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RESUMO 

 

Neste trabalho são desenvolvidos modelos de estimativa e interpolação espacial para 

a Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56), modelo de Penman-Monteith, na 

Região do Planalto Ocidental Paulista (composta pelas regiões intermediárias de São 

José do Rio Preto e Ribeirão Preto do Estado de São Paulo/Brasil): Análise de 

Componentes Principais (ACP), Regressões Múltiplas (RM) [Regressões Lineares 

Múltiplas (RLM) e Regressões Não Lineares Múltiplas (RNLM)] e técnicas de 

Aprendizado de Máquinas (AM) [Multilayer Perceptron (MLP), Adaptative Neuro Fuzzy 

Inference System (ANFIS), General Regression Neural Network (GRNN) e Support 

Vector Machine (SVM)], no primeiro capítulo; Krigagem Ordinária (KO) e Mínima 

Curvatura (MC), no segundo capítulo. O desenvolvimento deste tipo de estudo é de 

grande importância para otimizar a gestão de recursos hídricos e planejamento da 

irrigação. A base de dados climáticos utilizada no cálculo de EToFAO-56 é do período 

de 2013-2017 de 30 localidades da região de estudo. Para a validação dos modelos 

nos dois estudos foi considerada a EToFAO-56 como referência por meio dos indicativos 

estatísticos: coeficiente de correlação (r), coeficiente de determinação (R2), Mean 

Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Bias Error (MBE), e 

índice de concordância de Willmott (d). Os resultados do primeiro estudo mostraram 

os melhores desempenhos em sequência: EToMLP4 (rRMSE = 0,62%), EToANFIS4 

(rRMSE = 0,75%), EToSVM4 (rRMSE = 1,19%), EToRLM4 (rRMSE = 5,23%), EToRNLM4 

(rRMSE = 6,39%) e EToACP (rRMSE = 9,32%). Os resultados obtidos do segundo 

estudo mostraram que a performance (RMSE) dos modelos anuais e sazonais de 

interpolação espacial EToMC variaram entre 0,11 – 0,14. 

 

Palavras-chave: Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56); Estimativa de EToFAO-

56; Planalto Ocidental Paulista 

 

  



 
 

  



 
 

 
 

ABSTRACT 

 

In this work, estimation and spatial interpolation models are developed for the 

Evapotranspiration Reference (EToFAO-56), Penman-Monteith model, in the Western 

Plateau Paulista Region (composed by the intermediate regions of São José do Rio 

Preto and Ribeirão Preto of the State of São Paulo/Brazil): Principal Component 

Analysis (PCA), Multiple Regressions (RM) [Multiple Linear Regressions (RLM) and 

Multiple Nonlinear Regressions (RNLM)] and Machine Learning (ML) techniques 

[Multilayer Perceptron (MLP) Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS), 

General Regression Neural Network (GRNN) and Support Vector Machine (SVM)] in 

the first chapter; Ordinary Kriging (OK) and Minimum Curvature (MC) in the second 

chapter. The development of this type of study is of great importance to optimize water 

resource management and irrigation planning. The climate database used in the 

calculation of EToFAO-56 is from the 2013-2017 period from 30 locations in the study 

region. For the validation of the models in the two studies, the EToFAO-56 was 

considered as a reference by means of statistical indications: correlation coefficient (r), 

determination coefficient (R2), Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error 

(RMSE), Mean Bias Error (MBE), and Willmott's agreement index (d). The results of 

the first study showed the best performance in sequence: EToMLP4 (rRMSE = 0.62%), 

EToANFIS4 (rRMSE = 0.75%), EToSVM4 (rRMSE = 1.19%), EToRLM4 (rRMSE = 5.23%), 

EToRNLM4 (rRMSE = 6.39%) and EToACP (rRMSE = 9.32%). The results obtained from 

the second study showed that the performance (RMSE) of the annual and seasonal 

EToMC spatial interpolation models ranged from 0.11 to 0.14. 

 

Keywords: Reference Evapotranspiration (EToFAO-56); EToFAO-56 estimate; Western 

Plateau Paulista 
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INTRODUÇÃO GERAL 

O processo de obtenção de medidas diretas de evapotranspiração geralmente 

é bastante complexo e difícil, de forma que a obtenção de medidas geralmente está 

restrita a institutos de pesquisa, tendo em vista os altos custos para implantação de 

técnicas micrometeorológicas e lisimétricas. 

Outra dificuldade encontrada decorrente da obtenção de medidas diretas de 

evapotranspiração é o manuseio com complexos equipamentos de monitoramento de 

técnicas micrometeorológicas ou lisimétricas, além do processamento do alto volume 

de dados (SENTELHAS et al., 2010). 

Como consequência das diversas dificultadas existentes para obtenção de 

medidas diretas de evapotranspiração, métodos indiretos são indicados para 

estimativa de evapotranspiração por meio de equações matemáticas capazes de 

ajustarem às condições climáticas locais. Atualmente, o método recomendado pela 

Food and Agriculture Organization (FAO) é o método padrão de Penman-Monteith (P-

M) (ALLEN et al., 1998), bastante difundido no mundo. O método de P-M é 

considerado o mais completo por seu embasamento físico e capacidade de ser 

adaptado a qualquer localidade, e sua principal desvantagem é a grande quantidade 

de variáveis climáticas utilizadas (ALLEN et al., 1998; LANDERAS et al., 2008).  

Geralmente nações em desenvolvimento possuem poucos recursos para 

aquisição de sensores automáticos necessários à instalação de Estações 

Meteorológicas Automáticas (EMA’s) (MARTÍ; ZARZO, 2012; SILVA et al., 2017). 

Situação semelhante ocorre também no Brasil, onde grande parte do território 

nacional não é contemplada pelas redes de estações meteorológicas. A maior parte 

das EMA’s do país está concentrada na região Sudeste, principalmente no Estado de 

São Paulo (SANTOS et al., 2014; SILVA et al., 2017). Por isso, em diversas 

localidades do mundo é comum obter parcialmente algumas variáveis para fins de 

modelagem, como a temperatura e a umidade relativa do ar. Sendo, então, necessário 

recorrer a métodos alternativos mais simples e que exijam menos variáveis climáticas 

de entrada, como a temperatura do ar e a radiação solar, por exemplo. Por isso, o 

boletim FAO-56 (ALLEN et al., 1998) relata que na impossibilidade de utilização do 

modelo de P-M numa dada região, devido à insuficiência de variáveis climáticas de 

entrada, recomenda-se usar o modelo desenvolvido por Hargreaves e Samani (1985), 

em razão de ser um modelo prático e simples, que necessita apenas do aporte da 

temperatura do ar como variável climática de entrada. 
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Outros métodos são relatados na literatura como alternativos na estimativa de 

EToFAO-56, pois podem ajustar-se às condições locais e às variáveis climáticas 

disponíveis: baseados na temperatura do ar (THORNTHWAITE, 1948; BLANEY e 

CRIDDLE, 1950; HAMON, 1961; BENEVIDES e LOPEZ, 1970; HARGREAVES e 

SAMANI, 1985), na radiação solar (MAKKINK, 1957; TURC, 1961; JENSEN e HAISE, 

1963; ABTEW, 1966; PRIESTLEY e TAYLOR, 1972; IRMAK et al., 2003), na 

transferência de massa (DALTON, 1802; TRABERT, 1896; MEYER, 1926; ROHWER, 

1931; PENMAN, 1948; ALBRECHT, 1950; ROMANENKO, 1961; BROCKAMP e 

WENNER, 1963; MAHRINGER, 1970) e no Tanque Classe A (CUENCA, 1989; ALLEN 

e PRUITT, 1991; SNYDER, 1992; PEREIRA et al., 1995; ALLEN et al., 1998). 

Atualmente, outras técnicas computacionais vêm sendo testadas 

frequentemente em estudos com EToFAO-56 com sucesso, principalmente em razão da 

capacidade dessas técnicas em lidar com problemas considerados de natureza não 

linear, como a EToFAO-56, por exemplo. Dentre as técnicas computacionais mais 

difundidas na modelagem de EToFAO-56, destacam-se as Regressões Múltiplas (RM) e 

o Aprendizado de Máquinas (AM) (ALTHOFF et al., 2018; TANGUNE e ESCOBEDO, 

2018), sobretudo em estudos com abrangência local. No entanto, em áreas de 

grandes dimensões (regiões, perímetro de irrigação ou bacias hidrográficas, por 

exemplo), outras técnicas como Análise de Componentes Principais (ACP), 

interpolação espacial [Krigagem Ordinária (KO)] e o Sensoriamento Remoto (SR), 

vêm ganhando espaço em estudos da estimativa da EToFAO-56 (VANDERLINDEN et 

al., 2008; MARTÍ e ZARZO, 2012; FERREIRA SILVA et al., 2018). 

O presente trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho dessas técnicas 

na geração de modelos no Planalto Ocidental Paulista (integração das regiões 

intermediárias de São José do Rio Preto e Ribeirão Preto do Estado de São Paulo), 

como forma de auxiliar no gerenciamento de recursos hídricos em projetos de 

irrigação para fornecimento adequado de suprimento hídrico em cultivares 

predominantes desta região. Com isso, são levantadas duas hipóteses e conclui-se 

que: 

- A técnicas ACP é viável no preenchimento de dados faltantes e estimativa de EToFAO-

56, assim com as técnicas de AM (MLP, ANFIS e SVM), mediante treinamento; 

- A técnica de interpolação espacial Krigagem Ordinária (KO) não é viável para a 

realização da interpolação espacial de EToFAO-56. 
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CAPÍTULO 1 

ESTIMATIVA DA EVAPOTRANSPIRAÇÃO DE REFERÊNCIA (EToFAO-56) NO 

PLANALTO OCIDENTAL PAULISTA (BRASIL) POR MEIO DE ANÁLISE DE 

COMPONENTES PRINCIPAIS (ACP), REGRESSÕES MÚLTIPLAS (RM) E 

TÉCNICAS DE APRENDIZADO DE MÁQUINAS (AM) 

 

Autor: Maurício Bruno Prado da Silva 

RESUMO 
Neste trabalho é apresentado um estudo sobre modelagem com Evapotranspiração 

de Referência (EToFAO-56), modelo de Penman-Monteith, usando modelos de Análise 

de Componentes Principais (ACP), Regressões Múltiplas (RM) [Regressões Lineares 

Múltiplas (RLM) e Regressões Não Lineares Múltiplas (RNLM)] e técnicas de 

Aprendizado de Máquinas (AM) [Multilayer Perceptron (MLP), Adaptative Neuro Fuzzy 

Inference System (ANFIS), General Regression Neural Network (GRNN) e Support 

Vector Machine (SVM)], para a região do Planalto Ocidental Paulista (composta das 

regiões intermediárias de São José do Rio Preto e Ribeirão Preto). O desenvolvimento 

do projeto é importante para otimizar a gestão de recursos hídricos e planejamento da 

irrigação. Para a validação dos modelos nos dois estudos foi considerada a EToFAO-56 

como referência por meio dos indicativos estatísticos: coeficiente de correlação (r), 

coeficiente de determinação (R2), Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error 

(RMSE), Mean Bias Error (MBE), e índice de concordância de Willmott (d). Os 

resultados do primeiro estudo mostraram os melhores desempenhos em sequência: 

EToMLP4 (rRMSE = 0,62%), EToANFIS4 (rRMSE = 0,75%), EToSVM4 (rRMSE = 1,19%), 

EToRLM4 (rRMSE = 5,23%), EToRNLM4 (rRMSE = 6,39%) e ACPETo (rRMSE = 9,32%).  

 

Palavras – chave: Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56); Estimativa de 

EToFAO-56; Planalto Ocidental Paulista. 

 

1.1 INTRODUÇÃO  

A evapotranspiração é um fenômeno físico que promove a complexa 

transferência de água para a atmosfera por meio da relação entre o balanço hídrico 

climatológico, evaporação da água da superfície e transpiração das culturas agrícolas 

(ALLEN et al., 1998; SHIRI et al., 2015). É um fenômeno multidimensional, pois 

depende da interação entre as variáveis climáticas (radiação solar, temperatura do ar, 

precipitação, umidade relativa do ar e velocidade do vento) e das condições 
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fitossanitárias das culturas agrícolas (ALLEN et al., 1998; SENTELHAS et al., 2010; 

SNYDER, 2017).  

O conhecimento da evapotranspiração é de grande importância no 

planejamento de sistemas de irrigação em regiões de escassez hídrica, na melhoria 

das estimativas de requerimento de água das culturas agrícolas (ADELOYE et al., 

2012; SHIRI et al., 2012) e também em estudos hidrológicos e ambientais (MARTÍ e 

GASQUE, 2010).  

Entretanto, obter medidas confiáveis de evapotranspiração é bastante difícil, 

devido aos altos custos para implantação de técnicas micrometeorológicas e 

lisimétricas, além das dificuldades técnicas para operar e fazer manutenção dos 

equipamentos necessários à utilização dessas técnicas. 

As técnicas micrometeorológicas de correlações turbulentas, razão de Bowen 

e eddy covariance geralmente são técnicas complexas que levam em consideração 

medidas dos fluxos de água, energia e dióxido de carbono (CO2) que são de difícil 

obtenção em razão do complexo manuseio e altos custos de aquisição de 

equipamentos (BOWEN, 1926; SWINBANK, 1951; SANTOS et al., 2017; SILVA et al., 

2017a). 

A lisimetria é uma técnica de tentativa de obtenção de medidas diretas de 

evapotranspiração num dado ambiente. Essa técnica é baseada no balanço hídrico 

climatológico que possibilita quantificar a água que é perdida para a atmosfera. Entre 

as técnicas lisimétricas conhecidas estão: lisímetros de pesagem, lisímetros de 

drenagem e lisímetros de lençol freático constante. Com destaque para a lisimetria de 

pesagem, que com o advento da eletrônica moderna, possibilitou a obtenção de 

medidas mais confiáveis em curto espaço de tempo (FARIA et al., 2006). Entretanto, 

a lisimetria de pesagem apresenta algumas importantes desvantagens, como custo 

relativamente alto para aquisição, problemas para lidar com a calibração, entre outros 

(ABDOU e FLURY, 2004). 

Como consequência das diversas dificuldades existentes para obtenção de 

medidas diretas de evapotranspiração, métodos indiretos são indicados por meio de 

equações matemáticas capazes de se ajustarem às condições climáticas locais. 

Atualmente, o método recomendada pela Food and Agriculture Organization (FAO) é 

o método padrão de Penman-Monteith (EToFAO-56) (ALLEN et al., 1998), bastante 

difundido no mundo. O método de P-M é considerado o mais completo por seu 

embasamento físico e capacidade de ser adaptado a qualquer localidade (ALLEN et 
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al., 1998; LANDERAS et al., 2008). A única desvantagem do método de P-M é o 

elevado número de variáveis climáticas utilizadas (radiação solar, temperatura do ar, 

umidade relativa do ar e velocidade do vento). 

Normalmente, estas variáveis não estão à disposição para estimar EToFAO-56, 

principalmente em países em desenvolvimento onde faltam recursos para instalação 

de Estações Meteorológicas Automáticas (EMA’s) e aquisição de sensores (MARTÍ e 

ZARZO, 2012; SILVA et al., 2017b). Situação semelhante ocorre também no Brasil, 

onde grande parte do território nacional não é contemplada pelas redes de estações 

meteorológicas. A maior parte das EMA’s está concentrada na região Sudeste, 

principalmente no Estado de São Paulo (SANTOS et al., 2014; SILVA et al., 2017b). 

Em diversos países a obtenção de variáveis climáticas é restrita à temperatura 

e umidade relativa do ar para modelagem da evapotranspiração, e recorrer a métodos 

alternativos, com exigência de menos variáveis climáticas de entrada é a alternativa. 

Por isso, o boletim FAO-56 relata que na impossibilidade de utilização do modelo de 

P-M em uma determinada região, em função da insuficiência de variáveis climáticas 

de entrada, recomenda-se o uso do modelo desenvolvido por Hargreaves e Samani 

(1985). Esse modelo é mais prático e simples, necessitando apenas do aporte da 

temperatura do ar como variável climática de entrada.  

Atualmente, existem diversos métodos alternativos para a estimativa de 

EToFAO-56 que são ajustáveis às condições locais e aos dados climáticas disponíveis. 

Esses métodos foram divulgados ao longo do século XX e já são bastante difundidos 

na literatura pesquisada e classificados de acordo com sua principal variável de 

entrada como os baseados na temperatura do ar (THORNTHWAITE, 1948; BLANEY 

e CRIDDLE, 1950; HAMON, 1961; BENEVIDES e LOPEZ, 1970; HARGREAVES e 

SAMANI, 1985), na radiação solar (MAKKINK, 1957; TURC, 1961; JENSEN e HAISE, 

1963; ABTEW, 1966; PRIESTLEY e TAYLOR, 1972; IRMAK et al., 2003), na 

transferência de massa (DALTON, 1802; TRABERT, 1896; MEYER, 1926; ROHWER, 

1931; PENMAN, 1948; ALBRECHT, 1950; ROMANENKO, 1961; BROCKAMP e 

WENNER, 1963; MAHRINGER, 1970) e Tanque Classe A (CUENCA, 1989; ALLEN e 

PRUITT, 1991; SNYDER, 1992; PEREIRA et al., 1995; ALLEN et al., 1998). 

Outras técnicas computacionais atualmente estão bastante difundidas e 

utilizadas em diversos estudos relacionados com a predição de EToFAO-56 como a 

Análise de Componentes Principais (ACP) (MARTÍ e ZARZO, 2012), o Aprendizado 

de Máquinas (AM) (TANGUNE e ESCOBEDO, 2018), a geoestatística 
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(VANDERLINDEN et al., 2008), as Regressões Múltiplas (RM) (ALTHOFF et al., 2018) 

e o Sensoriamento Remoto (SR) (FERREIRA SILVA et al., 2018). 

Entre as mais difundidas e utilizadas estão às técnicas de Aprendizado de 

Máquinas (AM) que são baseadas no comportamento de cérebro humano e indicadas 

para modelar problemas não lineares. Entre as AM mais conhecidas e utilizadas estão 

a Artificial Neural Network (ANN), Support Vector Machine (SVM), entre outras. Entre 

as ANN mais difundidas na literatura estão: Adaptative Neuro Fuzzy Inference System 

(ANFIS), Generalized Regression Neural Network (GRNN) e Multlayer Perceptron 

(MLP). Com destaque para MLP, a técnica de ANN mais utilizada entre as demais 

técnicas. 

Kumar et al. (2011) e Tabari et al. (2012) detalham em seus trabalhos um pouco 

do histórico de sucesso de aplicação dessas técnicas de AM na estimativa de ETo 

como função das variáveis climáticas. Entre essas técnicas destacam-se a MLP, 

ANFIS, GRNN e SVM. No caso da técnica GRNN, ainda há poucos trabalhos na 

literatura, mas que confirma sua viabilidade para modelagem da EToFAO-56 (KISI, 2006; 

LADLANI et al., 2012; FENG et al., 2017). Entretanto, a principal dificuldade para 

trabalhar com essas técnicas é a falta de conhecimentos computacionais (linguagem 

de programação, usar adequadamente os softwares e seus pacotes, entre outros). 

Devido às dificuldades em trabalhar com as técnicas de AM, outras técnicas 

mais práticas, como as Regressões Múltiplas (RM), podem ser utilizadas. A utilização 

desta técnica é relatada na literatura por diversos pesquisadores que detalham o bom 

desempenho na estimativa de EToFAO-56 (TABARI et al., 2012; SILVA et al., 2016a; 

ALTHOFF et al., 2018). 

A técnica multivariada Análise de Componentes Principais (ACP) vem sendo 

apontada como alternativa a outros métodos estatísticos em razão de sua 

versatilidade. É utilizada principalmente para preenchimento de dados faltantes em 

séries temporais e análise exploratória de variáveis (JOSSE et al., 2009; JOSSE e 

HUSSON, 2012a). Esta técnica pode ser alternativa a outras técnicas caracterização 

da variabilidade espacial dos dados, como as de interpolação espacial (GARCÍA-

DIEGO e ZARZO, 2010, MARTÍ; ZARZO, 2012). 

É importante ressaltar que no Brasil e em muitos países do Hemisfério Sul, 

existem muito poucos estudos relatando a aplicação de técnicas de AM e ACP para 

estimativa de importantes variáveis climáticas (SANTOS et al., 2016b; SILVA et al., 
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2017b). Em especial, estudos da modelagem da evapotranspiração (ZANETTI et al., 

2007). 

O objetivo deste trabalho é auxiliar no gerenciamento de recursos hídricos em 

projetos de irrigação para fornecimento adequado de suprimento hídrico em cultivares 

predominantes na região do Planalto Ocidental Paulista (integração das regiões 

intermediárias de São José do Rio Preto e Ribeirão Preto no Estado de São Paulo). 

Para tanto, é realizado um estudo de modelagem de EToFAO-56 com as técnicas: 

Análise de Componentes Principais (ACP), Regressões Múltiplas (RM) e Aprendizado 

de Máquinas (AM). 

 

1.1.1 Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56) 

 

O termo Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56) foi proposto pela primeira 

vez por Doorembos e Pruitt (1977) como forma de substituir o termo 

Evapotranspiração Potencial (ETp), até então vigente, e proporcionar algum padrão 

que só viria a ser obtido em meados de 1990, após a conferência da Food and 

Agricultural Organization (FAO) em Roma, na Itália, que resultou na adoção do 

método de Penman-Monteith (P-M) como padrão até os dias atuais (ALLEN et al., 

1998). 

Atualmente, mesmo após mais de duas décadas de divulgação oficial (boletim 

número 56 da FAO), esse modelo ainda é o mais indicado em razão de seu 

embasamento físico, embora possua características empíricas, e capacidade de 

adaptação a qualquer localidade, (ALLEN et al., 1998; LANDERAS et al., 2008). 

O termo “evapotranspiração” foi mencionado pela primeira vez em um estudo 

divulgado em um estudo realizado por Thorntwaite e Wilm (1944), contudo foi a partir 

de 1948 que outros trabalhos, como os publicados por Thorntwaite (1948) e Penman 

(1948), detalharam mais aspectos teóricos e físicos sobre a evapotranspiração 

(CARVALHO et al., 2011). Esses trabalhos possuíam caráter diferente, pois, no caso 

do estudo de Thorntwaite, relata-se a variação sazonal do balanço hídrico local e a 

tentativa de construir uma relação empírica com a temperatura média do ar 

considerando a evapotranspiração como parte do processo do balanço hídrico. 

Diferentemente do trabalho de Penman, que possuía um caráter de maior abordagem 

dos processos físicos que regem a evaporação da água na superfície terrestre e sua 

relação com o efeito conjunto das variáveis climáticas.  
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Os estudos iniciais sobre evapotranspiração relatados no parágrafo anterior 

permitiram Monteith na década de 60 realizar modificações no modelo de Penman 

que resultaram no acréscimo de novos parâmetros a serem considerados como: 

cobertura vegetal (alfafa ou grama) extensa em pleno crescimento ativo, elevado 

índice de área foliar e solo em condição de capacidade de campo e a inserção de um 

número maior de variáveis climáticas (radiação solar, temperatura do ar, umidade 

relativa do ar e velocidade do vento) (CARVALHO et al., 2011). Como consequência 

disso, uma nova nomenclatura, denominada Evapotranspiração Potencial (ETp), 

surge para expressar a demanda atmosférica e seus novos conceitos. 

O conceito padronizado e de referência da evapotranspiração é relatado pela 

primeira vez uma década após a divulgação do trabalho de Monteith no boletim 

número 24 da FAO de autoria de Dorembos e Pruitt (1977). Nesse boletim esses 

autores também divulgam os primeiros conceitos de Evapotranspiração de Cultura 

(ETc) e coeficiente de cultura (Kc), que até os dias atuais são bastante úteis à práticas 

de irrigação. 

Contudo, apenas em 1990, após convenção da FAO, é que denominação 

Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56) está vigente e foi definitivamente 

divulgada no boletim número 56 em 1998 (ALLEN et al., 1998).  

Com o advento definitivo do boletim número 56 da FAO, o atual formato do 

modelo de estimativa da Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56) passou a 

considerar uma superfície de um cultivo hipotético de alfafa ou grama em estado de 

desenvolvimento ativo, cobrindo completamente o solo, sem deficiência hídrica e livre 

de pragas e doenças. A grama (Paspalum notatum Flügge), considerada uma 

superfície hipoteticamente de referência, assume uma altura de aproximadamente 

0,12 m, com resistência da superfície igual a 70 s m-1 e um albedo de 0,23. A Equação 

(1) destaca o atual formato do modelo de EToFAO-56: 
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em que: saldo de radiação (Rn, MJ m-2 dia-1), fluxo de calor no solo (G, MJ m-2 dia-1, 

Velocidade do vento (U2, m s-1), Pressão de saturação de vapor d’água do ar (es, kPa), 

Pressão atual de vapor d’água do ar (ea, KPa), Temperatura média do ar (Tm, °C), 
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Inclinação da curva de pressão de vapor saturado (Δ, kPa ºC-1), Coeficiente 

psicrométrico (γ, kPa ºC-1). 

Para obtenção do saldo de radiação (Rn), foi considerada a metodologia do 

balanço de radiação sugerida no Boletim FAO-56 (ALLEN et al., 1998). O fluxo de 

calor do solo, quando considerado em partição diária, é praticamente igual a zero. Os 

valores medidos da velocidade do vento (U2), considerada no modelo EToFAO-56 é 

obtida de anemômetros instalados a 2 m de altura da superfície do solo. Do contrário, 

os valores medidos de U2 em alturas superiores são convertidos para 2 m de altura 

da superfície. Mais detalhes sobre o processo de conversão podem ser encontrados 

em Allen et al. (1998). 

A viabilidade deste método é comprovada mediante inúmeros testes em 

diversas localidades do mundo, onde o modelo de referência de Penman-Monteith foi 

validado satisfatoriamente por meio de lisimetria, (ALLEN et al., 1998; SENTELHAS, 

et al., 2010). Pereira et al. (2015) relata, em suas considerações sobre futuras 

projeções do modelo de referência de Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56) e 

Evapotranspiração de Cultura (ETc), que é de extrema importância a continuação de 

estudos que busquem melhorar a eficiência dos modelos. 

 

1.2 MATERIAL E MÉTODOS 

 

1.2.1 Região de estudo e informações climáticas 

Na Figura 1 é apresentado o Planalto Ocidental Paulista (destacado em azul), 

localizado a noroeste do Estado de São Paulo. Essa região é composta pela 

integração de duas regiões intermediárias do Estado de São Paulo: São José do Rio 

Preto e Ribeirão Preto (latitude 19°32’ – 21°57’S, longitude 46°38’ – 51°28’O e altitude 

335,00 – 1026,00 m).  
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Figura 1. Localização do Planalto Ocidental Paulista no Estado de São Paulo. 

 

 

O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística desde o ano de 2017 vem 

adotando o termo “Região Intermediária” como forma de delimitar as diferentes 

regiões do Estado de São Paulo em razão de suas características locais (IBGE, 2018). 

A área total destas regiões integradas neste estudo é de aproximadamente 53.492,00 

km2, abrangendo 164 municípios, ou seja, 25,43% dos municípios do Estado de São 

Paulo, com população de aproximadamente 4.188,425 de habitantes (9,29% da 

população total do estado) (IBGE, 2018). 

O clima predominante na região de estudo é do tipo Aw (CEPAGRI, 2018; 

ROLIM, 2007; TANGUNE e ESCOBEDO, 2018), tropical (megatérmico), com verão 

chuvoso e inverno seco (KÖPPEN, 1928). Com temperatura média do ar variando de 

19,40 a 24,20°C e intervalo de variação dos meses chuvosos de 9,0 – 300,0 mm de 

agosto a janeiro.  

O regime de chuvas (ou período úmido) da Região Sudeste do Brasil (em 

especial, no Estado de São Paulo) é normalmente influenciado pelo transporte de 

umidade em níveis mais baixos da atmosfera (850 hPa) por meio de Jatos de Baixos 

Níveis (JBN) que transportam umidade do Sul da Região Amazônica até o Oceano 

Atlântico (NOBRE et al., 2012). Entretanto, em anos atípicos, o regime de chuvas é 

drasticamente interrompido, como entre os anos 2013/2014 e 2014/2015, que foram 

classificados como anos: excepcionalmente seco e muito seco, respectivamente 

(COELHO et al, 2016a). Nesses anos o padrão de chuvas na região Sudeste foi 

interrompido por uma anomalia da circulação anti-ciclônica, no Oceano Atlântico 
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próximo à costa da região Sudeste do Brasil. Este tipo de circulação inibiu o transporte 

para esta região, refletindo baixa quantidade de chuvas precipitadas. 

Simultaneamente foi verificado um aumento da temperatura do Oceano Atlântico que 

contribuiu para a redução da precipitação na região (COELHO et al., 2016b). 

No caso do período seco, é conhecido que o regime de chuvas é do tipo frontal, 

originada do encontro das massas frias e secas vindas da Região Sul com as massas 

quentes e úmidas, da Região Sudeste. Sua distribuição gera aumento na 

nebulosidade, com ocorrência de chuvas generalizadas na região, com intensidade 

de precipitação variando de fraca a moderada (SATYAMURTY et al., 1998). 

 

1.2.2 Economia regional 

Com as condições climáticas favoráveis às atividades da agricultura, o Planalto 

Ocidental Paulista tem sua economia predominantemente destinada ao agronegócio. 

Sendo esse setor responsável pela geração de empregos e movimentação da 

economia local. 

O relatório anual do Instituto de Economia Agrícola (IEA), vinculado à Secretaria 

de Agricultura e Abastecimento do Estado de São Paulo e elaborado por Silva et al. 

(2019), mostra as principais commodities agrícolas produzidas pelo Estado de São 

Paulo e suas regiões: amendoim (água/seca), café, cana-de-açúcar, eucalipto, feijão 

(água/seca/com irrigação/sem irrigação), laranja, mandioca (indústria/mesa), milho 

(com irrigação/sem irrigação), seringueira e soja. Nesse relatório é possível verificar a 

posição de destaque das regiões intermediárias que compõem o Planalto Ocidental 

Paulista. 

No Apêndice A, por meio da tabela em destaque, é possível verificar do 

percentual da área de produção agrícola, produção relativa e a posição no ranking de 

maior produção em 2017 de amendoim, cana-de-açúcar, café, feijão, laranja, 

mandioca, milho, seringueiras e soja. 

 

1.2.3 Base de dados 

A base de dados climáticos monitorada na região de estudo é composta das 

variáveis climáticas: irradiação solar global (H, MJ m-2 hora-1); temperaturas máxima 

e mínima do ar (Tmax e Tmin, °C), umidade relativa do ar (UR, %) e velocidade do 

vento (U2, m s-1) medida a 10 metros de altura da superfície em partição horária – 
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convertida posteriormente para 2 metros de altura conforme metodologia descrita por 

Allen et al. (1998) no boletim FAO-56. 

A variável astronômica Irradiação solar global no topo da atmosfera (Ho, MJ m-

2 hora-1) também compôs a base de dados climáticos deste estudo. Para obtenção 

desta variável foi utilizada a metodologia descrita por Iqbal (1983) e detalhada no 

Apêndice B. 

Na Tabela 1 são mostradas as informações geográficas (localidade, latitude, 

longitude, altitude e distância do mar), classificação climática e fonte de aquisição da 

base climática de dados das 30 localidades situadas na região de estudo do Planalto 

Ocidental Paulista. 

 

Tabela 1. Informações geográficas das EMA’s [localidades, latitudes (°), longitude (°), 
altitude (m)], classificação climática (clss. climática), fontes dos dados. 

Localidades 
Latitude Longitude Altitude Dist. do mar 

Clss. Climática Fontes 
(°) (°) (m) (km) 

Campina Verde* 19°32'S 49°32'W 555,2 587,0 Aw INMET 

Paranaíba** 19°41'S 51°10'W 424,0 668,0 Aw INMET 
Populina 19°52'46"S 50°28'13''W 394,0 610,0 Aw UNESP 

Sacramento* 19°53'S 47°26'W 912,0 465,0 Csa INMET 

Conceição das Alagoas* 19°59'S 48°09'W 568,0 494,0 Aw INMET 
Paranapuã 20°01'29"S 50°33'57''W 436,1 604,0 Aw UNESP 

Jales 20°09'S 50°35'W 457,0 581,0 Aw INMET 

Ituverava 20°21'S 47°46'W 600,0 440,0 Aw INMET 
Ilha Solteira 20°25'24"S 51°21'13.1''W 337,0 622,0 Aw UNESP 
Marinópolis 20°26'48"S 50°48'26.1''W 370,0 585,0 Aw UNESP 

Pereira Barreto I 20°31'42"S 51°14'58''W 426,0 589,0 Aw UNESP 
Barretos 20°33'S 48°32'W 533,0 444,0 Aw INMET 
Franca 20°34'S 47°22'W 1026,0 387,0 Aw INMET 

Itapura 20°38'28"S 51°28'29.9''W 335,0 608,0 Aw UNESP 
Pereira Barreto II 20°40'23"S 51°2'2.1''W 357,0 579,0 Aw UNESP 

Sud Mennucci 20°43'42"S 50°57'30''W 350,0 565,0 Aw UNESP 

Passos* 20°44'S 46°38'W 784,0 328,0 Cwa INMET 
Monte Azul Paulista 20°54'26"S 48°38'29"W 611,0 410,0 Aw IAC 

Brodowsky 20°59'03"S 47°39'33"W 863,0 359,0 Cwa IAC 

José Bonifácio 21°02'S 49°41'W 405,0 465,0 Aw INMET 
Ariranha 21°07'S 48°50'W 525,0 398,0 Aw INMET 

Sertãozinho 21°08′16″S 47° 59′ 24″ W 579,0 362,0 Aw IAC 

Cássia dos Coqueiros 21°16'58"S 47°10'11"W 890,0 303,0 Cwb IAC 
Valparaíso 21°19'S 50°55'W 374,0 526,0 Aw INMET 
Pradópolis 21°20'S 48°06'W 544,0 339,0 Aw INMET 

São Simão 21°28′44″S 47° 33′ 3″ W 620,0 304,0 Aw IAC 
Lins 21°39'S 49°44'W 459,0 415,0 Aw INMET 

Tambaú 21°42′18"S 47° 16′ 26″ W 698,0 268,0 Aw IAC 

Ibitinga 21°51'S 48°48'W 492,0 344,0 Aw INMET 
São Carlos 21°57'S 47°52'W 863,0 267,0 Cwa INMET 

*Estado de Minas Gerais, **Estado de Mato Grosso do Sul. 

 

Entre as 30 (trinta) EMA’s, 5 (cinco) estão situadas fora dos limites territoriais 

do Estado de São Paulo e da região de estudo: Campina Verde, Conceição das 

Alagoas, Sacramento e Passos (Estado de Minas Gerais); e Paranaíba (Estado de 

Mato Grosso do Sul). Essas localidades foram selecionadas em razão de sua 

proximidade com os limites extremos do Estado de São Paulo. Outras localidades de 
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regiões intermediárias paulistas foram inseridas neste estudo (Ibitinga, Ilha Solteira, 

Itapura, Lins, Pereira Barreto I e II, São Carlos, Sud Mennucci, Valparaíso) devido à 

proximidade com a região de estudo. 

Contudo, é importante destacar que o número de EMA’s operando no Estado 

de São Paulo pode ser ainda maior, pois outras instituições como a Universidade de 

São Paulo (USP), usinas de setor sucroalcooleiro, associações de produtores de 

café, também operam com esse tipo de estação no Estado (AGRITEMPO, 2018). 

 

1.2.4 Processamento da base de dados climáticos 

Em razão do grande volume de informações, a necessidade e a demanda 

específica de alto desempenho de processamento, foi utilizada a tecnologia de 

gerenciamento de banco de dados MySQL 5.7 (Relational Database Management 

System) da Oracle em sua versão de código aberto (licença GNU), atuando como um 

servidor local (ORACLE CORPORATION, 2019a). Todas as operações 

computacionais em formato de algoritmos e funções foram desenvolvidas através da 

linguagem de alto nível de manipulação de dados SQL (Structured Query Language). 

O MySQL 5.7 é um servidor de banco de dados multithread (encadeamento 

de execução de processos) e multiusuário (acesso simultâneo de diversos usuários). 

Seus recursos são planejados para aplicações em grandes volumes de dados, 

softwares de missão crítica e sistemas computacionais implementados em massa 

(ORACLE CORPORATION, 2019a). Sua principal função neste estudo foi armazenar, 

processar e padronizar o extenso volume de parâmetros meteorológicos de 30 

Estações Meteorológicas Automáticas (EMA’s) espalhadas pelo Planalto Ocidental 

Paulista.  

A função average (AVG) da linguagem SQL foi utilizada para se chegar aos 

valores médios da radiação solar global, temperatura do ar, umidade relativa do ar e 

velocidade do vento a 10 metros de altura. As funções de máximo (MAX) e mínimo 

(MIN) foram utilizadas para se obter os valores máximos e mínimos referentes a 

temperatura e umidade relativa do ar. A função de soma (SUM) foi utilizada para se 

obter os valores de precipitação pluviométrica acumulados para o dia (ORACLE 

CORPORATION, 2019b). 
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1.2.5 Modelagem da Evapotranpiração de Referência (EToFAO-56) 

Nesta seção é descrita detalhadamente as técnicas utilizadas neste estudo 

para modelagem da EToFAO-56 que estão divididas em Análise de Componentes 

Principais (ACP), Regressões Múltiplas (RM) e Aprendizado de Máquinas (AM). 

Para o processamento da base de dados climáticos e obtenção de estimativas 

de EToFAO-56 para as 30 EMA’s foram utilizados os softwares: MATrix LABoratory 

(Matlab), com as técnicas de Aprendizado de Máquinas (AM): Multilayer Perceptron 

(MLP), Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) e Generalized Regression 

Neural Network (GRNN); Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), com 

a técnica de AM: Support Vector Machine (SVM); MicrocalTMOrigin 6.0®, com as 

técnicas de Regressões Múltiplas; e, por fim, R-GUI, com a técnica multivariada de 

Análise de Componentes Principais (ACP) (MICROCAL SOFTWARE, 1999; 

MATHWORKS, 2017; R Core Team, 2018; WEKA, 2018). Em decorrência de ajustes 

dos parâmetros de cada técnica implementada nesses softwares, a seguir são 

detalhados brevemente cada software e técnica utilizada. 

 

1.2.5.1 Técnica Multivariada: Análise de Componentes Principais (ACP) 

A técnica ACP é uma ferramenta exploratória que permite revelar a existência 

de anomalias na relação entre as variáveis medidas e agrupamentos entre as 

amostras ou indivíduos do ponto de vista multidimensional (JOSSE et al., 2009; LYRA 

et al., 2010; JOSSE e HUSSON, 2012a). Para Mingoti (2017) o objetivo principal da 

técnica ACP é explicar a estrutura de variância e covariância de um vetor aleatório, 

composto de p-variáveis aleatórias, por meio da construção de combinações lineares 

das variáveis originais. Dentre as aplicações dessas técnicas pode se destacar a 

análise exploratória de variáveis por meio da redução do espaço paramétrico e 

preenchimento de dados perdidos ou faltantes. 

Para a realização da Análise de Componentes Principais (ACP) observa-se a 

premissa de o número de elementos (n) ser maior que o número de variáveis (p), ou 

seja, (n > p). Do contrário, o número de elementos (n) será menor que o número de 

variáveis (p): (n ≤ p) e ocorrerá uma situação de alta dimensionalidade das variáveis 

que para resolução, o mais indicado é optar por métodos iterativos com a utilização 

de algoritmos computacionais.  

A seguir são detalhadas as duas formas de utilização da técnica Análise de 

Componentes Principais (ACP): 
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- Análise de Componente Principal para casos em que o número de elementos é maior 

do que o número de variáveis (n ≥ p) 

Algebricamente a Componente Principal é um método capaz de transformar um 

conjunto de p variáveis originais X1, X2,..., Xp’ mensuradas nos n elementos em um 

novo conjunto de variáveis, Y1, Y2,...Yk’, com k menor ou igual p, em que cada CP será 

uma combinação linear das variáveis originais (Equação 2), não correlacionadas entre 

si, explicando parte da variabilidade máxima dessas variáveis (STRAPASSON et al., 

2000; MELO PRADO et al., 2016). Morrison (1976) relata que o primeiro CP (ou 𝑌1) 

de um conjunto de p variáveis de um vetor aleatório X’ = (X1, X2,..., Xp) é definido como 

combinação linear das variáveis: 

 

𝑌1 =  𝑏11𝑋1 +  𝑏21𝑋2 + ⋯ +  𝑏𝑝1𝑋𝑝 =  𝒃′𝟏𝑿                                                                  (2) 

 

em que os coeficientes bi1 são elementos do autovetor b1 associado ao maior 

autovalor (λ1) obtidos a partir da decomposição espectral da matriz de correlação (R) 

ou de covariância (S) do vetor aleatório X. Assim, primeira componente (𝑌1) explica a 

maior proporção da variabilidade total dos dados, e assim sucessivamente. A matriz 

de correlação (R) é mais apropriada para o caso de variáveis com unidades diferentes. 

O segundo Componente Principal estará associado ao segundo maior autovalor, bem 

como seus autovetores, e assim sucessivamente.  

 

- Análise de Componente Principal quando o número de elementos é menor que o 

número de variáveis (n < p) 

No caso de dados com alta dimensão, é comum observar um número de 

elementos amostrais menores ao número de variáveis. Neste caso, a estimativa da 

matriz R ou S apresentada anteriormente não é eficiente, sendo mais apropriado 

utilizar algoritmos iterativos para obtenção das combinações lineares (CP), 

possibilitando estimar a matriz de dados X, de modo que X = TL’ + E, em que L é a 

matriz de cargas, T a matriz de escores e E é a matriz de resíduos. Entre os algoritmos 

numéricos para a decomposição da matriz de dados X = T L’+ E, destacam-se o 

NIPALS ou EM. No caso do algoritmo EM, Josse e Husson (2012a) destaca que esse 

algoritmo possui melhor desempenho estatístico do que NIPALS.  
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O algoritmo EM é relatado pela primeira vez por Dempster et al. (1977) como 

uma ferramenta de cálculos iterativos de estimativas de máxima verossimilhança 

quando as observações podem ser vistas como dados incompletos. Nesse algoritmo 

por meio do método de imputações múltiplas é possível realizar a reconstrução da 

matriz de dados das variáveis aleatórias (processo inverso da decomposição espectral 

da matriz) associado ao número de CP determinados (KIERS, 1997; JOSSE et al., 

2009; JOSSE e HUSSON, 2012b). Esse algoritmo está disponibilizado no pacote 

missMDA do ambiente computacional R-Gui (JOSSE e HUSSON, 2016). 

O pacote missMDA do R foi utilizada neste estudo com a finalidade de criar 

uma nova base de dados climáticos para preencher os valores faltantes e também 

para criar uma nova matriz de EToFAO-56, para a finalidade de validar a estimativa 

obtida da reconstrução da matriz com a do modelo padrão da FAO. Detalhes sobre o 

percentual de dados faltantes e informações sobre a recomposição de valores 

estimados recompondo a base de dados estão disponíveis nos Apêndices C e D, 

respectivamente.  

 

1.2.5.2 Técnicas de Regressões Múltiplas (RM) 

As Regressões Múltiplas (RM) são técnicas estatísticas que comumente são 

utilizadas para descrever a relação entre variáveis dependentes e mais de duas 

variáveis independentes (JATO-ESPINO et al., 2017). As RM são expressas na 

maneira que mais se adequem à natureza dos dados. Assim, são conhecidas as suas 

formas lineares e não lineares. 

- Regressões Lineares Múltiplas (RLM): 

As RLM são equações lineares que relacionam um conjunto de variáveis 

independentes a uma variável resposta dependente expressa por (Equação 3): 

𝑌 =  𝛽𝑂 +  𝛽1𝑋1 +  𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑋𝑛                                                                          (3) 

sendo Y a variável dependente; βo-βn são os parâmetros da equação da relação 

linear; X1 a Xn, são as variáveis independentes (OZBAYOGLU e OZBAYOGLU, 2006; 

TABARI et al., 2012). 

- Regressões Não Lineares Múltiplas (RNLM): 

As RNLM são equações não lineares que relacionam um conjunto de variáveis 

independentes a uma variável resposta dependente que podem ser expressa de forma 

logarítmica, exponencial ou trigonométrica (MAROFI et al., 2011; TABARI et al., 2012). 

A Equação (4) mostra uma representação genérica de uma possível RNLM: 
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𝑌 =  𝛼𝑂(𝑋1
𝛼1)(𝑋2

𝛼2) … (𝑋𝑛
𝛼𝑛)                                                                                           (4) 

onde Y representa a variável dependente; αo a 𝛼n, são os parâmetros da equação para 

a relação não linear; X1 a Xn são as variáveis independentes (BILGILI, 2010; TABARI 

et al., 2012). 

Os modelos não lineares podem ser transformados para um domínio linear 

adequadamente por meio de alguma transformação nas variáveis, tal como a 

transformação logaritmo, como mostra a Equação (5): 

𝑙𝑜𝑔(𝑌) = log(𝛼𝑂) + 𝛼1 log(𝑋1) + 𝛼2 log(𝑋2) + ⋯ + 𝛼𝑛log (𝑋𝑛)                                            (5) 

uma regressão de 𝑙𝑜𝑔(𝑌) sobre 𝑙𝑜𝑔(𝑋1), 𝑙𝑜𝑔(𝑋2), ..., 𝑙𝑜𝑔(𝑋𝑛) é utilizada para estimar 

parâmetros αo, α1,..., αn (BILGILI, 2010; TABARI et al., 2012). 

A geração de modelos de RM para estimativa de EToFAO-56 foi realizada 

utilizando o software MicrocalTMOrigin 6.0® por meio da janela ajuste de funções não 

lineares. Esta janela utiliza o algoritmo Levenberg-Marquardt para minimização da 

soma dos desvios quadráticos relativos (Qui-quadrado – Q2) nos parâmetros das 

funções ajustadas. Este procedimento ocorre iterativamente e parte de estimativas 

iniciais dos parâmetros que a cada iteração retorna com uma nova estimativa. Quando 

a variação de Q2 diminui de uma iteração para outra, a estimativa pode convergir ou 

divergir para um mínimo local de Q2. 

 

1.2.5.3 Técnicas de Aprendizado de máquinas (AM) 

O Aprendizado de Máquina (AM) é uma técnica computacional que realiza 

extração de informações de um conjunto de dados. Com o emprego de um princípio 

de inferência denominada de indução que resultará em aprendizagem supervisionada 

(LORENA et al., 2011). Para tanto, o algoritmo irá reconhecer padrões dos dados de 

entrada, para que produzam resultados coerentes para os de saída. Assim, o 

problema será modelado e apresentado por conjunto de dados composto por pares 

de dados de entrada e saída (MITCHELL, 1997). Essas técnicas resultam da interação 

de dois campos científicos como a Inteligência Artificial (IA) e a estatística. 

Por meio da interação da inteligência artificial e da estatística é possível realizar 

extrações de informações de conjuntos de dados. Essa técnica é conhecida como 

Aprendizado de Máquinas (AM), que por meio de seu algoritmo utiliza de modelos que 

permitam previsões de novos dados (MITCHELL, 1997; LORENA et al., 2011). 

Entre as Técnicas de Aprendizado de Máquinas (AM) utilizadas para estimar a 

Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56) destacam-se as Artificial Neural Network 
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(ANN), Adaptive Neuro-fuzzy Inference System (ANFIS), Co – Active Neuro Fuzzy 

Inference System (CANFIS), Gene Expression Programming (GEP), Generalized 

Regression Neural Networks (GRNN) e Support Vector Machine (SVM). Com diversas 

aplicações bem sucedidas em diversas localidades do mundo (KISI, 2006; KISI e 

OSTURK, 2007; AYTEK, 2009; COBANER, 2011; SHIRI et al., 2012; TABARI et al., 

2012). Para a realização de estimativas de EToFAO-56 neste trabalho, por meio das 

técnicas de AM nas fazes de treinamento e validação dos modelos, foram utilizados 

os softwares Matlab e WEKA. 

 

Artificial Neural Network (ANN) 

Formada por neurônios e distribuídos de maneira paralela, as Artificial Neural 

Network (ANN) são técnicas compostas por camadas que processam informações 

entre si. Essas técnicas são capazes de lidar com funções não lineares consideradas 

complexas, realizar reconhecimento e classificação de padrões, agrupamentos, entre 

outros (LANDERAS et al., 2008; LORENA et al., 2011).  

São relatados na literatura diversos tipos de ANN como as Redes recorrentes 

de Hopfield (HOPFIELD, 1982), as Redes auto-organizáveis de Kohonen (KOHONEN, 

1982), a Learning Vector Quantization (LVQ) (KOHONEN, 1990), Counter Propagation 

(CP) (CHANG e SU, 2005) e as Redes Adaptative Resonance Theory (ART) 

(GROSSBERG, 1976a; GROSSBERG, 1976b). Que são utilizadas para diversos tipos 

de aplicações, como relata Silva et al. (2016a). 

 

Multilayer Perceptron (MLP) 

Geralmente a técnica MLP é utilizada com uma ou duas camadas 

intermediárias que estão localizadas entre a entrada e saída de variáveis. Essa 

técnica é classificada como rede do tipo feedforward, conhecida por possuir 

alimentação a frente ou única direção de camadas múltiplas (Figura 2) (HAYKIN, 

1998). 
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Figura 2. Ilustração de uma rede MLP. 

 

Fonte: Adaptado de Kumar et al. (2011). 
 

O algoritmo realiza o treinamento da técnica MLP de maneira supervisionada e 

em duas fases. Na primeira fase as informações das variáveis de entrada e os pesos 

iniciais se propagam e ao final desse processo há comparação das informações 

iniciais e de saída; na segunda fase, ocorre o processo inverso e as informações de 

saída são comparadas com as iniciais (LAM et al., 2008; SILVA et al., 2017b). 

 
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) 

A lógica de processamento desta técnica consiste em utilizar a forma de 

interpretação da Lógica Fuzzy e as características de aprendizado da ANN compondo 

um sistema híbrido. A Figura 3 apresenta a estrutura da ANFIS para duas variáveis 

de entrada, uma saída e duas regras 

 

Figura 3. Ilustração de uma rede ANFIS. 

 

Fonte: adaptado de Jang (1993). 
Os nós adaptativos representados por quadrados e o fixos por círculos e 

divididos em interações entre cinco camadas que acontecem em dois processos: 

fuzzificação e defuzzificação (ZADEH, 1968; TAKAGY & SUGENO, 1985). 
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Para a utilização da técnica ANFIS, no script para treinamento, é utilizada a 

função genfis2 com um algoritmo de clusterização subtrativa pela qual gera uma 

estrutura FIS (Fuzzy Inference System) do tipo Takagi-Sugeno (TAKAGI & SUGENO, 

1985). Que viabiliza um treinamento com baixo esforço computacional, mesmo com 

aumento do número de variáveis, e menor valor de MSE. Para tanto, é necessário um 

ajuste adequado do (radii). Este parâmetro define o vetor que especifica o alcance de 

influência do centro do cluster em cada dimensão de dados e o número de épocas de 

interação. 

 

Generalized Regression Neural Network (GRNN) 

A rede GRNN é uma versão recente e otimizada da rede Radial Basis Function 

(RBF); e não requer um treinamento iterativo. Consiste de duas camadas (padrão e 

somadora) além da camada de entrada e saida (Figura 4). 

 

Figura 4. Ilustração de uma rede GRNN. 

 

Fonte: Adaptado de Khatib e Elmenreich (2015). 
 

Nesta estrutura o número de neurônio da camada padrão é igual ao número de 

amostras da camada de entrada. A camada padrão é conectada a camada somadora 

que funcionam juntas para normalizar os valores de saída. 

Essa técnica difere de outras de ANN por possuir um processo de aprendizado 

que não faz uso dos ajustes simultâneos para adquirir conhecimento no treinamento, 

porém, possui capacidade de aprender quase que instantaneamente com os dados 

apresentados na base de treinamento (HANSEN & MESERVY, 1996). 

Na técnica de ANN do tipo GRNN, é utilizada a função newrgrnn. Sua 

parametrização ocorre com a definição do ajustamento para definir a abertura da 
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função de ativação de arquitetura gaussiana, que define quantos neurônios serão 

utilizados na modelagem. 

 

Support Vector Machine (SVM) 

A Support Vector Machine (SVM) é uma técnica derivada da teoria de 

aprendizagem estatística e foi primeiramente introduzida por Vapnik em 1995 

(TABARI et al., 2012). Essa técnica tenta, por meio do princípio da minimização do 

risco estrutural, minimizar um limite superior de erro de generalização em vez de 

minimizar o erro de treinamento local (VAPNIK, 1995; VAPNIK, 1998; CHEN et al., 

2015). A solução de problemas de regressão usando a SVM pode ser dada por meio 

de um algoritmo iterativo, chamado de Sequential Minimal Optimization (SMO) 

(SMOLA & SCHÖLKOPF, 1998).  

A regressão com SVM consiste em estimar uma função de acordo com um 

determinado conjunto de dados definidos:   n

iii y,x
1 , onde ix  é o vetor de 

caracterização que representa as variáveis de entrada;  11 ,yi  é a saída e η é o 

número total de conjuntos de dados (TABARI et al., 2012). 

Para a técnica SVM foi utilizado o algoritmo SMO (Otimização Mínima 

Sequencial) com função de transformação de base radial (RBF) de Kernel com 

método de validação cruzada (PLATT, 1998; SMOLA & SCHÖLKOPF, 2004). Na 

utilização da RBF é necessário ajustar adequadamente os parâmetros da configuração 

básica do método SVM/SMO: Custo (𝐶), determina o ponto de equilíbrio entre a 

maximização da margem e minimização do erro e que controla a influência de cada 

vetor; Gamma ( 𝛾 ), controla a flexibilidade da função de Kernel e verifica seu 

ajustamento (overfitting e underfitting); e épsilon (ε), erro de tolerância. A principal 

desvantagem da técnica de SVM é que ela não tem base física e pertence a uma 

classe de abordagens de caixa preta orientadas por dados (TABARI et al., 2012). 

A técnica de AM do tipo Support Vector Machine (SVM) foi treinada e avaliada 

por meio do software Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA). Esse 

software consiste num conjunto de algoritmos, disponível em 

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/, que contém ferramentas para pré-

processamento de dados, classificação, regressão, clustering, regras de associação 

e visualização (WITTEN et al., 2011). 

 

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/
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1.2.6 Análise dos dados e validação de modelos 

A base de dados totalizou 49.171 pontos e foi separada em 70% (34.419 

pontos) para treinamento e 30% para validação (14.752 pontos).  

Para a realização da estatística descritiva da base de dados foram utilizadas as 

seguintes técnicas: 

- Média aritmética: 

𝑥̅ =
∑ 𝑥𝑖

n
                                                                                                                        (6) 

- Desvio Padrão: 

SD = √
∑(𝑥𝑖−𝑥̅)2

𝑛−1
                                                                                                                (7) 

- Erro Padrão (SE): 

𝑆𝐸 =  
𝑆𝐷

√𝑛
                                                                                                                      (8) 

- Coeficiente de Variação (CV, %): 

𝐶𝑉 =  
𝑆𝐷

𝑋̅
                                                                                                                        (9) 

“n” representa o número de indivíduos e 𝑥𝑖 os valores medidos das variáveis. 

Para auxiliar na interpretação dos resultados obtidos em estatística descritiva 

com o Coeficiente de Variação (CV, %), é utilizado neste estudo a escala 

classificatória elaborada por Pimentel Gomes (1984): Baixo: < 10%; Médio: 10 – 20%; 

Alto: 20 – 30%; Muito Alto: > 30, para auxilia a analisar o nível de dispersão dos dados 

em relação ao seu valor médio. 

Para a avaliação do desempenho estatístico dos modelos de estimativa de 

EToFAO-56 foram utilizados em conjunto os seguintes indicativos estatísticos: Weibull, 

coeficiente de determinação (R2), coeficiente de correlação (r), Mean Bias Error 

(MBE), Root Mean Square Error (RMSE) o teste t de Student e o índice de 

concordância de Willmmott (d). A utilização conjunta desses indicativos auxilia na 

análise dos modelos de melhor desempenho na estimativa de EToFAO-56. 

O método de Weibull considera a probabilidade de densidade referente a uma 

função de distribuição de frequência de um conjunto de dados (WEIBULL, 1951). 

Utiliza-se nesse conjunto de dados técnicas analíticas e gráficas para determinação 

de um modelo estatístico.  

A função de distribuição acumulada é representada por meio da Equação (10): 

𝑓(𝑢) =
𝑘

𝑐
(

𝑢

𝑐
)

𝑘−1

𝑒𝑥𝑝 {− [(
𝑢

𝑐
)

𝑘

]}                                                                                          (10) 

quando 𝑢 ≥ 0, e, 𝑓(𝑢) = 0 quando < 0. 
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em que: 𝑢 (variável);  𝑐 (parâmetro da escala com dimensões) e 𝑘 (parâmetro de forma 

sem dimensões). 

Usualmente, este método de distribuição de probabilidade Weibull, é utilizado 

no âmbito de pesquisa do campo florestal e variáveis climáticas (ASSAD e CASTRO, 

1991; BURIOL et al., 2000; BURIOL et al., 2001; CATALUNHA et al., 2002; 

CARGNELUTTI FILHO et al., 2004; SANSIGOLO, 2005; BINOTI et al., 2010; 

GABRIEL FILHO et al., 2011; EBLING et al., 2014; ULIANA et al., 2017; ROSA FILHO 

et al., 2018). 

Em que o coeficiente de determinação (R2) indica o nível de variação da 

variável dependente EToFAO-56 atribuída às variáveis climáticas (variáveis 

independentes) (Equação (11): 

𝑅2 =
[∑ (𝑌𝑖− 𝑌𝑖̅)𝑛

𝑖=1 (𝑋𝑖−𝑋𝑖̅̅ ̅)]
2

∑ (𝑌𝑖− 𝑌𝑖̅) ∑ (𝑋𝑖−𝑋𝑖̅̅ ̅)𝑛
𝑖=1

𝑛
1

                                                                                                   (11) 

O coeficiente de correlação (r) será utilizado para revelar o grau de relação 

entre EToFAO-56 e estimativas de EToFAO-56 por meio de outras técnicas estatísticas 

(Equação 12): 

𝑟 =
∑ (𝑌𝑖− 𝑌𝑖̅)𝑛

𝑖=1 (𝑋𝑖−𝑋𝑖̅̅ ̅)

√∑ (𝑌𝑖− 𝑌𝑖̅) ∑ (𝑋𝑖−𝑋𝑖̅̅ ̅)𝑛
𝑖=1

𝑛
1

                                                                                                   (12) 

O Mean Bias Error (MBE) (Equação 13) indica por meio da diferença de valores 

estimados e medidos, o desvio da média para indicar se existe superestimação ou 

subestimação na estimativa de EToFAO-56 (JACOVIDES et al., 1995). E quanto mais 

próximo de zero, melhor o ajuste do modelo. 

MBE =
∑ (𝑌i−Xi)n

i=1

𝑛
                                                                                                           (13) 

O Root Mean Square Error (RMSE) (Equação 14) fornece informações sobre o 

desempenho de modelos por meio da raiz quadrada do erro médio. Seu valor é 

sempre positivo e quanto menor os valores obtidos de RMSE (espalhamento), melhor 

desempenho dos modelos (STONE, 1993; JACOVIDES et al., 1995; SILVA et al., 

2017b). Ou seja,  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = [
∑ (𝑌𝑖−𝑋𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
]

1

2
                                                                                                    (14) 

Yi representa os valores estimados, 𝑌𝑖̅ são os valores médios estimados, Xi são 

os valores medidos, 𝑋̅ são os valores médios medidos e 𝑛 é o número de observações. 

Como forma de auxiliar na análise do desempenho dos modelos validados, 

também são utilizadas neste estudo as versões dos indicativos MBE e RMSE 

adaptadas em percentagem [Equações (15) e (16)]: 
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rMBE (%) =100 × 

∑ (𝑦i-𝑥i)
n
i=1

𝑛

X̅
                                                                                               (15) 

𝑟𝑅𝑀𝑆𝐸 (%)  =  100 × [
∑ (𝑌𝑖−𝑋𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑋̅
]

1

2
                                                                                   (16) 

Para análise do desempenho dos modelos de estimativa de EToFAO-56, é 

utilizada uma escala classificatória para os diferentes intervalos de rRMSE 

(JAMIESON et al., 1991; SILVA et al., 2017b): Excelente se rRMSE < 10%; Bom se 

10% ≤ rRMSE < 20%; Aceitável se 20% ≤ rRMSE < 30%; Pobre se rRMSE ≥ 30. 

Para complementação da validação dos modelos, o teste t de Student 

(Equação 17) é utilizado para avaliar a significância dos modelos de estimativa de 

EToFAO-56. 

𝑡 =
1

𝑛
−∑ 𝑦𝑖−𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑆𝐷̅̅ ̅̅ √𝑛⁄
                                                                                                             (17) 

Stone (1993) adaptou o teste t de Student (17) por meio de interpolação com 

os indicativos estatísticos MBE e RMSE (Equação 18): 

 

𝑡 =  (
(𝑁−1)×𝑀𝐵𝐸2

𝑅𝑀𝑆𝐸2−𝑀𝐵𝐸2
)

1 2⁄

                                                                                                   (18) 

para verificar a significância de modelos de estimativa de radiação solar. 

Posteriormente Jacovides e Kontoyiannis (1995) adaptaram para modelagem da 

evapotranspiração. Neste estudo, a hipótese de nulidade é rejeitada considerando 

uma diferença significativa a 5% de probabilidade erro. No caso, entre os valores 

calculados de EToFAO-56 e as estimativas por meio das técnicas estatísticas utilizadas. 

O índice de concordância de Willmott “d” (Equação 19) também é utilizado no 

processo de validação dos modelos de estimativa de EToFAO-56 para indicar o quão 

perto as estimativas estão das medidas correspondentes a linha de comparação 1:1. 

O valor de “d” igual a 1 indica que o modelo pode estimar exatamente igual aos valores 

de referência ou observados. 

d = 1 – 
∑ (Yi−Xi)

2M
i=1

∑ (|Yi−X̅|+|Xi−Xi̅̅ ̅|)M
i=1

                                                                                             (19) 

Este índice foi divulgado foi divulgado pela primeira vez por Willmott (1981) e 

este autor considerava que somente o coeficiente de correlação (r) seria insuficiente 

para mostrar o ajuste de modelos. Neste trabalho, Willmott (1981) mostra que esse 

indicativo pode perfeitamente contribuir na análise do desempenho de modelos ao 

lado de outros indicativos, como o RMSE. Recentemente Willmott et al. (2012) vem 

sugerindo alguns aprimoramentos neste indicativo. 
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1.3 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Com base nos dados climáticos obtidos das 30 EMA’s da região de estudo 

(integração das regiões intermediárias de São José do Rio Preto e Ribeirão Preto), 

foram gerados modelos para estimativa de EToFAO-56 por meio de três diferentes 

técnicas: (1) Análise de Componentes Principais – ACP, técnica multivariada utilizada 

para predição de EToFAO-56 (e também como técnica para preenchimento de dados 

faltantes da variáveis climáticas) em escala regional e, posteriormente, para 

determinação das variáveis climáticas que mais tem influência sobre o processo de 

evapotranspiração; (2) Regressões Múltiplas - RM, para estimar EToFAO-56 por meio 

de Regressões Lineares Múltiplas (RLM) e Regressões Não Lineares Múltiplas 

(RNLM); e (3) Aprendizado de Máquinas (AM), que utilizou as técnicas: ANN (MLP, 

ANFIS e GRNN) e SVM. Para as técnicas RM e AM foram utilizando quatro diferentes 

combinações de entradas de variáveis climáticas. 

Por fim, os modelos de melhor desempenho estatístico de cada técnica foram 

comparados entre si. 

 

1.3.1 Modelo 1: Análise de Componentes Principais (ACP) 

Martí e Zarzo (2012) demonstraram em seu trabalho que a técnica multivariada 

Análise de Componente Principais (ACP) pode ser utilizada para estimativa de EToFAO-

56 por meio da reconstrução da matriz de dados das variáveis aleatórias com a 

utilização de algoritmos iterativos.  

Neste estudo, o algoritmo EM foi utilizado para reconstrução da base de dados 

climáticos (H, Tmax, Tmim, UR, U2) de 30 EMA’s do Planalto Ocidental Paulista 

medidas no período 2013-2017. Utilizando metodologia proposta por Josse e Husson 

(2012a) para preenchimento de valores faltantes na base de dados. Posteriormente a 

recomposição de valores faltantes das variáveis climáticas, esta é utilizada para 

estimativa da Evapotranspiração de Referência (EToFAO56), método proposto por Allen 

et al. (1998) no boletim FAO-56. 

Neste estudo, a técnica ACP também é utilizada para predição de EToFAO-56. 

Similarmente aos estudos relatados por Martí e Zarzo (2012) e os resultados são 

apresentados na Tabela 3. Por meio desta tabela é possível é possível analisar que a 

primeira Componente Principal (CP1) consegue explicar 30,59% da variação total dos 

dados de EToFAO-56 e possui autovalor (λ) igual a 501,39; enquanto que a segunda 

Componente Principal (CP2) pode explicar 15,30% da variabilidade total residual dos 
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dados, 45,89% da variabilidade total acumulada e autovalor (λ) igual a 250,72; em 

seguida, a terceira Componente Principal (CP3) é capaz de explicar 9,11% da 

variabilidade total residual dos dados, 55,0% da variabilidade total acumulada e 

autovalor (λ) igual a 149,35; e, por fim, a Componente Principal 4 (CP4) que pode 

explicar 8,40 da variabilidade residual total dos dados, 63,40% da variabilidade total 

acumulada e autovalor (λ) igual a 137,67.  

 

Tabela 2. Componentes Principais (CP), variabilidade (ɸ, %), variabilidade acumulada 
(ɸacm, %) e autovalores (λ). 

CP 
ɸ ɸacm λ 

(%) (%) (-) 

1 30,59 30,59 501,39 
2 15,30 45,89 250,72 
3 9,11 55,00 149,35 
4 8,40 63,40 137,67 

 

Outros autores consideram valores similares aos obtidos neste trabalho em 

seus estudos com evapotranspiração e variáveis climáticas (ANDRADE et al., 2003; 

MARTÍ e ZARZO, 2012; MELO PRADO et al., 2016). 

Para a determinação do número mínimo de Componentes Principais, associada 

à máxima variabilidade acumulada dos dados, é utilizado o método heurístico gráfico 

do scree plot, embora na literatura existam alguns métodos computacionais para essa 

finalidade (JOSSE e HUSSON, 2012b). Esse método é considerado empírico e 

observacional, está baseado na escolha do número mínimo de CP associada a uma 

máxima variância acumulada.  

A Figura 5 mostra a relação entre as barras vermelhas e os autovalores (λ) em 

cada CP. Os autovalores (λ) representam a variância acumulada. Nessa figura se 

verifica que entre as CP4 e CP5 existe uma mudança abrupta na curva de inclinação 

de (λ) e que até a quarta CP pode ser escolhida para este estudo. Rencher (2002) e 

Melo Prado (2016) destacam que o valor do nível de explicação da variação global 

dos dados deve estar pelo menos entre 60-70% e que sempre é importante escolher 

um número mínimo de CP. 
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Figura 5. Gráfico de scree plot indicando a variabilidade dos dados pela relação: 
Componentes Principais x Autovalores (λ). 

 

 

A estatística descritiva apresentada na Tabela 3 mostra: a média (𝑋̅), Desvio 

Padrão (SD), Erro Padrão (SE), Mínimo (min), Máximo (Max) e Coeficiente de 

Variação (CV) dos valores estimados de EToFAO-56 pela técnica multivariada ACP no 

período avaliado (2013-2017). 

 

Tabela 3. Estatística descritiva do modelo de Análise de Componentes Principais 
(CP). 

Modelos 
𝑿̅ SD SE Min Max CV 

(mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (%) 

EToFAO-56 4,41 1,25 0,01 0,87 8,82 28,45 
EToACP 4,41 1,19 0,01 0,82 7,97 26,93 

Nível de confiança: 95%. 
 

O modelo EToACP apresentou valor médio similar ao de EToFAO-56, com valor 

máximo estimado de evapotranspiração 9,64% abaixo do obtido por EToFAO-56. A 

distribuição de frequência de EToACP encontra-se disponível no Apêndice D. 

A Figura 6, mostra a correlação entre as estimativas de Evapotranspiração de 

Referência pela técnica Componentes Principais (EToCP) com 4 componentes e os 

valores calculados por EToFAO-56. A distribuição dos valores estimados por EToCP e 

EToFAO-56 estão em concordância linear com a linha ideal de comparação (1:1). O valor 

do coeficiente de correlação linear (r) obtido é (r = 0,95).  
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Figura 6. Comparação entre os valores estimados por EToCP e calculado de EToFAO-

56. 

 
 

A Tabela 4 mostra os resultados obtidos após a validação da técnica 

multivariada Análise de Componentes Principais (ACP) com os diferentes indicativos 

estatísticos utilizados para avaliar seu desempenho. Nesta tabela, verifica-se que os 

seguintes valores obtidos pelos indicativos de validação: rRMSEACP = 9,33%; rMBEACP 

= 0,03; dACP = 0,97; tcac = 0,42. Indicando que o modelo de EToACP tem espalhamento 

em torno de 9,33%, valor considerado por Jamieson (1991) como excelente para 

avaliação de desempenho estatístico de modelos; baixo valor de rMBE mostrando que 

o modelo de EToACP não tem tendência de subestimar ou superestimar o modelo 

EToFAO-56; valor de d próximo de 1; Pelo teste t, verifica-se que a média dos valores 

previstos de EToFAO-56 pelo modelo (EToACP) não diferem estatisticamente do valor 

médio observado em EToFAO-56. 

Ou seja, os indicativos estatísticos, utilizados para avaliar o desempenho do 

modelo EToACP, revelam que esse modelo estima EToFAO-56 com excelente precisão e 

exatidão de maneira significativa. 

 

Tabela 4. Indicativos estatísticos e comparação com a literatura. 

Autores 
Localidades  Latitudes rRMSE  RMSE rMBE  MBE  d tcalc tcrit 

(n°)  (°) (%) (mm dia-1) (%) (mm dia-1) (-) (-) (-) 

Martí e Zarzo (2012) 30 (Espanha) 37°52'12" - 40°60' N - 0,32 – 0,33 - - - - - 

Presente estudo Região de estudo 19°32' - 21°57' S 9,33 0,41 0,03 0,00 0,97 0,42 1,96 

 

Os valores obtidos pelo índice estatístico RMSE neste estudo (RMSEACP = 

0,411mm dia-1), foi superior aos encontrados por Martí e Zarzo (2012) na Espanha, 

como mostrado na Tabela 5. Esses autores também trabalharam dados climáticos de 

30 localidades da região de Valência. 

 



43 
 

 
 

1.3.2 Modelos 2 

Nesta seção é realizada inicialmente uma análise exploratória das variáveis 

climáticas (H, Ho, Tmax, Tmin, UR e U2) por meio da técnica ACP com o objetivo de 

verificar o agrupamento de variáveis climáticas mais relevantes nos processos físicos 

da evapotranspiração. Esses agrupamentos servirão de base para a construção de 

diferentes modelos de estimativa de EToFAO-56 com a utilização de Regressões 

Múltiplas (RM) neste item 2 e com o auxílio de técnicas de Aprendizado de Máquinas 

(AM) no item 3. 

 

1.3.2.1 Análise exploratória dos dados climáticos 

A estatística descritiva apresentada na Tabela 5 mostra: a média (𝑋̅), Desvio 

Padrão (SD), Erro Padrão (SE), Mínimo (min), Máximo (Max) e Coeficiente de 

Variação (CV) da base de dados climáticos [Temperatura máxima (Tmax), 

Temperatura mínima (Tmin), Irradiação solar global no topo da atmosfera (Ho), 

Irradiação solar global (H), Umidade relativa (UR) e Velocidade do vento (U2)] no 

período avaliado (2013-2017). Totalizando 1639 pontos para cada variável climática. 

 

Tabela 5. Estatística descritiva da base dados climáticos. 

Variáveis climáticas 
X SD SE Mínimo Máximo CV 

(mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (%) 

Tmax 30,42 3,82 0,02 10,40 43,90 12,56 
Tmin 17,60 3,82 0,02 -1,00 30,20 21,69 
Ho 33,82 6,01 0,03 23,69 41,26 17,76 
H 17,42 5,62 0,03 0,00 35,51 32,29 

UR 67,36 11,17 0,05 19,00 100,00 16,59 
U2 1,42 0,64 0,00 0,00 9,07 45,37 

Nível de confiança: 95%. 

 

Analisando-se os resultados obtidos nesta Tabela, nota-se que as variáveis 

climáticas Ho, H e UR apresentam os maiores valores de Desvio Padrão (SD). Maiores 

valores de SD podem significar que essas variáveis podem ser importantes na Análise 

de Componentes Principais (ACP). Melo Prado et al. (2016) analisando o clima de 

Uberlândia (Minas Gerais - Brasil) verificou que as variáveis com maiores valores de 

SD tiveram alguma influência sobre ACP. 

Posteriormente aos processos de preenchimento de dados faltantes e 

padronização da base climática, a matriz de dados composta pelas variáveis 

climáticas, é transformada em matriz de correlação. Essa transformação é realizada 

em razão das variáveis climáticas possuírem diferentes variâncias e unidades de 
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medida e, após a padronização dessas variáveis, um novo conjunto de dados com 

média (𝑥̅) igual a zero e desvio padrão (SD) igual a um (1) é obtido. 

Após a padronização das variáveis climáticas é realizada ACP e seus 

resultados são mostrados na Tabela 6. Onde é possível analisar que a primeira 

Componente Principal (CP1) pode explicar 41,0% da variação total dos dados e possui 

autovalor (λ) igual 2,46; enquanto que a segunda Componente Principal (CP2) pode 

explicar 26,0% da variação residual dos dados com autovalor (λ) igual 1,57; e a 

terceira Componente Principal (CP3) pode explicar 17,0% da variação residual dos 

dados com autovalor (λ) igual 1,05. Essas três Componentes Principais (CP) totalizam 

variabilidade acumulada de 85,4%.  

 

Tabela 6. Parâmetros: Autovalores (λ), variabilidade (Variab., %) e variabilidade 
acumulada (Variab. Acm., %). 

Parâmetros CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 

λ 2,46 1,57 1,05 0,50 0,25 0,18 
Variab. (%) 41,00 26,0 17,0 0,08 0,04 0,03 

Variab. Acm. (%) 41,00 67,0 85,0 0,93 0,97 1,00 

 

Outros autores relatam o sucesso da utilização da técnica CP para análise 

exploratória de dados climáticos, com a associação da máxima variabilidade de dados 

acumulados associada a um número mínimo de Componentes Principais (ANDRADE 

et al., 2003; IKUDAYISI e ADEYERNO, 2016; MELO PRADO et al., 2016). 

A Figura 7 mostra a relação entre as barras vermelhas e os autovalores (λ) em 

cada CP. Os autovalores (λ) representam a variância acumulada. Nessa figura, 

verifica-se que entre as CP3 e CP4 existe uma mudança abrupta na curva de 

inclinação de (λ) e que até terceira CP podem ser escolhida para este estudo. A 

variância acumulada dos três primeiros CP totalizam 84,50%. 

 

Figura 7. Scree Plot mostrando a variabilidade dos dados por meio da relação: 
autovalores (λ) versus o número de Componentes Principais (CP). 
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Na tabela 7 são apresentados os valores obtidos para as cargas dos 

Componentes Principais (CP) associado a cada variável climática. Estas cargas 

possibilitam avaliar ao grau de relação das variáveis climáticas com a respectiva CP. 

 

Tabela 7. Cargas das Componentes Principais (CP) associadas às variáveis 
climáticas. 

Variáveis CP1 CP2 CP3 

Tmáx 0,55 0,14 0,23 
Tmín 0,42 -0,51 -0,02 
Ho 0,50 -0,34 -0,21 
H 0,49 0,32 0,02 

UR -0,20 -0,70 -0,01 
U2 0,03 0,13 -0,95 

 

Nesta tabela, verificam-se associações mais altas e positivas da CP1 com as 

variáveis climáticas: Tmáx (0,55), Tmín (0,42), Ho (0,50) e H (0,49); contrastando com 

UR (-0,20), que detém associação negativa com CP1; e U2 (0,03) que detém baixa 

associação com esta CP. Essas informações indicam que há um efeito conjunto das 

variáveis de maior associação na CP1 com o processo de evapotranspiração, desde 

que seja mantida uma relação inversamente proporcional com a UR para que CP1 

possa explicar 41,0% de toda variabilidade dos dados. 

Na CP2, após análise da variabilidade residual do conjunto de dados das 

variáveis climáticas, verifica-se associações mais altas e negativas com as variáveis 

climáticas: Tmín (-0,51), Ho (-0,34) e UR (-0,70); em contraste com as relações 

positivas obtidas com as variáveis: Tmáx (0,14), H (0,32) e U2 (0,13). Indicando que 

nesta CP a variável climática de maior importância é UR (-0,70) associada às demais 

variáveis, que podem explicar 26,0% da variabilidade total dos dados e 67,0% da 

variabilidade total acumulada dos dados. 

E por fim, na CP3, verifica-se que a variável U2 (-0,95) detém a associação mais 

alta e negativa com esta CP, sendo a variável mais influente no processo de 

evapotranspiração encontrada na análise desta variabilidade de dados residual; 

seguido posteriormente pelas variáveis climáticas de associação negativa com CP3: 

Ho (-0,21), Tmín (-0,02) e UR (-0,01); contrastando com os valores de associações 

positivas obtidas por: Tmáx (0,23) e H (0,02). Essas informações indicam que a variável 

climática U2 é a mais influente no processo de evapotranspiração quando analisado a 

terceira componente, considerando um efeito conjunto com outras variáveis, pois esta 

componente é capaz de explicar 17,0% da variabilidade residual dos dados e 85,0% 

da variabilidade residual acumulada dos dados.  
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Os resultados obtidos na análise exploratória de dados indicaram que as 

variáveis climáticas Tmax, Tmin, Ho, UR e U2 tem mais influência e efeito direto sobre 

os processos de evapotranspiração, quando combinadas. Esses resultados foram 

também constatados por outros pesquisadores em seus trabalhos (MOHAN e 

ARUMUGAM, 1996; IKUDAYISI e ADEYERNO, 2016; MELO PRADO, 2016). 

Após essas constatações, foi possível construir quatro diferentes combinações 

de variáveis de entrada para modelos de estimativa de EToFAO-56 por meio de técnicas 

de Regressões Múltiplas (RM) e Aprendizado de Máquinas (AM). Para em seguida, 

avaliar o desempenho estatístico do efeito conjunto dessas variáveis climáticas na 

estimativa de EToFAO-56. 

 

1.3.2.2 Modelo 2: RLM e RNLM 

 

Com base na determinação das variáveis climáticas de maior relevância para 

a geração de modelos de estimativas de EToFAO-56, foram gerados quatro modelos de 

Regressões Lineares Múltiplas (RLM) e Regressões Não Lineares Múltiplas, 

apresentados em sua forma linear pela transformação logarítmica (RNLM).  

Na Tabela 8 são apresentadas as equações obtidas para as quatro diferentes 

combinações de RLM e RNLM com seus respectivos coeficientes de determinação 

(R2). 

 

 

 

Tabela 8. Equações geradas por meio das técnicas RLM e RNLM para cada 
combinação adotada e seus respectivos R2. 

Modelos Equações R2 

RLM1 𝐸𝑇𝑂 = −3,16 + 0,17(𝑇𝑚𝑎𝑥)  − 0,09(𝑇𝑚𝑖𝑛) + 0,12(𝐻𝑂) 0,59 

RLM2 𝐸𝑇𝑂 = −1,47 + 0,053(𝑇𝑚𝑎𝑥) − 0,01(𝑇𝑚𝑖𝑛) + 0,065(𝐻𝑂) + 0,128(𝑅𝑛) 0,75 

RLM3 𝐸𝑇𝑂 =  1,07 + 0,01(𝑇𝑚𝑎𝑥) + 0,02(𝑇𝑚𝑖𝑛) + 0,08(𝐻𝑂) + 0,11(𝑅𝑛) − 0,03(𝑈𝑅) 0,78 

RLM4 𝐸𝑇𝑂 =  −2,38 + 0,07(𝑇𝑚𝑎𝑥) + 0,02(𝑇𝑚𝑖𝑛) + 0,05(𝐻𝑂) + 0,12(𝑅𝑛) − 0,01(𝑈𝑅) + 0,93(𝑈2) 0,98 

RNLM1 𝑙𝑜𝑔(𝐸𝑇𝑂) = log(0.02) + 0.92 log(𝑇𝑚𝑎𝑥) − 0.20log(𝑇𝑚𝑖𝑛) + 0.80log(𝐻𝑂) 0,76 

RNLM2 𝑙𝑜𝑔(𝐸𝑇𝑂) = log(0.05) + 0.4𝑙𝑜𝑔(𝑇𝑚𝑎𝑥) − 0.04𝑙𝑜𝑔(𝑇𝑚𝑖𝑛) + 0.62 log(𝐻𝑂) + 0.38𝑙𝑜𝑔(𝑅𝑛) 0,85 

RNLM3 𝑙𝑜𝑔(𝐸𝑇𝑂) = log(0.1) +  0.44𝑙𝑜𝑔(𝑇𝑚𝑎𝑥) − 0.03𝑙𝑜𝑔(𝑇𝑚𝑖𝑛) + 0.71 log(𝐻𝑂) + 0.320𝑙𝑜𝑔(𝑅𝑛) − 0.25𝑙𝑜𝑔(𝑈𝑅) 0,86 

RNLM4 
𝑙𝑜𝑔(𝐸𝑇𝑂) = log(0.01) +  0.65𝑙𝑜𝑔(𝑇𝑚𝑎𝑥) − 0.01𝑙𝑜𝑔(𝑇𝑚𝑖𝑛) + 0.43 log(𝐻𝑂) + 0.39𝑙𝑜𝑔(𝑅𝑛) + 0.21𝑙𝑜𝑔(𝑈𝑅)

+ 0.30𝑙𝑜𝑔(𝑈2) 
0,96 

 

Verifica-se na Tabela 8 que os valores de R2 crescem no sentido do aumento 

das variáveis climáticas melhorando o ajuste das equações. O maior ganho no 

desempenho ocorre da terceira para a quarta combinação com a entrada da variável 
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U2. Os efeitos da inserção dessa variável climática são esperados em razão de sua 

importância física para a ocorrência da evapotranspiração no ambiente. A variável U2 

promove a substituição do ar saturado por água (úmido) evapotranspirada por ar mais 

seco (ALLEN et al., 1998). Com isso, sempre haverá a manutenção do déficit de 

saturação de vapor d’ água na atmosfera (𝑒𝑠 −  𝑒𝑎) para regular a taxa de 

evapotranspiração a todo o momento. 

As equações que são propostas e mostradas na Tabela 8, para os modelos 

RLM e RNLM, são similares às equações de trabalhos pesquisados na literatura. O 

coeficiente de determinação para RLM4 (R2 = 0,98) é similar aos valores obtidos, o 

que mostra o quanto este modelo consegue explicar os valores observados. Inferior 

aos valores obtidos por Sriram e Rashmi (2014) em Chennai (Índia) com R2 = 0,99; 

superior aos valores obtidos por Cristea et al. (2013) nos Estados Unidos, com 

intervalo de variação de R2 = 0,79 a 0,98; aos valores obtidos por Tabari e Grismer 

(2013) em Rash (Irã), com intervalo de variação de R2 = 0,94 a 0,98; aos valores 

obtidos por Khanmohammadi et al. (2018) no Irã, com intervalo de R2 = 0,82 a 0,97; 

aos valores obtidos por Ye et al. (2014) na China com R2 = 0,94; aos valores obtidos 

por Bogawski e Bednorz (2014) na Polônia, com intervalo de variação de R2 = 0,95 a 

0,96; aos valores obtidos por Mallikarjuna et al. (2013) na Índia, com intervalo de 

variação de R2 = 0,89 a 0,97. 

 

Estatística descritiva e validação dos modelos de Regressões Múltiplas (RM): 

Regressões Lineares Múltiplas (RLM) e Regressões Não Lineares Múltiplas 

(RNLM) 

A estatística descritiva apresentada na Tabela 9 mostra: a média (𝑋̅), Desvio 

Padrão (SD), Mínimo (min) e Máximo (Max) dos valores estimados de EToFAO-56 pelas 

técnicas de Regressões Múltiplas (RM) no período avaliado (2013-2017) com as 

quatro combinações de entrada desses modelos. 
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Tabela 9. Estatística descritiva dos modelos de Regressões Múltiplas (RM): 
Regressões Lineares Múltiplas (RLM) e Regressões Não Lineares Múltiplas (RNLM). 

Modelos 
𝑿̅ SD SE Min Max CV 

(mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (%) 

EToFAO-56 4,41 1,25 0,01 0,87 8,82 28,45 
Log(EToFAO-56) 0,62 0,13 0,00 0,01 0,95 21,44 

RLM1 4,49 0,97 0,01 1,08 7,22 21,54 
RLM2 4,40 1,09 0,01 0,90 7,23 24,68 
RLM3 4,34 1,12 0,01 0,67 7,49 25,88 
RLM4 4,53 1,29 0,01 0,13 9,16 28,42 

RNLM1 0,62 0,09 0,00 0,19 0,80 14,05 
RNLM2 0,63 0,11 0,00 0,03 0,83 18,14 
RNLM3 0,63 0,12 0,00 0,01 0,89 18,91 
RNLM4 0,62 0,13 0,00 0,01 0,96 20,86 

Nível de confiança: 95%. 

 

Os resultados mostrados na Tabela 9 mostram que os resultados dos modelos 

RLM4 e RNLM4 apresentam os maiores SD e valores máximos de estimativa de 

EToFAO-56. Os resultados obtidos pelos modelos da quarta combinação indicam a 

existência de maior variabilidade de seus valores em relação as suas médias. A 

distribuição de frequência dos modelos de RM estimando EToFAO-56 estão inseridas 

no Apêndice E. 

Para avaliar o desempenho dos modelos RLM e RNLM fora utilizados os 

indicativos estatísticos: coeficiente de correlação (r), Root Mean Squared Error 

(RMSE), Mean Bias Error (MBE), Índice de Concordância de Willmott (d) e teste t. No 

caso dos indicativos estatísticos: RMSE e MBE. Eles são utilizadas adicionalmente 

em versão de porcentagem: Relative Root Mean Square Error (rRMSE) e Relative 

Mean Bias Error (rMBE). Para auxiliar na interpretação do desempenho destes 

modelos. 

A Figura 8 (a - j) mostra a correlação entre os valores estimados de EToFAO-56 

pelos modelos de Regressões Múltiplas (RLM e RNLM) e os calculados pelo método 

padrão do boletim FAO-56. E suas retas obtidas por regressão linear com os 

coeficientes de correlação (r) para as quatro combinações. A cada combinação houve 

a inserção de uma variável climática que alteraram as estimativas de EToFAO-56 nessas 

combinações. Como consequência, os valores das correlações e das dispersões 

foram sendo alteradas gradativamente.  
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Figura 8 (a - j). Correlações entre os valores estimados pelos modelos de Regressões 
Múltiplas [RLM (a - i) e RNLM (b - j)] e os valores calculados de EToFAO-56. 

  

  

  

 

  

 

Da primeira a quarta combinação há um gradual aumento do valor de r à 

medida que são acrescentadas às variáveis climáticas de entrada dos modelos RM. 
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Essa introdução de variáveis melhora o desempenho com ganho nos valores de r e 

aumento no intervalo de variação dos modelos da quarta combinação em relação às 

combinações anteriores e as correlações apresentam retas cada vez mais próximas 

da reta ideal (1:1). No apêndice G está inserido o gráfico de correlação do modelo de 

Hargreaves-Samani (H-S). Observando-o, é possível identificar que o valor de r deste 

modelo é similar aos valores da combinação 1. 

O coeficiente de correlação para RLM4 (r = 0,99) é similar e está no mesmo 

intervalo de variação dos valores obtidos por Kisi (2011) nos Estados Unidos, com r = 

0,86 a 0,99, por Martí e Gonzáles-Altozano (2011) na Espanha - com r = 0,95 a 0,98, 

para Tabari et al. (2012) em Hamadã (Irã) - com r = 0,96 a 0,98, Manikumari e 

Vinodhini (2016) em Annamalai Nagar (Índia) - com r = 0,98, e superior aos valores 

obtidos por Mahida e Patel (2015) em Bhaniyara (Índia), com intervalo de variação de 

r = 0,75 a 0,95. 

O coeficiente de correlação para RNLM4 (r = 0,99) é similar e está no mesmo 

intervalo de variação dos valores obtidos por Tabari et al. (2012) em Hamadã (Irã) 

com r = 0,89 a 0,99. 

Na Tabela 10 são apresentados os valores obtidos pelos indicativos estatísticos 

utilizados para avaliar o desempenho dos modelos de RM: Root Mean Squared Error 

(RMSE), Mean Bias Error (MBE), Índice de Concordância de Willmott (d) e teste t. No 

caso dos indicativos estatísticos RMSE e MBE, são utilizadas adicionalmente suas 

versões em porcentagem: Relative Root Mean Square Error (rRMSE) e Relative Mean 

Bias Error (rMBE). Para auxiliar na interpretação do desempenho deste modelo. 

 

 

Tabela 10. Arquitetura e desempenho estatístico dos modelos de RLM e RNLM. 

Modelos Arquitetura 
rRMSE RMSE rMBE MBE d t tcrit 

(%) (mm dia-1) (%) (mm dia-1) (-) (-) (-) 

RLM1 Tmax, Tmin, Ho 18,54 0,82 2,03 0,09 0,85 13,39* 1,96 

H-S //   //   // 19,42 0,86 6,56 0,29 0,87 43,62* 1,96 

RLM2 Tmax, Tmin, Ho, H 14,25 0,63 -0,10 0,00 0,92 0,87 1,96 
RLM3 Tmax, Tmin, Ho, H, UR 13,52 0,60 -1,58 -0,07 0,93 14,33* 1,96 

RLM4 Tmax, Tmin, Ho, H, UR, U2 5,23 0,23 2,92 0,13 0,99 81,81* 1,96 

RNLM1 Tmax, Tmin, Ho 14,14 0,09 -0,07 0,00 0,83 0,64 1,96 

H-S //   //   // 19,42 0,86 6,56 0,29 0,87 43,62* 1,96 

RNLM2 Tmax, Tmin, Ho, H 11,44 0,07 0,06 0,00 0,91 0,59 1,96 

RNLM3 Tmax, Tmin, Ho, H, UR 10,90 0,07 0,02 0,00 0,92 0,20 1,96 
RNLM4 Tmax, Tmin, Ho, H, UR, U2 6,39 0,04 -0,26 0,00 0,98 4,87* 1,96 

*Significativo a p < 0,05 pelo teste t. 

 

A seguir são descritos detalhadamente os valores obtidos pelos indicativos 

estatísticos rRMSE, rMBE e d em cada uma das quatro combinações utilizadas neste 
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estudo (Tabela 10). Os indicativos RMSE e MBE, em sua versão percentual (rRMSE 

e rMBE), são utilizados para facilitar o entendimento do desempenho dos modelos. 

Na comparação entre os modelos da primeira combinação de RM (RLM1 e 

RNLM1), verifica-se que a média dos valores previstos de EToFAO-56 por RLM1 

(EToRLM1) diferem estatisticamente do valor médio observado em EToFAO-56, 

diferentemente de RNLM1 (EToRNLM1). Ambos os modelos de RM da primeira 

combinação obtiveram desempenho estatístico superior ao modelo de H-S. Esse 

modelo possui as mesmas variáveis de entrada dos modelos de RM: Tmáx, Tmín e 

Ho. 

Os resultados mostrados na Tabela 10 revelam que a inserção de novas 

variáveis a cada combinação resulta em modificações do valor estimado de EToFAO-56 

e alteração da dispersão de cada modelo. Sobretudo, da terceira para a quarta 

combinação, com a introdução da variável climática vento (U2). Que fisicamente é 

bastante importante, em efeito conjunto com as demais variáveis climáticas, para os 

processos de evapotranspiração, com a regulação das taxas locais de 

evapotranspiração mediante a substituição de ar saturado de vapor de água por ar 

seco. 

Verifica-se ainda na Tabela 10 que, nas quatro primeiras combinações, os 

modelos de RNLM possuem melhor desempenho do que RLM. E isso se mantem a 

cada inserção de uma nova variável. Entretanto, na quarta combinação, após a 

inserção da variável climática vento (U2), e o modelo RLM4 (rRMSE = 5,23%) obtém 

desempenho estatístico um pouco superior a RNLM4 (rRMSE = 6,39%). Em que não 

é conclusivo afirmar que RLM4 possua desempenho estatístico superior a RNLM4, 

pois o índice rRMSE considera o valor médio da base da validação, em que valores 

pequenos da média da base de validação podem levar a um aumento desproporcional 

de rRMSE. Ao contrário do índice estatístico RMSE, que considera o número de 

indivíduos na base da validação, mais detalhes sobre os índices de validação podem 

ser vistos entre as Equações 14 - 16. 

As comparações entre os modelos RLM4 e RNLM4, por meio do indicativo 

estatístico RMSE, revelam desempenho de RNLM4 um pouco superior que o de 

RLM4. 

A Tabela 11 mostra os valores obtidos pelos indicativos estatísticos obtidos 

com as técnicas RLM4 e RNLM4 neste estudo e os obtidos por outros pesquisadores 

em outras localidades do mundo. 



52
  

 

 

 

 

Tabela 11. Indicativos estatísticos obtidos para RLM e RNLM no Planalto Ocidental Paulista e em outras localidades do mundo. 

Autores Modelos 
Localidades  Latitudes rRMSE  RMSE  rMBE  MBE  

(n°)  (°) (%) (mm dia-1) (%) (mm dia-1) 

Kisi (2011) RLM 3 (Estados Unidos) 38°24'04" - 38°31'35" N - 0,31 - 1,1 - - 
Martí e Gonzáles-Altozano (2011) RLM 30 (Espanha) 37°52'12" - 40°60' N - 0,33 - 0,65 - 0,001 - 0,004 

Tabari et al. (2012) RLM Hamadã (Irã) 35°12' N - 0,55 - 0,76 - - 
Almedeij (2012) RLM Cidade do Kuwait (Kuwait) 29°22′10″ N - 1,68 - 5,30 - - 

Laaboudi et al. (2012) RLM Adrar (Argélia) 27°54′ N - 0,45 - - 
Mallikarjuna et al. (2013) RLM 5 (Índia) 13°05' - 17°19' N - 0,26 - 0,49 - - 

Xu et al. (2013) RLM Nanjing (China) 31°15′15″ N - 0,52 - - 
Tabari e Grismer (2013) RLM Rash (Irã) 37°15′ N - 0,18 - 0,26 - (-0,02) - 0,01 

Ladlani et al. (2014) RLM Dar el Beida (Argélia) 36°43' N - 0,59 - 1,26 - - 
Mahida e Patel (2015) RLM Bhaniyara (Índia) 22°23' N - 0,32 - 0,54 - - 

Kisi e Demir (2016) RLM Antália (Turquia) 36°42' N - 0,50 - - 
Silva et al. (2016b)* RLM Rio Branco (Brasil) 9°58'29'' S - 0,04 - 0,13 - - 

Manikumari e Vinodhini (2016) RLM Annamalai Nagar (Índia) 11°25' N - 0,26 - - 
Althoff et al. (2018)* RLM 5 (Brasil) 14°55'48" - 19°36'0" S - 0,29 - 0,92 - - 

Presente estudo RLM4 Região de estudo 19°32' - 21°57' S 5,23 0,23 2,92 0,13 

Tabari et al. (2012) RMNL Hamadã (Irã) 35°12' N - 0,45 - 1,07 - - 

Presente estudo RNLM4 Região de estudo 19°32' - 21°57' S 6,39 0,04 -0,26 0,00 

Estados brasileiros: 1Acre e 2Minas Gerais. 
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A comparação realizada entre os valores obtidos pelos indicativos estatísticos 

deste estudo e os divulgados por outros pesquisadores na literatura indicam que o 

valor de RMSE para RLM4 obtido neste trabalho (Tabela 11) está no mesmo intervalo 

de variação dos obtidos em Rash (Irã), localizado na latitude 37°15′ N e inferior aos 

resultados obtidos nos Estados Unidos (região localizada na latitude: 38°24'04" - 

38°31'35" N), na Espanha (localizada na latitude: 37°52'12" - 40°60' N), em Hamadã 

no Irã (localizada na latitude: 35°12' N), na Cidade do Kuwait no Kuwait (localizada na 

latitude: 29°22′10″ N), em Adrar na Argélia (localizada na latitude: 27°54′ N), na Índia 

(localizada na latitude: 13°05' - 17°19' N), em Nanjing na China (localizada na latitude: 

31°15′15″ N), em Dar el Beida na Argélia (localizada na latitude: 36°43' N), em 

Bhaniyara na Índia (localizada na latitude: 22°23' N), em Antália na Turquia (localizada 

na latitude: 36°42' N), em Annamalai Nagar na Índia (localizada na latitude: 11°25' N). 

No Brasil no estado de Minas Gerais (localizada na latitude: 14°55'48" - 19°36'0" S) e 

superior aos resultados obtidos em Rio Branco no Acre/Brasil (localizada na latitude: 

14°55'48" - 19°36'0" S).  

Para RNLM4, o valor de RMSE obtido neste trabalho é inferior ao obtido em 

Hamadã no Irã (localizada na latitude: 35°12' N). 

 

1.3.3 Modelo 3 

A arquitetura utilizada para a construção das combinações dos modelos de 

técnicas de AM foi à mesma das RM após análise exploratória das variáveis climáticas 

realizada na seção 1.3.2.1. 

 

1.3.3.1 Modelo 3: AM: MLP, ANFIS, GRNN e SVM 

Neste item é inicialmente realizada uma estatística descritiva com as 

estimativas de EToFAO-56 por meio das técnicas de AM. Posteriormente é realizada a 

validação dos modelos de AM. 

A estatística descritiva apresentada na Tabela 12 mostra: a média (𝑋̅), Desvio 

Padrão (SD), Mínimo (min) e Máximo (Max) dos valores estimados de EToFAO-56 pelas 

técnicas de Aprendizado de Máquinas (AM) no período avaliado (2013-2017) com as 

quatro combinações de entrada desses modelos. 
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Tabela 12. Estatística descritiva dos modelos de Aprendizado de Máquinas (AM). 

Modelos 
𝑿̅ SD SE Min Max CV 

(mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (%) 

EToFAO-56 4,41 1,25 0,01 0,87 8,82 28,45 

MLP1 4,41 1,02 0,01 1,08 6,66 23,12 
MLP2 4,41 1,11 0,01 1,47 7,98 25,19 
MLP3 4,41 1,13 0,01 1,30 7,63 25,66 
MLP4 4,40 1,25 0,01 0,88 8,85 28,44 

ANFIS1 4,41 1,02 0,01 1,08 6,66 23,12 
ANFIS2 4,41 1,11 0,01 1,36 7,46 25,07 
ANFIS3 4,41 1,13 0,01 1,06 7,55 25,58 
ANFIS4 4,40 1,25 0,01 0,81 8,65 28,43 

GRNN1 4,40 1,23 0,01 0,98 8,39 27,92 
GRNN2 4,40 1,26 0,01 0,84 8,70 28,62 
GRNN3 4,40 1,25 0,01 0,82 8,73 28,43 
GRNN4 4,39 1,23 0,01 0,95 8,52 28,04 

SVM1 4,39 0,99 0,01 1,56 7,31 22,51 
SVM2 4,36 1,09 0,01 1,46 7,56 25,08 
SVM3 4,36 1,12 0,01 1,48 7,66 25,63 
SVM4 4,41 1,25 0,01 0,82 8,71 28,35 

 

Os resultados mostrados na Tabela 12 revelam que os resultados dos modelos 

MLP4, ANFIS4, e SVM4 apresentam os maiores SD e valores máximos de estimativa 

de EToFAO-56. Assim como o menor valor de estimativa de EToFAO-56. Apenas os 

resultados obtidos na combinação quatro do modelo GRNN contrasta com a dos 

demais modelos. Em geral, em todos os casos a distribuição normal mostrou-se 

adequada para a descrição dos modelos propostos (Apêndice E). 

Os resultados obtidos pelos modelos da quarta combinação indicam a 

existência de maior variabilidade de seus valores em relação as suas médias. 

As combinações de entrada das variáveis para os modelos de AM foram às 

mesmas utilizadas pelos modelos de RLM e RNLM. Estas combinações foram 

determinadas por meio da utilização da técnica multivariada ACP para exploração das 

variáveis climáticas. Para identificação das variáveis de maior relevância para a 

geração dos modelos de estimativa de EToFAO-56.  

Antes da validação dos modelos de AM, foram realizados diversos ensaios para 

determinação ajuste dos parâmetros de cada técnica que se adequasse a um melhor 

desempenho estatístico. No caso da técnica MLP, foi verificado que após diversos 

ensaios realizados, a minimização de erros mostrou-se mais eficiente com 25 

neurônios (25 N) (a matriz de peso desta técnica é mostrada no Apêndice F); na 

técnica ANFIS, o radii igual a 0,5 mostrou-se mais adequado à geração de modelos 

com a utilização de função do tipo gaussiana e número de épocas fixado em 200 

interações; na técnica GRNN o valor do parâmetro spread mais adequado obtido foi 
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de 0,05; e na técnica SVM os parâmetros de ajuste (C, γ e ε) da configuração básica 

do algoritmo SMO resultaram nos seguintes resultados: C = {500}, ɣ = {0,02} e ε = 

{0,001}. 

 

Validação dos modelos de AM 

A Figura 9 (a - t) mostra a correlação entre os valores estimados de EToFAO-56 

pelos modelos de AM (MLP, ANFIS, GRNN e SVM) e os medidos. As retas obtidas 

por regressão linear e os coeficientes de correlação (r) para as quatro combinações. 

A inserção progressiva de uma nova variável climática a cada combinação modifica a 

estimativa de EToFAO-56, alterando as correlações e a dispersão dos valores da base 

de validação. As diferenças da dispersão entre as combinações podem ser 

observadas pela Figura 11 (a - t), comparando-se as dispersões das quatro 

combinações. 
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Figura 9 (a - p). Correlações entre os valores estimados pelos modelos de AM (MLP, 
ANFIS, GRNN e SVM) e os valores medidos de EToFAO-56. 

 

 

 

 

 

Da primeira a quarta combinação há um gradual aumento do valor de r à 

medida que são acrescentadas às variáveis climáticas de entrada dos modelos RM. 

Essa introdução de variáveis melhora o desempenho com ganho nos valores de r e 

aumento no intervalo de variação dos modelos da quarta combinação em relação às 

combinações anteriores e as correlações apresentam retas cada vez mais próximas 

da reta ideal (1:1). No apêndice G está inserido o gráfico de correlação do modelo de 
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Hargreaves-Samani (H-S). Observando-o, é possível identificar que o valor de r deste 

modelo é similar aos valores da combinação 1. 

 O coeficiente de correlação para ANFIS4 (r = 0,99) é similar aos valores 

obtidos por Tabari et al. (2012), com intervalo de variação de r = 0,98 a 0,99 e superior 

aos valores obtidos por Shiri et al. (2012), com intervalo de variação de r = 0,92 a 0,98. 

O coeficiente de correlação para SVM4 (r = 0,99) é igual ao obtido por Manikumari e 

Vinodhini (2016), com r = 0,99 e similar aos valores obtidos por Kisi e Çimen (2009) 

com intervalo de variação de r = 0,97 a 0,99, Tabari et al. (2012) com intervalo de 

variação de r = 0,97 a 0,99, Gocic et al. (2015) com intervalo de variação de r = 0,98 

a 0,99, Tangune e Escobedo (2018) com intervalo de variação de r = 0,73 a 0,99 e 

superior aos obtidos por Wen et al. (2015) com intervalo de variação de r = 0,77 a 

0,99. 

A seguir são descritos detalhadamente os valores obtidos pelos indicativos 

estatísticos rRMSE, rMBE e d em cada uma das quatro combinações utilizadas neste 

estudo (Tabela 13). Os indicativos RMSE e MBE, em sua versão percentual (rRMSE 

e rMBE), são utilizados para facilitar o entendimento do desempenho dos modelos. 
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Tabela 13. Arquitetura e desempenho estatístico dos modelos de AM: MLP, ANFIS, SVM, GRNN e SVM. 

Modelos Combinações 

Validação (30% da base total de dados) 

rRMSE RMSE rMBE MBE d t tcrit 

(%) (mm dia-1) (%) (mm dia-1) (-) - - 

MLP1 Tmax, Tmin, HO 16,64 0,73 0,19 0,01 0,89 0,84 1,96 
H-S //   //   // 19,42 0,86 6,56 0,29 0,87 43,62* 1,96 

MLP2 Tmax, Tmin, HO, H 13,49 0,59 0,20 0,01 0,93 1,81 1,96 

MLP3 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR 12,43 0,55 0,17 0,01 0,95 1,65 1,96 
MLP4 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR, U2 0,62 0,03 0,00 0,00 0,99 0,09 1,96 

ANFIS1 Tmax, Tmin, HO 16,81 0,74 0,12 0,01 0,89 0,84 1,96 
H-S //   //   // 19,42 0,86 6,56 0,29 0,87 43,62* 1,96 

ANFIS2 Tmax, Tmin, HO, H 13,52 0,60 0,14 0,01 0,93 1,25 1,96 
ANFIS3 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR 12,60 0,56 0,15 0,01 0,94 1,45 1,96 
ANFIS4 Tmax, Tmin, HO, H, UR, U2 0,75 0,03 0,00 0,00 0,99 0,38 1,96 

GRNN1 Tmax, Tmin, HO 21,82 0,96 -0,13 -0,01 0,83 0,72 1,96 
H-S //   //   // 19,42 0,86 6,56 0,29 0,87 43,62* 1,96 

GRNN2 Tmax, Tmin, HO, H 18,30 0,81 -0,09 0,00 0,89 0,56 1,96 
GRNN3 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR 16,69 0,74 -0,12 -0,01 0,91 0,79 1,96 
GRNN4 Tmax, Tmin, HO, H, UR, U2 11,05 0,49 -0,46 -0,02 0,96 5,02* 1,96 

SVM1 Tmax, Tmin, HO 17,46 0,77 -0,42 -0,02 0,87 2,89* 1,96 
H-S //   //   // 19,42 0,86 6,56 0,29 0,87 43,62* 1,96 

SVM2 Tmax, Tmin, HO, H 13,83 0,61 -1,12 -0,05 0,93 9,88* 1,96 
SVM3 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR 12,89 0,57 -0,99 -0,04 0,94 9,33* 1,96 

SVM4 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR, U2 1,19 0,05 0,07 0,00 0,99 7,56* 1,96 

*Significativo a p < 0,05 pelo teste t. 
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A seguir são descritos detalhadamente os valores obtidos pelos indicativos 

estatísticos rRMSE, rMBE e d em cada uma das quatro combinações utilizadas neste 

estudo (Tabela 13). Os indicativos RMSE e MBE, em sua versão percentual (rRMSE 

e rMBE), são utilizados para facilitar o entendimento do desempenho dos modelos. 

Na comparação entre os modelos da primeira combinação de AM (MLP1, 

ANFIS1, GRNN1 e SVM1), verifica-se que a média dos valores previstos de EToFAO-

56 por SVM1 (EToSVM1) diferem estatisticamente do valor médio observado em EToFAO-

56, diferentemente dos demais modelos dessa combinação. Todos os modelos dessa 

combinação, exceto GRNN1 (EToGRNN1), obtiveram desempenho estatístico superior 

ao modelo de H-S. Esses modelos possuem as mesmas variáveis de entrada dos 

modelos de AM: Tmáx, Tmín e Ho. 

Os resultados mostrados na Tabela 13 revelam que a inserção de novas 

variáveis a cada combinação resulta em modificações do valor estimado de EToFAO-56 

e alteração da dispersão de cada modelo. Sobretudo, da terceira para a quarta 

combinação, com a introdução da variável climática vento (U2). Que fisicamente é 

bastante importante, em efeito conjunto com as demais variáveis climáticas, para os 

processos de evapotranspiração, com a regulação das taxas locais de 

evapotranspiração mediante a substituição de ar saturado de vapor de água por ar 

seco. 

Verifica-se ainda na Tabela 13 que, nas quatro primeiras combinações, os 

modelos de MLP possuem melhor desempenho do que os demais modelos de AM 

(ANFIS, GRNN e SVM). E isso se mantem a cada inserção de uma nova variável. 

Entretanto, na quarta combinação, após a inserção da variável climática vento (U2), e 

o modelo MLP4 (rRMSE = 0,62%) obtém desempenho estatístico um pouco superior 

a ANFIS4 (rRMSE = 0,75%).  

Observa-se através dos indicativos estatísticos apresentados na Tabela 14 que 

as técnicas MLP, ANFIS e SVM proporcionaram resultados próximos entre as 

combinações conforme a inserção progressiva das variáveis. Exceto no caso da 

técnica GRNN. 

Deve-se ressaltar que em função do tipo de treinamento e parametrização, a 

técnica MLP mostra-se a mais simplista, tendo em vista a sua facilidade de 

implementação, que são dependentes do número de camadas, do número de 

neurônios, da função de ativação e do tipo de algoritmo de treinamento, que podem 

ANFIS, existe uma dependência muito grande no número e do tipo de funções de 
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ativação a ser utilizada, que demanda de esforço computacional grande que nem 

sempre é satisfatório. Para a técnica SVM, assim como na técnica anterior, a definição 

do algoritmo de treinamento e a definição da função de transformação são 

preponderantes para eficiência do treinamento, na qual influenciam o ajustamento e 

os parâmetros de erro. Já as diferenças apresentadas pela técnica GRNN em relação 

às outras técnicas, podem estar relacionadas à forma de treinamento da técnica ou 

pelo número de dados utilizados, que dificultam o treinamento dessa técnica por não 

ser supervisionado. 

A Tabela 14 mostra uma comparação dos indicativos estatísticos [rRMSE (%), 

RMSE (mm dia-1)] obtidos na validação entre os valores medidos e os estimados deste 

trabalho, específicos para a localidade estuda com as técnicas de AM e suas 

parametrizações, com os de outros pesquisadores que divulgaram trabalhos 

semelhantes em outras localidades do mundo. 

 

 

proporcionar uma convergência e uma aprendizagem melhor. No caso da técnica  
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Tabela 14. Indicativos estatísticos para técnicas de AM na região de estudo e em outras localidades do mundo. 

Autores Modelos 
Localidades Latitudes rRMSE RMSE 

(n°) (°) (%) (mm dia-1) 

Kisi (2007) MLP 3 (Estados Unidos) 34°30' - 34°70' N - 0,17 - 0,57 
Kisi e Ozturk (2007) MLP 3 (Estados Unidos) 34°02' - 34°03' N - 0,31 - 0,35 

Zanetti et al. (2007)1,3 MLP 2 (Brasil) 20°45' - 21°45' S - 0,59 - 0,79 
Landeras et al. (2008) MLP 4 (Espanha) 42°30' - 43°N - 0,24 - 0,53 
Martí e Gasque (2010) MLP 30 (Espanha) 37°52'12" - 40°60' N - 0,32 - 0,66 

Traore et al. (2010) MLP Bobo Diulasso (Burkina Faso) 11°17' N - 0,05 - 0,44 
Cobaner (2011) MLP Santa Mônica (Estados Unidos) 34°02' N - 0,45 - 1,36 

Martí e Gonzáles-Altozano (2011) MLP 30 (Espanha) 37°52'12" - 40°60' N - 0,34 - 0,68 
Adeloye et al. (2012) MLP Edimburgo (Escócia) 55°57' N - 0,00 - 0,03 

Huo et al. (2012) MLP 3 (China) 37°02' - 38°63' N - 0,07 - 0,65 
Laaboudi et al. (2012) MLP Adrar (Argélia) 27°54′ N - 0,27 

Mallikarjuna et al. (2013) MLP 5 (Índia) 13°05' - 17°19' N - 0,18 - 0,27 
Adamala et al. (2014) MLP 17 (Índia) 9°10' - 32°06' N - 0,07 - 0,30 
Deo e Sahin (2015) MLP 8 (Austrália) 29°25'48" - 39°07'48" S - 0,07 
Kisi e Demir (2016) MLP Antália (Turquia) 36°42' N - 0,07 - 0,51 
Yassin et al. (2016) MLP 19 (Arábia Saudita) 16º22'46'' - 32°14' N - 0,21 - 3,19 

Landeras et al. (2017) MLP 4 (Gana) 5°36' - 9°36' N - 0,49 - 0,84 
Tangune e Escobedo (2018)3 MLP 22 (Brasil) 20°0'36" - 23°58'12" S - 0,07 - 0,77 

Presente estudo MLP4 Região de estudo 19°32' - 21°57' S 0,62 0,03 

Kisi e Ozturk (2007) ANFIS 2 (Estados Unidos) 34°02' - 34°03' N - 0,20 - 0,26 
Cobaner (2011) ANFIS Santa Mônica (Estados Unidos) 34°02' N - 0,16 - 1,33 

Shiri et al. (2012) ANFIS 4 (Espanha) 42°30' - 43°0' N - 0,32 - 1,07 
Tabari et al. (2012) ANFIS Hamedan (Irã) 35°12' N - 0,06 - 0,08 
Ladlani et al. (2014) ANFIS Dar el Beida (Argélia) 36°43' N - 0,45 - 0,85 

Shiri et al. (2014) ANFIS 29 (Irã) 26°32' - 38°45' N - 0,56 - 0,59 
Petkovic et al. (2015) ANFIS 12 (Sérvia) 42°33' - 45°47' N - 0,26 - 0,44 

Presente estudo ANFIS4 Região de estudo 19°32' - 21°57' S 0,75 0,03 

Kisi (2006) GRNN 2 (Estados Unidos) 34°02' - 34°03' N - 0,24 - 0,41 
Ladlani et al. (2012) GRNN Dar el Beida (Argélia) 36°43' N - 0,52 - 0,90 
Feng et al. (2017) GRNN 2 (China) 30°48' - 30°40'12" N - 0,08 - 0,38 

Presente estudo GRNN4 Região de estudo 19°32' - 21°57' S 11,05 0,49 

Kisi e Çimen (2009) SVM 3 (Estados Unidos) 38°24'04" - 38°31'35" N - 0,11 - 0,54 
Tabari et al. (2012) SVM Hamedan (Irã) 35°12' N - 0,02 - 0,07 
Shiri et al. (2014) SVM 29 (Irã) 26°32' - 38°45' N - 0,53 - 0,61 
Gocic et al. (2015) SVM 12 (Sérvia) 42°33' - 45°47' N - 0,23 - 0,30 

Manikumari e Vinodhini (2016) SVM Annamalai Nagar (Índia) 11°25' N - 0,19 
Tangune e Escobedo (2018)3 SVM 22 (Brasil) 20°0'36" - 23°58'12" S - 0,05 - 0,85 

Wen et al. (2015) SVM Ejina (China) 41°58′54" N - 0,26 - 0,54 
Karimi et al. (2017) SVM 8 (Coréia do Sul) 35°60'18" - 37°45'4" N - 0,29 - 0,50 

Fan et al. (2018) SVM 8 (China) 23°11'60" - 45°47'60" N - 0,11 - 0,87 
Althoff et al. (2018)1 SVM 5 (Brasil) 14°55'48" - 19°36'0" S - 0,29 - 0,92 

Presente estudo SVM4 Região de estudo 19°32' - 21°57' S 1,19 0,05 

Estados brasileiros: 1Minas Gerais, 2Rio de Janeiro e 3São Paulo no Brasil. 
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O valor de RMSE para MLP4 obtido neste trabalho (Tabela 14) é similar e está 

no mesmo intervalo de variação dos valores obtidos em Edimburgo (Escócia) - 

localizado na latitude 55°57' N, na Índia - entre as latitudes 9°10' - 32°06' N, no Estado 

de São Paulo (Brasil) - entre as latitudes 20°0'36" - 23°58'12" S; e inferior aos 

resultados obtidos nos Estados Unidos - entre as latitudes 38°24'04" - 38°31'35" N, 

nos Estados de Minas Gerais e Rio de Janeiro (Brasil) - entre as latitudes 20°45' - 

21°45' S, na comunidade autônoma do País Basco (Espanha) - entre as latitudes 

42°30' - 43°N, na comunidade autônoma de Valência (Espanha) - entre as latitudes 

37°52'12" - 40°60' N, em Bobo Diulasso (Burkina Faso) – na latitude 11°17' N, em 

Santa Mônica (Estados Unidos) - na latitude 34°02' N, na China - entre as latitudes 

37°02' - 38°63' N, em Adrar (Argélia) - na latitude 27°54′ N, na Índia - entre as latitudes 

13°05' - 17°19' N, na Austrália - entre as latitudes 29°25'48" - 39°07'48" S, em Antália 

(Turquia) - na latitude 36°42' N, na Arábia Saudita - entre as latitudes 16º22'46'' - 

32°14' N e em Gana - entre as latitudes 5°36' - 9°36' N. 

O valor de RMSE para ANFIS4 é inferior aos resultados obtidos nos Estados 

Unidos - entre as latitudes 34°02' - 34°03' N, em Santa Mônica (Estados Unidos) - na 

latitude 34°02' N, na Espanha - entre as latitudes 42°30' - 43°0' N, em Hamedã (Irã) - 

na latitude 35°12' N, Dar el Beida (Argélia) - na latitude 36°43' N, no Irã - entre as 

latitudes 26°32' - 38°45' N, na Sérvia - entre as latitudes 42°33' - 45°47' N. 

O valor de RMSE para GRNN4 é inferior aos resultados obtidos em Dar el Beida 

(Argélia) - na latitude 36°43' N; e superior aos resultados obtidos nos Estados Unidos 

- entre as latitudes 34°02' - 34°03' S, e na China - entre as latitudes 30°48' - 30°40'12" 

N. 

O valor de RMSE para SVM4 é similar e está no mesmo intervalo de variação 

dos valores obtidos em Hamadã (Irã) - na latitude 35°12' N, no Estado de São Paulo 

(Brasil) - entre as latitudes 20°0'36" - 23°58'12" S; e inferior aos valores obtidos nos 

Estados Unidos - entre as latitudes 38°24'04" - 38°31'35" N, no Irã - entre as latitudes 

26°32' - 38°45' N, na Sérvia - entre as latitudes 42°33' - 45°47' N, em Annamalai Nagar 

(Índia) - na latitude 11°25' N, em Ejina (China) - na latitude 41°58′54" N, na Coréia do 

Sul - entre as latitudes 35°60'18" - 37°45'4" N, na China - entre as latitudes 23°11'60" 

- 45°47'60" N e no Estado de Minas Gerais (Brasil) - entre as latitudes 14°55'48" - 

19°36'0" S. 

Deve-se ressaltar que os valores dos indicativos encontrados são para os 

arranjos propostos, mas outros devem ser testados. Assim como suas 
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parametrizações a fim de verificar a eficiência dos modelos e da importância das 

variáveis inseridas nas combinações. E avaliando se estas realmente são impactantes 

para melhoria dos indicadores estatísticos e se são mais significativas. Por fim, dos 

resultados apresentados a técnica do tipo MLP é a mais indicada para a estimativa de 

EToFAO-56 com as combinações e parametrizações propostas. 

Adamala (2014) e Pandorfi et al. (2016) relatam o bom desempenho da técnica 

de AM Artificial Neural Network (ANN) na modelagem de evapotranspiração oriundo 

de medidas lisimétricas. E essa informação indica que possivelmente esta técnica 

poderia modelar a evapotranspiração melhor que modelo de EToFAO-56. Desde que 

essas medidas lisimétricas fossem consideradas confiáveis.  

 

1.3.4  Comparação de desempenho estatísticos dos modelos 

A Figura 10 (a - b) apresenta os valores obtidos pelos indicativos estatísticos 

(rRMSE) e (r), por meio de gráficos de barra, para os modelos: ACP (EToACP), RLM4 

(EToRLM4), RNLM4 (EToRNLM4), MLP4 (EToMLP4), ANFIS4 (EToANFIS4), GRNN4 

(EToGRNN4) e SVM4 (EToSVM4). Onde é possível analisar e comparar os valores obtidos 

pelos indicativos estatísticos desses modelos. 

 

Figura 10 (a - b). Comparação do desempenho de modelos por meio dos indicativos 
estatísticos: Relative Root Mean Squared Error (rRMSE) e coeficiente de correlação 
(r). 

 

 

Nos gráficos de barras da Figura 10 (a), representando o percentual relativo 

rRMSE (%), é possível verificar superioridade numérica no desempenho estatístico do 

modelo MLP4 (rRMSEMLP4 = 0,62%) em relação aos demais modelos na seguinte 

ordem: ANFIS4 (rRMSEANFIS4 = 0,75%), SVM4 (rRMSESVM4 = 1,19%), RLM4 
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(rRMSERLM4 = 5,23%), RNLM4 (rRMSERNLM4 = 6,39%), ACP (rRMSEACP = 9,33%) e 

GRNN4 (rRMSEGRNN4 = 11,05%) 

Outros autores como Tabari et al. (2012), Shiri et al. (2014), Tangune e Escobedo 

(2018) também compararam técnicas entre si e obtiveram intervalo de variação de seus 

resultados de RMSE semelhantes aos obtidos neste estudo. 

Nos gráficos de barras da Figura 10 (b), é possível verificar que o desempenho 

estatístico do modelo MLP4 (rMLP4 = 0,99) é similar ao desempenho dos demais modelos: 

ANFIS4 (rANFIS4 = 0,99) e SVM4 (rSVM4 = 0,99); e numericamente superior aos seguintes 

modelos na seguinte ordem: GRNN4 (rGRNN4 = 0,92), ACP (rACP = 0,95), RLM4 (rRLM4 = 

0,96) e RNLM4 (rRNLM4 = 0,96).  

Os valores de r obtidos neste estudo são similares aos divulgados por Tabari et al. 

(2012), Shiri et al. (2014) e Tangune e Escobedo (2018). 

Na Figura 11 a distribuição probabilística de Weibull expressa a frequência dos 

valores do erro percentual absoluto. Nesta distribuição, verifica-se que os valores do erro 

percentual absoluto (mostrada na Equação 10), para ACP (k = 1,22 e c = 0,07), RNLM4 

(k = 1,27 e c = 0,04), RLM4 (k = 1,06 e c = 0,01), MLP4 (k = 1,07 e c = 0,003), ANFIS4 (k 

= 1,06 e c = 0,005), GRNN4 (k = 1,20 e c = 0,08) e SVM4 (k = 1,06 e c = 0,005). 
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Figura 11. Distribuição do erro percentual absoluto da estimativa de EToFAO-56 por 
meio da função de Weibull (a - g). 

  

  

  

 

 

 
 

Os valores das variações do parâmetro 𝑐, quando se mantém o parâmetro 𝑘, 

acarretam compressão ou expansão da curva. Uma vez que, aproximadamente, o 

parâmetro k não teve variações abruptas, pode-se afirmar que valores menores do 

parâmetro estão associados a uma compressão das curvas. 
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É possível verificar o ganho no desempenho dos modelos à medida que ocorre 

a inserção de novas variáveis. Além disto, comparando-se gradativamente os modelos 

1 a 4, percebe-se uma redução sensível no parâmetro de escala, o que ocorre devido 

à concentração dos valores do erro percentual absoluto próximo a 0%. Isto revela 

nitidamente que, quanto há uma evolução na acurácia do modelo 1 ao 4, sendo 

obviamente este último (modelo 4) o que apresenta menores erros possíveis. 

Matematicamente as variações dos valores do parâmetro 𝑐, quando se mantém 

o parâmetro 𝑘, acarretam em compressão ou expansão da curva. Quando não há 

variações abruptas do parâmetro k, pode-se concluir que os menores valores deste 

parâmetro estão associados a uma compressão das curvas, o que é observado 

gradativamente quando é feita a comparação do modelo 1 até o modelo 4. 

Contudo, ressalta-se que há situações nas quais não existem a quantidade de 

informações meteorológicas disponíveis que tal modelo 4 exige, o que naturalmente 

faz-se necessário utilizar os demais modelos, de acordo então com o conjunto de 

informações disponíveis. 

Os valores das variações no parâmetro 𝑐, quando se mantém o parâmetro 𝑘, 

acarretam compressão ou expansão da curva. Uma vez que, aproximadamente, o 

parâmetro k não teve variações abruptas, pode-se afirmar que valores menores do 

parâmetro estão associados a uma compressão das curvas, o que é observado 

gradativamente quando é feita a comparação do modelo 1 até o modelo 4.  

Entretanto, ressalta-se que há situações nas quais não existem a quantidade 

de informações meteorológicas disponíveis que tal modelo 4 exige, o que 

naturalmente faz-se necessário utilizar os demais modelos, de acordo então com o 

conjunto de informações disponíveis. 

 

1.4 CONCLUSÃO 

Dos três métodos apresentados para modelagem de EToFAO-56 neste estudo, 

conclui-se que: 

- A utilização da técnica multivariada (ACP) é uma ferramenta útil para análise 

exploratória de variáveis climáticas. Essa técnica analisa o efeito conjunto das 

variáveis e determina gradualmente a variável mais importante para a construção de 

modelos de estimativa de EToFAO-56. E técnica é capaz de realizar estimativa de 

EToFAO-56 com base na proximidade entre as EMA’s com boa precisão e exatidão. 
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- Os valores dos indicativos estatísticos da base de validação de RLM4 e RNLM4 

indicam que ambos os modelos de regressões múltiplas podem ser utilizados na 

estimativa de EToFAO-56 com boa precisão e exatidão. 

- Os modelos de AM estudados (MLP, ANFIS, GRNN e SVM) corroboraram resultados 

já observados sobre a eficiência dessas técnicas em estimar EToFAO-56. Para estudos 

futuros, testar a eficiência desta técnica em estimar medidas lisimétricas de 

evapotranspiração seria de grande relevância para mostrar que o esforço 

computacional das AM são capazes de estimar a evapotranspiração com 

desempenho estatístico superior ao do método padrão da FAO (EToFAO-56).  

- Na comparação do desempenho estatístico entre as técnicas utilizadas neste estudo, 

verificou-se melhor desempenho estatístico na seguinte ordem: AM (MLP4, ANFIS4 e 

SVM4), RM (RLM4 e RNLM4) e ACP.  
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CAPÍTULO 2 
COMPARAÇÃO DE DIFERENTES MÉTODOS DE INTERPOLAÇÃO ESPACIAL 

DA EVAPOTRANSPIRAÇÃO DE REFERÊNCIA (EToFAO-56) NO PLANALTO 

OCIDENTAL PAULISTA 

 

 

RESUMO 

Neste estudo é utilizada uma base de dados climáticos medida no período (2013-

2017) para estimativa da Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56) em 30 

localidades do Planalto Ocidental Paulista (integração das regiões intermediárias de 

São José do Rio Preto e Ribeirão Preto) com o objetivo de auxiliar no gerenciamento 

de recursos hídricos com a caracterização da demanda atmosférica na região do 

Planalto Ocidental Paulista (região de grande destaque por sua produção agrícola no 

Estado de são Paulo). Assim, é realizada uma análise do desempenho estatístico de 

diferentes interpoladores espaciais (KO e MC) por meio dos seguintes indicativos 

estatísticos: Mean Bias Error (MBE), Mean Square Error (MSE), Root Mean Squared 

Error (RMSE), Coeficiente de determinação (R2), Coeficiente de correlação (r) e 

Intervalo de Tolerância (IT). Os resultados obtidos mostraram que o método da Mínima 

Curvatura (MC) apresentou melhor desempenho estatístico: EToMC (MBE = -0,01 mm 

dia-1; MSE = 0,01 mm dia-1; RMSE = 0,11 mm dia-1). 

 

Palavras-chave: Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56); interpoladores 

espaciais; Planalto Ocidental Paulista. 

 

 

2.1 INTRODUÇÃO 

O conhecimento da evapotranspiração é de grande importância no planejamento 

de sistemas de irrigação em regiões de escassez hídrica, na melhoria das estimativas 

de requerimento de água das culturas agrícolas (ADELOYE et al., 2012; SHIRI et al., 

2012). E no planejamento e gerenciamento de recursos hídricos o conhecimento 

prévio das condições climáticas de uma determinada região é de muito interesse no 

cenário agrícola, pois estes fazem partes dos fatores determinantes do sucesso e 

produção satisfatória das culturas (SANTOS et. al., 2011). 

A evapotranspiração é um fenômeno físico que promove a transferência de água 

para a atmosfera por meio da evaporação da água e transpiração das culturas 
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agrícolas (ALLEN et al., 1998; SHIRI et al., 2015). É um fenômeno multidimensional, 

pois depende bastante da interação entre as variáveis climáticas (radiação solar, 

temperatura do ar, precipitação, umidade relativa do ar e velocidade do vento) e das 

condições fitossanitárias das culturas agrícolas (ALLEN et al., 1998; SENTELHAS et 

al., 2010; SNYDER, 2017). 

Entretanto, geralmente a obtenção de medidas diretas e confiáveis de 

evapotranspiração é bastante difícil em razão dos altos custos para implantação de 

técnicas micrometeorológicas e lisimétricas, além das dificuldades técnicas de 

operação e manutenção dos equipamentos de medidas, bem como do processamento 

de dados. Em face disso, modelos estatísticos de estimativa de evapotranspiração por 

meio de variáveis climáticas são bastante difundidos na literatura (THORNTHWAITE, 

1948; BLANEY e CRIDDLE, 1950; PRIESTLEY e TAYLOR, 1972; BENEVIDES e 

LOPEZ, 1970; HARGREAVES e SAMANI, 1985; ALLEN et al., 1998). 

Modelos de estimativa de evapotranspiração necessitam apenas de variáveis 

climáticas como variável de entrada e são capazes de estimar evapotranspiração com 

bom desempenho estatístico como o modelo de referencia de Penman – Monteith 

(EToFAO-56) relatado pelo boletim FAO-56. Entretanto, sua principal desvantagem está 

relacionada com as dificuldades que muitos países em desenvolvimento têm em 

manter estações automáticas medindo rotineiramente as variáveis climáticas por 

longos períodos (ALLEN et al., 1998; MARTÍ e ZARZO, 2012). 

Atualmente, em razão das aplicações hidrológicas e gerenciamento dos 

recursos hídricos, muitos pesquisadores vêm optando pela espacialização de dados 

climatológicos para investigar a variabilidade espacial de EToFAO-56 (DALEZIOS et al., 

2002; MARDIKIS et al., 2005; VILANOVA et al., 2012). Em que essa espacialização, 

a depender do tipo de estudo, pode ser realizada por meio de técnicas de interpolação 

espacial como a geoestatística ou o Sensoriamento Remoto (VANDERLINDEN et al., 

2008; FERREIRA SILVA et al., 2018). Mardikis et al. (2005) destaca que os 

parâmetros climáticos são afetados pela forte variabilidade espacial e a natureza dos 

próprios parâmetros climáticos e, por isso, uma rede densa de Estações 

Meteorológicas Automáticas (EMA’s) monitorando variáveis climáticas se faz 

necessário. 

A interpolação espacial pode ser realizada por alguns métodos como a 

Krigagem Ordinária (KO), Inverso Quadrático da Distância (IDW), Mínima Curvatura 

(MC), Triangulação (Tri) entre outros (MAZZINI e SCHETTINI, 2009; LIMA ALVES e 
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VECCHIA et al., 2011; SANTOS et al., 2016). Em que a Krigagem Ordinária (KO) é 

classificada como uma técnica estocástica que utiliza análise variográfica para efetuar 

interpolações espaciais (MAZZINI e SCHETTINI, 2009; ALVES e VECCHIA, 2011; 

DAI et al., 2014), diferentemente das técnicas IDW, MC e Tri, que são classificadas 

como determinísticas (ALVES e VECCHIA, 2011; VAROUCHAKIS e HRISTOPULOS, 

2013; DAI et al., 2014). 

O objetivo deste estudo foi auxiliar no gerenciamento de recursos hídricos com 

a caracterização da demanda atmosférica na região do Planalto Ocidental Paulista 

(região de grande destaca por sua produção agrícola no Estado de são Paulo), 

analisando o desempenho de diferentes interpoladores espaciais: Krigagem Ordinária 

(KO) e Mínima Curvatura (MC). 

 

2.2 MATERIAL E MÉTODOS 

2.2.1 Região de estudo e informações climáticas 

Na Figura 1 é apresentada a região de estudo (parte do Planalto Ocidental 

Paulista – situada mais a noroeste do Estado de São Paulo), o qual é composta pela 

integração de duas regiões intermediárias do Estado de São Paulo: São José do Rio 

Preto e Ribeirão Preto (latitude 19°32’ – 21°57’S, longitude 46°38’ – 51°28’O e altitude 

335,00 – 1026,00 m). Essas regiões são denominadas de intermediárias desde o ano 

de 2017 pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE, 2018) como forma 

de melhor delimitar as diferentes regiões do Estado de São Paulo em função de 

características locais distintas. 
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Figura 2. Localização da região de estudo no Planalto Ocidental Paulista. 

 

 

A área total destas regiões integradas neste estudo é de aproximadamente 

53.492,00 km2, abrangendo 164 municípios, ou seja, 25,43% dos municípios do 

Estado de São Paulo, com população de aproximadamente 4.188,425 de habitantes 

(9,29% da população total do estado) (IBGE, 2018). 

O clima predominante na região de estudo é do tipo Aw (CEPAGRI, 2018; 

ROLIM, 2007; TANGUNE e ESCOBEDO, 2018), tropical (megatérmico), com verão 

chuvoso e inverno seco (KÖPPEN, 1928). Com temperatura média do ar variando de 

19,40 a 24,20°C e intervalo de variação dos meses chuvosos de 9,0 – 300,0 mm de 

agosto a janeiro. O regime de chuvas (ou período úmido) da Região Sudeste do Brasil 

(em especial, no Estado de São Paulo) é normalmente influenciado pelo transporte de 

umidade em níveis mais baixos da atmosfera (850 hPa) por meio de Jatos de Baixos 

Níveis (JBN) que transportam umidade do Sul da região Amazônica até o Oceano 

Atlântico (NOBRE et al., 2012). Entretanto, em anos atípicos, o regime de chuvas é 

drasticamente interrompido, como entre os anos 2013/2014 e 2014/2015, que foram 

classificados como anos: excepcionalmente seco e muito seco, respectivamente 

(COELHO et al, 2016a). Nesses anos o padrão de chuvas na região Sudeste foi 

interrompido por uma anomalia da circulação anti-ciclônica, no Oceano Atlântico 

próximo à costa da região Sudeste do Brasil. Este tipo de circulação inibiu o transporte 

para esta região, refletindo baixa quantidade de chuvas precipitadas. 

Simultaneamente foi verificado um aumento da temperatura do Oceano Atlântico que 

contribuiu para a redução da precipitação na região (COELHO et al., 2016b). 
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No caso do período seco, é conhecido que o regime de chuvas é do tipo frontal, 

originada do encontro das massas frias e secas vindas da Região Sul com as massas 

quentes e úmidas, da Região Sudeste. Sua distribuição gera aumento na 

nebulosidade, com ocorrência de chuvas generalizadas na região, com intensidade 

de precipitação variando de fraca a moderada (SATYAMURTY et al., 1998). 

 

2.2.2 Economia regional 

Com as condições climáticas favoráveis às atividades da agricultura, o Planalto 

Ocidental Paulista tem sua economia predominantemente destinada ao agronegócio. 

De maneira direta e indireta, responde pela geração de empregos e movimenta a 

economia local, sobretudo nos períodos de safra das principais culturas agrícolas. 

Silva et al. (2019) relata em seu relatório técnico do Instituto de Economia 

Agrícola (IEA), vinculado à Secretaria de Agricultura e Abastecimento do Estado de 

São Paulo, a variação dos preços no mercado das principais commodities do Estado 

de São Paulo. As principais commodities agrícolas produzidas no Estado são: 

amendoim (água/seca), café, cana-de-açúcar, eucalipto, feijão (água/seca/com 

irrigação/sem irrigação), laranja, mandioca (indústria/mesa), milho (com irrigação/sem 

irrigação), seringueira e soja. No Apêndice A são mostradas informações detalhadas, 

referentes à safra 2017, do percentual da área de produção agrícola e produção 

relativa, da região de estudo. Pode-se verificar que a região lidera o ranking de 

produção em culturas como amendoim das águas e do período seco, cana-de-açúcar, 

laranja e seringueiras, além de possuir grandes áreas de cultivo dentro do Estado de 

São Paulo. A região também figura entre as primeiras na produção de café, feijão 

irrigado de inverno com irrigação, mandioca de mesa, milho de sequeiro e irrigado e 

soja. 

Contudo, é importante destacar que o número de EMA’s operando no Estado 

de São Paulo pode ser ainda maior, pois outras instituições como a Universidade de 

São Paulo (USP), usinas de setor sucroalcooleiro, associações de produtores de café, 

também operam com esse tipo de estação no Estado (AGRITEMPO, 2018). 

2.2.3 Base de dados 

A base de dados climáticos monitorada na região de estudo é composta das 

variáveis climáticas: irradiação solar global (H, MJ m-2 hora-1); temperaturas máxima 

e mínima do ar (Tmax e Tmin, °C), umidade relativa do ar (UR, %) e velocidade do 

vento (U2, m s-1) medida a 10 metros de altura da superfície em partição horária – 
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convertida posteriormente para 2 metros de altura conforme metodologia descrita por 

Allen et al. (1998) no boletim FAO-56. 

A variável astronômica Irradiação solar global no topo da atmosfera (Ho, MJ m-

2 hora-1) também compôs a base de dados climáticos deste estudo. Para obtenção 

desta variável foi utilizada a metodologia descrita por Iqbal (1983) e detalhada no 

Apêndice B. 

Na Tabela 1 são mostradas as informações geográficas (localidade, latitude, 

longitude, altitude e distância do mar), classificação climática e fonte de aquisição da 

base climática de dados das 30 localidades situadas na região de estudo do Planalto 

Ocidental Paulista. 

 

Tabela 1. Informações geográficas das EMA’s [localidades, latitudes (°), longitude (°), 
altitude (m)], classificação climática (clss. climática), fontes dos dados. 

Localidades 
Latitude Longitude Altitude Dist. do mar 

Clss. Climática Fontes 
(°) (°) (m) (km) 

Campina Verde* 19°32'S 49°32'W 555,2 587,0 Aw INMET 

Paranaíba** 19°41'S 51°10'W 424,0 668,0 Aw INMET 
Populina 19°52'46"S 50°28'13''W 394,0 610,0 Aw UNESP 

Sacramento* 19°53'S 47°26'W 912,0 465,0 Csa INMET 

Conceição das Alagoas* 19°59'S 48°09'W 568,0 494,0 Aw INMET 
Paranapuã 20°01'29"S 50°33'57''W 436,1 604,0 Aw UNESP 

Jales 20°09'S 50°35'W 457,0 581,0 Aw INMET 

Ituverava 20°21'S 47°46'W 600,0 440,0 Aw INMET 
Ilha Solteira 20°25'24"S 51°21'13.1''W 337,0 622,0 Aw UNESP 
Marinópolis 20°26'48"S 50°48'26.1''W 370,0 585,0 Aw UNESP 

Pereira Barreto I 20°31'42"S 51°14'58''W 426,0 589,0 Aw UNESP 
Barretos 20°33'S 48°32'W 533,0 444,0 Aw INMET 
Franca 20°34'S 47°22'W 1026,0 387,0 Aw INMET 

Itapura 20°38'28"S 51°28'29.9''W 335,0 608,0 Aw UNESP 
Pereira Barreto II 20°40'23"S 51°2'2.1''W 357,0 579,0 Aw UNESP 

Sud Mennucci 20°43'42"S 50°57'30''W 350,0 565,0 Aw UNESP 

Passos* 20°44'S 46°38'W 784,0 328,0 Cwa INMET 
Monte Azul Paulista 20°54'26"S 48°38'29"W 611,0 410,0 Aw IAC 

Brodowsky 20°59'03"S 47°39'33"W 863,0 359,0 Cwa IAC 

José Bonifácio 21°02'S 49°41'W 405,0 465,0 Aw INMET 
Ariranha 21°07'S 48°50'W 525,0 398,0 Aw INMET 

Sertãozinho 21°08′16″S 47° 59′ 24″ W 579,0 362,0 Aw IAC 

Cássia dos Coqueiros 21°16'58"S 47°10'11"W 890,0 303,0 Cwb IAC 
Valparaíso 21°19'S 50°55'W 374,0 526,0 Aw INMET 
Pradópolis 21°20'S 48°06'W 544,0 339,0 Aw INMET 

São Simão 21°28′44″S 47° 33′ 3″ W 620,0 304,0 Aw IAC 
Lins 21°39'S 49°44'W 459,0 415,0 Aw INMET 

Tambaú 21°42′18"S 47° 16′ 26″ W 698,0 268,0 Aw IAC 

Ibitinga 21°51'S 48°48'W 492,0 344,0 Aw INMET 
São Carlos 21°57'S 47°52'W 863,0 267,0 Cwa INMET 

*Estado de Minas Gerais, **Estado de Mato Grosso do Sul. 

 

Entre as 30 (trinta) EMA’s, 5 (cinco) estão situadas fora dos limites territoriais 

do Estado de São Paulo e da região de estudo: Campina Verde, Conceição das 

Alagoas, Sacramento e Passos (Estado de Minas Gerais); e Paranaíba (Estado de 

Mato Grosso do Sul). Essas localidades foram selecionadas em razão de sua 

proximidade com os limites extremos do Estado de São Paulo. Outras localidades de 
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regiões intermediárias paulistas foram inseridas neste estudo (Ibitinga, Ilha Solteira, 

Itapura, Lins, Pereira Barreto I e II, São Carlos, Sud Mennucci, Valparaíso) devido à 

proximidade com a região de estudo. 

Contudo, é importante destacar que o número de EMA’s operando no Estado 

de São Paulo pode ser ainda maior, pois outras instituições como a Universidade de 

São Paulo (USP), usinas de setor sucroalcooleiro, associações de produtores de 

café, também operam com esse tipo de estação no Estado (AGRITEMPO, 2018). 

 

2.2.4 Processamento da base de dados climáticos 

Em razão do grande volume de informações, a necessidade e a demanda 

específica de alto desempenho de processamento, foi utilizada a tecnologia de 

gerenciamento de banco de dados MySQL 5.7 (Relational Database Management 

System) da Oracle em sua versão de código aberto (licença GNU), atuando como um 

servidor local (ORACLE CORPORATION, 2019a). Todas as operações 

computacionais em formato de algoritmos e funções foram desenvolvidas através da 

linguagem de alto nível de manipulação de dados SQL (Structured Query Language). 

O MySQL 5.7 é um servidor de banco de dados multithread (encadeamento 

de execução de processos) e multiusuário (acesso simultâneo de diversos usuários). 

Seus recursos são planejados para aplicações em grandes volumes de dados, 

softwares de missão crítica e sistemas computacionais implementados em massa 

(ORACLE CORPORATION, 2019a). Sua principal função neste estudo foi armazenar, 

processar e padronizar o extenso volume de parâmetros meteorológicos de 30 

Estações Meteorológicas Automáticas (EMA’s) espalhadas pelo Planalto Ocidental 

Paulista.  

A função average (AVG) da linguagem SQL foi utilizada para se chegar aos 

valores médios da radiação solar global, temperatura do ar, umidade relativa do ar e 

velocidade do vento a 10 metros de altura. As funções de máximo (MAX) e mínimo 

(MIN) foram utilizadas para se obter os valores máximos e mínimos referentes a 

temperatura e umidade relativa do ar. A função de soma (SUM) foi utilizada para se 

obter os valores de precipitação pluviométrica acumulados para o dia (ORACLE 

CORPORATION, 2019b). 
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2.2.5 Estatística descritiva 

Para análise e caracterização do conjunto de dados climáticos e da EToFAO-56 

calculada, foi feita a estatística descritiva da base de dados, na qual foi calculada: 

Média (𝑋̅); Erro Padrão (SE); Desvio Padrão (SD); Máximos (Max); Mínimos (Min); 

Coeficiente de Variação (CV); Kurtose (K) e assimetria (As). Para obtenção destes 

valores utilizou-se as seguintes equações:  

- Média aritmética (Equação 1): 

𝑥̅ =
∑ 𝑥𝑖

n
                                                                                                                        (1) 

- Desvio Padrão (Equação 2) 

SD = √
∑(𝑥𝑖−𝑥̅)2

𝑛−1
                                                                                                                (2) 

- Erro Padrão (SE) (Equação 3): 

𝑆𝐸 =  
𝑆𝐷

√𝑛
                                                                                                                      (3) 

- Coeficiente de Variação (CV, %) (Equação 4): 

𝐶𝑉 =  
𝑆𝐷

𝑋̅
                                                                                                                      (4) 

n representa o número de indivíduos e 𝑥𝑖 os valores medidos das variáveis. 

Para auxiliar na interpretação dos resultados obtidos em estatística descritiva 

com o Coeficiente de Variação (CV, %), é utilizado neste estudo a escala 

classificatória elaborada por Pimentel Gomes (1984): 

- Baixo: < 10% 

- Médio: 10 – 20% 

- Alto: 20 – 30% 

- Muito Alto: > 30 

para auxilia a analisar o nível de dispersão dos dados em relação ao seu valor médio.  

Foram utilizadas planilhas eletrônicas da Microsoft Excel® e a versão 2018 do 

software Minitab® para a realização de toda estatística descritiva deste estudo. 

 

2.2.6 Métodos de Interpolação Espacial (IE) 

Castro et al. (2010) destaca que os interpoladores espaciais são ferramentas 

matemáticas importantes que atribuem valores relativos à variáveis já existentes e são 

capazes de transformar dados discretos em contínuos. 

A escolha dos interpoladores espaciais depende da distribuição dos pontos 

utilizados nos cálculos dos modelos utilizados por esses interpoladores e da 
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correlação desses modelos com os fenômenos estudados (ARANOFF, 1989; 

CASTRO et al., 2010). Somente assim, que pode ser avaliado o desempenho dos 

interpoladores por cada variável estudada (MARDIKIS et al., 2005). 

Para a realização das interpolações espaciais com os métodos citados acima, 

foi utilizado o software Surfer versão 9 (Golden Software, 2010). 

 

- Mínima Curvatura (MC) 

O método da Mínima Curvatura (MC) tem essa denominação derivada de uma 

ferramenta de desenho técnico e atualmente é bastante difundida como interpolador 

espacial (ALVES et al., 2012; SANTOS et al., 2016).  

Esse método pode ser definido como um interpolador não exato capaz de 

suavizar superfícies onde os dados são atravessados (MEDINA e QUINTAS, 2008; 

SANTOS et al., 2016). Assim, novos grids de pontos são gerados e sucessivamente 

são aplicados modelos de regressão de mínimos quadrados sobre os grids 

iterativamente até a obtenção de melhores níveis de suavização. 

Para tanto, o algoritmo de MC gera uma superfície que interpola todas as 

observações disponíveis de solução da equação diferencial modificada bi-harmônica 

(SMITH e WESSEL, 1990; SANTOS et al., 2016). Conforme mostram as Equação 

diferencial modificada bi-harmônica com tensão T (7): 

 

(1 − 𝑇𝑖)𝛻2(𝛻2𝑍)(𝑇𝑖)𝛻2𝑍 = 0                                                                                              (7) 

e desenvolvida até sua solução única (8 - 10): 

 

(1 − 𝑇𝑖)
Ϭ2𝑍

Ϭ𝑛2 + 𝑇𝑖
Ϭ𝑍

Ϭ𝑛
= 0                                                                                                      (8) 

 

Ϭ(𝛻2𝑍)

Ϭ𝑛
= 0                                                                                                                     (9) 

 

Ϭ𝑍

Ϭ𝑥Ϭ𝑦
= 0                                                                                                                                (10) 

 

Nessas condições a Equação 7 tem solução única com derivada segunda 

contínua chamada de spline bicúbica natural (SANTOS et al., 2016). Que acarreta na 

divisão do conjunto de dados em subconjuntos e polinômios de pequena ordem são 
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utilizados em cada subconjunto para interpolação (MAZZINI e SCHETTINI, 2009; 

ALVES et al., 2012). 

Nessas interpolações ocorre uma série de iterações especificadas pelo usuário 

do software utilizado até certo limite de tolerância da superfície de mínima curvatura 

que por padrão esses limites são 100 iterações e 99% dos pontos (SANTOS et al., 

2016). 

 

- Krigagem Ordinária (KO) 

Landim (2006) destaca que os primeiros conceitos fundamentais da 

geoestatística foram relatados inicialmente por Krige na segunda metade do século 

XX e posteriormente por Matheron na década seguinte.  

Krige (1951) elaborou empiricamente uma série de estudos em reservas 

minerais de ouro na África do Sul, no intuito de analisar a relação entre as localizações 

geográficas e as jazidas de ouro e concluir se há dependência espacial entre as 

jazidas. Após a divulgação dos estudos iniciais de Krige (1951) e Matheron (1962, 

1963, 1965) investigou as hipotéticas relações entre as localizações geográficas e a 

dependência espacial e divulgou a teoria das variáveis regionalizadas com um 

conhecimento mais fundamentado. 

De acordo com Landim (2006), a geoestatística moderna é baseada nos 

seguintes conceitos: funções aleatórias, variáveis regionalizadas e estacionariedade; 

que abordam probalisticamente uma gama de técnicas para análise e mapeamento 

de valores de variáveis regionalizadas distribuídas no espaço e no tempo. 

Dentre os métodos de interpolação geoestatísticos conhecidos destacam-se: 

Krigagem Indicativa (KI), Krigagem Ordinária (KO), Krigagem Simples (KS), Krigagem 

Universal (KU) e Co-Krigagem (CK). O método adotado neste estudo foi o da 

Krigagem Ordinária (KO) (WEBSTER e OLIVER, 2007). Segundo Landim (2006), a 

Krigagem é o melhor estimador linear não tendencioso. Diferentemente dos demais 

interpoladores, esse método necessita de informações advindas de variogramas. Para 

Vieira et al. (1983), a teoria da geoestatística leva em consideração alguns aspectos 

como a suposição de estacionariedade da hipótese intrínseca.  

Para a construção dos variogramas dos dados de EToFAO-56 e posterior 

interpolação pela KO, inicialmente realizou-se a construção de histograma dos dados, 

análise estatística descritiva e teste de normalidade pelo método de Shapiro-Wilk. 

Mesmo que a normalidade dos dados não seja uma exigência na geoestatística, sua 
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assimetria deve ser avaliada (LANDIM, 2006; OLIVER, 2010). Em seguida, foi 

realizada a construção um variograma experimental isotrópico para cada conjunto de 

dados de EToFAO-56. Para isso, os valores de semivariância foram calculados pela 

Equação (8) (JOURNEL e HUIJBREGTS, 1989):  

 

𝛾 ∗ (ℎ) =
1

2 𝑁 (ℎ)
∑[(𝑍(𝑥𝑖) − 𝑍 (𝑥𝑖 + ℎ)]2                                                                       (8) 

 

em que: 𝛾 ∗ (ℎ): semivariância para um vetor h; 

𝑍(𝑥) 𝑒 𝑍(𝑥 + ℎ): são pares de observações; 

 N(h): número de pares de valores medidos e ℎ: distância entre os pares de 

observações [x, (x + h)]. 

Os variogramas experimentais foram então ajustados pelo melhor modelo 

teórico escolhido entre o esférico, exponencial e gaussiano, com base nos resultados 

da validação cruzada, par aquisição dos parâmetros, patamar (C), efeito pepita 

(Co+C) e alcance da dependência espacial (A). Também foi determinado o Índece de 

Dependência Espacial (IDE, %) por meio do método proposto por Zimback (2001), 

que faz a relação entre patamar (C) e efeito pepita (Co+C), como mostra a Equação 

(9): 

 

 (𝐺𝐷𝐸 =  
𝐶

𝐶𝑜+𝐶
∗ 100)                                                                                                  (9) 

 

Zimback (2001) destaca uma escala classificatória do desempenho de GDE: 

- valores ≥ 75% a dependência espacial dos dados é considerada forte;  

- valores entre 25% e 75% a dependência espacial dos dados é considerada 

moderada; 

- valores  ≤ 25% a dependência espacial dos dados é considerada fraca. 

Posteriormente a aquisição e verificação dos parâmetros semivariográficos dos 

dados, foram realizadas interpolações por KO dos dados de EToFAO-56 para estimativa 

dos mesmos nas localidades não medidas ao longo da cobertura da região de estudo. 
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2.2.7 Análise da precisão dos modelos de IE 

Para análise da base de dados climáticos e Evapotranspiração de Referência 

(EToFAO-56), foram utilizadas técnicas de estatística descritiva e indicativos estatísticos. 

A variável calculada EToFAO-56 é utilizada neste estudo como a referência para 

os processos de validação cruzada das técnicas: Krigagem Ordinária (KO) e Mínima 

Curvatura (MC). Para tanto, são utilizados os indicativos estatísticos: coeficiente de 

determinação (R2), coeficiente de correlação (r), Mean Bias Error (MBE), Mean 

Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE) e Intervalo de Tolerância 

(IT). Além das versões em porcentagem dos indicativos: Relative Mean Bias Error 

(rMBE) e Relative Root Mean Squared Error (rRMSE). 

A seguir, são descritas detalhadamente as técnicas utilizadas para 

caracterização do banco de dados e validação cruzada dos modelos de interpolação 

espacial de EToFAO-56. 

 

2.2.7.1 Validação cruzada dos métodos de IE 

Para a avaliação do desempenho estatístico dos modelos de estimativa de 

EToFAO-56 foram utilizados em conjunto os seguintes indicativos estatísticos: 

coeficiente de determinação (R2), coeficiente de correlação (r), Mean Bias Error 

(MBE), Root Mean Square Error (RMSE). 

A utilização conjunta desses indicativos auxilia na análise dos modelos de 

melhor desempenho na estimativa de EToFAO-56. 

Em que o coeficiente de determinação (R2) indica o nível de variação da 

variável dependente EToFAO-56 atribuída às variáveis climáticas (variáveis 

independentes) (Equação (10): 

𝑅2 =
[∑ (𝑌𝑖− 𝑌𝑖̅)𝑛

𝑖=1 (𝑋𝑖−𝑋𝑖̅̅ ̅)]
2

∑ (𝑌𝑖− 𝑌𝑖̅) ∑ (𝑋𝑖−𝑋𝑖̅̅ ̅)𝑛
𝑖=1

𝑛
1

                                                                                                   (10) 

O coeficiente de correlação (r) será utilizado para revelar o grau de relação 

entre EToFAO-56 e estimativas de EToFAO-56 por meio de outras técnicas estatísticas 

(Equação 11): 

𝑟 =
∑ (𝑌𝑖− 𝑌𝑖̅)𝑛

𝑖=1 (𝑋𝑖−𝑋𝑖̅̅ ̅)

√∑ (𝑌𝑖− 𝑌𝑖̅) ∑ (𝑋𝑖−𝑋𝑖̅̅ ̅)𝑛
𝑖=1

𝑛
1

                                                                                                   (11) 

O Mean Bias Error (MBE) (Equação x) indica por meio da diferença de valores 

estimados e medidos, o desvio da média para indicar se existe superestimação ou 

subestimação na estimativa de EToFAO-56 (JACOVIDES et al., 1995). E quanto mais 

próximo de zero, melhor o ajuste do modelo (Equação 12). 
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MBE =
∑ (𝑌i−Xi)n

i=1

𝑛
                                                                                                           (12) 

O Mean Square Error (MSE) indica o erro médio entre os valores estimados e 

medidos. Este indicativo permite analisar a proporção do valor real do erro produzido 

pelo modelo (13): 

𝑀𝑆𝐸 = [
∑ (𝑌𝑖−𝑋𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
]                                                                                                      (13) 

O Root Mean Square Error (RMSE) (Equação 14) fornece informações sobre o 

desempenho de modelos por meio da raiz quadrada do erro médio. Seu valor é 

sempre positivo e quanto menor os valores obtidos de RMSE (espalhamento), melhor 

desempenho dos modelos (STONE, 1993; JACOVIDES et al., 1995; SILVA et al., 

2017). Ou seja: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = [
∑ (𝑌𝑖−𝑋𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
]

1

2
                                                                                                    (14) 

Yi representa os valores estimados, 𝑌𝑖̅ são os valores médios estimados, Xi são 

os valores medidos, 𝑋̅ são os valores médios medidos e 𝑛 é o número de observações. 

E por fim o Intervalo de Tolerância (IT), como mostra a Equação (15): 

 

𝐼𝑇 = 1 ± √
2

𝑛
                                                                                                                 (15) 

em que n é o número de observações. Mais detalhes sobre essa metodologia 

(YOUNG, 2010; KRISHNAMOORTHY e LIAN, 2011). 

 

2.3 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Com base nos dados de Evapotranspiração de Referência (EToFAO-56) obtidos 

do Planalto Ocidental Paulista no período (2013-2017), é realizado um estudo de 

caracterização de EToFAO-56 nesta região. Com alguns interpoladores espaciais para 

analisar o desempenho estatístico destes e sua distribuição espacial sobre a região 

de estudo. 

Para este estudo, foram considerados os interpoladores espaciais: Krigagem 

Ordinária (KO) e Mínima Curvatura (MC). Os resultados das simulações desses 

interpoladores são apresentados abaixo. 

É importante destacar que o interpolador estocástico Krigagem Ordinária (KO) 

foi testado nas mesmas condições dos demais interpoladores (nas partições anuais e 

sazonais) e não obteve dependência espacial para em seguida passar pela validação 

cruzada. Foi verificado, após análise dos variogramas obtidos com a técnica KO, efeito 



90 
 

 
 

pepita puro e os gráficos desta análise estão inseridos no Apêndice I. Castro et al. 

(2010) destaca que a alta variabilidade espacial da temperatura do ar resultante do 

relevo pode ser apontada como possível causa para o insucesso de tentativa de 

utilização da técnica KO. 

A seguir, são sequencialmente apresentadas uma análise descritiva da base 

de dados de EToFAO-56. E consequentemente a validação cruzada dos modelos de 

interpolação espacial e seus mapas confeccionados mostrando a distribuição de 

EToFAO-56 na região de estudo. 

 

2.3.1 Analise da estatística descritiva  

A estatística descritiva apresentada na Tabela 2 mostra os valores máximo, 

mínimo, médio desvio padrão (SD, ±), Coeficiente de Variação (CV, %), Curtose (K) e 

Assimetria (As) da EToFAO-56 obtida para as 30 localidades contempladas com EMA’s 

na região de estudo para os anos (2013 - 2017). 

 

Tabela 2. Indicativos da estatística descritiva utilizados: Desvio Padrão (SD), 
Coeficiente de Variação (CV), Coeficiente de Curtose (K), Coeficiente de Assimetria 
(As). 

Sazonalidade 
EToFAO-56 (mm dia-1) 

Máximo Mínimo Média SD (±) CV (%) K As 

Verão 9,43 0,84 4,99 1,00 19,98 -0,08 -0,36 
Outono 8,68 0,87 3,55 0,80 22,62 -0,14 0,08 
Inverno 8,62 0,82 3,99 1,04 25,97 -0,18 0,23 

Primavera 8,82 0,93 5,21 1,11 21,24 -0,09 -0,51 
Anual 9,43 0,82 4,40 1,21 27,46 -0,64 0,10 

Nível de confiança: 95%. 

A Tabela 3 mostra que os resultados obtidos de SD pelos períodos sazonais 

verão, inverno e primavera apresentaram maior variabilidade em relação as suas 

médias do que o outono. E que o período anual obteve o maior valor de SD em relação 

ao seu valor médio, quando comparado com os demais períodos sazonais. 

Os valores médios obtidos entre os diferentes períodos sazonais analisados 

apresentaram valores mínimos (0,822 mm dia-1) no inverno e máxima (9,432 mm dia-

1) no verão. E valores médios com intervalo de variação entre 3,55 e 5,21 mm dia -1 

em decorrência dos efeitos sazonais sobre a demanda atmosférica ao longo do ano. 

Os maiores valores do SD indicam maior variabilidade em relação aos seus valores 

médios. Mardikis et al. (2005) obteve intervalo de variação de SD inferior aos obtidos 

neste estudo. 
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Tangune (2017) em seu estudo, interpolando a Evapotranspiração de 

Referência (EToFAO-56) por meio da técnica krigagem ordinária (método estocástico) 

no Estado de São Paulo (Brasil), observou que os maiores e menores valores de 

EToFAO-56 ocorrem respectivamente nos períodos sazonais de transição verão-

primavera e inverno respectivamente, com valores médios de EToFAO-56 em torno de 

3,82 mm dia-1; Vilanova et. al. (2012) verificou, ao analisar dados de algumas 

localidades do Estado de Minas Gerais, que os maiores e menores valores de EToFAO-

56 ocorrem respectivamente na transição entre os meses dezembro-janeiro (verão) e 

junho (inverno), com média anual de 4,40 mm dia-1 de EToFAO-56 na região; Mardikis 

et al. (2005) na Grécia (hemisfério Norte) verificou que os maiores e menores valores 

de EToFAO-56 ocorrem em agosto (transição do verão para o outono) e dezembro 

(inverno), com valores médios variando ao longo do ano entre 1,20 e 6,02 mm dia-1. 

Os valores do Coeficiente de Variação (CV) obtido na região de estudo 

variaram entre 19,98 e 27,46% entre a partição sazonal verão e anual, 

respectivamente. Esses valores podem ser classificados em termos de variação, de 

acordo com a classificação de Pimentel Gomes (1984), como de médio a alto. Esses 

resultados tiveram variabilidade de CV inferior aos encontrados por Mardikis et al. 

(2005) na Grécia. 

 

2.3.2 Validação cruzada dos métodos: KO e MC 

Nesta seção são mostradas sequencialmente as validações cruzadas e as 

distribuições espaciais dos métodos de interpolação espacial com EToFAO-56 utilizados 

[mínima curvatura; na região do Planalto Ocidental Paulista (integração das regiões 

intermediárias de São José do Rio Preto e Ribeirão Preto).  

As validações cruzadas dos métodos utilizados neste estudo são apresentadas 

por meio de tabelas que mostram o desempenho e a comparação dos modelos 

sazonais e anuais. Foi considerado o Intervalo de Tolerância (IT) de 0,74 a 1,26 para 

o número de amostras (n = 30) deste estudo. 

A Figura 2 mostra o variograma da partição anual de EToFAO-56 na região de 

estudo e verifica-se a ocorrência de efeito pepita puro por haver inexistência de 

patamar no variograma teórico. Landim (2006) afirma que o interpolador geoestatístico 

krigagem não pode ser utilizado quando os dados não apresentarem dependência 

espacial, sendo recomendada a utilização de outros tipos de interpoladores. Os 
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variogramas sazonais (verão, outono, inverno e primavera) estão localizados no 

Apêndice I. 

 

Figura 2. Variogramas das partições: sazonais [(a) primavera, (b) verão, (c) outono e 
(d) inverno] e anual (e).  

 

 

A Tabela 3 mostra os parâmetros variográficos da técnica KO. Esses 

parâmetros corroboram com as informações verificadas na Figura 2. Os parâmetros 

variográficos sazonais estão inseridos no Apêndice I. 

 

Tabela 3. Parâmetros variográficos de EToFAO-56. 

Distância (ᵒ) Semivariância Pares Efeito pepita 

0,25 0,20 14,00 0,11 

0,58 0,13 43,00 0,11 

0,92 0,09 58,00 0,11 

1,28 0,12 47,00 0,11 

1,66 0,07 43,00 0,11 
2,06 0,10 44,00 0,11 
2,43 0,11 34,00 0,11 
2,82 0,12 36,00 0,11 

 

Em seguida, são apresentados mapas que mostram a distribuição espacial de 

EToFAO-56 e a sua variação na região de estudo sendo representada por meio de 

diferentes cores nos mapas. Essas distribuições espaciais são realizadas por meio 

dos diferentes interpoladores determinísticos utilizados que se distinguem de acordo 

com o ajuste revelado pela validação cruzada. 

A Figura 3 (a - e) mostra os valores obtidos pelo coeficiente de determinação 

(R2) da validação cruzada do método de interpolação espacial da Mínima Curvatura 

(MC) para EToFAO-56 anual e sazonais (primavera, verão, outono e inverno). Esses 

resultados revelam variação do coeficiente de determinação (R2) entre 0,83 e 0,92, 

indicando que existe bom ajuste matemático da predição de EToFAO-56 por meio do 
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método MC. Com destaque para o modelo Primavera, que obteve numericamente o 

maior valor de R2. 

 

Figura 3 (a - e). Dispersão dos valores estimados de EToFAO-56 utilizando o método 

de interpolação espacial Mínima Curvatura (MC) no Planalto Ocidental Paulista. 

  

  

 

 

 

Na Tabela 4, estão apresentados os coeficientes angulares da reta de 

regressão linear simples (a) e o coeficiente linear (b). Além dos indicativos estatísticos 

da validação cruzada: Mean Bias Error (MBE), Mean Squared Error (MSE) e Root 

Mean Squared Error (RMSE) e coeficiente de correlação (r). 
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Tabela 4. Validação cruzada do método da Mínima Curvatura (MC) dos valores 
estimados de MC. 

Modelos 

MC 

a b MBE MSE RMSE r 

(-) (-) (mm dia-1) (mm dia-1) (mm dia-1) (-) 

Primavera 1,22 0,76 -0,01 0,01 0,11 0,96 
Verão 4,13 0,17 -0,03 0,02 0,14 0,91 

Outono 0,88 0,75 -0,01 0,01 0,11 0,95 
Inverno 0,93 0,76 -0,01 0,02 0,14 0,96 
Anual 1,09 0,75 -0,01 0,01 0,11 0,95 

 

Analisando-se a Tabela 4, verifica-se que os indicativos estatísticos possuem 

valores similares. Com baixo espalhamento e coeficiente de correlação (r) acima de 

0,90. 

Nas Figuras 4 (a - e) são apresentados os mapas da interpolação espacial de 

EToFAO-56 (média de 4 anos) para as 30 localidades da região de estudo utilizando o 

método MC. Nesses mapas, a distribuição espacial de EToFAO-56 é representada em 

partição sazonal (primavera, verão, outono e inverno) e anual e as cores vermelho-

alaranjado representam localidades com altos valores de EToFAO-56, ou seja, alta 

demanda atmosférica e as cores amarelo-verde representam as localidades com 

menores valores de EToFAO-56 (menor demanda atmosférica). As diferenças dos 

valores de EToFAO-56 podem ser atribuídas ao efeito combinado dos fatores e 

elementos de clima locais que influenciam essa variável. 

 

 



95 
 

 
 

Figura 4 (a - e). Mapa da distribuição espacial de EToFAO-56 no Planalto Ocidental 
Paulista utilizando o método de interpolação espacial Mínima Curvatura (MC): (a) 
Primavera, (b) Verão, (c) Outono, (d) Inverno e (e) anual. 

 

 

A coloração dos mapas varia conforme os níveis de demanda atmosférica 

(EToFAO-56) em cada época do ano. Em que se pode verificar elevada demanda 

atmosférica na estação Primavera (5,95 mm dia-1; Figura 4a), provavelmente no 

período de transição com o verão, e menor demanda atmosférica na transição outono-

inverno (2,76 mm dia-1; Figura 4b). Nas partições sazonais de verão e primavera são 

verificadas as menores amplitudes de valores de EToFAO-56 enquanto que 

gradualmente a amplitude desses valores vai aumentando nas outras partições 

sazonais. Com a partição anual (Figura 4e) representando os valores médios dos 

valores observados na região. Esses resultados indicam alta variabilidade espacial 

entre essas diferentes partições.  

As regiões que englobam os municípios de Ituverava (SP), Franca (SP), Passos 

(MG) e Sacramento (MG) possuem altitudes variando entre 600 e 1026 m de altura 

que na parte mais ao nordeste das Figuras 6 (a - e) mostram que pode haver influencia 
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espaço-temporal sobre os níveis de EToFAO-56 ao longo do ano nas partições anual e 

sazonais. Mais ao centro das Figuras 4 (a - e) o relevo dessa parte da região de estudo 

pode ter influenciado a variabilidade dos valores de EToFAO-56 local e razão dos 

municípios de Monte Azul Paulista e Brodwsky possuírem altitudes variando entre 611 

e 863 m de altitude. À Oeste da região de estudo é verificado que isoladamente 

existem pequenas partes do território com menores valores de EToFAO-56 com 

possíveis influencias microclimáticas. 

Não é possível verificar e afirmar que exista uma amplitude significativa dos 

valores de EToFAO-56 entre as latitudes mais extremas da região de estudo. Ou que a 

demanda atmosférica da região possa diminuir em razão do aumento das latitudes da 

região. A análise dos mapas revela que o comportamento de EToFAO-56 pode ser 

explicado pela variação do clima em razão da mudança das estações do ano e do 

microclima local. Este é influenciado por particularidades do relevo local que afetam o 

ciclo hidrológico da regional. 

Dentro do âmbito climatológico, outros pesquisadores testaram e analisaram o 

desempenho de diferentes métodos de interpolação espacial: Alves et al. (2012) 

constataram que o interpolador mais eficiente também foi o da Mínima Curvatura (MC) 

para interpolar a precipitação pluvial no estado de Goiás (Brasil); para Attorre et al. 

(2007) IDW e KO obtiveram resultados satisfatórios na Itália; para Silva et al. (2013) 

avaliando o método do IDW no sertão do Ceará com a utilização da variável 

evapotranspiração, os resultados foram satisfatórios; Alves et al. (2012) testando 

diversos métodos de interpolação espacial, verificaram que o método de melhor 

desempenho foi o de Krigagem Ordinária (KO) para avaliar a temperatura do ar; 

Mardikis et al. (2005) e Santos et al. (2017) também concluíram que técnica a 

Krigagem Ordinária (KO) obteve melhor desempenho estatístico em seus estudos 

analisando a precipitação pluvial e evapotranspiração. Sugere-se, portanto, que não 

há um método de interpolação espacial de consenso na literatura, o mais indicado é 

o que se ajusta melhor às condições climáticas locais, quantidade de estações 

meteorológicas disponíveis e à distância entre estas. 

 

2.4 CONCLUSÃO 

Dos resultados apresentados e discutidos neste estudo, conclui-se que: 

- O método da Mínima Curvatura se ajustou ao conjunto de dados e obteve validação 

cruzada com desempenho superior aos dos demais métodos utilizados; 
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- A tentativa de interpolação espacial da base dados de EToFAO-56 com a técnica 

Krigagem Ordinária (KO) não resultou em dependência espacial das 30 localidades 

do Planalto Ocidental Paulista, com análise dos variogramas indicando efeito pepita 

puro.O insucesso de tentativa de utilização da técnica KO ocorreu em razão do 

número de estações meteorológicas instaladas na região ser considerado aquém do 

ideal para utilização dessa técnica, mesmo que classificação de Koppen regional 

(verificada como Aw) indique similaridade climática entre a maior parte das localidades 

estudadas. 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Com base nos resultados apresentados nos dois capítulos deste estudo, 

conclui-se que: 

- Entre as técnicas utilizadas para estimativa da Evapotranspiração de Referência: os 

modelos de Regressões Múltiplas (RM) da quarta combinação se revelaram mais 

práticos e acessíveis para predição desta variável em razão de sua maior simplicidade 

e menor esforço computacional, quando comparados aos modelos de Aprendizado de 

Máquinas (AM). E que a técnica multivariada de Componentes Principais (CP) 

revelou-se bastante interessante para preenchimento de valores faltantes da base de 

dados, análise exploratória das variáveis climáticas e predição de EToFAO-56. Esta 

técnica analisa o efeito conjunto das variáveis e determina gradualmente a variável 

mais importante para a construção de modelos de estimativa de EToFAO-56. E também 

é capaz de realizar estimativa de EToFAO-56 com base na proximidade entre as EMA’s 

com boa precisão e exatidão. 

- Que o método determinístico da Mínima Curvatura (MC) é o mais indicado para 

utilizar a base de dados de Evapotranspiração de Referencia (EToFAO-56) na região do 

Planalto Ocidental Paulista. Este método mostrou desempenho estatístico satisfatório 

após a validação cruzada. 
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APÊNDICE A – Produção Agrícola do Planalto Ocidental Paulista 
 
 
 

Área de produção relativa (Área/prod., %), área com período de cultivo abaixo de um ano (Área/<1 ano, %), área nova de cultivo (Área 
nova, %), área de corte (Área/corte, %), produção de sacas de 25 kg (Prod. Sc. 25 kg, %), produção de sacas de 60 kg (Prod. Sc. 60 kg, 
%), produção de caixas de 40,8 kg (Prod. cx. 40,8 kg, %), produção de coágulos 1k (Prod. coág. Kg, %), produção em toneladas (Prod. t, 
%), produção de novos pés em unidades (Pés/prod. un, %), produção de pés em unidades (Pés/prod. un, %), ranking. 

Cultura 
Área/prod, Área/ < 1 ano Área nova Área/corte Prod, Prod, Prod, Prod, Prod, Pés/novos Pés/prod, 

Ranking 
ha (%) ha (%) ha (%) ha (%) sc,25kg (%) sc,60kg (%) cx,40,8kg (%) coág, kg (%) t (%) un (%) un (%) 

Amendoim/água 34,39 - - - 32,16 - - - - - - 1 
Amendoim/seca 36,85 - - - 40,44 - - - - - - 1 

Café 34,48 - 34,28 - - 31,26 - - - - - 2 

Cana-de-açúcar - - 39,79 41,10 - - - - 42,04 - - 1 

Eucalipto - 6,71 5,71 - - - - - - - - 6 

Feijão/água 0,71 - - - - 0,56 - - - - - 4 
Feijão/seca 2,16 - - - - 1,73 - - - - - 7 

Feijão/inv,/c, irrigação 30,88 - - - - 27,20 - - - - - 2 

Feijão/inv,/s, irrigação 4,41 - - - - 3,39 - - - - - 7 

Laranja - - - - - - 23,72 - - 34,86 25,36 1 

Mandioca/indústria 0,49 - 0,36 - - - - - 0,32 - - 9 
Mandioca/mesa 12,46 - 9,15 - 13,01 - - - - - - 2 

Milho/sequeiro 17,15 - - - - 16,72 - - - - - 3 
Milho/irrigação 23,81 - - - - 22,82 - - - - - 3 
Milho/safrinha 6,99 - - - - 5,53 - - - - - 5 

Seringueira - - - - - - - 75,21 - 70,00 71,15 1 

Soja 18,09 - - - - 16,9 - - - - - 3 

Fonte: IEA (2017). 
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APÊNDICE B – Irradiação solar global no topo da atmosfera (Ho) 

 
A variável astronômica irradiação solar global no topo da atmosfera (Ho, MJ m-

2) é expressa da seguinte forma: 

 

HO = 1367 (24/π) EO[(π/180) ωs sen (φ) sen (δ) + cos (φ) cos (δ) sen (ωs)]                             

Em que (Eo) é o fator de correção da excentricidade da órbita terrestre: 

EO = 1,000 + 0,034 cos(г) + 0,0013 sen (г) + 0,000719 cos (2 г) + 0,000077 cos (2 г)            

Ângulo horário solar (ωs, °): 

ωs = cos-1[-tg (ϕ) t (δ)]                                                                                                                

Declinação solar (δ, °): 

δ = 23,45 sen [(360/365) (DJ + 284)]                                                                                         

Ângulo do dia (Г, rad): 

Г = 2π(DJ - 1)/366                                                                                                                     

Fotoperíodo (N, horas): 

N = (2ωs/15)                                                                                                                               

Latitude local - (φ, °) 

Dia Juliano (DJ) 

 

APÊNDICE C - Percentual de dados presentes  

 

Percentual de dados presentes após padronização do banco de dados. 

Tmax Tmin H UR U2 

(°C) (°C) (MJ m-2 dia-1) (%) (m s-1) 

46650 (94,87%) 46629 (94,83%) 46265 (94,09%) 46684 (94,94%) 42850 (87,15%) 
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APÊNDICE D - Componentes Principais para cada variável climática 

 

- Temperatura máxima: 

 

 

 

MSEP – Validação cruzada – Método Kfold (5% de retirada) - Ver Josse, J. and 

Husson, F. (2012): 

 

Componentes Principais (CP), autovalores (ɸ, ºC), autovalores acumulados (ɸacm, ºC), 
variabilidade (ɸ, %), variabilidade acumulada (ɸacm, %). 

CP 
ɸ ɸacm ɸ ɸacm 

(°C) (°C) (%) (%) 

1 2,02 2,02 9,04 9,04 
2 1,38 3,40 6,16 15,20 
3 0,98 4,39 4,40 19,60 
4 0,83 5,22 3,72 23,32 
5 0,79 6,01 3,51 26,83 

 

Nº de componentes utilizados para estimação dos dados ausentes e realização do 

PCA: 5 
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- Temperatura mínima: 

 

 

 

MSEP – Validação cruzada – Método Kfold (5% de retirada) - Ver Josse, J. and 

Husson, F. (2012): 

Componentes Principais (CP), autovalores (ɸ, ºC), autovalores acumulados (ɸacm, ºC), 
variabilidade (ɸ, %), variabilidade acumulada (ɸacm, %). 

CP 
ɸ ɸacm ɸ ɸacm 

(°C) (°C) (%) (%) 

1 1,67 1,67 5,82 5,82 
2 1,39 3,06 4,83 10,65 
3 1,23 4,29 4,29 14,94 
4 1,13 5,42 3,92 18,86 
5 1,07 6,49 3,74 22,59 

 

Nº de componentes utilizados para estimação dos dados ausentes e realização do 

PCA: 5. 
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- Umidade relativa média: 

 

 

 

MSEP – Validação cruzada – Método Kfold (5% de retirada) - Ver Josse, J. and 

Husson, F. (2012) 

Componentes Principais (CP), autovalores (ɸ, ºC), autovalores acumulados (ɸacm, ºC), 
variabilidade (ɸ, %), variabilidade acumulada (ɸacm, %). 

CP 
ɸ ɸacm ɸ ɸacm 

(%) (%) (%) (%) 

1 31,80 31,80 6,74 6,74 
2 27,44 59,24 5,81 12,55 
3 24,08 83,32 5,10 17,65 
4 22,13 105,44 4,69 22,33 
5 18,08 123,52 3,83 26,16 
6 16,96 140,48 3,59 29,75 

 

Nº de componentes utilizados para estimação dos dados ausentes e realização do 

PCA: 6. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

0 5 10 15 20 25

1
5

2
0

2
5

3
0

Número de componentes

M
S

E
P



112 
 

 
 

- Velocidade dos Ventos: 

 

 

 

MSEP – Validação cruzada – Método Kfold (5% de retirada) - Ver Josse, J. e Husson, 

F. (2012): 

Componentes Principais (CP), autovalores (ɸ, ºC), autovalores acumulados (ɸacm, ºC), 
variabilidade (ɸ, %), variabilidade acumulada (ɸacm, %). 

CP 
ɸ ɸacm ɸ ɸacm 

(m s-1) (m s-1) (%) (%) 

1 0,16 0,16 5,23 5,23 
2 0,14 0,30 4,49 9,72 
3 0,13 0,43 4,03 13,75 
4 0,12 0,55 3,83 17,59 
5 0,12 0,66 3,75 21,33 
6 0,11 0,78 3,66 25,00 
7 0,11 0,89 3,61 28,60 

 

Nº de componentes utilizados para estimação dos dados ausentes e realização do 

PCA: 7. 
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APENDICE E – Distribuições de Frequência de EToFAO-56 
 

O gráfico de distribuição de frequência de EToFAO-56 estimado pela técnica CP 

(Figura 6) mostra que, obedecendo uma distribuição normal dos dados, a maior parte 

dos valores de EToCP varia no intervalo entre 3,5 – 5,3 mm dia-1. Que se mostrou 

adequada para a descrição dos modelos propostos. 

 

Distribuição de frequência de EToFAO-56 estimada por EToACP. 
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APÊNDICE F – Matriz de pesos de (MLP) 

 

  
 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

-2.7602

2.2876

3.0439

-1.1854

-1.4113

-1.5586

1.3487

-0.1605

0.6240

-1.2046

-1.9137

0.6378

b1 = -0.6298

0.4043

-0.9232

-0.2394

-0.7775

1.8060

1.1272

1.7680

1.3523

1.9208

-1.0203

2.2353

1.1471

1.2038 -0.5119 0.1204 -0.4424 -0.0790 -1.7199

0.4019 -3.4422 -0.0122 1.2667 0.5679 -1.6192

-1.4640 -0.5859 0.2015 -0.5121 -0.2323 1.0173

0.2767 -0.8432 -0.1078 -0.0611 0.7311 -1.3818

1.1185 0.2194 0.2053 -0.6913 0.2033 1.1754

0.8486 -0.0948 -0.0418 -0.5242 -0.0668 -1.9835

-0.6799 0.4292 0.4030 1.1860 1.4413 -0.6650

0.0200 -0.1828 -0.1914 -0.2464 0.1459 -0.4239

-1.5153 0.4799 -0.1134 0.5508 -0.9727 -0.6346

0.4035 -0.4143 -0.4593 -1.4959 -1.7072 0.8844

0.1746 -0.0191 -0.3755 0.2750 -0.1834 -0.5676

-0.4469 -0.0129 -0.5176 0.6360 0.2718 0.7792

w1 = 0.0490 0.2421 -0.0270 0.2708 -0.0490 -0.2031

-0.1768 -0.4211 0.1293 -0.1831 1.8372 0.2835

0.9374 -0.4079 0.0858 -0.2022 0.3522 0.3873

0.4008 -0.3222 -0.1122 -0.2616 -0.1825 0.3646

-1.2050 0.8916 -0.1857 0.4973 2.0780 -0.9756

1.2412 -0.0062 0.9019 0.6453 1.0318 0.5556

0.3658 -0.8806 -0.0607 0.7407 0.0873 1.0949

0.2308 -0.8410 -0.1477 0.3294 0.3781 0.3220

1.0775 -1.2153 -1.6678 0.1756 -0.7265 0.2189

1.4636 -0.3644 0.3002 0.4221 -1.0259 -1.2091

-1.0906 0.5919 0.3777 0.5346 -0.6237 2.0047

-0.4237 0.6668 0.4935 0.9762 -1.6655 -0.8391

0.3387 -0.3947 -0.4093 -0.4465 0.5362 -1.5146

b2 = -0.7834w2 = -0.5494 -0.0864 -0.1656 0.1092 -0.4345 -0.1079 -0.2186 -0.7693 0.2448 -0.1222 -1.9394 0.1176

1.3567 -0.0409 1.5065 0.7072 0.0153 -0.0210 -0.0489 0.5676 -0.0038 0.0333 -0.3523 -0.0505 -0.5853
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APÊNDICE G – Modelo de Hargreaves-Samani (H-S) 

 

 

 

 

APÊNDICE H – Performance do treinamento das técnicas de Aprendizado de 
Máquinas (AM) 

 

Modelos Arquitetura 

Treinamento (70% dos dados) 

rRMSE RMSE 

(%) (mm dia-1) 

MLP1 Tmax, Tmin, HO 16,51 0,73 
MLP2 Tmax, Tmin, HO, Rn 13,43 0,59 
MLP3 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR 12,29 0,54 
MLP4 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR, U2 0,60 0,03 

ANFIS1 Tmax, Tmin, HO 16,70 0,73 
ANFIS2 Tmax, Tmin, HO, Rn 13,54 0,60 

ANFIS3 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR 12,50 0,55 

ANFIS4 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR, U2 0,75 0,03 

GRNN1 Tmax, Tmin, HO 2,48 0,11 
GRNN2 Tmax, Tmin, HO, Rn 0,18 0,01 
GRNN3 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR 0,01 0,00 
GRNN4 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR, U2 0,00 0,00 

SVM1 Tmax, Tmin, HO 61,38 0,77 
SVM2 Tmax, Tmin, HO, Rn 48,62 0,61 
SVM3 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR 45,29 0,57 
SVM4 Tmax, Tmin, HO, Rn, UR, U2 4,18 0,05 
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APÊNDICE I – Variogramas  

 

Variogramas das partições: sazonais [(a) primavera, (b) verão, (c) outono e (d) 
inverno] e anual (e).  

  

  

 

Primavera 

Distância (ᵒ) Semivariância Pares Efeito pepita 

0,25 0,17 14 0,12 
0,58 0,14 43 0,12 
0,92 0,10 58 0,12 
1,28 0,12 47 0,12 
1,66 0,08 43 0,12 
2,06 0,10 44 0,12 
2,43 0,12 34 0,12 
2,82 0,13 36 0,12 

 

Verão 

Distância (ᵒ) Semivariância Pares Efeito pepita 

0,25 0,14 14 0,10 
0,58 0,12 43 0,10 
0,92 0,08 58 0,10 
1,28 0,12 47 0,10 
1,66 0,08 43 0,10 
2,06 0,08 44 0,10 
2,43 0,11 34 0,10 
2,82 0,10 36 0,10 
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Outono 

Distância (ᵒ) Semivariância Pares Efeito pepita 

0,25 0,20 14 0,11 
0,58 0,11 43 0,11 
0,92 0,09 58 0,11 
1,28 0,11 47 0,11 
1,66 0,08 43 0,11 
2,06 0,10 44 0,11 
2,43 0,10 34 0,11 
2,82 0,12 36 0,11 

 

Inverno 

Distância (ᵒ) Semivariância Pares Efeito pepita 

0,25 0,38 14 0,20 
0,58 0,22 43 0,20 
0,92 0,14 58 0,20 
1,28 0,19 47 0,20 
1,66 0,15 43 0,20 
2,06 0,21 44 0,20 
2,43 0,22 34 0,20 
2,82 0,23 36 0,20 

 




