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Resumo 
A evapotranspiração de referência (ETo) é um elemento meteorológico importante para o manejo 
adequado dos recursos hídricos, sobretudo irrigação, obtida principalmente pelo método padrão 
Penman-Monteith FAO56. Objetivou-se modelar a ETo em quatro estações meteorológicas do INMET 
no Espírito Santo (Vitória, Linhares, Alegre e Afonso Cláudio), considerando dados diários desde o 
início de operação até 2023. Para a modelagem, aplicou-se o algoritmo Random Forest, utilizando 
como variáveis de entrada a temperatura máxima (Tmax), a amplitude térmica (AT) e a umidade relativa 
média (URmed). Os dados foram divididos temporalmente em treino (70%) e teste (30%), normalizados 
com StandardScaler e avaliados por validação cruzada. O desempenho foi medido utilizando RMSE, 
MAE, R² e índice d’. Os resultados indicaram que a inclusão da URmed contribuiu para maior precisão, 
com destaque para Tmax e URmed como variáveis mais influentes. Conclui-se que o Random Forest 
é eficaz na estimativa da ETo e pode auxiliar em regiões com disponibilidade restrita de dados 
climáticos. 
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Introdução 
 

A evapotranspiração de referência (ETo) é uma importante variável no planejamento econômico e 
sustentável dos recursos hídricos. Estimada em uma cultura padrão (gramado sem restrição hídrica), 
a partir da medição de elementos meteorológicos como temperatura do ar, umidade relativa, radiação 
solar e velocidade do vento (Moro et al., 2025). A ETo também é usada para calcular a necessidade de 
água de cultivos agrícolas e florestais, por isso estimativas precisas são muito importantes para o 
planejamento da irrigação e a redução de perdas de água (Coutinho et al., 2020). 

O método padrão para obter dados de ETo é o Penman-Monteith FAO-56 descrito por Allen et al. 
(1998). Apesar da confiabilidade, sua aplicação é limitada em locais com dados meteorológicos 
incompletos. A sua fórmula também exige múltiplas variáveis e cálculos complexos. Modelos 
simplificados, baseados em regressão e Machine learning (ML), podem representar uma alternativa 
viável nessas condições (Alencar; Sediama; Mantovani, 2015; Ferreira, Cunha, Fernandes Filho, 2022). 

Técnicas de ML utilizando o algoritmo Randon Forest (RF) na previsão da ETo, tem apresentado 
bons resultados na literatura, em conjunto de dados complexos e não lineares (Ferreira, Cunha, 
Fernandes Filho, 2022). O RF é um modelo supervisionado que constrói múltiplas árvores de decisão 
a partir dos dados de treino e combina suas previsões para gerar estimativas em dados de teste 
(Breiman, 2001).  

Este estudo teve como objetivo a aplicação da modelagem com machine learning e avaliação do 
algoritmo Random Forest em quatro estações meteorológicas do Espírito Santo, nos municípios de 
Alegre, Afonso Cláudio, Linhares e Vitória, analisando se um conjunto reduzido de variáveis 
meteorológicas é suficiente para estimar a ETo com precisão, oferecendo uma alternativa viável ao 
método padrão FAO-56. 
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Metodologia 
 

Foram utilizados dados diários de quatro estações meteorológicas do Instituto Nacional de 
Meteorologia (INMET) localizadas no estado do Espírito Santo: Vitória (A612), Linhares (A614), Alegre 
(A617) e Afonso Cláudio (A657) (Figura 1). Os dados compreendem o período desde o início de 
operação de cada estação meteorológica até dezembro de 2023. As quatro estações foram 
selecionadas por representarem diferentes regiões climáticas do Espírito Santo, contemplando tanto 
áreas litorâneas quanto interioranas, o que possibilita avaliar o desempenho do modelo de predição em 
cenários distintos de variabilidade climática. 

 
Figura 1 – Estações meteorológicas  

 

 
 

Fonte: Os autores (2025). 

 
A evapotranspiração de referência foi estimada pelo algoritmo Random Forest, a partir dos dados 

de temperatura máxima (Tmax), amplitude térmica (AT) e umidade relativa média (URmed). Para 
comparar, utilizou-se a ETo obtida pelo método de Penman-Monteith EToPM, conforme a equação 
padrão recomendada pela FAO-56 (Allen et al., 1998). 

As etapas da modelagem foram: (i) remoção de valores nulos e registros incompletos; (ii) análise 
exploratória dos dados com aplicação do teste de Shapiro-Wilk para verificação da normalidade; (iii) 
cálculo da matriz de correlação de Spearman, uma vez que os dados não apresentaram distribuição 
normal; (iv) divisão temporal dos dados em conjunto de treino (70%) e teste (30%); (v) normalização 
dos dados com o método StandardScaler aplicado apenas ao treino; (vi) validação cruzada com 
TimeSeriesSplit (n = 5 divisões); (vii) cálculo das métricas estatísticas de desempenho (Quadro 1). Por 
fim, os resultados foram apresentados em gráficos de dispersão, comparando os valores de ETo 
previstos pelo modelo de RF com os observados pelo método de referência ETo_PM. 
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Quadro 1 – Métricas utilizadas para avaliação de desempenho dos modelos 
 

Métricas Descrição 
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ρ: correlação de postos de Spearman, mede a 
associação monotônica entre as variáveis 
observadas e estimadas.; di: diferença entre os 
postos das variáveis correspondentes; N: é o 
número de observações.  
 
R²: Coeficiente de Determinação; 
 mede a proporção da variância explicada pelo 
modelo;  
 
RMSE: Raiz do Erro Quadrático Médio, 
 mede o erro médio ao quadrado, penalizando 
os erros maiores;  
 
MAE: Erro Médio Absoluto; 
mede o valor médio dos erros absolutos entre 
os valores estimados e observados; 
 
Em que: Pi: valor estimado ou previsto pelo 
modelo; Oi: é o valor observado ou valor 
medido e N: número total de observações. 
 
d`: índice de concordância ajustado;  
Em que: Pi: valor de evapotranspiração de 
referência obtida pelo método testado; Oi: valor 
observado de evapotranspiração de referência 
mm d-1; Ō: média dos valores obtidos pelo 
método padrão; e N: número de observações. 
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(Eq. 5) 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 
Resultados 
 

A Tabela 1 apresenta o resultado da correlação de Spearman para cada estação meteorológica 
entre os elementos meteorológicos avaliados. Nota-se que Tmax está fortemente relacionado com 
EToPM. A Amplitude térmica (AT) apresenta uma correlação moderada. As correlações negativas 
ocorrem com umidade relativa média (URmed), associado à redução da ETo. 

 
Tabela 1 – Valores de Correlação de Spearman para as variáveis meteorológicas escolhidas. 

Nome da estação Tmax- EToPM AT- EToPM URmed - EToPM 

Alegre (A617) 0,878 0,589 -0,680 

Afonso Cláudio (A657) 0,855 0,468 -0,635 

Linhares (A614) 0,852 0,585 -0,692 

Vitória (A612) 0,820 0,499 -0,654 

 
Fonte: elaborado pelos autores (2025). 

 
A figura 2, apresenta os resultados das métricas de desempenho e dispersão dos dados. O modelo 

Random Forest apresentou melhor desempenho nas estações de Linhares e de Afonso Cláudio, com 
maiores valores de R² e d’ e menores erros (RMSE e MAE). Já em Vitória e Alegre, o desempenho foi 
inferior. 
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Figura 2 – Gráficos de dispersão entre os valores observados EToPM e os estimados por RF 

 
Fonte: Os autores (2025). 

 
Discussão 
 

Conforme observado na Figura 2, o desempenho do modelo variou entre as estações. Em Vitória 
(A612), verificou-se maior ocorrência de superestimativas em valores baixos e subestimativas em 
valores altos de ETo, além de apresentar o menor R² (0,637) e o maior RMSE (0,962). Esse resultado 
pode estar relacionado à maior complexidade climática da região litorânea, marcada por elevada 
variabilidade atmosférica, possíveis inconsistências nos registros meteorológicos como também à 
ausência de variáveis de entrada capazes de representar essas condições (Ayaz et al., 2021).  

Nas estações de Linhares, Alegre e Afonso Cláudio, o ajuste foi mais consistente, com pontos mais 
próximos da linha 1:1, indicando boa capacidade de predição em relação ao método de referência de 
Penman-Monteith (EToPM). Os melhores desempenhos foram observados em Linhares e Afonso 
Cláudio, com R² de 0,785 e 0,766, e com maior concordância (d ≈ 0,76) respectivamente, enquanto 
alegre apresentou desempenho intermediário (R²=0,752).)  Esses resultados reforçam que a 
performance do modelo, em conjunto com as variáveis de entrada, é sensível a fatores locais. 

Os resultados deste estudo estão em consonância com os de Stefanidis et al., (2025), que ao 
estimar a evapotranspiração potencial na Grécia com Random Forest obtiveram R² de 0,917 e RMSE 
de 0,468 mm dia-1 utilizando temperatura e radiação solar. A diferença observada em relação a esse 
desempenho decorre principalmente da ausência de variáveis mais sensíveis à ETo, como radiação e 
vento, evidenciando que o modelo mantém elevada eficiência mesmo sob condições de entrada 
limitadas. 

O modelo com algoritmo Random Forest apresentou desempenho satisfatório na estimativa da 
evapotranspiração de referência (ETo) nas estações meteorológicas avaliadas. Baratto et al. (2022), 
apontaram o Random Forest como o método mais adequado para espacialização da ETo no Espírito 
Santo. Embora o desempenho variável entre estações, e restrição de variáveis, o RF manteve boa 
capacidade preditiva, corroborando sua aplicabilidade em contextos regionais.  
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De forma consistente, Sammen et al. (2023) destacaram o Random Forest como o algoritmo mais 
preciso no semiárido iraquiano, superando SVM e boosting, Já Dias et al. (2021) observaram o seu 
desempenho preditivo para ETo mensal no Brasil (R² > 0,90). No presente estudo, apesar de número 
reduzidos das variáveis de entrada para o modelo, optou-se também por elas estarem correlacionadas 
a ETo.  

Entre as limitações, superestimativas e subestimativas observadas nos valores de ETo, estão 
associadas à característica do algoritmo Random Forest, que tende a estimar com maior acurácia os 
valores centrais em detrimento dos extremos (Breiman, 2001;.Harrison, 2019).  Dessa forma, estações 
com maior número de dados podem apresentar desvios nos valores extremos de ETo. Estratégias 
como a inclusão de variáveis adicionais (radiação solar e velocidade do vento) ou técnicas de  
avançadas no aprendizado do modelo podem contribuir para melhorar a predição (Sharafi; Mohammadi 
Ghaleni, 2024)  

Os resultados confirmam o potencial do Random Forest como alternativa viável ao método padrão 
de Penman-Monteith, especialmente em regiões onde há limitações de monitoramento meteorológico. 
A utilização de apenas três variáveis de entrada (temperatura máxima, amplitude térmica e umidade 
relativa média) mostrou-se  eficientes para gerar estimativas da ETo, o que amplia sua aplicabilidade 
em áreas com restrição de dados (Santos et al., 2023) Tal característica é relevante no estado do 
Espírito Santo, onde a diversidade topográfica e climática exige métodos  acessíveis para subsidiar o 
manejo de recursos hídricos e a agricultura irrigada. 
 
 
Conclusão 
 

Com base conjunto de dados das estações, o modelo Random Forest apresentou melhor 
desempenho nas estações de Linhares e Afonso Cláudio, com maior concordância em relação ao 
método de Penman-Monteith, enquanto Vitória registrou os menores ajustes. A inclusão de variáveis 
adicionais pode contribuir para reduzir desvios em valores extremos de ETo, sobretudo em regiões de 
maior diversidade climática.  

O modelo mostrou-se aplicável em locais com restrições de monitoramento meteorológico e passível 
de ampliação em estudos futuros que envolvam um número maior de estações. Os resultados 
evidenciam o potencial do uso de algoritmos de aprendizado de máquina em estudos 
agrometeorológicos, ao mesmo tempo em que reforçam a necessidade de considerar as 
particularidades de cada estação e a qualidade das séries temporais utilizadas. 
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