 LSTM CNN3
LSTM ———— ——— CNN1 CNN2 —————— —— CNN1
(a) Horizonte de previsao 1. (b) Horizonte de previsao 3.
CD CD
1 2 3 4 2 3
LSTM ——— CNN3 LSTM —— CNN2
CNN2 —————— — CNN1 CNN3 CNN1
(c) Horizonte de previsao 7. (d) Horizonte de previsao 10.

Figura 25 — Visualizagao para o Teste de Friedman dos resultados dos modelos CNN e
LSTM do ano de 2015.

5.2 Comparacao entre os modelos CNN e Ensemble

Learnings

Para esta comparacao foram criados 4 ensembles compostos e nomeados como na
Tabela 20. A geracao dos modelos que compoem os ensembles foi feita a partir da geracao
aleatoria dos hiperparametros da Tabela 8 para modelos CNN1, da Tabela 9 para modelos
CNN2 e da Tabela 10 para modelos CNN3.

O treinamento e teste dos modelos que compoem os ensembles foram realizados
como descrito na introducgao deste capitulo e suas respectivas saidas foram combinadas

usando uma fungao de densidade de probabilidade gerada a partir do método KDE (descrito
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Ensemble Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6

Ensemble CNN1 CNN1 CNN1 CNN1 CNN1 CNN1 CNN1
Ensemble CNN2 CNN2 CNN2 CNN2 CNN2 CNN2 CNN2
Ensemble CNN3 CNN3 CNN3 CNN3 CNN3 CNN3 CNN3
Ensemble Hibrido CNN1 CNN1 CNN2 CNN2 CNN3 CNN3

Tabela 20 — Composicao dos ensemble.

na segao 3.3 do capitulo 3) com kernel gaussiano. O parametro largura de banda (h) foi

otimizado por grid search com valores no intervalo [0, 1].

As tabelas 21, 23, 24 e 25 apresentam a média do RMSE de 30 execucoes dos
modelos CNN1, CNN2, CNN3, Ensemble CNN1, Ensemble CNN2, Ensemble CNN3 e
Ensemble Hibrido das previsoes feitas para os horizontes de previsao 1, 3, 7 e 10 para o
ano de 2012, 2013, 2014 e 2015, respectivamente. Esses resultados também podem ser

visualizados nos boxplots das Figuras 18, 20, 22 e 24.

Assim como na comparacao anterior, foi realizado o teste de Friedman com nivel
de confianga de 95% para verificar a existéncia de diferengas significativas na média do
RMSE de cada modelo. Como ficou constatada a existéncia de diferencas estatisticas,
usou-se o teste Nemenyi para visualizar quais modelos possuem médias diferentes para

cada ano de teste e horizonte de previsao, como mostram as Figuras 27, 33, 39 e 45.

Para melhor organizacao do texto, as discussoes dos resultados foram feitas

separadamente com os modelos CNN e ensembles, de acordo com a composicao destes.

CNN1 versus Ensemble CNN1: conforme as Figuras 27, 33, 39 e 45, o En-
semble CNN1 apresentou desempenho igual ou inferior em relagao ao modelo individual
CNNI1.

Na comparacao da varidncia desses modelos, observou-se que apenas no ano de
2012 (Figura 18) ndo houve diferenga, ja nos demais anos (Figuras 20, 22 e 24) a redugao
da variancia no modelo Ensemble CNNI1 fica evidente, especialmente nos horizontes de

previsao 7 e 10.

CNN2 versus Ensemble CNN2: conforme as Figuras 27, 33, 39 e 45, o En-
semble CNN2 apresentou melhoria na maioria dos resultados, ficando com desempenho

abaixo do modelo CNN2 apenas no horizonte de previsao 1 dos anos de teste 2012 e 2014

e 10 de 2014.

Na comparacgao da variancia desses modelos, observou-se a variancia do modelo
Ensemble CNN2 é menor em todos os horizontes de previsao de todos os anos de teste,

conforme os boxplots das Figuras 18, 20, 22 e 24.
CNN3 versus Ensemble CNN3: conforme as Figuras 27, 33, 39 e 45, o En-

semble CNN3 mostrou-se com desempenho superior ao CNN3 em todos os horizontes de
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Horizonte Ensemble Ensemble Ensemble Ensemble
de previsao CNN1 CNN1 CNN2 CNN2 CNN3 CNN3 hibrido
1 0.80 0.80 0.80 0.83 0.81 0.79 0.80
3 0.88 0.91 0.98 0.93 0.97 0.85 0.89
7 1.07 1.02 1.14 0.95 1.11 0.96 1.00
10 1.19 1.10 1.21 1.07 1.19 1.02 1.05

Tabela 21 — RMSE da previsao dos modelos CNN1, Ensemble CNN1, CNN2, Ensemble
CNN2, CNN3, Ensemble CNN3 e Ensemble hibrido para o ano de 2012.

previsao dos anos 2012, 2013 e 2015. No ano 2014, o Ensemble CNN3 apresentou melhoria
apenas no horizonte de previsao 3 e manteve mesmo desempenho do CNN3 nos demais

horizontes de previsao.

Na comparacao da variancia desses modelos, observou-se a variancia do modelo
Ensemble CNN3 é menor em todos os horizontes de previsao de todos os anos de teste,

conforme os boxplots das Figuras 18, 20, 22 e 24.
CNN1, CNN2 e CNN3 versus Ensemble Hibrido: conforme a Figura 27, o

modelo Ensemble Hibrido apresentou mesmo desempenho do modelo CNN1 nos horizontes
de previsao 1, 3 e 7 e desempenho superior no 10 no ano de 2012. Na comparacao com os
modelos CNN2 e CNN3, o Ensemble Hibrido mostrou-se melhor nesse ano. No ano 2013
(Figura 33), o Ensemble Hibrido apresentou melhor desempenho que o modelo CNN2 nos
horizontes de previsao 3 e 10 e melhor que o modelo CNN3 no horizonte de previsao 3. Mas
em comparacao ao CNN1 nao obteve melhoria. Em 2014 (Figura 39), o Ensemble Hibrido
apresentou melhoria apenas no horizonte de previsao 10, obtendo mesmo desempenho
na maioria dos casos. No ano 2015 (Figura 45), o Ensemble Hibrido apresentou melhor
desempenho que os modelos individuais em todos os horizontes de previsao, com excecao

do 1 e 3, em que apresentou mesma média apenas do modelo CNNT1.

Na comparacao da variancia desses modelos, observou-se que a variancia do modelo
Ensemble Hibrido foi menor nos horizontes de previsao 7 e 10 de todos os anos de teste,

conforme os boxplots das Figuras 18, 20, 22 e 24.

De maneira geral os modelos ensemble apresentaram melhores resultados em
termos de estabilidade e os modelos Ensemble CNN2 e Ensemble CNN3 mostraram-se
também mais precisos que os modelos individuais que os compoem. O desempenho desses
modelos na previsao de 1 passo a frente pode ser visualizado nas Figuras 28, 29, 30 e 31
do ano de 2012, Figuras 34, 35, 36 e 37 do ano de 2013 e Figuras 40, 41, 42 e 43 do ano de
2014. E possivel observar que os intervalos de confianca gerados pelos modelos ensemble
sao satisfatorios, uma vez que os valores reais de E'T, estao, na maioria das vezes, dentro
dos seus limites inferior e superior. Percebe-se também que o modelo Ensemble CNN3
gerou o menor intervalo de confianga, ou seja, foi o modelo que apresentou menor incerteza

sobre as previsoes nos 4 anos de teste.
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Horizonte Ensemble CNN1 Ensemble CNN2 Ensemble CNN3 Ensemble hibrido
de previsao

1 0.89 0.93 0.88 0.89
3 0.84 0.86 0.78 0.82
7 0.85 0.79 0.80 0.83
10 0.88 0.86 0.82 0.84

Tabela 22 — Scaled RMSE da previsao de 1, 3, 7 e 10 dias a frente dos modelos Ensemble
CNN1, Ensemble CNN2, Ensemble CNN3 e Ensemble hibrido para o ano de
2012.
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Figura 26 — Boxplot do RMSE dos modelos CNNs e Ensembles para os horizontes de
previsao 1, 3, 7 e 10 do ano de 2012.

Horizonte Ensemble Ensemble Ensemble Ensemble
de previsao CNN1 CNN1 CNN2 CNN2 CNN3 CNN3 hibrido
1 0.79 0.80 0.80 0.80 0.80 0.78 0.79
3 0.85 0.87 1.03 0.89 1.00 0.85 0.90
7 0.97 0.98 1.09 0.95 1.06 0.95 1.01
10 1.06 1.01 1.019 0.97 1.13 0.98 1.05

Tabela 23 — RMSE da previsao dos modelos CNN1, Ensemble CNN1, CNN2, Ensemble
CNN2, CNN3, Ensemble CNN3 e Ensemble hibrido para o ano de 2013.

Horizonte Ensemble Ensemble Ensemble Ensemble
de previsao CNNI CNN1 CNN2 CNN2 CNN3 CNN3 hibrido
1 0.74 0.77 0.74 0.77 0.72 0.74 0.76
3 0.87 0.95 0.99 0.92 0.95 0.85 0.92
7 1.11 1.11 1.13 1.05 1.07 0.99 1.09
10 1.25 1.17 1.20 1.13 1.14 1.05 1.16

Tabela 24 — RMSE da previsao dos modelos CNN1, Ensemble CNN1, CNN2, Ensemble
CNN2, CNN3, Ensemble CNN3 e Ensemble hibrido para o ano de 2014.
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Figura 27 — Visualizagao para o Teste de Friedman dos resultados dos modelos CNNs e
Ensembles do ano de 2012.
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Figura 28 — Desempenho do modelo Ensemble CNN1 para horizonte de previsao 1 do ano
de teste 2012.

Horizonte Ensemble Ensemble Ensemble Ensemble
de previsao CNNI CNN1 CNN2 CNN2 CNN3 CNN3 hibrido
1 0.76 0.78 0.77 0.77 0.77 0.75 0.76
3 0.84 0.88 0.97 0.87 0.93 0.79 0.84
7 0.99 0.96 1.08 0.97 1.04 0.90 0.92
10 1.09 1.01 1.14 1.02 1.10 0.94 0.94

Tabela 25 — RMSE da previsao dos modelos CNN1, Ensemble CNN1, CNN2, Ensemble
CNN2, CNN3, Ensemble CNN3 e Ensemble hibrido para o ano de 2015.
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Figura 29 — Desempenho do modelo Ensemble CNN2 para horizonte de previsao 1 do ano
de teste 2012.
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Figura 30 — Desempenho do modelo Ensemble CNN3 para horizonte de previsao 1 do ano
de teste 2012.
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Figura 31 — Desempenho do modelo Ensemble Hibrido para horizonte de previsao 1 do
ano de teste 2012.
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Figura 32 — Boxplot do RMSE dos modelos CNNs e Ensembles para os horizontes de
previsao 1, 3, 7 e 10 do ano de 2013.

CD

ECNN2 — ECNNH
CNN2 CNN1
ECNN1 — ECNN3

CNN3

(a) Horizonte de previsao 1.
CD
1 2 3 4 3 6

CNN2 —— CNN1

CNN3 ECNN2
ECNNH — ECNN3
ECNN1

(c) Horizonte de previsdo 7.

CD
1 G : i i Gl g
CNN2 4‘_ ECNN1
CNN3 ECNN3
ECNNH CNN1
ECNN2
(b) Horizonte de previsao 3.
CcD
! B : & : 6
CNN2 ECNN1
CNN3———— —— ECNN2
ECNNH — ECNN3
CNN1

(d) Horizonte de previsdo 10.

Figura 33 — Visualizagao para o Teste de Friedman dos resultados dos modelos CNNs e

Ensembles do ano de 2013.
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Figura 34 — Desempenho do modelo Ensemble CNN1 para no horizontes de previsao 1 do
ano de teste 2013.
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Figura 35 — Desempenho do modelo Ensemble CNN2 para no horizontes de previsao 1 do
ano de teste 2013.
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Figura 36 — Desempenho do modelo Ensemble CNN3 para no horizontes de previsao 1 do
ano de teste 2013.
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Figura 37 — Desempenho do modelo Ensemble Hibrido para no horizontes de previsao 1
do ano de teste 2013.
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Figura 38 — Boxplot do RMSE dos modelos CNNs e Ensembles para os horizontes de
previsao 1, 3, 7 e 10 do ano de 2014.

5.3 Comparacao entre os modelos CNN e o método

Nalve

Para essa comparacao utilizou-se a métrica Scaled RMSE (SRMSE), Equagao
5.1, para medir o quanto os modelos CNN e ensembles sao melhores que o método Naive.
SRMSE = 1, significa que ambos os métodos sao iguais, SRMSE > 1 o método proposto é
pior que Naive e SRMSE <1 é melhor. Os resultados sao apresentados nas Tabelas 26 e
27 para os modelos individuais e ensembles, respectivamente, e mostram que os modelos
CNN e ensembles sao melhores que o método Naive em todos os horizontes de previsao de

todos os anos de teste, com excecao do ano 2014 que, no horizonte 10, apresentou mesmo
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Figura 39 — Visualizagao para o Teste de Friedman dos resultados dos modelos CNNs e
Ensembles do ano de 2014.
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Figura 40 — Desempenho do modelo Ensemble CNNT1 para no horizontes de previsao 1 do
ano de teste 2014.
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Figura 41 — Desempenho do modelo Ensemble CNN2 no horizontes de previsao 1 do ano
de teste 2014.
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Figura 42 — Desempenho do modelo Ensemble CNN3 para no horizontes de previsao 1 do
ano de teste 2014.
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Figura 43 — Desempenho do modelo Ensemble Hibrido para no horizontes de previsao 1
do ano de teste 2014.
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Figura 44 — Boxplot do RMSE dos modelos CNNs e Ensembles para os horizontes de
previsao 1, 3, 7 e 10 do ano de 2015.
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Figura 45 — Visualizagao para o Teste de Friedman dos resultados dos modelos CNNs e
Ensembles do ano de 2015.
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Figura 46 — Desempenho do modelo Ensemble CNN1 para o horizonte de previsao 1 do
ano de teste 2015.
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Figura 47 — Desempenho do modelo Ensemble CNN2 para o horizonte de previsao 1 do
ano de teste 2015.
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Figura 48 — Desempenho do modelo Ensemble CNN3 para o horizonte de previsao 1 do
ano de teste 2015.
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Figura 49 — Desempenho do modelo Ensemble Hibrido para o horizonte de previsao 1 do
ano de teste 2015.

desempenho que o método Naive.

RMSE do método proposto
RMSE do método Naive

SRMSE = (5.1)

Para visualizar graficamente esses resultados, a Figura 50 mostra a previsao de 10

passos a frente do modelo Ensemble CNN3 e Naive do ano de 2015.

5.4 Analise dos residuos

Os residuos dos modelos CNN1, CNN2, CNN3, Ensemble CNN1, Ensemble CNN2,
Ensemble CNN3 e Ensemble Hibrido sao apresentados nas Figuras 51, 52, 53, 54, 55, 56 e
57. As imagens mostram que os residuos de todos os modelos apresentam média zero e

normalmente distribuidos, o que supoe que sejam ruido branco.
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Ano Horizonte de previsao CNN1 CNN2 CNN3

1 0.89 0.89 0.91
3 0.81 0.90 0.89
2012 7 0.89 0.95 0.92
10 0.95 0.97 0.95
1 0.92 0.94 0.94
3 0.70 0.85 0.80
2013 7 0.76 0.86 0.84
10 0.77 0.87 0.83
1 0.92 0.92 0.90
3 0.77 0.88 0.64
2014 7 0.94 0.96 0.91
10 1.02 0.98 0.93
1 0.91 0.92 0.92
3 0.78 0.90 0.86
2015 7 0.82 0.90 0.86
10 0.90 0.95 0.91

Tabela 26 — Scaled RMSE da previsao de 1, 3, 7 e 10 dias a frente dos modelos CNN1,
CNN2 e CNN3 para os anos de 2012, 2013, 2014 e 2015.

Horizonte Ensemble FEnsemble Ensemble Ensemble

ANO 4o brevisio  CNNI1 CNN2 CNN3  Hibrido
1 0.89 0.93 0.88 0.89
3 0.84 0.86 0.78 0.82
2012 7 0.85 0.79 0.80 0.83
10 0.88 0.86 0.82 0.84
1 0.94 0.94 0.91 0.92
3 0.71 0.73 0.70 0.74
2013 7 0.77 0.75 0.75 0.80
10 0.74 0.71 0.72 0.77
1 0.96 0.96 0.92 0.95
3 0.84 0.82 0.75 0.82
2014 7 0.94 0.96 0.84 0.93
10 0.95 0.92 0.6 0.95
1 0.93 0.92 0.90 0.91
3 0.82 0.81 0.73 0.78
2015 7 0.80 0.80 0.75 0.76
10 0.84 0.85 0.78 0.78

Tabela 27 — Scaled RMSE da previsao de 1, 3, 7 e 10 dias a frente dos modelos Ensemble
CNNI1, Ensemble CNN2, Ensemble CNN3 e Ensemble hibrido para os anos
de 2012, 2013, 2014 e 2015.
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—— ETo real
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Figura 50 — Desempenho do modelo Ensemble CNN3 e do método Naive para o horizontes
de previsao 10 do ano de teste 2015.

Lag Estatistica p-Valor Valor Critico Resultado

1 336.885 0.00 2.706 Rejeita HO
2 673.134 0.00 4.605 Rejeita HO
3 999.494 0.00 6.251 Rejeita HO

Tabela 28 — Teste Ljung-Box para os residuos do modelo CNNT1.

Lag Estatistica p-Valor Valor Critico Resultado

1 337.950 0.00 2.706 Rejeita HO
2 675.429 0.00 4.605 Rejeita HO
3 1006.779 0.00 6.251 Rejeita HO

Tabela 29 — Teste Ljung-Box para os residuos do modelo CNN2.

Também realizou-se o Teste de Ljung-Box que verifica, para cada atraso da func¢ao
de autocorrelacao dos residuos, as hipoteses Hy - os residuos sao i.i.d (independentes e
identicamente distribuidos) e H1 - os residuos nao sao i.i.d. Para rejeitar Hy, a estatistica
de teste () deve atender & condicao Q > X 127,df em que « é o nivel de confianca e df é o
numero do atraso. As Tabelas 28, 29, 30, 31, 32, 33 e 34 apresentam os resultados do Teste
de Ljung-Bom para os 3 primeiros atrasos dos modelos CNN1, CNN2, CNN3, Ensemble
CNN1, Ensemble CNN2, Ensemble CNN3 e Ensemble Hibrido. Percebeu-se que, devido a
existéncia de correlagoes entre os residuos em todos os modelos, estes podem ser ainda

aprimorados.

Lag Estatistica p-Valor Valor Critico Resultado

1 350.375 0.00 2.706 Rejeita HO
2 697.229 0.00 4.605 Rejeita HO
3 1034.990 0.00 6.251 Rejeita HO

Tabela 30 — Teste Ljung-Box para os residuos do modelo CNN3.



5.4. Andlise dos residuos

2
1
0
1
-2
0 100 200 300 S TR TR 1 2
(a) Residuos (b) Histograma
1.0
0.8 2
0.6 1
0.4 0
0.2
o5 hr..nﬂ.”hrmlﬂrrrr. _:'
2| &

0 5 10 15 20 25 T gy 4 D 1 2

(c) PACF (d) Grafico de probabilidade

Figura 51 — Residuos do modelo CNN1.

Lag Estatistica p-Valor Valor Critico Resultado

1 338.375 0.00 2.706 Rejeita HO
2 676.527 0.00 4.605 Rejeita HO
3 1006.651 0.00 6.251 Rejeita HO

Tabela 31 — Teste Ljung-Box para os residuos do modelo Ensemble CNN1.

Lag Estatistica p-Valor Valor Critico Resultado

1 340.616 0.00 2.706 Rejeita HO
2 680.804 0.00 4.605 Rejeita HO
3 1013.667 0.00 6.251 Rejeita HO

Tabela 32 — Teste Ljung-Box para os residuos do modelo Ensemble CNN2.

Lag Estatistica p-Valor Valor Critico Resultado

1 344.433 0.00 2.706 Rejeita HO
2 688.042 0.00 4.605 Rejeita HO
3 1025.161 0.00 6.251 Rejeita HO

Tabela 33 — Teste Ljung-Box para os residuos do modelo Ensemble CNN3.
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Figura 52 — Residuos do modelo CNN2.

Lag Estatistica p-Valor Valor Critico Resultado

1 335.785 0.00 2.706 Rejeita HO
2 671,138 0.00 4.605 Rejeita HO
3 999.764 0.00 6.251 Rejeita HO

Tabela 34 — Teste Ljung-Box para os residuos do modelo Ensemble CNN Hibrido.

5.5 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os resultados e discussoes dos experimentos
realizados com os modelos CNN, LSTM, ARIMA, WFTS, Naive e modelos ensemble na
previsao de séries temporais de evapotranspiracao de referéncia. No préoximo capitulo,
serao descritas as conclusoes encontradas apds desenvolvimento deste trabalho, bem como

os trabalho futuros que podem vir a ser desenvolvidos a partir dessas conclusoes.
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Figura 53 — Residuos do modelo CNN3.
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Figura 54 — Residuos do modelo Ensemble CNN1.
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Figura 55 — Residuos do modelo Ensemble CNN2.
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Figura 56 — Residuos do modelo Ensemble CNN3.
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Figura 57 — Residuos do modelo Ensemble CNN Hibrido.
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Capitulo 6

Conclusao

Nesse trabalho, foi realizada uma analise do problema de previsao diaria de E'T,
usando redes neurais convolucionais. A previsao da ET, é essencial para o planejamento
de irrigacao e gerenciamento dos recursos hidricos, especialmente na atual conjuntura onde
a escassez desses recursos estd se tornando uma questao importante em todo o mundo. O
crescimento da populacao e mudangas climaticas estao fazendo com que o setor agricola
busque abordagens mais precisas e eficientes para garantir um suprimento adequado e

regular de alimentos para a sociedade com menor consumo de agua.

No capitulo 2, foram apresentados os conceitos que envolvem o processo de
evapotranspiracao de referéncia. Essa variavel é afetada pelos parametros climaticos
radiagao solar, temperatura do ar, umidade e velocidade do vento e pode ser estimada a
partir da equacao Penman-Monteith parametrizada segundo as caracteristicas da superficie
de referéncia. Através dessa equacao gerou-se a série temporal de ET, para realizar os

experimentos deste trabalho.

No capitulo 3, foram descritas arquiteturas de redes neurais convolucionais. Inici-
almente apresentou-se a LeNet-5, rede desenvolvida para reconhecimento de caracteres
manuscritos e impressos. Apesar de serem conhecidas pelos 6timos resultados na area
de visao computacional, as redes CNN tém tido muito sucesso em um vasto ntimero de
dominios que dependem de dados sequenciais, como é o caso das TCNs, descritas também

neste capitulo.

Todos os elementos dessas redes foram usados para construir 3 arquiteturas
diferentes de forma que se pudesse avaliar o desempenho de CNNs e TCNs na previsao de
séries temporais e £T,. As CNNs implementadas possuiam as seguintes caracteristicas:
CNN1 - com camadas convolucionais simples e camadas de agrupamento; CNN2 — camadas
convolucionais causais dilatadas e CNN3 — camadas convolucionais causais dilatadas com

o uso de blocos residuais.

Outro conceito importante descrito neste capitulo foi o ensemble learning com
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previsoes probabilisticas usando o método KDE e como esses modelos podem melhorar
as previsoes em termos de precisao e variancia. Para verificar essas melhorias, foram
implementados 4 ensembles a partir da combinagao de modelos CNN1, CNN2 e CNN3

com variagao tanto dos hiperparametros como dos modelos.

O capitulo 4 apresentou o algoritmo genético desenvolvido para otimizar os
hiperparametros das redes CNN1, CNN2 e CNN3, buscando minimizar dois objetivos,
precisao e parcimonia. Resultados mostraram que os modelos CNNs de alta complexidade
apresentaram desempenhos parecidos com modelos CNNs menos complexos, sendo possivel
concluir que o uso do AG com objetivo de encontrar um equilibrio entre precisao e
parcimoénia é muito util para modelos deep learning. Este capitulo apresentou também os
modelos usados para validar os modelos CNN e como os hiperparametros desses modelos

foram otimizados.

No capitulo 5, foram apresentados os resultados dos experimentos feitos em 4
anos de teste para horizontes de previsao 1, 3, 7 e 10. Num primeiro momento, com
o objetivo de validar os modelos CNN, estes foram comparados aos modelos ARIMA,
WEFTS e LSTM. Os resultados mostraram que todos os modelos CNN sao viaveis para
previsao de séries temporais de ET, e que obtiveram desempenho bem préximos aos
modelos ARIMA e WETS. Verificou-se também que o modelo CNN1 apresentou melhores
resultados que os modelos CNN temporais (CNN2 e CNN3) e LSTM, modelos estes,

desenvolvidos especialmente para aplicagoes que dependem de dados sequenciais.

Em outro momento, comparou-se os modelos CNNs aos modelos ensemble e

concluiu-se que:

e Os modelos ensemble (Ensemble CNN1, Ensemble CNN2, Ensemble CNN3 e En-
semble Hibrido) apresentaram de forma geral menor variancia que os modelos CNNs

individuais.

e Em termos de precisao, nem todos os modelos ensemble apresentaram melhoria.
Concluiu-se que, apenas os modelos CNN2 e CNN3, especializados em dados sequen-

ciais, conseguiram diminuir o erro quando trabalharam em conjunto.

e L possivel medir a incerteza dos modelos ensemble, ja que suas saidas sao distribuicoes
de probabilidade e nao uma previsao pontual, como nos modelos individuais. Conclui-
se que o desempenho dos modelos ensemble foi satisfatorio, visto que os valores da
série temporal de ET, ficaram dentro dos limites da incerteza desses modelos, sendo

o Ensemble CNN3, o modelo que apresentou menor incerteza.

e Além das melhorias apresentadas nos resultados dos modelos ensemble, pode-se

concluir também que o método de aprendizagem em conjunto é computacionalmente
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mais barato e mais simples de desenvolver, pois elimina a etapa de otimizacgao de

hiperparametros.

Por ultimo, concluiu-se que todos os modelos CNN individuais e ensembles sao

melhores que o método Naive.

6.1 Trabalhos futuros

Apresenta-se como sugestoes para trabalhos futuros os seguintes pontos:

1. Utilizar os métodos aqui apresentados para fazer previsoes de E'T,:

e com dados de outras estagoes meteorologicas com condig¢oes climaticas diferentes.
e de forma indireta e comparar com os resultados deste trabalho.

e com uma série temporal multivariada e comparar com os resultados deste
trabalho.

2. Utilizar o modelo ensemble CNN3 para prever séries temporais de ET, multivariadas
compostas pelas temperaturas maxima e minima. Este estudo é interessante para
verificar se é possivel prever a ET, satisfatoriamente em locais onde nao existem
estacoes meteorologicas e que sensores de temperatura simples podem realizar as

medigoes.

3. Utilizar algum método de clusterizagao para definir as zonas homogéneas de ET,
do norte de Minas Gerais com dados das séries temporais de todas as estacoes

meteorologicas localizadas na regiao.

4. Fazer a previsao de FT, de cada zona homogénea utilizando dados das estagoes

meteorologicas que nelas estao localizadas com o modelos ensemble CNN3.
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