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Abstract— This final paper presents the development of
Artificial Intelligence (AI) with the objective of doing a
dynamic calculation of the evapotranspiration of the plants.
And for that the AI will consider the average temperature
obtained from the database. The system works based on input
analytics, next to a database, and calculated by a decision tree
resulting in the evapotranspiration, allowing a more efficient
decision of water or not the plants. The dynamic part comes
from the fact that depending on the meteorological conditions,
its ETO changes and the AI calculates this new one. The
performance measurement was obtained based on a database
of 2010 to 2022 and compared with the 2023 data to prove its
accuracy. The results were presented and discussed.

Keywords — Dynamic evapotranspiration, artificial
intelligence, AI, ETO, prediction, analysis, decision tree,
irrigation.

Resumo — Este trabalho de conclusao de curso apresenta
o desenvolvimento de uma Inteligéncia Artificial (IA) com o
objetivo de calcular de forma dindmica e eficiente a
quantidade a evapotranspiracio das plantas (ETO). E para
isso a IA ir4 considerar a temperatura média obtida do banco
de dados. O Sistema funciona a partir da analise das varidveis
inseridas, junto a um banco de dados, e calculado a partir de
uma arvore de decisdes resultando na predicio da
evapotranspiracio, permitindo que haja uma escolha mais
eficiente de quando regar ou niio as plantas. A parte dinimica
do sistema vem do fato que dependendo das condicdes
meteoroldégicas, a ETO muda e a IA ja calcula o novo valor. A
apuracio do desempenho foi obtida a partir de um banco de
dados de 2010 até 2022 e comparados aos dados de 2023 para
comprovar a acuracidade.

Palavras-chave = —  Evapotranspira¢io  dinimica,
inteligéncia artificial, IA, ETO, predi¢do, analise, arvore de
decisao, irrigacao.

L INTRODUCAO

A agua é um dos recursos mais importantes para o
desenvolvimento das plantas, e uma boa gestao desse meio
¢ essencial tanto financeiramente quanto sustentavelmente.
E devido a todo avango tecnologico ¢ cada vez mais
cotidiano a utilizagdo de inteligéncia artificial (IA), uma
maneira rapida, pratica e compreensivel de conhecimento,
se adaptando e aprendendo muito bem quando educada.

Utilizando da evapotranspirag@o calculada a partir do
Me¢étodo de Hargreaves [1], junto a dados obtido do site do
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INMET (Instituto Nacional de Meteorologia) para prever a
quantidade a Evapotranspiragdo das plantas, onde tal
informacao ¢ calculada de forma dinamica por meio de uma
arvore de decisoes treinada por um banco de dados. Ou
seja, caso haja alguma mudanga nos dados obtidos, todo
calculo de decisdo da evapotranspiracdo ¢ feito novamente.

A evapotranspiragdo nada mais € que o processo
combinado de evaporacdo do solo e transpiracdo das
plantas, possuindo uma extrema relevancia para a
agricultura. [1] Segundo Pereira et al. (1997), a
evapotranspiracdo ¢ controlada pela disponibilidade de
energia, pela demanda atmosférica e pelo suprimento de
agua do solo as plantas. Dessa maneira, ¢ perceptivel que a
evapotranspiragdo ¢ extremamente necessaria para o ciclo
da agua, para o clima e para o crescimento das plantas.

O objetivo desse trabalho de conclusdo de curso é
desenvolver uma inteligéncia artificial capaz de prever a
evapotranspiragdo das plantas de forma dindmica,
otimizando sistemas de agricultura, economizando agua e
maximizando rendimento das colheitas. Alimentando a
inteligéncia artificial com dados diarios de informacdes de
cultivos do estado de Goias, educando e treinando-a com
dados de 2010 a 2023, para que possa prever 0s proximos
resultados da regido.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

O método conhecido como arvore de decisdes ¢ um dos
mais simples conceitualmente e mais efetivo para
constru¢ao de um algoritmo de aprendizagem. Este método
comecga com uma entrada de dados e uma situacdo a qual
ela deve achar a melhor resposta, podendo ser denominada
como classificacdo e regressdo. Onde classificacdo ¢
quando deseja-se prever a classe a qual o objeto pertence,
como se um individuo estd ou ndo doente, ¢ regressdo ¢
quando deseja-se prever um valor numérico, como o prego
de algum produto [2].

Uma arvore de decisdes desenvolve uma sequéncia de
calculos com possiveis solugdes para a situagdo
apresentada, chamados de nés ou ramos, a partir de uma
raiz, n6 primario com os dados iniciais (Fig. 1). Onde cada
nd novo tem seu peso, ou seja, quao util ¢ a informagdo
gerada para chegar a solucdo final, chamada de folha, caso



tenha alguma relevancia o calculo ¢ feito novamente,
gerando mais nds, e caso ndo tenha relevancia o nd ¢
descartado. Portanto a estrutura dessa IA acaba se tornando
com uma arvore, onde cada galho se ramifica em varios

outros até chegar nas folhas.
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Figura 1 — Estrutura de funcionamento da arvore de decisoes.

Nota: A é 0 n6 pai de B e C

Toda arvore comega com a raiz, e para definir quais e
como serdo usados os dados nesse no inicial (raiz) existem
alguns métodos como o Indice Gini e a Entropia e Ganho.
Esses métodos trabalham com o nivel de impureza dos
dados para definir qual o melhor caminho a ser seguido. E
essa impureza nada mais ¢ do que qudo heterogéneos vao
ser os dados utilizados.

O método Indice Gini mede a impureza baseando-se em
uma formula e uma média ponderada dos resultados
obtidos dela, e quanto mais perto de zero, melhor o
resultado. Pode ser calculado pela equagdo (1) e (2):

Gini=1- Y",Pi® (1
P; = probabilidade de i

__ X (GixDi)
Gt = T )

Gt = Gini total
Gi = Gini individual
Di = quantidade de dados

E uma alternativa ao Indice Gini, com 0 mesmo
objetivo, ¢ a Entropia e Ganho. Essa alternativa tem sua
origem na estatistica, mas foi adaptada para poder calcular
a pureza de dados. Essencialmente ela é similar ao Indice
Gini, porém faz uso de log, como mostra na equacao (3):

Entropia (S) = X{_,— P; log, P; (3
P; = probabilidade de i

O ganho de informagdo aponta a medida de diminuigao
da entropia, quanto maior o ganho, melhor para fazer a
divisdo do conjunto de dados. A equagdo (4) mostra como
¢ calculado [3]:

Ganho (S, A) = Entropia (S) — Xy € vatores (A)% Entopia (S,) (4)
S = conjunto total
Sv = subconjunto

A = atributo escolhido
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Quando uma arvore fica com muitos ramos e folhas,
tornando-se muito complexa, ou ¢ alimentada com dados
incorretos e imprecisos, pode ocorrer um fendémeno
chamado Overfitting ou Superdatacdo. E ao ocorrer isso a
arvore irda se ajustar excessivamente aos dados
apresentados, por exemplo, uma arvore que prevé se uma
sorveteria qual o sabor de sorvete mais vendido, se ocorrer
o Overfitting, ela ird criar regras muito especificas como
“se for um dia ensolarado com 20% de humildade no ar e
estiver 30° Celsius e 10% de chance de chuva e o cliente
for um pai com dois filhos pequenos, entdo o sorvete mais
vendido serd o sabor chocolate”. Mesmo que essa regra seja
algo esperado, ela se aplica a um grupo muito unico de
clientes, assim levando a previsdes incorretas [2].

Um método para evitar esse fenomeno ¢ a poda da
arvore, que consiste em remover ramos insignificantes para
a acuracidade do modelo, e ¢ feita depois do processo de
criagdo da arvore. A poda usa a validagdo cruzada para
decidir se o ramo ¢ descartavel ou ndo, e ela funciona
separando os dados em um grupo de teste e outro de
treinamento como mostra a Fig. 2, ou seja, os resultados do
treinamento serdo comparados ao grupo teste, ¢ esse
processo se repetird até que a arvore tenha um parametro
para usar como métrica da poda. Exemplificando com a
mesma situacdo da sorveteria, ao realizar a poda a mesma
regra criada antes pode ser resumida a “se for um dia
ensolarado com 30° Celsius e o cliente for um pai com dois
filhos pequenos o sorvete mais vendido serd o sabor
chocolate[2].

Data

Training Test

Test

Test

Test

Test

Figura 2 — Representacdo do grupo teste e grupo de treinamento
1L EXEMPLOS

Exemplificando o Indice Gini, mostre qual o melhor
processo para saber se 0 empréstimo para a pessoa solteira
que tem 6000 de renda sera aprovado ou nao.

Tabela I
Estado civil Renda Aprovacdo
mensal empréstimo
Solteiro 1000 0
Casado 2000 1
Solteiro 3500 0
Casado 4000 1




Solteiro 5000 1
Solteiro 6000 ?

Obs: D = dados totais, 0 =Nao e 1 = Sim.
D |5
0|2
1

3
SIM NAO

A decisdao de qual ramo serd o ideal para chegar no
resultado ¢ dada por:

Ramo 1:

E solteiro?

D |5
0 |2
1 13
SIM NAO
D |3 D |2
012 0[]0
1 1 1 |2

=17+ @] - 1o+

G1=0.44 G2=0
044 x3)+ (0*2
Gt = ( 3+ 02 = 0.264
3+2
Ramo 2:
Tem renda menor que 20007
D 5
0 4
1 1
SIM NAO
D 1 D | 4
0 1 0 1
1 0 1 3

G1=0 G2=0.375

0x1)+ (0375*4
Gt = L0375 _ 3
1+4
Ou seja, o melhor parametro para usar como raiz é o

Ramo 1, pois ele foi mais proximo de zero (pureza maior).
Continuag¢do do Ramo 1:

Como o grupo para os “Nao solteiros” mostrou apenas
resultados com valor de “1” ndo ha mais necessidade de
calcular um novo Indice Gini, logo esse ramo se tornou
uma folha da arvore. Porém para os que cairam como
“Solteiros” Ramo continua se desenvolvendo:

Ramo 3:

Tem renda menor que 4000?

D |3
0 2
1 1
SIM NAO
D |2 D 1
0 2 0 0
1 0 1 1

G1=0 G2=0

_ (0x2)+(0x1)
- 2+1 -

Gt 0

Como o Indice Gini deu “0” os dados estdo puros, ou
seja, todos os ramos se tornaram folhas entdo, respondendo
0 questionamento feito, se a pessoa for solteira e tiver uma
renda maior que 4000 ela vai cair no grupo onde ha apenas
dados “17, tendo seu empréstimo aprovado.

Exemplificando a Entropia ¢ Ganho, mostre qual o
melhor processo para saber se em um dia ensolarado, frio e
vento fraco, ird ocorrer o jogo de ténis.

Tabela II
Tempo Temperatura | Vento | Jogar ténis

Ensolarado Quente Fraco Nao
Ensolarado Quente Forte Nio

Nublado Quente Fraco Sim

Chuvoso Confortavel | Fraco Sim

Chuvoso Frio Fraco Sim

Chuvoso Frio Forte Nao

Nublado Frio Forte Sim
Ensolarado | Confortavel | Fraco Nao
Ensolarado Frio Fraco Sim

Chuvoso Confortavel | Fraco Sim
Ensolarado Frio Fraco ?




Entropia=E

Calculo do Ganho para os valores do “Vento”
(Forte e Fraco):

E= 6l (6)+41 * =0.97
= (10 082 10 10 ng(lo)) =u.
1 1
E(Forte) = —(glogz <§>
2 2
+§lOg2(§)) =0.92
5 5
E(Fraco) = —(7 log, (;)
2 2

7 3
Ganho(E,Vento) = 097 — (E) *0.86 — (E) % 0.92
= 0.092

Calculo do Ganho para os valores da “Temperatura”
(Quente, Confortavel e Frio):

E = 61 (6)+4l 4 =0.97
= (E o82(10) " 1o ng(ﬁ)) =0.
1 1
E(Quente) = —(§10g2 (§)
2 2
2 2
E(Confortavel) = —(§log2 (5)
1 1
Eerio) = ~Coog, ()
(Frio) = —(5log, (5
1 1
+ZlOg2(Z)) =0.81
Ganho(E, Temperatura) =

3 3 4
0.97 — (E) x0.92 — (1—0) *0.92 — (1—()) x0.81 = 0.094

Célculo do Ganho para os valores do “Tempo”
(Ensolarado, Nublado ¢ Chuvoso):

E = 6l (6)+4l * =0.97
= (10 08> 10 10 OgZ(IO)) =V
E(Ensolarado) = 1l (1)
(Ensolarado) = (4 0g, 2
3 3

2 2
E(Nublado) = (5 log, (5)

+0=0
3 3
E(Chuvoso) = _(ZIOgZ (Z)
1 1
+ZlOg2(Z)) =0.81

Ganho(E, Tempo) =

097 — () w081 - (2) <0 — () + 081 = 097
97~ (55) 081~ (55) 0 = () -0 =0

Ou seja, o melhor pardmetro para usar como raiz é o
“Tempo”, pois ele foi o que obteve o maior ganho (pureza
maior). Montando o diagrama da arvore fica:

Obs: + indica os “sim” da tabela e — indica os “ndo” da

tabela

111

Ensolarado Nublado Chuvoso

[1+,3-] [2+,0-] [3+,1-]

Como o grupo para o Tempo “Nublado” mostrou
apenas resultados com valor de “+” ndo ha mais
necessidade de calcular uma nova Entropia e Ganho, logo
esse ramo se tornou uma folha da arvore. Porém para o
grupo com o Tempo “Ensolarado” e “Chuvoso” é preciso
outro calculo para achar a resposta. Como o problema esta
perguntando para o Tempo “Ensolarado” sera feito apenas
o ramo desse parametro:

Célculo do Ganho para os valores da “Temperatura”
(Quente, Confortavel e Frio):

E2 = 1l ! 31 2)) = 0.81
= —(7log2 <Z) +71082(3)) =0.
E(Quente) = —(0
2 2
+5l0g2(5)) =0
E(Confortavel) = —(0
1 1
+7loga2(7)) =0
, 1 1
E(Frio) = —(Ilogz (T)

+0=0

Ganho(E2,Temperatura) =



0.81 2 0 ! 0 ! 0=10.81
=)o (o (om0

Célculo do Ganho para os valores da “Vento” (Forte e
Fraco):

E2 = 11 L +3l 3 =0.81
__(Z ng(z) ZOgZ(Z))_ .

1 1 2 2
E(Fraco) = —(glogz(g)) + §log2(§)) =0.92

E(Forte) = —(0

1 1
+ Tlogz (T)) =0
Ganho(E2,Vento) =

081—(—3) 092—(—1) 0=0.12
* *0 =

Ou seja, o melhor parametro para usar como
continuagdo do ramo ¢ a “Temperatura”, pois ele foi o que
obteve o maior ganho (pureza maior). Montando o
diagrama da arvore fica:

Tempo

111

Ensolarado Nublado Chuvoso

[1+,3-] [2-+,0-] [3+,1-]

111

Quente Confortavel Frio
[0+,2-] [0+1-] [1+,0-]

Como todos os grupos mostraram valores com apenas
“+” ou “-“ eles chegaram a pureza completa, logo esses
ramos se tornaram folhas da arvore. Portando, observando
os resultados a resposta do problema ¢, se o dia estiver
“Ensolarado”, “Frio” e Vento “Fraco” o jogo de ténis ird
acontecer. Apos os dois exemplos ¢ possivel ver que ambos
os métodos sdo efetivos mudando basicamente os célculos
feitos.

Iv. MATERIAIS E METODOS

Os dados utilizados para o desenvolvimento do modelo
de regressdo por arvore de decisdo foram obtidos através
do Instituto nacional de meteorologia (IMET), onde foi
recolhidos dados no estado de Goias na regido de Goiania
da estagdo de meteorologia automatica, codigo da estagdo
A002, latitude -16,64277777, longitude -49,2199999 e
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altitude 770, foram recolhidos dados de 2010 a 2023 e
destes dados foi usado para realizagdo do estudo os trés
ultimos meses de cada ano, pelo fato da criacdo de um
senario hipotético onde usaremos o periodo da soja no
estado de Goias onde se inicia no més outubro e termina no
més de dezembro.

Como material de desenvolvimento do projeto foi
utilizado o Visual Studio code como ambiente de
desenvolvimento, em conjunto com o software foi utilizado
a linguagem Python para o desenvolvimento do algoritmo,
A linguagem de programagao Python foi escolhida para o
desenvolvimento deste modelo de machine learning devido
a sua facilidade de aprendizado e ampla adocao na area de
ciéncia de dados e produtividade, tendo que o Python
permite escrever programas mais simples, ¢ possui um
grande acervo de bibliotecas permitindo agilizar alguns
processos, outro bom ponto desta linguagem ¢ sua
compatibilidade com diversos sistemas operacionais [2].
Para efetuar a manipulago dos dados e criar os dataframes,
que seriam usados no treinamento do modelo. Foi utilizada
a biblioteca pandas que permite que seja possivel o
tratamento e a analise dos dados, que irdo ser usados para
o treino e validacdo do modelo de machine lerning [6]. Em
conjunto foi utilizado o método de Hargreaves para a
obtencdo da evapotranspiracao de referéncia (ETo), o
método de Hargreaves aplica a analise de regressdo em
dados diarios de evapotranspiragdo de referéncia [1],
[4],[17], obtendo a equagdo (5):

ETO = 0,0023 (Tpneq + 17,18) (Tonax — Tmin) /2R, 0,480 (5)

ETO : evapotranspiragdo de referéncia, em mm /dia
Tmed: Temperatura média diaria, em °C;
Tmax: Temperatura maxima diaria, em °C;

Tmin: Temperatura minima diaria, em °C;

Ra: Radiagdo do topo da atmosfera, MI m~2 dia™!

Os dados utilizados para o desenvolvimento do modelo
de regressdo por arvore de decisdo foram obtidos através
do Instituto nacional de meteorologia (IMET), onde foi
recolhidos dados no estado de Goias na regido de Goidnia
da estagdo de meteorologia automatica, codigo da estagdo
A002, latitude -16,64277777, longitude -49,2199999 e
altitude 770, foram recolhidos dados de 2010 a 2023 e
destes dados foi usado para realizagdo do estudo os trés
ultimos meses de cada ano, pelo fato da criagdo de um
senario hipotético onde usaremos o periodo da soja no
estado de Goias onde se inicia no mens outubro e termina
no més de dezembro.

Outra biblioteca amplamente usada na programagao foi
a Numpy é o pacote fundamental para a computagdo
cientifica em Python. E uma biblioteca que oferece um
objeto array multidimensional, ¢ um pacote muito utilizado
por outras bibliotecas para efetuar calculos de maior
complexidade como operagdes matematicas, logica,
manipulagdo de formas, classificacdo, selegdo,



transformadas discretas de Fourier, algebra linear basica,
operacdes estatisticas simples. Com este acervo de
funcionalidade torna a Numpy uma das bibliotecas mais
importantes da linguagem de programacdo Python [8].
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A biblioteca Scikit-learn ¢ uma ferramenta essencial
para aprendizado de maquina em Python. Desenvolvida
como um projeto de codigo aberto, ela oferece uma ampla
gama de algoritmos eficientes para tarefas como
classificagdo, regressdo, clusterizagdo e redugdo de
dimensionalidade. Construida sobre as bibliotecas NumPy,
SciPy e Matplotlib, a Scikit-learn ¢ conhecida por sua
simplicidade e facilidade de uso, tornando-se uma escolha
popular tanto para iniciantes quanto para profissionais
experientes. Além disso, ela inclui diversas ferramentas de
pré-processamento de dados, o que facilita a preparagdo
dos dados para modelagem. A Scikit-learn ¢ amplamente
utilizada em ambientes académicos e industriais devido a
sua robustez e versatilidade [7], [9], [10].

Utilizacdo do DecisionTreeRegressor

Desenvolvimento do algoritmo Biblioteca Scikit-learn

Modelos de Regressao Baseados em Arvores de Decisdo

|¢

Criagdo de modelos Estrutura de arvore

Divisao dos Dados

|¢

Decisdes baseadas em atributos

Subconjuntos mais simples ahos GEGIES

Objetivo do Método

Previsao de valores Ajuste do modelo aos

p X Minimizagéo do erro
continuos dados de treinamento ¢

Capacidades da DecisionTreeRegressor

|¢

Captura de relagbes nao Interagdes entre  Ferramenta poderosa para
lineares variaveis tarefas de regresséao

O DecisionTreeRegressor ¢  um  algoritmo  de
aprendizado de maquina desenvolvidlo com a
biblioteca Scikit-learn. Este modelo de regressdo ¢ baseado
em arvores de decisdo, uma abordagem poderosa para
prever valores continuos. O desenvolvimento do algoritmo
envolve a criacdo de modelos que utilizam uma estrutura
de arvore, construida dividindo os dados em subconjuntos
mais simples, com decisdes baseadas em atributos
especificos dos dados. O principal objetivo do
DecisionTreeRegressor ¢ prever valores continuos,
ajustando o modelo aos dados de treinamento ¢ buscando
minimizar o erro de previsdo. Uma das grandes vantagens
do DecisionTreeRegressor ¢ sua capacidade de capturar
relagdes ndo lineares e interacdes complexas entre
variaveis, tornando-o uma ferramenta poderosa para
diversas tarefas de regressdo. [13].

V. RESULTADOS
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O treinamento do algoritmo de regressdo por arvore de
decisdo se iniciou com a separacao de 90% dos dados totais
para treinamento e 10% dos dados totais para a validacdo e
utilizando uma profundidade maxima de ramifica¢des da
arvore na funcdo max_depth=10 este comando obriga o
modelo a ter sempre a profundidade de ramificagéo igual a
10 ou seja ele podera criar subi grupos até uma
profundidade de 10 evitando assim o Overfitting, com esta
configuracdo obtivemos os resultados expressados na
figura (3).

soma dos erros ao quadrado : 7947.47
Erros quadratico médio : @.e5
Erro Medio Abisoluto : ©.17

Raiz do erro quedratico medio : ©.22
R2-score : 0.57

Figura 3- Resultados estatisticos da regressao

E possivel observar na figura (3), o R2-score O
coeficiente de determinag¢do, conhecido como R2? ¢
amplamente utilizado em analises de regressao para avaliar
a qualidade de um modelo. Ele mede o qudo bem a linha de
regressdo linear se ajusta aos dados e o poder explicativo
das variaveis independentes. Embora o R? ndo comprove
uma relagdo de causalidade entre as variaveis X e Y, ele ¢
fundamental para entender a forga e a direcdo da relagdo
entre elas, assim obtivemos um R? = 0.57 podemos
considerar que o modelo esta se ajustando bem aos dados.
O R2 varia de 0 a 1 e indica o quanto a linha de regressdo
se ajusta aos dados, quanto mais proximo de 1 estiver o R2,
melhor ¢ o ajuste da regressado linear aos dados, [12].

RZ = SQexp _ .,  SQres (6)

~ sQtot SQtot

R2: Coeficiente de determinagdo

SQtot: Soma total dos quadrados

SQres: Soma dos quadrados dos residuos
SQexp: soma dos quadrados explicada

A raiz do erro quadratico médio (REQM) é um dos
principais indicadores de desempenho para modelos de
previsdo de regressdo. Ela quantifica a diferenca média
entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais
observados. Esse indicador fornece uma estimativa da
precisdo das previsdes feitas pelo modelo. Quanto menor
for o valor da REQM, melhor sera o desempenho do
modelo de previsdo. Em um cenario ideal, onde o modelo
sempre prevé o valor exato, a REQM seria igual a 0. Com
REQM do modelo igual a 0.22 podemos afirmar que o
modelo esta entregando uma boa precisdo das estimagdes
de valores do modelo, [13].

SSE 1 oo
REQM = \/TW = \/Wﬁ?’zl wi ui? (7
REQM: Raiz do erro quadratico médio

SSEw: Soma ponderada dos quadrados

W: Peso total da populagio



N: Numero de observagdes
Wi: Peso da observagao nimero i

Ui: Erro associados 4 observagdo ntimero i

O erro médio absoluto (MAE) é uma métrica usada para
avaliar a performance de modelos de regressdo em machine
learning. Ele calcula a média das diferengas absolutas entre
os valores previstos pelo modelo e os valores reais
observados. Foi obtido um MAE igual a 0.17 que pode ser
considerado um erro médio absoluto aceitavel para o
modelo, [14].

1 . .
MAE =157 lyi—pil  (®)

MAE: Erro médio absoluto
n: Namero de amostras
y: Valor absoluto para cada amostra

p: Valor previsto pelo modelo para cada amostra

O Erro Quadratico Médio (MSE) representa o desvio
padrdo dos erros de previsdo, também conhecidos como
valores residuais. Esses valores residuais indicam a
distancia entre os pontos de dados ¢ a linha de regressdo. O
RMSE mede a dispersdao desses erros, fornecendo uma
indicacdo de qudo proximos os dados estdo da linha de
melhor ajuste. Em outras palavras, ele mostra o grau de
concentragdo dos dados em torno da linha de regressao. O
modelo apresentou com resultado uma RMSE de 0.05
podemos considerar que nosso RMSE ¢ toleravel, [15].

MSE =31 (Yi—V)?  (9)

MSE: Erro quadratico médio
n: Numeros de pontos de dados

Yi: Valores observados

Yi: Valores previstos

A soma dos erros quadraticos (SSE) ¢é calculada
somando as diferencas ao quadrado entre cada valor
observado da variavel dependente e o valor previsto por um
modelo de regressdo para os mesmos pontos da variavel
independente. Em outras palavras, essa métrica quantifica
a discrepancia entre os valores reais e os valores previstos
da variavel dependente. O SSE do modelo foi de 7947.47,
[16].

SSE =Y (YiY1) (10)

SSE: Somo dos erros quadraticos

Yi: Valores observados

Y1: Valores previstos

Podemos ver o comportamento da regressdo na figura
(4), (5),para este treinamento foi escolhido o senario onde
os dados sdo do periodo de produgdo da soja no estado de
Goias englobando os trés meses do periodo do plantio da
soja por ano, é notavel que a reta de regressao do modelo
de regressdo por arvore de regressdo ¢ atopico de um
modelo de regressdo convencional, € possivel observar que
a reta de regressdo ndo tomo um caminho linear, mas um
caminho que se ajuste o mis préximo possivel ao pontos
isso e possivel porque o nosso modelo efetua um
agrupamento dos valore assim permitindo subi dividir os
valore tornando mais facil a regressdo.
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Figura (4) - Grafico da ETO estimada
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Figura (5) — Grafico de relagdo dos valores de ETO prevista x ETO
amostra

Com os dados de saida do modelo de arvore de
regressdo foi possivel fazer um comparativo das medidas
de ETO previstas pelo modelo e os valores calculados pelo
métodos convencional que pode ser conferido no apéndice
L.



O grafico de relagdo dos resultados da regressao e
os valore calculados convencionalmente nos mostra uma
boa assertividade do nosso modelo este grafico foi
elaborado com cerca de 6 meses de dados, onde para
efetuar o treinamento do modelo foi usado como exemplo
o periodo da soja onde seu ciclo e de 3 meses do ano sendo
assim o grafico compreende 2 anos dos dados usados para
validacdo, expressado figura (6).
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o ETO mm/dia Extimativa de ETO mm/dia por arvode de regressio

Figura (6) - grafico de relagdo dos resultados

As configuracdes da maquina que foi utilizado
para o desenvolvimento deste modelo e um notebook
modelo Del G7 com as seguintes configuragoes
processador core i7 8 geracdo, 21 G bit de memoria
Ram, placa de video Nvidia Geforce GTX 1050, foi
utilizado um computador com configuragdes basicas
para o desenvolvimento do projeto, ou fazer a
execucdo do treinamento e teste de validagdo a
maquina leva apenas 9 segundos para efetuar todos os
calculos e nos dar uma resposta, demostrando que o
modelo ndo necessita de um equipamento de grande
potencia para funcionar sendo um bom ponto ja que o
valor para investimento de aplicacdo fica mais barato
podendo chegar a mais pessoas.

VL CONCLUSAO

Os resultados obtidos demonstram a eficiéncia da
técnica de regressao por arvore de decisdo na previsao
da ETO a partir de dados de temperatura diaria. Com
um R? de 0,57, REQM de 0,22 ¢ RMSE de 0.5, o
modelo mostrou-se funcional e alcangou resultados
satisfatorios, validando sua aplicabilidade para este
tipo de previsdo.

O modelo desenvolvido podera ser utilizado para
criar modelos preditivos da ETO, auxiliando na
tomada de decisdo do melhor cenario de irrigacao.

O objetivo ¢ que este modelo possa ser aplicado
tanto por grandes produtores quanto por pequenos.
Pois ndo ¢ necessario ter bases climaticas de grande
complexidade para obter os dados de entrada, ja que o
modelo de arvore de regressdo se baseia apenas na
temperatura média diaria.
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APENDICE 1

TEMPERATURA ETO mm/dia Estimativa de ETO mm/dia por arvore de ERRO %
MEDIA. Dia regressio
26,29 2,14 2,04 5,19
25,24 1,95 2,02 3,25
23,03 1,54 1,36 12,94
28,59 2,35 2,04 15,12
25,24 1,95 2,37 17,78
28,13 2,26 2,22 1,70
23,64 1,74 1,61 8,22
23,81 1,89 1,71 10,92
24,30 1,83 2,08 11,92
27,26 2,22 2,13 4,13
25,17 2,07 2,18 5,07
22,06 1,52 1,37 10,99
25,21 1,95 1,79 9,19
22,77 1,56 1,39 12,75
22,02 1,30 1,21 6,72
27,26 2,22 2,21 0,36
23,15 1,51 1,88 19,68
24,91 1,90 1,88 0,96
27,17 1,97 2,00 1,27
23,63 1,74 1,69 2,81
24,26 1,71 2,05 16,51
24,81 1,90 1,61 18,13
25,38 1,59 2,07 23,23
25,11 1,90 1,72 10,42
22,94 1,65 1,65 0,38
23,90 1,78 1,84 2,90
23,91 1,78 2,03 12,12
24,10 2,05 1,88 9,08
27,74 2,36 1,87 26,60
23,51 1,74 1,72 1,31

ETO MEDIO ETO MEDIO EXTIMADO POR MES ERRO

MES MEDIO %

1,809289109

1,793589398

0,875323577




