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RESUMO

Neste trabalho s&o desenvolvidos modelos de estimativa e interpolagéo espacial para
a Evapotranspiracdo de Referéncia (ETorao-s6), modelo de Penman-Monteith, na
Regido do Planalto Ocidental Paulista (composta pelas regides intermediarias de Sao
José do Rio Preto e Ribeirdo Preto do Estado de Sao Paulo/Brasil): Analise de
Componentes Principais (ACP), Regressdes Mdultiplas (RM) [Regressdes Lineares
Multiplas (RLM) e Regressdes Nao Lineares Mdultiplas (RNLM)] e técnicas de
Aprendizado de Maquinas (AM) [Multilayer Perceptron (MLP), Adaptative Neuro Fuzzy
Inference System (ANFIS), General Regression Neural Network (GRNN) e Support
Vector Machine (SVM)], no primeiro capitulo; Krigagem Ordinaria (KO) e Minima
Curvatura (MC), no segundo capitulo. O desenvolvimento deste tipo de estudo é de
grande importancia para otimizar a gestdo de recursos hidricos e planejamento da
irrigacdo. A base de dados climaticos utilizada no célculo de ETorao-s6 € do periodo
de 2013-2017 de 30 localidades da regido de estudo. Para a validacdo dos modelos
nos dois estudos foi considerada a ETorao-s6 COmo referéncia por meio dos indicativos
estatisticos: coeficiente de correlacédo (r), coeficiente de determinagdo (R?), Mean
Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Bias Error (MBE), e
indice de concordancia de Willmott (d). Os resultados do primeiro estudo mostraram
os melhores desempenhos em sequéncia: ETomrs (TRMSE = 0,62%), EToanFis4
(rRMSE = 0,75%), ETosvma (FRMSE = 1,19%), ETorva (FRMSE = 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

interpolagéo espacial ETowc variaram entre 0,11 — 0,14.

Palavras-chave: Evapotranspiracao de Referéncia (ETOrao-s6); Estimativa de ETOrao-

56, Planalto Ocidental Paulista






ABSTRACT

In this work, estimation and spatial interpolation models are developed for the
Evapotranspiration Reference (ETorao-56), Penman-Monteith model, in the Western
Plateau Paulista Region (composed by the intermediate regions of S&o José do Rio
Preto and Ribeirdo Preto of the State of S&o 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 ETorao-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 ETOraos6 was
considered as a reference by means of statistical indications: correlation coefficient (r),
determination coefficient (R?), 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: ETomrs (rRMSE = 0.62%),
EToanrisa (rRMSE = 0.75%), ETosvma (RMSE = 1.19%), ETorva (rRMSE = 5.23%),
ETornima (RMSE = 6.39%) and EToace (rRMSE = 9.32%). The results obtained from
the second study showed that the performance (RMSE) of the annual and seasonal

ETowmc spatial interpolation models ranged from 0.11 to 0.14.

Keywords: Reference Evapotranspiration (EToraose); ETOra0-56 €Stimate; Western

Plateau Paulista
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INTRODUCAO GERAL

O processo de obtencao de medidas diretas de evapotranspiracédo geralmente
€ bastante complexo e dificil, de forma que a obtencdo de medidas geralmente esta
restrita a institutos de pesquisa, tendo em vista os altos custos para implantagcéo de
técnicas micrometeoroldgicas e lisimétricas.

Outra dificuldade encontrada decorrente da obtencdo de medidas diretas de
evapotranspiracao é o manuseio com complexos equipamentos de monitoramento de
técnicas micrometeoroldgicas ou lisimétricas, além do processamento do alto volume
de dados (SENTELHAS et al., 2010).

Como consequéncia das diversas dificultadas existentes para obtencdo de
medidas diretas de evapotranspiracdo, métodos indiretos sdo indicados para
estimativa de evapotranspiragcdo por meio de equacdes matematicas capazes de
ajustarem as condic¢des climaticas locais. Atualmente, o método recomendado pela
Food and Agriculture Organization (FAO) é o método padrao 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 fisico e capacidade de ser
adaptado a qualquer localidade, e sua principal desvantagem é a grande quantidade
de variaveis climaticas utilizadas (ALLEN et al., 1998; LANDERAS et al., 2008).

Geralmente nacdes em desenvolvimento possuem poucos recursos para
aquisicdo de sensores automaticos necessarios a instalacdo de Estacdes
Meteoroldgicas Automaticas (EMA’s) (MARTI; ZARZO, 2012; SILVA et al., 2017).
Situacdo semelhante ocorre também no Brasil, onde grande parte do territorio
nacional ndo é contemplada pelas redes de estacdes meteoroldgicas. A maior parte
das EMA’s do pais esta concentrada na regido Sudeste, principalmente no Estado de
Sdo Paulo (SANTOS et al., 2014; SILVA et al.,, 2017). Por isso, em diversas
localidades do mundo € comum obter parcialmente algumas variaveis para fins de
modelagem, como a temperatura e a umidade relativa do ar. Sendo, entédo, necessario
recorrer a métodos alternativos mais simples e que exijam menos variaveis climaticas
de entrada, como a temperatura do ar e a radiacdo solar, por exemplo. Por isso, o
boletim FAO-56 (ALLEN et al., 1998) relata que na impossibilidade de utilizacdo do
modelo de P-M numa dada regido, devido a insuficiéncia de variaveis climaticas de
entrada, recomenda-se usar o modelo desenvolvido por Hargreaves e Samani (1985),
em razdo de ser um modelo pratico e simples, que necessita apenas do aporte da

temperatura do ar como variavel climatica de entrada.
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Outros métodos séo relatados na literatura como alternativos na estimativa de
EToraos6, pois podem ajustar-se as condicbes locais e as variaveis climaticas
disponiveis: baseados na temperatura do ar (THORNTHWAITE, 1948; BLANEY e
CRIDDLE, 1950; HAMON, 1961; BENEVIDES e LOPEZ, 1970; HARGREAVES e
SAMANI, 1985), na radiacdo solar (MAKKINK, 1957; TURC, 1961; JENSEN e HAISE,
1963; ABTEW, 1966; PRIESTLEY e TAYLOR, 1972; IRMAK et al., 2003), na
transferéncia 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 vém sendo testadas
frequentemente em estudos com ET0Orao-56 COM sucesso, principalmente em razéo da
capacidade dessas técnicas em lidar com problemas considerados de natureza nao
linear, como a EToraoss, por exemplo. Dentre as técnicas computacionais mais
difundidas na modelagem de ETorao-56, destacam-se as Regressdes Mdltiplas (RM) e
o Aprendizado de Maquinas (AM) (ALTHOFF et al., 2018; TANGUNE e ESCOBEDO,
2018), sobretudo em estudos com abrangéncia local. No entanto, em areas de
grandes dimensdes (regides, perimetro de irrigacdo ou bacias hidrograficas, por
exemplo), outras técnicas como Analise de Componentes Principais (ACP),
interpolacédo espacial [Krigagem Ordinaria (KO)] e o Sensoriamento Remoto (SR),
vém ganhando espaco em estudos da estimativa da ETorao-s6 (VANDERLINDEN et
al., 2008; MARTI e ZARZO, 2012; FERREIRA SILVA et al., 2018).

O presente trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho dessas técnicas
na geracdo de modelos no Planalto Ocidental Paulista (integracdo das regides
intermediarias de Sao José do Rio Preto e Ribeirdo Preto do Estado de Sdo Paulo),
como forma de auxiliar no gerenciamento de recursos hidricos em projetos de
irrigacdo para fornecimento adequado de suprimento hidrico em cultivares
predominantes desta regido. Com isso, sédo levantadas duas hipoteses e conclui-se
que:

- Atécnicas ACP é viavel no preenchimento de dados faltantes e estimativa de ETorao-
56, @SSiM com as técnicas de AM (MLP, ANFIS e SVM), mediante treinamento;
- A técnica de interpolacédo espacial Krigagem Ordinaria (KO) nado é viavel para a

realizacao da interpolacdo espacial de ETorao-se.
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CAPITULO 1
ESTIMATIVA DA EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA (ET0frao056) NO
PLANALTO OCIDENTAL PAULISTA (BRASIL) POR MEIO DE ANALISE DE
COMPONENTES PRINCIPAIS (ACP), REGRESSOES MULTIPLAS (RM) E
TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS (AM)

Autor: Mauricio Bruno Prado da Silva

RESUMO
Neste trabalho é apresentado um estudo sobre modelagem com Evapotranspiracdo

de Referéncia (ETorao-s6), modelo de Penman-Monteith, usando modelos de Analise
de Componentes Principais (ACP), Regressdes Multiplas (RM) [Regressdes Lineares
Multiplas (RLM) e Regressdes Nao Lineares Mdultiplas (RNLM)] e técnicas de
Aprendizado de Maquinas (AM) [Multilayer Perceptron (MLP), Adaptative Neuro Fuzzy
Inference System (ANFIS), General Regression Neural Network (GRNN) e Support
Vector Machine (SVM)], para a regido do Planalto Ocidental Paulista (composta das
regides intermediarias de S&o José do Rio Preto e Ribeirdo Preto). O desenvolvimento
do projeto € importante para otimizar a gestao de recursos hidricos e planejamento da
irrigacéo. Para a validacdo dos modelos nos dois estudos foi considerada a ETOrao-56
como referéncia por meio dos indicativos estatisticos: coeficiente de correlacao (r),
coeficiente de determinacao (R?), Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error
(RMSE), Mean Bias Error (MBE), e indice de concordancia de Willmott (d). Os
resultados do primeiro estudo mostraram os melhores desempenhos em sequéncia:
ETowmrs (rRMSE = 0,62%), EToanriss ((RMSE = 0,75%), ETosvmsa (rRMSE = 1,19%),
ETorima (rRMSE = 5,23%), ETornwva (TRMSE = 6,39%) e ACPEeTo (RMSE = 9,32%).

Palavras — chave: Evapotranspiracdo de Referéncia (ETorao-s6); Estimativa de

ETorao-56; Planalto Ocidental Paulista.

1.1 INTRODUCAO

A evapotranspiracdo € um fendmeno fisico que promove a complexa
transferéncia de agua para a atmosfera por meio da relacdo entre o balanco hidrico
climatoldgico, evaporacao da dgua da superficie e transpiracdo das culturas agricolas
(ALLEN et al., 1998; SHIRI et al., 2015). E um fendmeno multidimensional, pois
depende da interacdo entre as variaveis climaticas (radiacao solar, temperatura do ar,

precipitacdo, umidade relativa do ar e velocidade do vento) e das condi¢des
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fitossanitarias das culturas agricolas (ALLEN et al., 1998; SENTELHAS et al., 2010;
SNYDER, 2017).

O conhecimento da evapotranspiracdo € de grande importancia no
planejamento de sistemas de irrigacdo em regides de escassez hidrica, na melhoria
das estimativas de requerimento de dgua das culturas agricolas (ADELOYE et al.,
2012; SHIRI et al., 2012) e também em estudos hidroldgicos e ambientais (MARTI e
GASQUE, 2010).

Entretanto, obter medidas confiaveis de evapotranspiracao é bastante dificil,
devido aos altos custos para implantacdo de técnicas micrometeoroldgicas e
lisimétricas, além das dificuldades técnicas para operar e fazer manutencao dos
equipamentos necessarios a utilizacdo dessas técnicas.

As técnicas micrometeorologicas de correlagdes turbulentas, razdo de Bowen
e eddy covariance geralmente sao técnicas complexas que levam em consideracao
medidas dos fluxos de agua, energia e dioxido de carbono (CO) que sao de dificil
obtencdo em razdo do complexo manuseio e altos custos de aquisicdo de
equipamentos (BOWEN, 1926; SWINBANK, 1951; SANTOS et al., 2017; SILVA et al.,
2017a).

A lisimetria € uma técnica de tentativa de obtencdo de medidas diretas de
evapotranspiracdo num dado ambiente. Essa técnica é baseada no balanco hidrico
climatologico que possibilita quantificar a agua que € perdida para a atmosfera. Entre
as técnicas lisimétricas conhecidas estédo: lisimetros de pesagem, lisimetros de
drenagem e lisimetros de lencol freatico constante. Com destaque para a lisimetria de
pesagem, que com o advento da eletrbnica moderna, possibilitou a obtencdo de
medidas mais confiaveis em curto espaco de tempo (FARIA et al., 2006). Entretanto,
a lisimetria de pesagem apresenta algumas importantes desvantagens, como custo
relativamente alto para aquisi¢cao, problemas para lidar com a calibracao, entre outros
(ABDOU e FLURY, 2004).

Como consequéncia das diversas dificuldades existentes para obtencdo de
medidas diretas de evapotranspiracdo, métodos indiretos séo indicados por meio de
equacdes matematicas capazes de se ajustarem as condi¢cdes climaticas locais.
Atualmente, o método recomendada pela Food and Agriculture Organization (FAO) é
0 método padrdo de Penman-Monteith (EToOraos6) (ALLEN et al., 1998), bastante
difundido no mundo. O método de P-M é considerado o mais completo por seu

embasamento fisico e capacidade de ser adaptado a qualquer localidade (ALLEN et
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al., 1998; LANDERAS et al., 2008). A Unica desvantagem do método de P-M é o
elevado numero de variaveis climéticas utilizadas (radiacdo solar, temperatura do ar,
umidade relativa do ar e velocidade do vento).

Normalmente, estas variaveis nao estao a disposicao para estimar ETOrao-se,
principalmente em paises em desenvolvimento onde faltam recursos para instalagao
de Estagbes Meteoroldgicas Automaticas (EMA’s) e aquisicdo de sensores (MARTI e
ZARZO, 2012; SILVA et al., 2017b). Situacdo semelhante ocorre também no Brasil,
onde grande parte do territdrio nacional ndo é contemplada pelas redes de estacfes
meteoroldgicas. A maior parte das EMA’s esta concentrada na regido Sudeste,
principalmente no Estado de S&o Paulo (SANTOS et al., 2014; SILVA et al., 2017b).

Em diversos paises a obtencédo de variaveis climaticas é restrita a temperatura
e umidade relativa do ar para modelagem da evapotranspiracao, e recorrer a métodos
alternativos, com exigéncia de menos variaveis climaticas de entrada é a alternativa.
Por isso, o boletim FAO-56 relata que na impossibilidade de utilizacdo do modelo de
P-M em uma determinada regido, em fungéo da insuficiéncia de variaveis climaticas
de entrada, recomenda-se o uso do modelo desenvolvido por Hargreaves e Samani
(1985). Esse modelo € mais pratico e simples, necessitando apenas do aporte da
temperatura do ar como variavel climatica de entrada.

Atualmente, existem diversos métodos alternativos para a estimativa de
ETorao56 que sao ajustaveis as condi¢des locais e aos dados climaticas disponiveis.
Esses métodos foram divulgados ao longo do século XX e ja sdo bastante difundidos
na literatura pesquisada e classificados de acordo com sua principal variavel 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 radiagéo solar (MAKKINK, 1957; TURC, 1961; JENSEN e HAISE,
1963; ABTEW, 1966; PRIESTLEY e TAYLOR, 1972; IRMAK et al., 2003), na
transferéncia 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 estdo bastante difundidas e
utilizadas em diversos estudos relacionados com a predicdo de ETOrao0-56 COMO a
Anélise de Componentes Principais (ACP) (MARTI e ZARZO, 2012), o Aprendizado
de Maquinas (AM) (TANGUNE e ESCOBEDO, 2018), a geoestatistica
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(VANDERLINDEN et al., 2008), as Regressoées Multiplas (RM) (ALTHOFF et al., 2018)
e 0 Sensoriamento Remoto (SR) (FERREIRA SILVA et al., 2018).

Entre as mais difundidas e utilizadas estdo as técnicas de Aprendizado de
Maquinas (AM) que séo baseadas no comportamento de cérebro humano e indicadas
para modelar problemas néo lineares. Entre as AM mais conhecidas e utilizadas estao
a Artificial Neural Network (ANN), Support Vector Machine (SVM), entre outras. Entre
as ANN mais difundidas na literatura estdo: 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 histérico de sucesso de aplicacdo dessas técnicas de AM na estimativa de ETo
como funcéo das variaveis climaticas. Entre essas técnicas destacam-se a MLP,
ANFIS, GRNN e SVM. No caso da técnica GRNN, ainda ha poucos trabalhos na
literatura, mas que confirma sua viabilidade para modelagem da ETorao-s6 (KISI, 2006;
LADLANI et al., 2012; FENG et al., 2017). Entretanto, a principal dificuldade para
trabalhar com essas técnicas € a falta de conhecimentos computacionais (linguagem
de programacéao, usar adequadamente os softwares e seus pacotes, entre outros).

Devido as dificuldades em trabalhar com as técnicas de AM, outras técnicas
mais praticas, como as Regressfes Mdltiplas (RM), podem ser utilizadas. A utilizacao
desta técnica € relatada na literatura por diversos pesquisadores que detalham o bom
desempenho na estimativa de ETorao-s6 (TABARI et al., 2012; SILVA et al., 2016a;
ALTHOFF et al., 2018).

A técnica multivariada Andlise de Componentes Principais (ACP) vem sendo
apontada como alternativa a outros métodos estatisticos em razdo de sua
versatilidade. E utilizada principalmente para preenchimento de dados faltantes em
séries temporais e analise exploratéria de variaveis (JOSSE et al., 2009; JOSSE e
HUSSON, 2012a). Esta técnica pode ser alternativa a outras técnicas caracterizacao
da variabilidade espacial dos dados, como as de interpolacdo espacial (GARCIA-
DIEGO e ZARZO, 2010, MARTI; ZARZO, 2012).

E importante ressaltar que no Brasil e em muitos paises do Hemisfério Sul,
existem muito poucos estudos relatando a aplicacéo de técnicas de AM e ACP para

estimativa de importantes variaveis climaticas (SANTOS et al., 2016b; SILVA et al.,
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2017b). Em especial, estudos da modelagem da evapotranspiracdo (ZANETTI et al.,
2007).

O objetivo deste trabalho é auxiliar no gerenciamento de recursos hidricos em
projetos de irrigacao para fornecimento adequado de suprimento hidrico em cultivares
predominantes na regido do Planalto Ocidental Paulista (integracdo das regides
intermediarias de Sao José do Rio Preto e Ribeirdo Preto no Estado de S&do Paulo).
Para tanto, é realizado um estudo de modelagem de EToOrao-56 COM as técnicas:
Andlise de Componentes Principais (ACP), Regressdes Mdltiplas (RM) e Aprendizado
de Maquinas (AM).

1.1.1 Evapotranspiracdo de Referéncia (ETOra0-56)

O termo Evapotranspiracdo de Referéncia (ETorao-56) foi proposto pela primeira
vez por Doorembos e Pruitt (1977) como forma de substituir o termo
Evapotranspiracdo Potencial (ETp), até entédo vigente, e proporcionar algum padrao
gue sO viria a ser obtido em meados de 1990, apos a conferéncia da Food and
Agricultural Organization (FAO) em Roma, na ltalia, que resultou na adocédo do
método de Penman-Monteith (P-M) como padrdo até os dias atuais (ALLEN et al.,
1998).

Atualmente, mesmo ap6s mais de duas décadas de divulgacéo oficial (boletim
namero 56 da FAO), esse modelo ainda € o mais indicado em razdo de seu
embasamento fisico, embora possua caracteristicas empiricas, e capacidade de
adaptacao a qualquer localidade, (ALLEN et al., 1998; LANDERAS et al., 2008).

O termo “evapotranspiragao” 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 tedricos e fisicos sobre a evapotranspiracéo
(CARVALHO et al., 2011). Esses trabalhos possuiam carater diferente, pois, no caso
do estudo de Thorntwaite, relata-se a variacdo sazonal do balanco hidrico local e a
tentativa de construir uma relacdo empirica com a temperatura média do ar
considerando a evapotranspiracdo como parte do processo do balanco hidrico.
Diferentemente do trabalho de Penman, que possuia um carater de maior abordagem
dos processos fisicos que regem a evaporacao da agua na superficie terrestre e sua

relacdo com o efeito conjunto das variaveis climaticas.
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Os estudos iniciais sobre evapotranspiracdo relatados no paragrafo anterior
permitiram Monteith na década de 60 realizar modificagbes no modelo de Penman
gue resultaram no acréscimo de novos parametros a serem considerados como:
cobertura vegetal (alfafa ou grama) extensa em pleno crescimento ativo, elevado
indice de area foliar e solo em condi¢éo de capacidade de campo e a insercdo de um
namero maior de variaveis climaticas (radiacao solar, temperatura do ar, umidade
relativa do ar e velocidade do vento) (CARVALHO et al., 2011). Como consequéncia
disso, uma nova nomenclatura, denominada Evapotranspiragdo Potencial (ETp),
surge para expressar a demanda atmosférica e seus novos conceitos.

O conceito padronizado e de referéncia da evapotranspiracao é relatado pela
primeira vez uma década apls a divulgacdo do trabalho de Monteith no boletim
numero 24 da FAO de autoria de Dorembos e Pruitt (1977). Nesse boletim esses
autores também divulgam os primeiros conceitos de Evapotranspiracdo de Cultura
(ETc) e coeficiente de cultura (Kc), que até os dias atuais séo bastante Uteis a praticas
de irrigagao.

Contudo, apenas em 1990, apos convencado da FAO, é que denominacao
Evapotranspiragdo de Referéncia (ETorao-ss) esta vigente e foi definitivamente
divulgada no boletim niumero 56 em 1998 (ALLEN et al., 1998).

Com o advento definitivo do boletim namero 56 da FAO, o atual formato do
modelo de estimativa da Evapotranspiracdo de Referéncia (ETOrao-56) passou a
considerar uma superficie de um cultivo hipotético de alfafa ou grama em estado de
desenvolvimento ativo, cobrindo completamente o solo, sem deficiéncia hidrica e livre
de pragas e doencas. A grama (Paspalum notatum Fligge), considerada uma
superficie hipoteticamente de referéncia, assume uma altura de aproximadamente
0,12 m, com resisténcia da superficie igual a 70 s m* e um albedo de 0,23. A Equacéo

(1) destaca o atual formato do modelo de ETOrao-56:

0.408A(R, —~G) + (7~ _)u, (e, —e,)
Tm+ 273 1)

A+[y(1+0,34U,)]

ETo FAO-56 —

em que: saldo de radiacéo (Rn, MJ m? dia'), fluxo de calor no solo (G, MJ m2 dia?,
Velocidade do vento (U2, m s?), Presséo de saturagdo de vapor d’agua do ar (es, kPa),

Pressao atual de vapor d’agua do ar (ea, KPa), Temperatura média do ar (Tm, °C),
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Inclinacdo da curva de pressdo de vapor saturado (A, kPa °C1), Coeficiente
psicrométrico (y, kPa °C™1).

Para obtencdo do saldo de radiacdo (Rn), foi considerada a metodologia do
balango de radiacdo sugerida no Boletim FAO-56 (ALLEN et al., 1998). O fluxo de
calor do solo, quando considerado em parti¢cao diaria, é praticamente igual a zero. Os
valores medidos da velocidade do vento (Uz), considerada no modelo ETOrao0-56 €
obtida de anembmetros instalados a 2 m de altura da superficie do solo. Do contrario,
os valores medidos de Uz em alturas superiores sao convertidos para 2 m de altura
da superficie. Mais detalhes sobre o processo de conversdo podem ser encontrados
em Allen et al. (1998).

A viabilidade deste método é comprovada mediante inimeros testes em
diversas localidades do mundo, onde o modelo de referéncia 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 consideracbes sobre futuras
projecdes do modelo de referéncia de Evapotranspiracéo de Referéncia (ETOrao-56) €
Evapotranspiracédo de Cultura (ETc), que é de extrema importancia a continuacao de

estudos que busquem melhorar a eficiéncia dos modelos.

1.2 MATERIAL E METODOS

1.2.1 Regiao de estudo e informacdes climéticas

Na Figura 1 é apresentado o Planalto Ocidental Paulista (destacado em azul),
localizado a noroeste do Estado de S&o Paulo. Essa regido € composta pela
integracdo de duas regifes intermediarias do Estado de Sao Paulo: Sdo José do Rio
Preto e Ribeirdo Preto (latitude 19°32’ — 21°57’S, longitude 46°38’ — 51°28’0 e altitude
335,00 — 1026,00 m).
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Figura 1. Localizacdo do Planalto Ocidental Paulista no Estado de S&o Paulo.

Legenda
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Regides Intermediarias
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O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica desde o ano de 2017 vem
adotando o termo “Regido Intermediaria” como forma de delimitar as diferentes
regides do Estado de Sao Paulo em razéo de suas caracteristicas locais (IBGE, 2018).
A area total destas regides integradas neste estudo é de aproximadamente 53.492,00
km?, abrangendo 164 municipios, ou seja, 25,43% dos municipios do Estado de Séo
Paulo, com populacdo de aproximadamente 4.188,425 de habitantes (9,29% da
populacéo total do estado) (IBGE, 2018).

O clima predominante na regido de estudo é do tipo Aw (CEPAGRI, 2018;
ROLIM, 2007; TANGUNE e ESCOBEDO, 2018), tropical (megatérmico), com verao
chuvoso e inverno seco (KOPPEN, 1928). Com temperatura média do ar variando de
19,40 a 24,20°C e intervalo de variacdo dos meses chuvosos de 9,0 — 300,0 mm de
agosto a janeiro.

O regime de chuvas (ou periodo umido) da Regido Sudeste do Brasil (em
especial, no Estado de Sao Paulo) € normalmente influenciado pelo transporte de
umidade em niveis mais baixos da atmosfera (850 hPa) por meio de Jatos de Baixos
Niveis (JBN) que transportam umidade do Sul da Regido Amazbnica até o Oceano
Atlantico (NOBRE et al., 2012). Entretanto, em anos atipicos, 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 padréo de chuvas na regido Sudeste foi

interrompido por uma anomalia da circulagdo anti-ciclénica, no Oceano Atlantico
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préximo a costa da regido Sudeste do Brasil. Este tipo de circulagdo inibiu o transporte
para esta regido, refletindo baixa quantidade de chuvas precipitadas.
Simultaneamente foi verificado um aumento da temperatura do Oceano Atlantico que
contribuiu para a redugéo da precipitagéo na regido (COELHO et al., 2016b).

No caso do periodo seco, é conhecido que o regime de chuvas é do tipo frontal,
originada do encontro das massas frias e secas vindas da Regido Sul com as massas
guentes e Umidas, da Regido Sudeste. Sua distribuicdo gera aumento na
nebulosidade, com ocorréncia de chuvas generalizadas na regido, com intensidade
de precipitacao variando de fraca a moderada (SATYAMURTY et al., 1998).

1.2.2 Economia regional

Com as condic¢des climaticas favoraveis as atividades da agricultura, o Planalto
Ocidental Paulista tem sua economia predominantemente destinada ao agronegaocio.
Sendo esse setor responsavel pela geracdo de empregos e movimentacdo da
economia local.

O relatério anual do Instituto de Economia Agricola (IEA), vinculado a Secretaria
de Agricultura e Abastecimento do Estado de S&o Paulo e elaborado por Silva et al.
(2019), mostra as principais commodities agricolas produzidas pelo Estado de Sao
Paulo e suas regides: amendoim (agua/seca), café, cana-de-agucar, eucalipto, feijao
(dgua/seca/com irrigacdo/sem irrigacao), laranja, mandioca (indastria/mesa), milho
(com irrigacdo/sem irrigacao), seringueira e soja. Nesse relatorio € possivel verificar a
posicdo de destaque das regifes intermediarias que compdem o Planalto Ocidental
Paulista.

No Apéndice A, por meio da tabela em destaque, € possivel verificar do
percentual da area de producdo agricola, producao relativa e a posicdo no ranking de
maior producdo em 2017 de amendoim, cana-de-acucar, café, feijdo, laranja,

mandioca, milho, seringueiras e soja.

1.2.3 Base de dados

A base de dados climaticos monitorada na regido de estudo € composta das
variaveis climaticas: irradiacédo solar global (H, MJ m hora!); temperaturas maxima
e minima do ar (Tmax e Tmin, °C), umidade relativa do ar (UR, %) e velocidade do

vento (U2, m s!) medida a 10 metros de altura da superficie em particdo horaria —
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convertida posteriormente para 2 metros de altura conforme metodologia descrita por
Allen et al. (1998) no boletim FAO-56.
A variavel astronémica Irradiacéo solar global no topo da atmosfera (Ho, MJ mr
2 hora!) também compds a base de dados climaticos deste estudo. Para obtencéo
desta variavel foi utilizada a metodologia descrita por Igbal (1983) e detalhada no
Apéndice B.
Na Tabela 1 sdo mostradas as informacfes geogréficas (localidade, latitude,
longitude, altitude e distancia do mar), classificacéo climatica e fonte de aquisicdo da
base climatica de dados das 30 localidades situadas na regido de estudo do Planalto

Ocidental Paulista.

Tabela 1. Informagdes geograficas das EMA’s [localidades, latitudes (°), longitude (°),
altitude (m)], classificacdo climatica (clss. climatica), fontes dos dados.

Localidades Latitude Longitude Altitude | Dist. do mar Clss. Climatica Fontes
@) @) (m) (km)
Campina Verde* 19°32'S 49°32'W 555,2 587,0 Aw INMET
Paranaiba** 19°41'S 51°10'W 4240 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
Conceicédo das Alagoas* 19°59'S 48°09'W 568,0 494,0 Aw INMET
Paranapua 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
ltuverava 20°21'S A47°46'W 600,0 440,0 Aw INMET
llha Solteira 20°25'24"S 51°21'13.1"W 337,0 622,0 Aw UNESP
Marinépolis 20°26'48"S 50°48'26.1"W 370,0 585,0 Aw UNESP
Pereira Barreto | 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 Il 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 Bonifacio 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
Sertdozinho 21°08'16"S 47° 59' 24" W 579,0 362,0 Aw IAC
Céassia dos Coqueiros 21°16'58"S 47°10'11"W 890,0 303,0 Cwb IAC
Valparaiso 21°19'S 50°55'W 374,0 526,0 Aw INMET
Pradépolis 21°20's 48°06'W 544,0 339,0 Aw INMET
S&o Siméao 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
Tambau 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
Séo 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) estdo situadas fora dos limites territoriais
do Estado de Séo Paulo e da regido de estudo: Campina Verde, Conceicdo das
Alagoas, Sacramento e Passos (Estado de Minas Gerais); e Paranaiba (Estado de
Mato Grosso do Sul). Essas localidades foram selecionadas em razdo de sua

proximidade com os limites extremos do Estado de S&o Paulo. Outras localidades de
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regides intermediarias paulistas foram inseridas neste estudo (Ibitinga, llha Solteira,
Itapura, Lins, Pereira Barreto | e I, Sdo Carlos, Sud Mennucci, Valparaiso) devido a
proximidade com a regido de estudo.

Contudo, é importante destacar que o numero de EMA’s operando no Estado
de S&o Paulo pode ser ainda maior, pois outras instituicdes como a Universidade de
Sao Paulo (USP), usinas de setor sucroalcooleiro, associa¢gdes de produtores de
café, também operam com esse tipo de estacdo no Estado (AGRITEMPO, 2018).

1.2.4 Processamento da base de dados climéaticos

Em raz&o do grande volume de informagles, a necessidade e a demanda
especifica 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 versao de cédigo aberto (licengca GNU), atuando como um
servidor local (ORACLE CORPORATION, 2019a). Todas as operacdes
computacionais em formato de algoritmos e funcdes foram desenvolvidas através da
linguagem de alto nivel de manipulagéo de dados SQL (Structured Query Language).

O MySQL 5.7 € um servidor de banco de dados multithread (encadeamento
de execucao de processos) e multiusuario (acesso simultaneo de diversos usuarios).
Seus recursos sdo planejados para aplicacbes em grandes volumes de dados,
softwares de missao critica e sistemas computacionais implementados em massa
(ORACLE CORPORATION, 2019a). Sua principal funcdo neste estudo foi armazenar,
processar e padronizar o extenso volume de parametros meteorologicos de 30
Estacdes Meteoroldgicas Automaticas (EMA’s) espalhadas pelo Planalto Ocidental
Paulista.

A funcéo average (AVG) da linguagem SQL foi utilizada para se chegar aos
valores médios da radiacdo solar global, temperatura do ar, umidade relativa do ar e
velocidade do vento a 10 metros de altura. As funcdes de maximo (MAX) e minimo
(MIN) foram utilizadas para se obter os valores maximos e minimos referentes a
temperatura e umidade relativa do ar. A funcdo de soma (SUM) foi utilizada para se
obter os valores de precipitacdo pluviométrica acumulados para o dia (ORACLE
CORPORATION, 2019b).
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1.2.5 Modelagem da Evapotranpiracdo de Referéncia (ETOra0-56)

Nesta secdo é descrita detalhadamente as técnicas utilizadas neste estudo
para modelagem da ETorao-s6 que estdo divididas em Andlise de Componentes
Principais (ACP), Regressdes Multiplas (RM) e Aprendizado de Maquinas (AM).

Para o processamento da base de dados climaticos e obtencéo de estimativas
de ETornros6 para as 30 EMA’s foram utilizados os softwares: MATrix LABoratory
(Matlab), com as técnicas de Aprendizado de Maquinas (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); Microcal™Origin 6.0®, com as
técnicas de Regressdes Multiplas; e, por fim, R-GUI, com a técnica multivariada de
Andlise de Componentes Principais (ACP) (MICROCAL SOFTWARE, 1999;
MATHWORKS, 2017; R Core Team, 2018; WEKA, 2018). Em decorréncia de ajustes
dos parametros de cada técnica implementada nesses softwares, a seguir séo

detalhados brevemente cada software e técnica utilizada.

1.2.5.1 Técnica Multivariada: Anédlise de Componentes Principais (ACP)

A técnica ACP é uma ferramenta exploratdria que permite revelar a existéncia
de anomalias na relacdo entre as variaveis medidas e agrupamentos entre as
amostras ou individuos 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 variancia e covariancia de um vetor aleatorio,
composto de p-variaveis aleatorias, por meio da construcdo de combinacdes lineares
das variaveis originais. Dentre as aplicacdes dessas técnicas pode se destacar a
analise exploratéria de varidveis por meio da reducdo do espaco paramétrico e
preenchimento de dados perdidos ou faltantes.

Para a realizacdo da Andlise de Componentes Principais (ACP) observa-se a
premissa de o numero de elementos (n) ser maior que o numero de variaveis (p), ou
seja, (n > p). Do contrario, 0 numero de elementos (n) sera menor que o numero de
variaveis (p): (n < p) e ocorrera uma situacdo de alta dimensionalidade das variaveis
gue para resolucdo, o mais indicado € optar por métodos iterativos com a utilizacéo
de algoritmos computacionais.

A seguir sdo detalhadas as duas formas de utilizacdo da técnica Andlise de

Componentes Principais (ACP):
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- Analise de Componente Principal para casos em que o nimero de elementos é maior
do que o numero de variaveis (n = p)

Algebricamente a Componente Principal € um método capaz de transformar um
conjunto de p variaveis originais Xi, Xa,..., Xp mensuradas nos n elementos em um
novo conjunto de variaveis, Y1, Y2,...Yk, com k menor ou igual p, em que cada CP sera
uma combinacao linear das variaveis originais (Equacédo 2), ndo correlacionadas entre
si, explicando parte da variabilidade maxima dessas variaveis (STRAPASSON et al.,
2000; MELO PRADO et al., 2016). Morrison (1976) relata que o primeiro CP (ou Y;)
de um conjunto de p variaveis de um vetor aleatério X’ = (X1, Xa,..., Xp) € definido como

combinacdo linear das variaveis:

Yl = b11X1 + b21X2 + -+ bplXp = b,1X (2)

em que os coeficientes by sdo elementos do autovetor b; associado ao maior
autovalor (A1) obtidos a partir da decomposicéo espectral da matriz de correlacdo (R)
ou de covariancia (S) do vetor aleatorio X. Assim, primeira componente (Y;) explica a
maior proporcao da variabilidade total dos dados, e assim sucessivamente. A matriz
de correlacéo (R) é mais apropriada para o caso de variaveis com unidades diferentes.
O segundo Componente Principal estara associado ao segundo maior autovalor, bem

COMO seus autovetores, e assim sucessivamente.

- Analise de Componente Principal quando o numero de elementos € menor que 0
namero de variaveis (n < p)

No caso de dados com alta dimenséo, € comum observar um numero de
elementos amostrais menores ao numero de variaveis. Neste caso, a estimativa da
matriz R ou S apresentada anteriormente ndo é eficiente, sendo mais apropriado
utilizar algoritmos iterativos para obtencdo das combinacdes lineares (CP),
possibilitando estimar a matriz de dados X, de modo que X = TL’+ E,emque L é a
matriz de cargas, T a matriz de escores e E € a matriz de residuos. Entre os algoritmos
numéricos para a decomposicdo 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 estatistico do que NIPALS.
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O algoritmo EM é relatado pela primeira vez por Dempster et al. (1977) como
uma ferramenta de célculos iterativos de estimativas de méxima verossimilhanca
guando as observacgdes podem ser vistas como dados incompletos. Nesse algoritmo
por meio do método de imputacdes mdultiplas é possivel realizar a reconstrucédo da
matriz de dados das varidveis aleatdrias (processo inverso da decomposicao espectral
da matriz) associado ao numero de CP determinados (KIERS, 1997; JOSSE et al.,
2009; JOSSE e HUSSON, 2012b). Esse algoritmo esta 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 climaticos para preencher os valores faltantes e também
para criar uma nova matriz de EToraos6, para a finalidade de validar a estimativa
obtida da reconstrucao da matriz com a do modelo padrdo da FAO. Detalhes sobre o
percentual de dados faltantes e informagdes sobre a recomposi¢cdo de valores
estimados recompondo a base de dados estdo disponiveis nos Apéndices C e D,

respectivamente.

1.2.5.2 Técnicas de Regressdes Multiplas (RM)

As Regressdes Multiplas (RM) sdo técnicas estatisticas que comumente sao
utilizadas para descrever a relacdo entre variaveis dependentes e mais de duas
variaveis independentes (JATO-ESPINO et al., 2017). As RM séo expressas ha
maneira que mais se adequem a natureza dos dados. Assim, sdo conhecidas as suas
formas lineares e néo lineares.

- Regressoes Lineares Multiplas (RLM):

As RLM sdo equacdes lineares que relacionam um conjunto de variaveis
independentes a uma variavel resposta dependente expressa por (Equacao 3):

Y= Bo+ BiXi+ BoXo + -+ BnXy ()
sendo Y a variavel dependente; Bo-Bn sdo os parametros da equacao da relagao
linear; X1 a Xy, sdo as variaveis independentes (OZBAYOGLU e OZBAYOGLU, 2006;
TABARI et al., 2012).

- Regressbes Nao Lineares Mdltiplas (RNLM):

As RNLM séo equacdes nao lineares que relacionam um conjunto de variaveis
independentes a uma variavel resposta dependente que podem ser expressa de forma
logaritmica, exponencial ou trigonométrica (MAROFI et al., 2011; TABARI et al., 2012).

A Equacao (4) mostra uma representacao genérica de uma possivel RNLM:
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Y= ao(X{")(x3?) .. (X37) 4
onde Y representa a variavel dependente; 0, a an, S40 0S parametros da equacao para
a relac@o nao linear; X1 a Xn sdo as variaveis independentes (BILGILI, 2010; TABARI
et al., 2012).

Os modelos néo lineares podem ser transformados para um dominio linear
adequadamente por meio de alguma transformacdo nas variaveis, tal como a
transformagé&o logaritmo, como mostra a Equagéao (5):
log(Y) =log(ap) + a1 log(Xy) + aylog(X,) + -+ + a,log(Xy,) (5)
uma regressao de log(Y) sobre log(X,), log(X,), ..., log(X,) € utilizada para estimar
parametros o, di,..., on (BILGILI, 2010; TABARI et al., 2012).

A geracdo de modelos de RM para estimativa de EToraose foi realizada
utilizando o software Microcal™Origin 6.0® por meio da janela ajuste de fungdes nédo
lineares. Esta janela utiliza o algoritmo Levenberg-Marquardt para minimizacdo da
soma dos desvios quadraticos relativos (Qui-quadrado — Q?) nos parametros das
funcdes ajustadas. Este procedimento ocorre iterativamente e parte de estimativas
iniciais dos parametros que a cada iteracdo retorna com uma nova estimativa. Quando
a variacdo de Q? diminui de uma iteracdo para outra, a estimativa pode convergir ou

divergir para um minimo local de Q2.

1.2.5.3 Técnicas de Aprendizado de maquinas (AM)

O Aprendizado de Maquina (AM) € uma técnica computacional que realiza
extracdo de informacfes de um conjunto de dados. Com o emprego de um principio
de inferéncia denominada de induc&o que resultara em aprendizagem supervisionada
(LORENA et al., 2011). Para tanto, o algoritmo ira reconhecer padrdes dos dados de
entrada, para que produzam resultados coerentes para os de saida. Assim, o
problema sera modelado e apresentado por conjunto de dados composto por pares
de dados de entrada e saida (MITCHELL, 1997). Essas técnicas resultam da interacao
de dois campos cientificos como a Inteligéncia Artificial (I1A) e a estatistica.

Por meio da interacéo da inteligéncia artificial e da estatistica € possivel realizar
extracdes de informacdes de conjuntos de dados. Essa técnica é conhecida como
Aprendizado de Maquinas (AM), gue por meio de seu algoritmo utiliza de modelos que
permitam previsfes de novos dados (MITCHELL, 1997; LORENA et al., 2011).

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

Evapotranspiracéo de Referéncia (ETorao-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
aplicacoes 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 realizagdo de estimativas de ETorao-s6 neste trabalho, por meio das
técnicas de AM nas fazes de treinamento e validacdo dos modelos, foram utilizados
os softwares Matlab e WEKA.

Artificial Neural Network (ANN)

Formada por neurénios e distribuidos de maneira paralela, as Artificial Neural
Network (ANN) séo técnicas compostas por camadas que processam informacdes
entre si. Essas técnicas sao capazes de lidar com fungdes nao lineares consideradas
complexas, realizar reconhecimento e classificacdo de padrdes, agrupamentos, entre
outros (LANDERAS et al., 2008; LORENA et al., 2011).

Sao relatados na literatura diversos tipos de ANN como as Redes recorrentes
de Hopfield (HOPFIELD, 1982), as Redes auto-organizaveis 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 séo utilizadas para diversos tipos

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

Multilayer Perceptron (MLP)

Geralmente a técnica MLP é utilizada com uma ou duas camadas
intermediarias que estdo localizadas entre a entrada e saida de varidveis. Essa
técnica é classificada como rede do tipo feedforward, conhecida por possuir
alimentacdo a frente ou Unica direcdo de camadas mudltiplas (Figura 2) (HAYKIN,
1998).
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Figura 2. llustragdo de uma rede MLP.
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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 informacdes das variaveis de entrada e 0s pesos
iniciais se propagam e ao final desse processo ha comparacdo das informacdes
iniciais e de saida; na segunda fase, ocorre 0 processo inverso e as informacdes de

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

Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS)

A logica de processamento desta técnica consiste em utilizar a forma de
interpretacdo da Logica Fuzzy e as caracteristicas de aprendizado da ANN compondo
um sistema hibrido. A Figura 3 apresenta a estrutura da ANFIS para duas variaveis

de entrada, uma saida e duas regras

Figura 3. llustracdo de uma rede ANFIS.

Variaveis 1% Camada 2% camada 3 camada 42 Camada 52 Camada  Variavel
de entrada oculta oculta de saida
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X, By n , — fixy)
W
Bz w2 T i
Xy

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

divididos em interacfes entre cinco camadas que acontecem em dois processos:
fuzzificacdo e defuzzificagdo (ZADEH, 1968; TAKAGY & SUGENO, 1985).
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Para a utilizacdo da técnica ANFIS, no script para treinamento, € utilizada a
fungédo genfis2 com um algoritmo de clusterizagdo subtrativa pela qual gera uma
estrutura FIS (Fuzzy Inference System) do tipo Takagi-Sugeno (TAKAGI & SUGENO,
1985). Que viabiliza um treinamento com baixo esforgco computacional, mesmo com
aumento do numero de variaveis, e menor valor de MSE. Para tanto, € necessario um
ajuste adequado do (radii). Este parametro define o vetor que especifica o alcance de
influéncia do centro do cluster em cada dimenséo de dados e o niumero de épocas de

interacao.

Generalized Regression Neural Network (GRNN)

A rede GRNN é uma versao recente e otimizada da rede Radial Basis Function
(RBF); e ndo requer um treinamento iterativo. Consiste de duas camadas (padréo e
somadora) além da camada de entrada e saida (Figura 4).

Figura 4. llustracdo de uma rede GRNN.

Variaveis de Camada Camada Camada Camada Variavel de
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Fonte: Adaptado de Khatib e EImenreich (2015).

Nesta estrutura o nimero de neurdnio da camada padrao € igual ao niumero de
amostras da camada de entrada. A camada padrao é conectada a camada somadora
gue funcionam juntas para normalizar os valores de saida.

Essa técnica difere de outras de ANN por possuir um processo de aprendizado
gue nao faz uso dos ajustes simultaneos 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 utlizada a funcdo newrgrnn. Sua

parametrizacdo ocorre com a definicdo do ajustamento para definir a abertura da
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funcdo de ativacdo de arquitetura gaussiana, que define quantos neurdnios serao

utilizados na modelagem.

Support Vector Machine (SVM)

A Support Vector Machine (SVM) é uma técnica derivada da teoria de
aprendizagem estatistica e foi primeiramente introduzida por Vapnik em 1995
(TABARI et al., 2012). Essa técnica tenta, por meio do principio da minimizacao do
risco estrutural, minimizar um limite superior de erro de generalizagdo em vez de
minimizar o erro de treinamento local (VAPNIK, 1995; VAPNIK, 1998; CHEN et al.,
2015). A solucéo de problemas de regressao usando a SVM pode ser dada por meio
de um algoritmo iterativo, chamado de Sequential Minimal Optimization (SMO)
(SMOLA & SCHOLKOPF, 1998).

A regressdao com SVM consiste em estimar uma funcdo de acordo com um

determinado conjunto de dados definidos: {(Xi Y )}in:l, onde x R’ € 0 vetor de
caracterizagdo que representa as variaveis de entrada; y, e {~-1+1} ¢ asaidaen é o

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

Para a técnica SVM foi utilizado o algoritmo SMO (Otimizacdo Minima
Sequencial) com funcdo de transformacdo de base radial (RBF) de Kernel com
método de validacdo cruzada (PLATT, 1998; SMOLA & SCHOLKOPF, 2004). Na
utilizacdo da RBF é necessério ajustar adequadamente os parametros da configuracéo
basica do método SVM/SMO: Custo (C), determina o ponto de equilibrio entre a
maximizacdo da margem e minimizacao do erro e que controla a influéncia de cada
vetor; Gamma (y), controla a flexibilidade da funcdo de Kernel e verifica seu
ajustamento (overfitting e underfitting); e épsilon (¢), erro de tolerancia. A principal
desvantagem da técnica de SVM é que ela ndo tem base fisica 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, disponivel em
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/, que contém ferramentas para pré-
processamento de dados, classificacdo, regressao, clustering, regras de associacao
e visualizagéo (WITTEN et al., 2011).


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

A base de dados totalizou 49.171 pontos e foi separada em 70% (34.419
pontos) para treinamento e 30% para validagéo (14.752 pontos).

Para a realizacdo da estatistica descritiva da base de dados foram utilizadas as
seguintes técnicas:
- Média aritmética:

=% (©)

n

I

- Desvio Padrao:

| 2xi=%)?
D= o5 (7)

- Erro Padréo (SE):

- D
SE = N (8)
- Coeficiente de Variagao (CV, %):

S

]

CV =

(9)

><||

“n” representa o numero de individuos e x; os valores medidos das variaveis.

Para auxiliar na interpretacdo dos resultados obtidos em estatistica descritiva
com o Coeficiente de Variacdo (CV, %), é utilizado neste estudo a escala
classificatoria elaborada por Pimentel Gomes (1984): Baixo: < 10%; Médio: 10 — 20%;
Alto: 20 — 30%; Muito Alto: > 30, para auxilia a analisar o nivel de dispersao dos dados
em relacdo ao seu valor médio.

Para a avaliacdo do desempenho estatistico dos modelos de estimativa de
ETorao-s6 foram utilizados em conjunto os seguintes indicativos estatisticos: Weibull,
coeficiente de determinacdo (R?), coeficiente de correlacdo (r), Mean Bias Error
(MBE), Root Mean Square Error (RMSE) o teste t de Student e o indice de
concordancia de Willmmott (d). A utilizacdo conjunta desses indicativos auxilia na
analise dos modelos de melhor desempenho na estimativa de ETOra0-s6.

O método de Weibull considera a probabilidade de densidade referente a uma
funcdo de distribuicdo de frequéncia de um conjunto de dados (WEIBULL, 1951).
Utiliza-se nesse conjunto de dados técnicas analiticas e graficas para determinacao
de um modelo estatistico.

A funcao de distribuicdo acumulada é representada por meio da Equacéo (10):

=5 el [ a0

c

quandou =0, e, f(w) = 0 quando < 0.
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em que: u (variavel); c (parametro da escala com dimensodes) e k (parametro de forma
sem dimensdes).

Usualmente, este método de distribuicdo de probabilidade Weibull, é utilizado
no ambito de pesquisa do campo florestal e variaveis climaticas (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 determinacdo (R?) indica o nivel de variacdo da
variavel dependente EToraose atribuida as varidveis climaticas (variaveis
independentes) (Equacao (11):

T (- R (X=X
RZ — [ i=1 l_ 3 L L_ 11
Z?(Yi_ YL) Z?=1(Xi_xt) ( )

O coeficiente de correlacdo (r) sera utilizado para revelar o grau de relacao
entre ETorao-56 € estimativas de ETOFAO-56 por meio de outras técnicas estatisticas

(Equacéao 12):

Y, (V- WX-X) (12)

T =
Jz'fm— I (X-K)

O Mean Bias Error (MBE) (Equacéao 13) indica por meio da diferenca de valores
estimados e medidos, o desvio da média para indicar se existe superestimacao ou
subestimacao na estimativa de EToraos6 (JACOVIDES et al., 1995). E quanto mais
préximo de zero, melhor o ajuste do modelo.

MBE = Z=iX0 (13)

O Root Mean Square Error (RMSE) (Equacéo 14) fornece informacdes sobre o
desempenho de modelos por meio da raiz quadrada do erro médio. Seu valor é
sempre positivo e guanto menor os valores obtidos de RMSE (espalhamento), melhor
desempenho dos modelos (STONE, 1993; JACOVIDES et al., 1995; SILVA et al.,
2017b). Ou seja,

RMSE = [—Z?“(Yni'xi)z]% (14)
Yirepresenta os valores estimados, Y, sdo os valores médios estimados, Xi sdo
os valores medidos, X s&o os valores médios medidos e n é o niimero de observagdes.
Como forma de auxiliar na analise do desempenho dos modelos validados,
também s&o utilizadas neste estudo as versdes dos indicativos MBE e RMSE

adaptadas em percentagem [Equacgdes (15) e (16)]:



38

I i)

rMBE (%) =100 x —2— (15)
rRMSE (%) = 100 x [Mf (16)

Para analise do desempenho dos modelos de estimativa de ETOraoss, €
utiizada uma escala classificatéria para os diferentes intervalos de rRMSE
(JAMIESON et al., 1991; SILVA et al., 2017b): Excelente se rRMSE < 10%; Bom se
10% < rRMSE < 20%; Aceitavel se 20% < rRMSE < 30%; Pobre se rRMSE = 30.

Para complementacdo da validacdo dos modelos, o teste t de Student
(Equacdo 17) é utilizado para avaliar a significAncia dos modelos de estimativa de
ETOFrao-56.

1_¢yn
;—Ziﬂ YVi-x;

5D/Vn
Stone (1993) adaptou o teste t de Student (17) por meio de interpolagdo com

t= a7

os indicativos estatisticos MBE e RMSE (Equacao 18):

1/2

¢ = (M) (18)

RMSE2—-MBE?

para verificar a significancia de modelos de estimativa de radiacdo solar.
Posteriormente Jacovides e Kontoyiannis (1995) adaptaram para modelagem da
evapotranspiracdo. Neste estudo, a hipotese de nulidade é rejeitada considerando
uma diferenca significativa a 5% de probabilidade erro. No caso, entre os valores
calculados de ETorao-56 € as estimativas por meio das técnicas estatisticas utilizadas.

O indice de concordancia de Willmott “d” (Equacéo 19) também é utilizado no
processo de validacdo dos modelos de estimativa de ETorao-56 para indicar o quao
perto as estimativas estdo das medidas correspondentes a linha de comparacéao 1:1.
O valor de “d” igual a 1 indica que o0 modelo pode estimar exatamente igual aos valores

de referéncia ou observados.

_ ML (Y-X;)?
d=1 MY -RIHIX- X)) (19)

Este indice foi divulgado foi divulgado pela primeira vez por Willmott (1981) e
este autor considerava que somente o coeficiente de correlagéo (r) seria insuficiente
para mostrar 0 ajuste de modelos. Neste trabalho, Willmott (1981) mostra que esse
indicativo pode perfeitamente contribuir na analise 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 DISCUSSOES

Com base nos dados climaticos obtidos das 30 EMA’s da regido de estudo
(integracéo das regides intermediarias de S&o José do Rio Preto e Ribeirdo Preto),
foram gerados modelos para estimativa de ETOrao-56 por meio de trés diferentes
técnicas: (1) Andlise de Componentes Principais — ACP, técnica multivariada utilizada
para predicdo de ETorao-s6 (€ também como técnica para preenchimento de dados
faltantes da variaveis climéaticas) em escala regional e, posteriormente, para
determinacao das variaveis climéaticas que mais tem influéncia sobre o processo de
evapotranspiracao; (2) Regressdes Mdltiplas - RM, para estimar ETOrao-56 pOor meio
de Regressbes Lineares Mdltiplas (RLM) e Regressdes Nao Lineares Mdultiplas
(RNLM); e (3) Aprendizado de Maquinas (AM), que utilizou as técnicas: ANN (MLP,
ANFIS e GRNN) e SVM. Para as técnicas RM e AM foram utilizando quatro diferentes
combinacgdes de entradas de variaveis climaticas.

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

comparados entre si.

1.3.1 Modelo 1: Analise de Componentes Principais (ACP)

Marti e Zarzo (2012) demonstraram em seu trabalho que a técnica multivariada
Andlise de Componente Principais (ACP) pode ser utilizada para estimativa de ETOrao-
56 por meio da reconstrugdo da matriz de dados das variaveis aleatorias com a
utilizac&o de algoritmos iterativos.

Neste estudo, o algoritmo EM foi utilizado para reconstrucdo da base de dados
climaticos (H, Tmax, Tmim, UR, U2) de 30 EMA’s do Planalto Ocidental Paulista
medidas no periodo 2013-2017. Utilizando metodologia proposta por Josse e Husson
(2012a) para preenchimento de valores faltantes na base de dados. Posteriormente a
recomposicdo de valores faltantes das variaveis climaticas, esta € utilizada para
estimativa da Evapotranspiracdo de Referéncia (EToraoss), método proposto por Allen
et al. (1998) no boletim FAO-56.

Neste estudo, a técnica ACP também é utilizada para predicdo de ETOrao-s6.
Similarmente aos estudos relatados por Marti e Zarzo (2012) e os resultados sao
apresentados na Tabela 3. Por meio desta tabela é possivel é possivel analisar que a
primeira Componente Principal (CP1) consegue explicar 30,59% da variacédo total dos
dados de ETorao-56 € possui autovalor (A) 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 (A) 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 (A) 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 (A) igual a 137,67.

Tabela 2. Componentes Principais (CP), variabilidade (¢, %), variabilidade acumulada
(dacm, %) € autovalores (A).

[0) ®acm A

cP %) (%) ®
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 evapotranspiracdo e variaveis climaticas (ANDRADE et al., 2003;
MARTI e ZARZO, 2012; MELO PRADO et al., 2016).

Para a determinacdo do niumero minimo de Componentes Principais, associada
a maxima variabilidade acumulada dos dados, € utilizado o método heuristico gréafico
do scree plot, embora na literatura existam alguns métodos computacionais para essa
finalidade (JOSSE e HUSSON, 2012b). Esse método € considerado empirico e
observacional, esta baseado na escolha do nimero minimo de CP associada a uma
maxima variancia acumulada.

A Figura 5 mostra a relacdo entre as barras vermelhas e os autovalores (A) em
cada CP. Os autovalores (A) representam a variancia acumulada. Nessa figura se
verifica que entre as CP4 e CP5 existe uma mudanca abrupta na curva de inclinagcéo
de (A) e que até a quarta CP pode ser escolhida para este estudo. Rencher (2002) e
Melo Prado (2016) destacam que o valor do nivel de explicacdo da variacdo global
dos dados deve estar pelo menos entre 60-70% e que sempre € importante escolher

um ndmero minimo de CP.
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Figura 5. Gréfico de scree plot indicando a variabilidade dos dados pela relacéo:
Componentes Principais x Autovalores (A).
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A estatistica descritiva apresentada na Tabela 3 mostra: a média (X), Desvio
Padrdo (SD), Erro Padréo (SE), Minimo (min), Maximo (Max) e Coeficiente de
Variacao (CV) dos valores estimados de ETorao-56 pela técnica multivariada ACP no
periodo avaliado (2013-2017).

Tabela 3. Estatistica descritiva do modelo de Andlise de Componentes Principais
(CP).

Modelos X SD SE Min Max CV
(mmdial) (mmdia') (Mmmdia!) (mmdial) (mmdia?l) (%)

ETOra056 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

Nivel de confianca: 95%.

O modelo EToacp apresentou valor médio similar ao de ETorao-s6, cOm valor
maximo estimado de evapotranspiracdo 9,64% abaixo do obtido por ETOrao-56. A
distribuicdo de frequéncia de EToacp encontra-se disponivel no Apéndice D.

A Figura 6, mostra a correlacéo entre as estimativas de Evapotranspiracao de
Referéncia pela técnica Componentes Principais (ETocp) com 4 componentes e 0S
valores calculados por ETorao-s6. A distribuicdo dos valores estimados por ETocp €
ETorao-56 €Std0 em concordéancia linear com a linha ideal de comparacéo (1:1). O valor

do coeficiente de correlacéo linear (r) obtido é (r = 0,95).
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Figura 6. Comparagao entre os valores estimados por ETocp e calculado de ETorao-
56-

CP
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A Tabela 4 mostra os resultados obtidos apdés a validagdo da técnica
multivariada Andlise de Componentes Principais (ACP) com os diferentes indicativos
estatisticos utilizados para avaliar seu desempenho. Nesta tabela, verifica-se que os
seguintes valores obtidos pelos indicativos de validacdo: 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
avaliacdo de desempenho estatistico de modelos; baixo valor de rMBE mostrando que
0 modelo de EToacp ndo tem tendéncia de subestimar ou superestimar o modelo
ETorno-s6; valor de d proximo de 1; Pelo teste t, verifica-se que a média dos valores
previstos de ETorao-s6 pelo modelo (EToacp) nédo diferem estatisticamente do valor
meédio observado em ETOrao-ss.

Ou seja, os indicativos estatisticos, utilizados para avaliar o desempenho do
modelo EToacp, revelam que esse modelo estima ETorao-56 COM excelente preciséo e
exatiddo de maneira significativa.

Tabela 4. Indicativos estatisticos e comparacao com a literatura.

Autores Localidades Latitudes rRMSE RMSE rMBE MBE d tealc  terit

(n°) ) () (mmdial) (W (mmdiah) () )

Marti e Zarzo (2012) 30 (Espanha) 37°52'12" - 40°60' N - 0,32 - 0,33 - - - -
Presente estudo  Regido 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 indice estatistico RMSE neste estudo (RMSEacp =
0,411mm dia?), foi superior aos encontrados por Marti e Zarzo (2012) na Espanha,
como mostrado na Tabela 5. Esses autores também trabalharam dados climaticos de
30 localidades da regido de Valéncia.
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1.3.2 Modelos 2

Nesta secdo é realizada inicialmente uma anélise exploratoria das variaveis
climéaticas (H, Ho, Tmax, Tmin, UR e U>) por meio da técnica ACP com o objetivo de
verificar o agrupamento de variaveis climéaticas mais relevantes nos processos fisicos
da evapotranspiracao. Esses agrupamentos servirdo de base para a construgéao de
diferentes modelos de estimativa de EToraossse cOom a utilizacdo de Regressdes
Multiplas (RM) neste item 2 e com o auxilio de técnicas de Aprendizado de Maquinas
(AM) no item 3.

1.3.2.1 Anédlise exploratéria dos dados climéticos

A estatistica descritiva apresentada na Tabela 5 mostra: a média (X), Desvio
Padrdo (SD), Erro Padrédo (SE), Minimo (min), Maximo (Max) e Coeficiente de
Variagdo (CV) da base de dados climaticos [Temperatura maxima (Tmax),
Temperatura minima (Tmin), Irradiacdo solar global no topo da atmosfera (Ho),
Irradiacdo solar global (H), Umidade relativa (UR) e Velocidade do vento (U2)] no

periodo avaliado (2013-2017). Totalizando 1639 pontos para cada variavel climatica.

Tabela 5. Estatistica descritiva da base dados climaticos.

Variaveis climéticas X SD SE Minimo Maximo cv
(mmdia?t) (mmdia?!) (mmdia?) (mmdia?!) (mmdia?l) (%)

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

U, 1,42 0,64 0,00 0,00 9,07 45,37

Nivel de confianca: 95%.

Analisando-se os resultados obtidos nesta Tabela, nota-se que as variaveis
climaticas Ho, H e UR apresentam os maiores valores de Desvio Padréo (SD). Maiores
valores de SD podem significar que essas variaveis podem ser importantes na Andlise
de Componentes Principais (ACP). Melo Prado et al. (2016) analisando o clima de
Uberlandia (Minas Gerais - Brasil) verificou que as variaveis com maiores valores de
SD tiveram alguma influéncia sobre ACP.

Posteriormente aos processos de preenchimento de dados faltantes e
padronizacdo da base climéatica, a matriz de dados composta pelas variaveis
climéticas, é transformada em matriz de correlagcdo. Essa transformacéo é realizada

em razdo das variaveis climaticas possuirem diferentes variancias e unidades de
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medida e, ap0s a padronizacdo dessas varidveis, um novo conjunto de dados com
média () igual a zero e desvio padrao (SD) igual a um (1) é obtido.

ApOs a padronizacdo das variaveis climaticas € realizada ACP e seus
resultados sdo mostrados na Tabela 6. Onde € possivel analisar que a primeira
Componente Principal (CP1) pode explicar 41,0% da variacao total dos dados e possuli
autovalor (A) igual 2,46; enquanto que a segunda Componente Principal (CP2) pode
explicar 26,0% da variacdo residual dos dados com autovalor (A) igual 1,57; e a
terceira Componente Principal (CP3) pode explicar 17,0% da variagao residual dos
dados com autovalor (A) igual 1,05. Essas trés Componentes Principais (CP) totalizam
variabilidade acumulada de 85,4%.

Tabela 6. Parametros: Autovalores (A), variabilidade (Variab., %) e variabilidade
acumulada (Variab. Acm., %).

Pardmetros CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6

A 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 utilizacdo da técnica CP para analise
exploratoria de dados climaticos, com a associa¢cdo da maxima variabilidade de dados
acumulados associada a um namero minimo de Componentes Principais (ANDRADE
et al., 2003; IKUDAYISI e ADEYERNO, 2016; MELO PRADO et al., 2016).

A Figura 7 mostra a relacdo entre as barras vermelhas e os autovalores (A) em
cada CP. Os autovalores (A) representam a variancia acumulada. Nessa figura,
verifica-se que entre as CP3 e CP4 existe uma mudanca abrupta na curva de
inclinacdo de (A) e que até terceira CP podem ser escolhida para este estudo. A

variancia acumulada dos trés primeiros CP totalizam 84,50%.

Figura 7. Scree Plot mostrando a variabilidade dos dados por meio da relagéo:
autovalores (A) versus o numero de Componentes Principais (CP).
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Na tabela 7 sdo apresentados os valores obtidos para as cargas dos
Componentes Principais (CP) associado a cada variavel climéatica. Estas cargas
possibilitam avaliar ao grau de relacdo das variaveis climaticas com a respectiva CP.

Tabela 7. Cargas das Componentes Principais (CP) associadas as variaveis
climéticas.

Variaveis CP1 CP2 CP3
Tmax 0,55 0,14 0,23
Tmin 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
U, 0,03 0,13 -0,95

Nesta tabela, verificam-se associacdes mais altas e positivas da CP1 com as
variaveis climaticas: Tmax (0,55), Tmin (0,42), Ho (0,50) e H (0,49); contrastando com
UR (-0,20), que detém associa¢cado negativa com CP1; e U2 (0,03) que detém baixa
associacao com esta CP. Essas informacdes indicam que ha um efeito conjunto das
variaveis de maior associacdo na CP1 com o processo de evapotranspiracédo, desde
gue seja mantida uma relacdo inversamente proporcional com a UR para que CP1
possa explicar 41,0% de toda variabilidade dos dados.

Na CP2, apos analise da variabilidade residual do conjunto de dados das
variaveis climaticas, verifica-se associacées mais altas e negativas com as variaveis
climaticas: Tmin (-0,51), Ho (-0,34) e UR (-0,70); em contraste com as relagbes
positivas obtidas com as variaveis: Tmax (0,14), H (0,32) e U2 (0,13). Indicando que
nesta CP a variavel climatica de maior importancia é UR (-0,70) associada as demais
variaveis, 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 variavel U, (-0,95) detém a associa¢cdo mais
alta e negativa com esta CP, sendo a variavel mais influente no processo de
evapotranspiracdo encontrada na analise desta variabilidade de dados residual;
seguido posteriormente pelas variaveis climaticas de associacdo negativa com CP3:
Ho (-0,21), Tmin (-0,02) € UR (-0,01); contrastando com os valores de associacdes
positivas obtidas por: Tmax (0,23) e H (0,02). Essas informacdes indicam que a variavel
climatica U2 € a mais influente no processo de evapotranspiracdo quando analisado a
terceira componente, considerando um efeito conjunto com outras variaveis, 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 analise exploratoria de dados indicaram que as
variaveis climaticas Tmax, Tmin, Ho, UR e Uz tem mais influéncia e efeito direto sobre
0S processos de evapotranspiracdo, quando combinadas. Esses resultados foram
também constatados por outros pesquisadores em seus trabalhos (MOHAN e
ARUMUGAM, 1996; IKUDAYISI e ADEYERNO, 2016; MELO PRADO, 2016).

ApOs essas constatacdes, foi possivel construir quatro diferentes combinacgdes
de variaveis de entrada para modelos de estimativa de ETorao-56 por meio de técnicas
de Regressdes Multiplas (RM) e Aprendizado de Maquinas (AM). Para em seguida,
avaliar o desempenho estatistico do efeito conjunto dessas variaveis climaticas na

estimativa de ETOra0-56.

1.3.2.2 Modelo 2: RLM e RNLM

Com base na determinacdo das variaveis climaticas de maior relevancia para
a geracao de modelos de estimativas de ETorao-56, foram gerados quatro modelos de
Regressbes Lineares Mdltiplas (RLM) e Regressdes Nao Lineares Multiplas,
apresentados em sua forma linear pela transformacéo logaritmica (RNLM).
Na Tabela 8 sdo apresentadas as equacdes obtidas para as quatro diferentes
combinacdes de RLM e RNLM com seus respectivos coeficientes de determinacao
(R?).

Tabela 8. Equacdes geradas por meio das técnicas RLM e RNLM para cada
combinacdo adotada e seus respectivos R?.

Modelos Equagbes R?
RLM1 ETy = —3,16 + 0,17(T,02) — 0,09(Tynin) + 0,12(Hy) 0,59
RLM2 ET, = —1,47 + 0,053(Tyqy) — 0,01(T,uz) + 0,065 (Hy) + 0,128(Rn) 0,75
RLM3 ETy = 1,07 + 0,01(Tygy) + 0,02(Tpaz) + 0,08(H,) + 0,11(Rn) — 0,03(UR) 0,78
RLM4 ETy = —2,38 4+ 0,07(T},0) + 0,02(T;,) + 0,05(H,) + 0,12(Rn) — 0,01(UR) + 0,93(U,) 0,98

RNLM1 log(ET,) = 10g(0.02) + 0.9210g(Tynay) — 0.2010g(Tyyz,) + 0.80log(H,) 0,76

RNLM2 log(ET,) = log(0.05) + 0.4log(T;,4,) — 0.04log(T,,;,) + 0.6210g(H,) + 0.38log(Rn) 0,85

RNLM3 log(ET,) = log(0.1) + 0.44log(Tay) — 0.03log (T;in) + 0.71l0g(Hy) + 0.320log (Rn) — 0.25log(UR) 0,86

RNLMA log(ET,) =10g(0.01) + 0.65l0g(Tpqx) — 0.01log(T;in) + 0.43 log(Hy) + 0.39l0g(Rn) + 0.21log(UR) 0.96

+ 0.30log (U,)

Verifica-se na Tabela 8 que os valores de R? crescem no sentido do aumento
das variaveis climaticas melhorando o ajuste das equacfes. O maior ganho no

desempenho ocorre da terceira para a quarta combinacdo com a entrada da variavel
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U2. Os efeitos da insercdo dessa varidvel climatica sdo esperados em razéo de sua
importancia fisica para a ocorréncia da evapotranspiragdo no ambiente. A variavel U>
promove a substituicdo do ar saturado por agua (Umido) evapotranspirada por ar mais
seco (ALLEN et al., 1998). Com isso, sempre havera a manutencdo do déficit de
saturacdo de vapor d’ agua na atmosfera (e; — e,) para regular a taxa de
evapotranspiracao a todo o momento.

As equacdes que sao propostas e mostradas na Tabela 8, para os modelos
RLM e RNLM, séo similares as equacdes de trabalhos pesquisados na literatura. O
coeficiente de determinagdo para RLM4 (R? = 0,98) é similar aos valores obtidos, o
gue mostra o quanto este modelo consegue explicar os valores observados. Inferior
aos valores obtidos por Sriram e Rashmi (2014) em Chennai (india) com R2 = 0,99;
superior aos valores obtidos por Cristea et al. (2013) nos Estados Unidos, com
intervalo de variacdo de R? = 0,79 a 0,98; aos valores obtidos por Tabari e Grismer
(2013) em Rash (Ird), com intervalo de variacdo de R? = 0,94 a 0,98; aos valores
obtidos por Khanmohammadi et al. (2018) no Ird, com intervalo de R?> = 0,82 a 0,97;
aos valores obtidos por Ye et al. (2014) na China com R? = 0,94; aos valores obtidos
por Bogawski e Bednorz (2014) na Pol6nia, com intervalo de variagdo de R? =0,95 a
0,96; aos valores obtidos por Mallikarjuna et al. (2013) na Iindia, com intervalo de
variacdo de R?=0,89 a 0,97.

Estatistica descritiva e validacdo dos modelos de Regressfes Multiplas (RM):

Regressbes Lineares Multiplas (RLM) e Regressdes Nao Lineares Multiplas
(RNLM)

A estatistica descritiva apresentada na Tabela 9 mostra: a média (X), Desvio

Padréo (SD), Minimo (min) e Maximo (Max) dos valores estimados de ETograo-56 pelas

técnicas de Regressdes Multiplas (RM) no periodo avaliado (2013-2017) com as

guatro combinac¢des de entrada desses modelos.
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Tabela 9. Estatistica descritva dos modelos de RegressGes Mudltiplas (RM):
Regressobes Lineares Multiplas (RLM) e Regressdes Nao Lineares Multiplas (RNLM).

odel X SD SE Min Max cV
0aelos (mm dial) _(mmdiad) _ (mmdia) (mmdial)  (mmdial) (%)
ETOra0 56 441 1,25 0,01 0,87 8,82 28,45
LOG ETorno-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
RNLM1L 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

Nivel de confianca: 95%.

Os resultados mostrados na Tabela 9 mostram que os resultados dos modelos
RLM4 e RNLM4 apresentam os maiores SD e valores maximos de estimativa de
ETorro-s6. Os resultados obtidos pelos modelos da quarta combinacdo indicam a
existéncia de maior variabilidade de seus valores em relacdo as suas medias. A
distribuicdo de frequéncia dos modelos de RM estimando ETorao-56 estéo inseridas
no Apéndice E.

Para avaliar o desempenho dos modelos RLM e RNLM fora utilizados os
indicativos estatisticos: coeficiente de correlagdo (r), Root Mean Squared Error
(RMSE), Mean Bias Error (MBE), indice de Concordancia de Willmott (d) e teste t. No
caso dos indicativos estatisticos: RMSE e MBE. Eles s&o utilizadas adicionalmente
em versdo de porcentagem: Relative Root Mean Square Error (rRMSE) e Relative
Mean Bias Error (rMBE). Para auxiliar na interpretacdo do desempenho destes
modelos.

A Figura 8 (a - j) mostra a correlacdo entre os valores estimados de ETOrao-56
pelos modelos de Regressdes Multiplas (RLM e RNLM) e os calculados pelo método
padrdao do boletim FAO-56. E suas retas obtidas por regressao linear com o0s
coeficientes de correlacéo (r) para as quatro combinacdes. A cada combinacao houve
ainsercao de uma variavel climatica que alteraram as estimativas de ET0Orao-56 Nessas
combina¢Bes. Como consequéncia, os valores das correlacbes e das dispersdes

foram sendo alteradas gradativamente.
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Figura 8 (a-j). Correlaces entre os valores estimados pelos modelos de Regressbes
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50

Essa introducdo de variaveis melhora o desempenho com ganho nos valores der e
aumento no intervalo de variagdo dos modelos da quarta combinagdo em relacdo as
combinacdes anteriores e as correlacfes apresentam retas cada vez mais proximas
da reta ideal (1:1). No apéndice G esté inserido o grafico de correlagdo do modelo de
Hargreaves-Samani (H-S). Observando-o, € possivel identificar que o valor de r deste
modelo é similar aos valores da combinacéo 1.

O coeficiente de correlacado para RLM4 (r = 0,99) é similar e estd no mesmo
intervalo de variacdo dos valores obtidos por Kisi (2011) nos Estados Unidos, comr =
0,86 a 0,99, por Marti e Gonzales-Altozano (2011) na Espanha - com r = 0,95 a 0,98,
para Tabari et al. (2012) em Hamada (Ird) - com r = 0,96 a 0,98, Manikumari e
Vinodhini (2016) em Annamalai Nagar (india) - com r = 0,98, e superior aos valores
obtidos por Mahida e Patel (2015) em Bhaniyara (india), com intervalo de variacdo de
r=0,75a0,95.

O coeficiente de correlacdo para RNLM4 (r = 0,99) € similar e esta no mesmo
intervalo de variacdo dos valores obtidos por Tabari et al. (2012) em Hamada (Irda)
comr=10,89 a 0,99.

Na Tabela 10 sdo apresentados os valores obtidos pelos indicativos estatisticos
utilizados para avaliar o desempenho dos modelos de RM: Root Mean Squared Error
(RMSE), Mean Bias Error (MBE), indice de Concordancia de Willmott (d) e teste t. No
caso dos indicativos estatisticos RMSE e MBE, séo utilizadas adicionalmente suas
versdes em porcentagem: Relative Root Mean Square Error (rRMSE) e Relative Mean

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

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

Model A itet rRMSE RMSE rMBE MBE d t Terit
odeos raurtetura (%) (mmdia) (%) _(mmda) (O ____()____()
RLM1 Tmax, Tmin, Ho 18,54 0,82 2,03 0,09 0,85 13,39* 1,96

H-S /i 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, Uz 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 /i 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, Uz 6,39 0,04 -0,26 0,00 0,98 4,87* 1,96

*Significativo a p < 0,05 pelo teste t.

A seguir sao descritos detalhadamente os valores obtidos pelos indicativos

estatisticos rRMSE, rMBE e d em cada uma das quatro combinac¢des utilizadas neste



51

estudo (Tabela 10). Os indicativos RMSE e MBE, em sua versao percentual (rRMSE
e rMBE), séo utilizados para facilitar o entendimento do desempenho dos modelos.

Na comparacao entre os modelos da primeira combinacdo de RM (RLM1 e
RNLM1), verifica-se que a média dos valores previstos de ETOrao-s6 por RLM1
(EToruvm1) diferem estatisticamente do valor médio observado em ETOrao-s6,
diferentemente de RNLM1 (ETornwmi). Ambos os modelos de RM da primeira
combinacdo obtiveram desempenho estatistico superior ao modelo de H-S. Esse
modelo possui as mesmas variaveis de entrada dos modelos de RM: Tmax, Tmin e
Ho.

Os resultados mostrados na Tabela 10 revelam que a inser¢cdo de novas
variaveis a cada combinacéao resulta em modificactes do valor estimado de ETOrao-s6
e alteracdo da dispersdao de cada modelo. Sobretudo, da terceira para a quarta
combinagdo, com a introducdo da variavel climatica vento (U2). Que fisicamente é
bastante importante, em efeito conjunto com as demais variaveis climaticas, para os
processos de evapotranspiracdo, com a regulacdo das taxas locais de
evapotranspiracdo mediante a substituicdo de ar saturado de vapor de agua por ar
seco.

Verifica-se ainda na Tabela 10 que, nas quatro primeiras combinacdes, 0s
modelos de RNLM possuem melhor desempenho do que RLM. E isso se mantem a
cada insercdo de uma nova variavel. Entretanto, na quarta combinacédo, apés a
insercéo da variavel climatica vento (U.), e o modelo RLM4 (rRMSE = 5,23%) obtém
desempenho estatistico um pouco superior a RNLM4 (rRMSE = 6,39%). Em que néo
€ conclusivo afirmar que RLM4 possua desempenho estatistico superior a RNLM4,
pois o indice rRMSE considera o valor médio da base da validacdo, em que valores
pequenos da média da base de validacdo podem levar a um aumento desproporcional
de rRMSE. Ao contrario do indice estatistico RMSE, que considera o niumero de
individuos na base da validacdo, mais detalhes sobre os indices de validagdo podem
ser vistos entre as Equacgdes 14 - 16.

As comparacfes entre os modelos RLM4 e RNLM4, por meio do indicativo
estatistico RMSE, revelam desempenho de RNLM4 um pouco superior que o de
RLM4.

A Tabela 11 mostra os valores obtidos pelos indicativos estatisticos obtidos
com as técnicas RLM4 e RNLM4 neste estudo e os obtidos por outros pesquisadores

em outras localidades do mundo.
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Tabela 11. Indicativos estatisticos obtidos para RLM e RNLM no Planalto Ocidental Paulista e em outras localidades do mundo.

Aut Model Localidades Latitudes rRMSE RMSE rMBE MBE
utores 0delos (n°) ©) %) _(mmdial) (%) (mm dia’)
Kisi (2011) RLM 3 (Estados Unidos) 38°24'04" - 38°31'35" N - 0,31-1,1 - -
Marti e Gonzales-Altozano (2011) RLM 30 (Espanha) 37°52'12" - 40°60' N - 0,33-0,65 - 0,001 - 0,004
Tabari et al. (2012) RLM Hamada (Ird) 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 (India) 13°05'- 17°19'N - 0,26 - 0,49 - -
Xu et al. (2013) RLM Nanijing (China) 31°1515" N - 0,52 - -
Tabari e Grismer (2013) RLM Rash (Ird) 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 - -
Mabhida e Patel (2015) RLM Bhaniyara (india) 22°23'N - 0,32-0,54 - -
Kisi e Demir (2016) RLM Antalia (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 (india) 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 Regido de estudo 19°32' - 21°57' S 5,23 0,23 2,92 0,13
Tabari et al. (2012) RMNL Hamada (Ird) 35°12' N - 0,45 - 1,07 - -
Presente estudo RNLM4 Regido de estudo 19°32' - 21°57' S 6,39 0,04 -0,26 0,00

Estados brasileiros: !Acre e 2Minas Gerais.
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A comparacéo realizada entre os valores obtidos pelos indicativos estatisticos
deste estudo e os divulgados por outros pesquisadores na literatura indicam que o
valor de RMSE para RLM4 obtido neste trabalho (Tabela 11) esta no mesmo intervalo
de variagédo dos obtidos em Rash (Ird), localizado na latitude 37°15" N e inferior aos
resultados obtidos nos Estados Unidos (regido localizada na latitude: 38°24'04" -
38°31'35" N), na Espanha (localizada na latitude: 37°52'12" - 40°60' N), em Hamada
no Ira (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 india
(localizada na latitude: 13°05' - 17°19' N), em Nanjing na China (localizada na latitude:
31°1515" N), em Dar el Beida na Argélia (localizada na latitude: 36°43"' N), em
Bhaniyara na india (localizada na latitude: 22°23' N), em Antalia na Turquia (localizada
na latitude: 36°42' N), em Annamalai Nagar na india (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

Hamada no Ira (localizada na latitude: 35°12" N).

1.3.3 Modelo 3
A arquitetura utilizada para a construcdo das combinacdes dos modelos de
técnicas de AM foi a mesma das RM ap0s analise exploratéria das variaveis climaticas

realizada na secéo 1.3.2.1.

1.3.3.1 Modelo 3: AM: MLP, ANFIS, GRNN e SVM

Neste item € inicialmente realizada uma estatistica descritva com as
estimativas de ETorao-56 por meio das técnicas de AM. Posteriormente é realizada a
validacdo dos modelos de AM.

A estatistica descritiva apresentada na Tabela 12 mostra: a média (X), Desvio
Padréo (SD), Minimo (min) e Maximo (Max) dos valores estimados de ETograo-56 pelas
técnicas de Aprendizado de Maquinas (AM) no periodo avaliado (2013-2017) com as

guatro combinacdes de entrada desses modelos.
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Tabela 12. Estatistica descritiva dos modelos de Aprendizado de Maquinas (AM).

X SD SE Min Max Cv
Modelos
(mm dia™?) (mm dia™?) (mm dia™?) (mm dia?) (mm dia?) (%)
ETOrn0-56 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 maximos de estimativa
de ETorao-s6. Assim como o menor valor de estimativa de EToraos6. Apenas 0s
resultados obtidos na combinacdo quatro do modelo GRNN contrasta com a dos
demais modelos. Em geral, em todos os casos a distribuicdo normal mostrou-se
adequada para a descricdo dos modelos propostos (Apéndice E).

Os resultados obtidos pelos modelos da quarta combinacdo indicam a
existéncia de maior variabilidade de seus valores em relacdo as suas médias.

As combinacdes de entrada das variaveis para os modelos de AM foram as
mesmas utilizadas pelos modelos de RLM e RNLM. Estas combinag¢des foram
determinadas por meio da utilizac&do da técnica multivariada ACP para exploracdo das
variaveis climaticas. Para identificacdo das varidveis de maior relevancia para a
geracdo dos modelos de estimativa de ETOFrao-s6.

Antes da validacao dos modelos de AM, foram realizados diversos ensaios para
determinacao ajuste dos parametros de cada técnica que se adequasse a um melhor
desempenho estatistico. No caso da técnica MLP, foi verificado que ap6s diversos
ensaios realizados, a minimizacdo de erros mostrou-se mais eficiente com 25
neurdnios (25 N) (a matriz de peso desta técnica € mostrada no Apéndice F); na
técnica ANFIS, o radii igual a 0,5 mostrou-se mais adequado a geracdo de modelos
com a utilizacdo de funcéo do tipo gaussiana e numero de épocas fixado em 200

interacdes; na técnica GRNN o valor do parametro spread mais adequado obtido foi



55

de 0,05; e na técnica SVM os parametros de ajuste (C, y e €) da configuragao basica
do algoritmo SMO resultaram nos seguintes resultados: C = {500}, y = {0,02} e € =
{0,001}.

Validacdo dos modelos de AM

A Figura 9 (a - t) mostra a correlagcéo entre os valores estimados de ETOrao0-56
pelos modelos de AM (MLP, ANFIS, GRNN e SVM) e os medidos. As retas obtidas
por regressao linear e os coeficientes de correlagéo (r) para as quatro combinagdes.
A insergdo progressiva de uma nova variavel climéatica a cada combinag¢do modifica a
estimativa de ETorao-56, alterando as correlacdes e a dispersao dos valores da base
de validacdo. As diferencas da dispersdo entre as combinacdes podem ser
observadas pela Figura 11 (a - t), comparando-se as dispersdes das quatro

combinagdes.
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Figura 9 (a - p). Correlacdes entre os valores estimados pelos modelos de AM (MLP,
ANFIS, GRNN e SVM) e os valores medidos de ETorao-s6.
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Da primeira a quarta combinacdo ha um gradual aumento do valor de r a
medida que sdo acrescentadas as variaveis climaticas de entrada dos modelos RM.
Essa introducéo de varidveis melhora o desempenho com ganho nos valores de r e
aumento no intervalo de variacdo dos modelos da quarta combinacédo em relacéo as
combinac¢des anteriores e as correlacdes apresentam retas cada vez mais proximas

da reta ideal (1:1). No apéndice G esté inserido o gréfico de correlacdo do modelo de
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Hargreaves-Samani (H-S). Observando-o, é possivel identificar que o valor de r deste
modelo é similar aos valores da combinacéo 1.

O coeficiente de correlacdo para ANFIS4 (r = 0,99) é similar aos valores
obtidos por Tabari et al. (2012), com intervalo de variagéo de r = 0,98 a 0,99 e superior
aos valores obtidos por Shiri et al. (2012), com intervalo de variagéo de r =0,92 a 0,98.
O coeficiente de correlagcdo para SVM4 (r = 0,99) € igual ao obtido por Manikumari e
Vinodhini (2016), com r = 0,99 e similar aos valores obtidos por Kisi e Cimen (2009)
com intervalo de variagdo de r = 0,97 a 0,99, Tabari et al. (2012) com intervalo de
variacao de r = 0,97 a 0,99, Gocic et al. (2015) com intervalo de variacdo de r = 0,98
a 0,99, Tangune e Escobedo (2018) com intervalo de variacdo de r = 0,73 a 0,99 e
superior aos obtidos por Wen et al. (2015) com intervalo de variacdo de r = 0,77 a
0,99.

A seguir sdo descritos detalhadamente os valores obtidos pelos indicativos
estatisticos rRMSE, rMBE e d em cada uma das quatro combinacdes utilizadas neste
estudo (Tabela 13). Os indicativos RMSE e MBE, em sua verséo percentual (rRMSE

e rMBE), séo utilizados para facilitar o entendimento do desempenho dos modelos.



Tabela 13. Arquitetura e desempenho estatistico dos modelos de AM: MLP, ANFIS, SVM, GRNN e SVM.

89

Validacdo (30% da base total de dados

Modelos Combinac8es rRMSE RMSE rMBE MBE d t terit
(%) (mm dia?) (%) (mm dia?®) (-) - -

MLP1 Tmax, Tmin, Ho 16,64 0,73 0,19 0,01 0,89 0,84 1,96
H-S I 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
ML P4 Tmax, Tmin, Ho, Rn, UR, U> 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 I 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 I 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 I 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 sao descritos detalhadamente os valores obtidos pelos indicativos
estatisticos rRMSE, rMBE e d em cada uma das quatro combinac¢des utilizadas neste
estudo (Tabela 13). Os indicativos RMSE e MBE, em sua versao percentual (rRMSE
e rMBE), sé&o utilizados para facilitar o entendimento do desempenho dos modelos.

Na comparacdo entre os modelos da primeira combinagcdo de AM (MLP1,
ANFIS1, GRNN1 e SVM1), verifica-se que a média dos valores previstos de ETOrao-
s6 por SVM1 (ETosvm1) diferem estatisticamente do valor médio observado em ETOrao-
56, diferentemente dos demais modelos dessa combinac&o. Todos os modelos dessa
combinacao, exceto GRNN1 (ETocrnny), Obtiveram desempenho estatistico superior
ao modelo de H-S. Esses modelos possuem as mesmas variaveis de entrada dos
modelos de AM: Tméx, Tmin e Ho.

Os resultados mostrados na Tabela 13 revelam que a inser¢do de novas
variaveis a cada combinacdao resulta em modificagdes do valor estimado de ETOrao-56
e alteracdo da dispersdo de cada modelo. Sobretudo, da terceira para a quarta
combinagdo, com a introducdo da variavel climatica vento (U.). Que fisicamente é
bastante importante, em efeito conjunto com as demais variaveis climaticas, para os
processos de evapotranspiracdo, com a regulacdo das taxas locais de
evapotranspiracdo mediante a substituicdo de ar saturado de vapor de agua por ar
seco.

Verifica-se ainda na Tabela 13 que, nas quatro primeiras combinacdes, 0s
modelos de MLP possuem melhor desempenho do que os demais modelos de AM
(ANFIS, GRNN e SVM). E isso se mantem a cada insercdo de uma nova variavel.
Entretanto, na quarta combinacéo, apos a insercao da variavel climatica vento (U»), e
0 modelo MLP4 (rRMSE = 0,62%) obtém desempenho estatistico um pouco superior
a ANFIS4 (rRMSE = 0,75%).

Observa-se através dos indicativos estatisticos apresentados na Tabela 14 que
as técnicas MLP, ANFIS e SVM proporcionaram resultados proximos entre as
combina¢cdes conforme a insercdo progressiva das varidveis. Exceto no caso da
técnica GRNN.

Deve-se ressaltar que em funcao do tipo de treinamento e parametrizacéo, a
técnica MLP mostra-se a mais simplista, tendo em vista a sua facilidade de
implementacdo, que sdo dependentes do numero de camadas, do numero de
neurénios, da funcdo de ativacdo e do tipo de algoritmo de treinamento, que podem

ANFIS, existe uma dependéncia muito grande no namero e do tipo de funcdes de
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proporcionar uma convergéncia e uma aprendizagem melhor. No caso da técnica

ativacao a ser utilizada, que demanda de esforco computacional grande que nem
sempre € satisfatorio. Para a técnica SVM, assim como na técnica anterior, a definicao
do algoritmo de treinamento e a definicho da funcdo de transformacdo sé&o
preponderantes para eficiéncia do treinamento, na qual influenciam o ajustamento e
os parametros de erro. J4 as diferencas apresentadas pela técnica GRNN em relacao
as outras técnicas, podem estar relacionadas a forma de treinamento da técnica ou
pelo numero de dados utilizados, que dificultam o treinamento dessa técnica por ndo
ser supervisionado.

A Tabela 14 mostra uma comparacao dos indicativos estatisticos [FRMSE (%),
RMSE (mm dia'!)] obtidos na validacéo entre os valores medidos e os estimados deste
trabalho, especificos para a localidade estuda com as técnicas de AM e suas
parametrizacdes, com o0s de outros pesquisadores que divulgaram trabalhos

semelhantes em outras localidades do mundo.



Tabela 14. Indicativos estatisticos para técnicas de AM na regido de estudo e em outras localidades do mundo.

Aut Model Localidades Latitudes rRMSE RMSE
utores odelos ) ) %) (mm diad)
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)13 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
Marti 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 Ménica (Estados Unidos) 34°02' N - 0,45 - 1,36
Marti e Gonzales-Altozano (2011) MLP 30 (Espanha) 37°52'12" - 40°60' N - 0,34 - 0,68
Adeloye et al. (2012) MLP Edimburgo (Escécia) 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 (india) 13°05' - 17°19' N - 0,18 - 0,27
Adamala et al. (2014) MLP 17 (india) 9°10' - 32°06' N - 0,07 - 0,30
Deo e Sahin (2015) MLP 8 (Australia) 29°25'48" - 39°07'48" S - 0,07
Kisi e Demir (2016) MLP Antdlia (Turquia) 36°42' N - 0,07 - 0,51
Yassin et al. (2016) MLP 19 (Arabia Saudita) 16°22'46" - 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 ML P4 Regido 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 Mdnica (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 (Ird) 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 (Ird) 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 Regido 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 Regido de estudo 19°32' - 21°57' S 11,05 0,49
Kisi e Cimen (2009) SVM 3 (Estados Unidos) 38°24'04" - 38°31'35" N - 0,11-0,54
Tabari et al. (2012) SVM Hamedan (Ird) 35°12'N - 0,02 - 0,07
Shiri et al. (2014) SVM 29 (Ird) 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 (india) 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)* SVM 5 (Brasil) 14°55'48" - 19°36'0" S - 0,29 - 0,92
Presente estudo SVM4 Regido de estudo 19°32' - 21°57' S 1,19 0,05

Estados brasileiros: *Minas Gerais, ?Rio de Janeiro e *S&o Paulo no Brasil.
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O valor de RMSE para MLP4 obtido neste trabalho (Tabela 14) é similar e esta
no mesmo intervalo de variacdo dos valores obtidos em Edimburgo (Escocia) -
localizado na latitude 55°57' N, na india - entre as latitudes 9°10' - 32°06' N, no Estado
de S&o 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 autdbnoma do Pais Basco (Espanha) - entre as latitudes
42°30' - 43°N, na comunidade autbnoma de Valéncia (Espanha) - entre as latitudes
37°52'12" - 40°60' N, em Bobo Diulasso (Burkina Faso) — na latitude 11°17' N, em
Santa Monica (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 india - entre as latitudes
13°05'- 17°19' N, na Australia - entre as latitudes 29°25'48" - 39°07'48" S, em Antélia
(Turquia) - na latitude 36°42' N, na Arabia Saudita - entre as latitudes 16°22'46" -
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 Monica (Estados Unidos) - na
latitude 34°02' N, na Espanha - entre as latitudes 42°30' - 43°0"' N, em Hameda (Ird) -
na latitude 35°12' N, Dar el Beida (Argélia) - na latitude 36°43' N, no Ird - entre as
latitudes 26°32' - 38°45' N, na Sérvia - entre as latitudes 42°33' - 45°47" N.

O valor de RMSE para GRNNA4 € 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 esta no mesmo intervalo de variacao
dos valores obtidos em Hamada (Ird) - na latitude 35°12' N, no Estado de Sdo 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 Ira - entre as latitudes
26°32' - 38°45' N, na Sérvia - entre as latitudes 42°33' - 45°47' N, em Annamalai Nagar
(india) - 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 sao para 0s

arranjos propostos, mas outros devem ser testados. Assim como suas
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parametrizagdes a fim de verificar a eficiéncia dos modelos e da importancia das
variaveis inseridas nas combinacdes. E avaliando se estas realmente sao impactantes
para melhoria dos indicadores estatisticos e se sdo mais significativas. Por fim, dos
resultados apresentados a técnica do tipo MLP é a mais indicada para a estimativa de
ETorao-56 COM as combinacdes e parametrizagdes propostas.

Adamala (2014) e Pandorfi et al. (2016) relatam o bom desempenho da técnica
de AM Artificial Neural Network (ANN) na modelagem de evapotranspiracéo oriundo
de medidas lisimétricas. E essa informacgdo indica que possivelmente esta técnica
poderia modelar a evapotranspiracdo melhor que modelo de ETorao-56. Desde que

essas medidas lisimétricas fossem consideradas confiaveis.

1.3.4 Comparacgao de desempenho estatisticos dos modelos

A Figura 10 (a - b) apresenta os valores obtidos pelos indicativos estatisticos
(rRMSE) e (r), por meio de graficos de barra, para os modelos: ACP (EToacp), RLM4
(ETOorLma), RNLM4 (ETOrnima), MLP4 (ETowmwrs), ANFIS4 (EToanriss), GRNN4
(ETocrnna) € SVM4 (ETosvma). Onde é possivel analisar e comparar os valores obtidos

pelos indicativos estatisticos desses modelos.

Figura 10 (a - b). Comparacao do desempenho de modelos por meio dos indicativos
estatisticos: Relative Root Mean Squared Error (rRMSE) e coeficiente de correlacéo
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Nos graficos de barras da Figura 10 (a), representando o percentual relativo
rRMSE (%), € possivel verificar superioridade numérica no desempenho estatistico do
modelo MLP4 (rRMSEwmcrs = 0,62%) em relagdo aos demais modelos na seguinte
ordem: ANFIS4 (rRMSEanrisa = 0,75%), SVM4 (rRMSEsyms = 1,19%), RLM4
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(rRMSErimsa = 5,23%), RNLM4 (rRMSErniva = 6,39%), ACP (rRMSEacr = 9,33%) e
GRNN4 (rRMSEgrnns = 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 variagdo de seus
resultados de RMSE semelhantes aos obtidos neste estudo.

Nos gréficos de barras da Figura 10 (b), é possivel verificar que o desempenho
estatistico do modelo MLP4 (rmwes = 0,99) é similar ao desempenho dos demais modelos:
ANFIS4 (ranFiss = 0,99) e SVM4 (rsvma = 0,99); e numericamente superior aos seguintes
modelos na seguinte ordem: GRNN4 (rernng = 0,92), ACP (race = 0,95), RLM4 (rrims =
0,96) e RNLM4 (rrniva = 0,96).

Os valores de r obtidos neste estudo sé@o similares aos divulgados por Tabari et al.
(2012), Shiri et al. (2014) e Tangune e Escobedo (2018).

Na Figura 11 a distribuicdo probabilistica de Weibull expressa a frequéncia dos
valores do erro percentual absoluto. Nesta distribuicdo, verifica-se que os valores do erro
percentual absoluto (mostrada na Equacao 10), para ACP (k = 1,22 e ¢ = 0,07), RNLM4
(k=1,27e c=0,04), RLM4 (k=1,06 e c =0,01), MLP4 (k = 1,07 e c = 0,003), ANFIS4 (k
=1,06 e ¢ =0,005), GRNN4 (k =1,20 e c = 0,08) e SVM4 (k = 1,06 e ¢ = 0,005).
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Figura 11. Distribuicdo do erro percentual absoluto da estimativa de ETOrao-s6 por

meio da funcéo de Weibull (a - g).
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Os valores das variacdes do parametro ¢, quando se mantém o parametro k,
acarretam compressao ou expansdo da curva. Uma vez que, aproximadamente, o
parametro k ndo teve variacdes abruptas, pode-se afirmar que valores menores do

parametro estdo associados a uma compressao das curvas.
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E possivel verificar o ganho no desempenho dos modelos & medida que ocorre
ainsercdo de novas variaveis. Além disto, comparando-se gradativamente os modelos
1 a 4, percebe-se uma reducao sensivel no parametro de escala, o que ocorre devido
a concentracao dos valores do erro percentual absoluto proximo a 0%. Isto revela
nitidamente que, quanto h4 uma evolucdo na acuracia do modelo 1 ao 4, sendo
obviamente este Ultimo (modelo 4) o que apresenta menores erros possiveis.

Matematicamente as variacGes dos valores do parametro c, quando se mantém
0 parametro k, acarretam em compressao ou expansao da curva. Quando ndo ha
variagOes abruptas do parametro k, pode-se concluir que os menores valores deste
parametro estdo associados a uma compressdo das curvas, 0 que € observado
gradativamente quando é feita a comparac¢éo do modelo 1 até o modelo 4.

Contudo, ressalta-se que ha situacdes nas quais nao existem a quantidade de
informacdes meteoroldgicas disponiveis que tal modelo 4 exige, 0 que naturalmente
faz-se necessario utilizar os demais modelos, de acordo entdo com o conjunto de
informagdes disponiveis.

Os valores das variagdes no parametro ¢, quando se mantém o parametro k,
acarretam compressdo ou expansdo da curva. Uma vez que, aproximadamente, o
parametro k néo teve variacbes abruptas, pode-se afirmar que valores menores do
parametro estdo associados a uma compressao das curvas, o que € observado
gradativamente quando é feita a comparacédo do modelo 1 até o modelo 4.

Entretanto, ressalta-se que ha situacdes nas quais nao existem a quantidade
de informacbes meteoroldgicas disponiveis que tal modelo 4 exige, o que
naturalmente faz-se necessario utilizar os demais modelos, de acordo entdo com o

conjunto de informacdes disponiveis.

1.4 CONCLUSAO

Dos trés métodos apresentados para modelagem de ETorao-56 neste estudo,
conclui-se que:
- A utilizacdo da técnica multivariada (ACP) € uma ferramenta util para analise
exploratoria de varidveis climaticas. Essa técnica analisa o efeito conjunto das
variaveis e determina gradualmente a varidvel mais importante para a construcéao de
modelos de estimativa de ETorao-s6. E técnica é capaz de realizar estimativa de

ETorao-s6 coOm base na proximidade entre as EMA’s com boa precisao e exatidao.
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- Os valores dos indicativos estatisticos da base de validacdo de RLM4 e RNLM4
indicam que ambos os modelos de regressdes mdultiplas podem ser utilizados na
estimativa de ETorao-s6 COmM boa preciséo e exatidao.

- Os modelos de AM estudados (MLP, ANFIS, GRNN e SVM) corroboraram resultados
j& observados sobre a eficiéncia dessas técnicas em estimar ETorao-56. Para estudos
futuros, testar a eficiéncia desta técnica em estimar medidas lisimétricas de
evapotranspiracdo seria de grande relevancia para mostrar que o esforgo
computacional das AM sdo capazes de estimar a evapotranspiracdo com
desempenho estatistico superior ao do método padrao da FAO (ETOrao-56).

- Na comparacao do desempenho estatistico entre as técnicas utilizadas neste estudo,
verificou-se melhor desempenho estatistico na seguinte ordem: AM (MLP4, ANFIS4 e
SVM4), RM (RLM4 e RNLM4) e ACP.
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N CAPITULO 2 )
COMPARACAO DE DIFERENTES METODOS DE INTERPOLACAO ESPACIAL

DA EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA (ET0rao0.s6) NO PLANALTO
OCIDENTAL PAULISTA

RESUMO

Neste estudo é utilizada uma base de dados climéaticos medida no periodo (2013-
2017) para estimativa da Evapotranspiracdo de Referéncia (ETOrao-56) €em 30
localidades do Planalto Ocidental Paulista (integracao das regides intermediarias de
Sao José do Rio Preto e Ribeirdo Preto) com o objetivo de auxiliar no gerenciamento
de recursos hidricos com a caracterizacdo da demanda atmosférica na regiao do
Planalto Ocidental Paulista (regido de grande destaque por sua producao agricola no
Estado de sdo Paulo). Assim, é realizada uma analise do desempenho estatistico de
diferentes interpoladores espaciais (KO e MC) por meio dos seguintes indicativos
estatisticos: Mean Bias Error (MBE), Mean Square Error (MSE), Root Mean Squared
Error (RMSE), Coeficiente de determinacédo (R?), Coeficiente de correlagdo (r) e
Intervalo de Tolerancia (IT). Os resultados obtidos mostraram que o0 método da Minima
Curvatura (MC) apresentou melhor desempenho estatistico: ETomc (MBE =-0,01 mm
dia'; MSE = 0,01 mm dia!; RMSE = 0,11 mm dia™?).

Palavras-chave: Evapotranspiracdo de Referéncia (ETorao-s6); interpoladores

espaciais; Planalto Ocidental Paulista.

2.1 INTRODUCAO
O conhecimento da evapotranspiracao € de grande importancia no planejamento

de sistemas de irrigacédo em regides de escassez hidrica, na melhoria das estimativas
de requerimento de agua das culturas agricolas (ADELOYE et al., 2012; SHIRI et al.,
2012). E no planejamento e gerenciamento de recursos hidricos o conhecimento
prévio das condi¢des climaticas de uma determinada regido é de muito interesse no
cenario agricola, pois estes fazem partes dos fatores determinantes do sucesso e
producéo satisfatoria das culturas (SANTOS et. al., 2011).

A evapotranspiracdo € um fendmeno fisico que promove a transferéncia de agua

para a atmosfera por meio da evaporacdo da agua e transpiracdo das culturas
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agricolas (ALLEN et al., 1998; SHIRI et al., 2015). E um fendmeno multidimensional,
pois depende bastante da interacdo entre as varidveis climéticas (radiacdo solar,
temperatura do ar, precipitacéo, umidade relativa do ar e velocidade do vento) e das
condicdes fitossanitarias das culturas agricolas (ALLEN et al., 1998; SENTELHAS et
al., 2010; SNYDER, 2017).

Entretanto, geralmente a obtencdo de medidas diretas e confiaveis de
evapotranspiracdo € bastante dificil em raz&do dos altos custos para implantagédo de
técnicas micrometeorolégicas e lisimétricas, além das dificuldades técnicas de
operacgao e manutencdo dos equipamentos de medidas, bem como do processamento
de dados. Em face disso, modelos estatisticos de estimativa de evapotranspiracao por
meio de variaveis climaticas sao 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 evapotranspiragdo necessitam apenas de variaveis
climéaticas como variavel de entrada e sao capazes de estimar evapotranspiracdo com
bom desempenho estatistico como o0 modelo de referencia de Penman — Monteith
(ETorao-s6) relatado pelo boletim FAO-56. Entretanto, sua principal desvantagem esta
relacionada com as dificuldades que muitos paises em desenvolvimento tém em
manter estacfes automaticas medindo rotineiramente as variaveis climaticas por
longos periodos (ALLEN et al., 1998; MARTI e ZARZO, 2012).

Atualmente, em razdo das aplicagcbes hidrologicas e gerenciamento dos
recursos hidricos, muitos pesquisadores vém optando pela espacializacdo de dados
climatoldgicos para investigar a variabilidade espacial de ETorao-56 (DALEZIOS et al.,
2002; MARDIKIS et al., 2005; VILANOVA et al., 2012). Em que essa espacializacéao,
a depender do tipo de estudo, pode ser realizada por meio de técnicas de interpolacéo
espacial como a geoestatistica ou o Sensoriamento Remoto (VANDERLINDEN et al.,
2008; FERREIRA SILVA et al.,, 2018). Mardikis et al. (2005) destaca que o0s
parametros climaticos sédo afetados pela forte variabilidade espacial e a hatureza dos
préoprios parametros climaticos e, por isso, uma rede densa de Estacbes
Meteorolégicas Automaticas (EMA’s) monitorando variaveis climaticas se faz
necessario.

A interpolacdo espacial pode ser realizada por alguns métodos como a
Krigagem Ordinaria (KO), Inverso Quadratico da Distancia (IDW), Minima Curvatura
(MC), Triangulagéo (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 Ordinaria (KO) é
classificada como uma técnica estocastica que utiliza andlise variogréfica para efetuar
interpolacdes espaciais (MAZZINI e SCHETTINI, 2009; ALVES e VECCHIA, 2011;
DAI et al., 2014), diferentemente das técnicas IDW, MC e Tri, que sdo classificadas
como deterministicas (ALVES e VECCHIA, 2011; VAROUCHAKIS e HRISTOPULOS,
2013; DAl et al., 2014).

O objetivo deste estudo foi auxiliar no gerenciamento de recursos hidricos com
a caracterizacdo da demanda atmosférica na regido do Planalto Ocidental Paulista
(regido de grande destaca por sua producdo agricola no Estado de sédo Paulo),
analisando o desempenho de diferentes interpoladores espaciais: Krigagem Ordinaria
(KO) e Minima Curvatura (MC).

2.2 MATERIAL E METODOS
2.2.1 Regiado de estudo e informagdes climaticas

Na Figura 1 é apresentada a regido de estudo (parte do Planalto Ocidental
Paulista — situada mais a noroeste do Estado de S&o Paulo), o qual € composta pela
integracao de duas regides intermediarias do Estado de Sdo Paulo: S&o José do Rio
Preto e Ribeirdo Preto (latitude 19°32’ — 21°57’S, longitude 46°38’ — 51°28’0 e altitude
335,00 — 1026,00 m). Essas regides sdo denominadas de intermediarias desde o ano
de 2017 pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2018) como forma
de melhor delimitar as diferentes regides do Estado de Sdo Paulo em funcédo de

caracteristicas locais distintas.
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Figura 2. Localizacao da regido de estudo no Planalto Ocidental Paulista.
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A area total destas regides integradas neste estudo € de aproximadamente
53.492,00 km?, abrangendo 164 municipios, ou seja, 25,43% dos municipios do
Estado de Sao Paulo, com populacdo de aproximadamente 4.188,425 de habitantes
(9,29% da populacao total do estado) (IBGE, 2018).

O clima predominante na regido de estudo é do tipo Aw (CEPAGRI, 2018;
ROLIM, 2007; TANGUNE e ESCOBEDO, 2018), tropical (megatérmico), com verao
chuvoso e inverno seco (KOPPEN, 1928). Com temperatura média do ar variando de
19,40 a 24,20°C e intervalo de variacdo dos meses chuvosos de 9,0 — 300,0 mm de
agosto a janeiro. O regime de chuvas (ou periodo iumido) da Regido Sudeste do Brasil
(em especial, no Estado de Séo Paulo) € normalmente influenciado pelo transporte de
umidade em niveis mais baixos da atmosfera (850 hPa) por meio de Jatos de Baixos
Niveis (JBN) que transportam umidade do Sul da regido Amazbnica até o Oceano
Atlantico (NOBRE et al., 2012). Entretanto, em anos atipicos, o regime de chuvas é
drasticamente interrompido, como entre 0s anos 2013/2014 e 2014/2015, que foram
classificados como anos: excepcionalmente seco e muito seco, respectivamente
(COELHO et al, 2016a). Nesses anos o padrdo de chuvas na regido Sudeste foi
interrompido por uma anomalia da circulacdo anti-ciclénica, no Oceano Atlantico
préximo a costa da regido Sudeste do Brasil. Este tipo de circulagéo inibiu o transporte
para esta regido, refletindo baixa quantidade de chuvas precipitadas.
Simultaneamente foi verificado um aumento da temperatura do Oceano Atlantico que

contribuiu para a reducgéo da precipitagéo na regido (COELHO et al., 2016b).
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No caso do periodo seco, é conhecido que o regime de chuvas é do tipo frontal,
originada do encontro das massas frias e secas vindas da Regido Sul com as massas
guentes e Umidas, da Regido Sudeste. Sua distribuicdo gera aumento na
nebulosidade, com ocorréncia de chuvas generalizadas na regido, com intensidade
de precipitacao variando de fraca a moderada (SATYAMURTY et al., 1998).

2.2.2 Economia regional

Com as condicdes climéaticas favoraveis as atividades da agricultura, o Planalto
Ocidental Paulista tem sua economia predominantemente destinada ao agronegécio.
De maneira direta e indireta, responde pela geracdo de empregos e movimenta a
economia local, sobretudo nos periodos de safra das principais culturas agricolas.

Silva et al. (2019) relata em seu relatorio técnico do Instituto de Economia
Agricola (IEA), vinculado a Secretaria de Agricultura e Abastecimento do Estado de
Séo Paulo, a variagcéo dos precos no mercado das principais commodities do Estado
de Sao Paulo. As principais commodities agricolas produzidas no Estado sao:
amendoim (agua/seca), café, cana-de-acucar, eucalipto, feijao (agua/seca/com
irrigacdo/sem irrigacao), laranja, mandioca (industria/mesa), milho (com irrigacao/sem
irrigacao), seringueira e soja. No Apéndice A sdo mostradas informacoes detalhadas,
referentes a safra 2017, do percentual da area de producdo agricola e producao
relativa, da regido de estudo. Pode-se verificar que a regido lidera o ranking de
producéo em culturas como amendoim das aguas e do periodo seco, cana-de-acucar,
laranja e seringueiras, além de possuir grandes areas de cultivo dentro do Estado de
Sao Paulo. A regido também figura entre as primeiras na producéao de cafe, feijao
irrigado de inverno com irrigacdo, mandioca de mesa, milho de sequeiro e irrigado e
soja.

Contudo, é importante destacar que o numero de EMA’s operando no Estado
de Séo Paulo pode ser ainda maior, pois outras instituicdes como a Universidade de
Sao Paulo (USP), usinas de setor sucroalcooleiro, associacfes de produtores de café,
também operam com esse tipo de estacdo no Estado (AGRITEMPO, 2018).

2.2.3 Base de dados

A base de dados climéaticos monitorada na regido de estudo é composta das
variaveis climaticas: irradiacdo solar global (H, MJ m hora!); temperaturas maxima
e minima do ar (Tmax e Tmin, °C), umidade relativa do ar (UR, %) e velocidade do

vento (U2, m s!) medida a 10 metros de altura da superficie em particdo horaria —
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convertida posteriormente para 2 metros de altura conforme metodologia descrita por
Allen et al. (1998) no boletim FAO-56.
A variavel astronémica Irradiacao solar global no topo da atmosfera (Ho, MJ m-
2 hora!) também comp0s a base de dados climaticos deste estudo. Para obtencéo
desta variavel foi utilizada a metodologia descrita por Igbal (1983) e detalhada no
Apéndice B.
Na Tabela 1 sdo mostradas as informac¢des geograficas (localidade, latitude,
longitude, altitude e distancia do mar), classificacdo climatica e fonte de aquisicdo da
base climatica de dados das 30 localidades situadas na regido de estudo do Planalto

Ocidental Paulista.

Tabela 1. Informacdes geograficas das EMA’s [localidades, latitudes (°), longitude (°),
altitude (m)], classificacdo climatica (clss. climatica), fontes dos dados.

Localidades Latitude Longitude Altitude | Dist. do mar Clss. Climatica Fontes
@) @) (m) (km)
Campina Verde* 19°32'S 49°32'W 555,2 587,0 Aw INMET
Paranaiba** 19°41'S 51°10'W 4240 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
Conceicédo das Alagoas* 19°59'S 48°09'W 568,0 494,0 Aw INMET
Paranapua 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
ltuverava 20°21'S A47°46'W 600,0 440,0 Aw INMET
llha Solteira 20°25'24"S 51°21'13.1"W 337,0 622,0 Aw UNESP
Marinépolis 20°26'48"S 50°48'26.1"W 370,0 585,0 Aw UNESP
Pereira Barreto | 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 Il 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 Bonifacio 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
Sertdozinho 21°08'16"S 47° 59' 24" W 579,0 362,0 Aw IAC
Céassia dos Coqueiros 21°16'58"S 47°10'11"W 890,0 303,0 Cwb IAC
Valparaiso 21°19'S 50°55'W 374,0 526,0 Aw INMET
Pradépolis 21°20's 48°06'W 544,0 339,0 Aw INMET
S&o Siméao 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
Tambau 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
Séo 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) estdo situadas fora dos limites territoriais
do Estado de Séo Paulo e da regido de estudo: Campina Verde, Conceicdo das
Alagoas, Sacramento e Passos (Estado de Minas Gerais); e Paranaiba (Estado de
Mato Grosso do Sul). Essas localidades foram selecionadas em razdo de sua

proximidade com os limites extremos do Estado de Sao Paulo. Outras localidades de
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regides intermediarias paulistas foram inseridas neste estudo (Ibitinga, llha Solteira,
Itapura, Lins, Pereira Barreto | e Il, Sdo Carlos, Sud Mennucci, Valparaiso) devido a
proximidade com a regido de estudo.

Contudo, é importante destacar que o numero de EMA’s operando no Estado
de S&o Paulo pode ser ainda maior, pois outras instituicdes como a Universidade de
Sao Paulo (USP), usinas de setor sucroalcooleiro, associacdes de produtores de
café, também operam com esse tipo de estac¢do no Estado (AGRITEMPO, 2018).

2.2.4 Processamento da base de dados climaticos

Em raz&o do grande volume de informagles, a necessidade e a demanda
especifica 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 versao de cédigo aberto (licengca GNU), atuando como um
servidor local (ORACLE CORPORATION, 2019a). Todas as operagoes
computacionais em formato de algoritmos e funcdes foram desenvolvidas atravées da
linguagem de alto nivel de manipulagéo de dados SQL (Structured Query Language).

O MySQL 5.7 € um servidor de banco de dados multithread (encadeamento
de execucao de processos) e multiusuario (acesso simultaneo de diversos usuarios).
Seus recursos sdo planejados para aplicacbes em grandes volumes de dados,
softwares de missao critica e sistemas computacionais implementados em massa
(ORACLE CORPORATION, 2019a). Sua principal funcdo neste estudo foi armazenar,
processar e padronizar o extenso volume de parametros meteorologicos de 30
Estacdes Meteoroldgicas Automaticas (EMA’s) espalhadas pelo Planalto Ocidental
Paulista.

A funcéo average (AVG) da linguagem SQL foi utilizada para se chegar aos
valores médios da radiacdo solar global, temperatura do ar, umidade relativa do ar e
velocidade do vento a 10 metros de altura. As funcdes de maximo (MAX) e minimo
(MIN) foram utilizadas para se obter os valores maximos e minimos referentes a
temperatura e umidade relativa do ar. A funcdo de soma (SUM) foi utilizada para se
obter os valores de precipitacdo pluviométrica acumulados para o dia (ORACLE
CORPORATION, 2019b).



84

2.2.5 Estatistica descritiva

Para andlise e caracterizacdo do conjunto de dados climéticos e da ETOrao0-56
calculada, foi feita a estatistica descritiva da base de dados, na qual foi calculada:
Média (X); Erro Padrdo (SE); Desvio Padrdo (SD); Maximos (Max); Minimos (Min);
Coeficiente de Variacdo (CV); Kurtose (K) e assimetria (As). Para obtencéo destes
valores utilizou-se as seguintes equacoes:
- Média aritmética (Equacéo 1):
Rpr 1)

- Desvio Padréo (Equacéao 2)

=

Y(x;—x)2
D=5 2)
- Erro Padréo (SE) (Equacéo 3):
SD
SE = = 3)

- Coeficiente de Variagao (CV, %) (Equacgéao 4):

S

]

CV =

(4)

><||

n representa o numero de individuos e x; os valores medidos das variaveis.

Para auxiliar na interpretacdo dos resultados obtidos em estatistica descritiva
com o Coeficiente de Variacdo (CV, %), € utilizado neste estudo a escala
classificatoria elaborada por Pimentel Gomes (1984):

- Baixo: < 10%

- Médio: 10 — 20%

- Alto: 20 — 30%

- Muito Alto: > 30

para auxilia a analisar o nivel de dispersao dos dados em relacéo ao seu valor médio.
Foram utilizadas planilhas eletrénicas da Microsoft Excel® e a versdo 2018 do

software Minitab® para a realizacdo de toda estatistica descritiva deste estudo.

2.2.6 Métodos de Interpolacdo Espacial (IE)

Castro et al. (2010) destaca que os interpoladores espaciais sdo ferramentas
matematicas importantes que atribuem valores relativos a variaveis ja existentes e sao
capazes de transformar dados discretos em continuos.

A escolha dos interpoladores espaciais depende da distribuicdo dos pontos

utilizados nos calculos dos modelos utilizados por esses interpoladores e da
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correlacdo desses modelos com os fendmenos estudados (ARANOFF, 1989;
CASTRO et al., 2010). Somente assim, que pode ser avaliado o desempenho dos
interpoladores por cada variavel estudada (MARDIKIS et al., 2005).

Para a realizacdo das interpolacfes espaciais com 0s métodos citados acima,

foi utilizado o software Surfer versao 9 (Golden Software, 2010).

- Minima Curvatura (MC)

O método da Minima Curvatura (MC) tem essa denominacéo 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 ndo exato capaz de
suavizar superficies onde os dados sdo atravessados (MEDINA e QUINTAS, 2008;
SANTOS et al., 2016). Assim, novos grids de pontos sado gerados e sucessivamente
sdo aplicados modelos de regressdo de minimos quadrados sobre os grids
iterativamente até a obtencédo de melhores niveis de suavizacgéao.

Para tanto, o algoritmo de MC gera uma superficie que interpola todas as
observacodes disponiveis de solucdo da equacéao diferencial modificada bi-harménica
(SMITH e WESSEL, 1990; SANTOS et al., 2016). Conforme mostram as Equacao

diferencial modificada bi-harménica com tensao T (7):

(1 =THV3(V2Z)(THV?Z =0 (7)

e desenvolvida até sua solucédo unica (8 - 10):

A-TIL+rE=0 (8)
6(v2z)
6n 0 (9)
62
6x6y =0 (10)

Nessas condicdes a Equacdo 7 tem solucdo Unica com derivada segunda
continua chamada de spline bicubica natural (SANTOS et al., 2016). Que acarreta na

divisdo do conjunto de dados em subconjuntos e polinbmios de pequena ordem séo
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utilizados em cada subconjunto para interpolacdo (MAZZINI e SCHETTINI, 2009;
ALVES et al., 2012).

Nessas interpola¢gdes ocorre uma série de iteracdes especificadas pelo usuario
do software utilizado até certo limite de tolerancia da superficie de minima curvatura
gue por padrao esses limites sdo 100 iteracdes e 99% dos pontos (SANTOS et al.,
2016).

- Krigagem Ordinaria (KO)

Landim (2006) destaca que o0s primeiros conceitos fundamentais da
geoestatistica 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 Africa do Sul, no intuito de analisar a relac&o entre as localizacdes
geograficas e as jazidas de ouro e concluir se ha dependéncia espacial entre as
jazidas. Apoés a divulgacédo dos estudos iniciais de Krige (1951) e Matheron (1962,
1963, 1965) investigou as hipotéticas relacdes entre as localizacbes geograficas e a
dependéncia espacial e divulgou a teoria das variaveis regionalizadas com um
conhecimento mais fundamentado.

De acordo com Landim (2006), a geoestatistica moderna é baseada nos
seguintes conceitos: funcdes aleatodrias, variaveis regionalizadas e estacionariedade;
gue abordam probalisticamente uma gama de técnicas para analise e mapeamento
de valores de variaveis regionalizadas distribuidas no espaco e no tempo.

Dentre os métodos de interpolacdo geoestatisticos conhecidos destacam-se:
Krigagem Indicativa (KI), Krigagem Ordinaria (KO), Krigagem Simples (KS), Krigagem
Universal (KU) e Co-Krigagem (CK). O método adotado neste estudo foi o da
Krigagem Ordinaria (KO) (WEBSTER e OLIVER, 2007). Segundo Landim (2006), a
Krigagem é o melhor estimador linear ndo tendencioso. Diferentemente dos demais
interpoladores, esse método necessita de informacgdes advindas de variogramas. Para
Vieira et al. (1983), a teoria da geoestatistica leva em consideracado alguns aspectos
como a suposicao de estacionariedade da hipotese intrinseca.

Para a construcdo dos variogramas dos dados de EToraose € posterior
interpolacédo pela KO, inicialmente realizou-se a construcdo de histograma dos dados,
analise estatistica descritiva e teste de normalidade pelo método de Shapiro-Wilk.

Mesmo que a normalidade dos dados nédo seja uma exigéncia na geoestatistica, sua
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assimetria deve ser avaliada (LANDIM, 2006; OLIVER, 2010). Em seguida, foi
realizada a constru¢cao um variograma experimental isotropico para cada conjunto de
dados de ETorao-s6. Para isso, os valores de semivariancia foram calculados pela
Equacéo (8) (JOURNEL e HUIJBREGTS, 1989):

1
2N (h)

y*(h) = Z[ZCG) = Z (i + W))? (8)

em que: y * (h): semivariancia para um vetor h;

Z(x) e Z(x + h): sdo pares de observacoes;

N(h): ndmero de pares de valores medidos e h: distdncia entre os pares de
observagoes [x, (X + h)].

Os variogramas experimentais foram entdo ajustados pelo melhor modelo
tedrico escolhido entre o esférico, exponencial e gaussiano, com base nos resultados
da validacédo cruzada, par aquisicdo dos parametros, patamar (C), efeito pepita
(Co+C) e alcance da dependéncia espacial (A). Também foi determinado o indece de
Dependéncia Espacial (IDE, %) por meio do método proposto por Zimback (2001),

gue faz a relacao entre patamar (C) e efeito pepita (Co+C), como mostra a Equacéo

(9):

(6DE = —*—+100) ©)
Zimback (2001) destaca uma escala classificatoria do desempenho de GDE:

- valores = 75% a dependéncia espacial dos dados € considerada forte;

- valores entre 25% e 75% a dependéncia espacial dos dados € considerada

moderada,;

- valores < 25% a dependéncia espacial dos dados é considerada fraca.
Posteriormente a aquisicao e verificacdo dos parametros semivariograficos dos

dados, foram realizadas interpolacdes por KO dos dados de ETorao-56 para estimativa

dos mesmos nas localidades ndo medidas ao longo da cobertura da regido de estudo.
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2.2.7 Andlise da precisdo dos modelos de IE

Para andlise da base de dados climéticos e Evapotranspiracdo de Referéncia
(ETorno-56), foram utilizadas técnicas de estatistica descritiva e indicativos estatisticos.

A variavel calculada ETorao-56 € utilizada neste estudo como a referéncia para
0s processos de validagdo cruzada das técnicas: Krigagem Ordinaria (KO) e Minima
Curvatura (MC). Para tanto, séo utilizados os indicativos estatisticos: coeficiente de
determinacdo (R?), coeficiente de correlacdo (r), Mean Bias Error (MBE), Mean
Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE) e Intervalo de Tolerancia
(IT). Além das versdes em porcentagem dos indicativos: Relative Mean Bias Error
(rMBE) e Relative Root Mean Squared Error (rRMSE).

A seguir, sdo descritas detalhadamente as técnicas utilizadas para
caracterizacao do banco de dados e validacéo cruzada dos modelos de interpolacéo

espacial de ETOrao0-56.

2.2.7.1 Validagéo cruzada dos métodos de IE

Para a avaliacdo do desempenho estatistico dos modelos de estimativa de
EToraose foram utilizados em conjunto o0s seguintes indicativos estatisticos:
coeficiente de determinacdo (R?), coeficiente de correlacdo (r), Mean Bias Error
(MBE), Root Mean Square Error (RMSE).

A utilizacdo conjunta desses indicativos auxilia na analise dos modelos de
melhor desempenho na estimativa de ETOFrao-s6.

Em que o coeficiente de determinacédo (R?) indica o nivel de variacdo da
variavel dependente EToraose atribuida as variaveis climaticas (variaveis

independentes) (Equacéo (10):

2 _ B - Reex)”
K I - I (X=X (10)

O coeficiente de correlagéo (r) sera utilizado para revelar o grau de relacéo
entre ETorao56 € estimativas de ETorao-56 por meio de outras técnicas estatisticas
(Equacéo 11):

Y, (- RX-X) (11)

‘r =
\/Z’J(Yi— IR L (X-X)

O Mean Bias Error (MBE) (Equacao x) indica por meio da diferenca de valores
estimados e medidos, o desvio da média para indicar se existe superestimacdo ou
subestimacao na estimativa de ETorao-56 (JACOVIDES et al., 1995). E quanto mais

préximo de zero, melhor o ajuste do modelo (Equacgéo 12).
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O Mean Square Error (MSE) indica o erro médio entre os valores estimados e

medidos. Este indicativo permite analisar a proporgéao do valor real do erro produzido
pelo modelo (13):

MSE = [—Z?“(Yni‘xi)z] (13)

O Root Mean Square Error (RMSE) (Equacgéao 14) fornece informacdes 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:

1

Bl ri=x)? 2
RMSE = [H=eX) (14)
Yirepresenta os valores estimados, Y, sdo os valores médios estimados, Xi sdo

os valores medidos, X s&o os valores médios medidos e n € o niUmero de observagdes.

E por fim o Intervalo de Tolerancia (IT), como mostra a Equagéo (15):

IT = 11\/% (15)
em que n é o numero de observacbes. Mais detalhes sobre essa metodologia
(YOUNG, 2010; KRISHNAMOORTHY e LIAN, 2011).

2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO
Com base nos dados de Evapotranspiracdo de Referéncia (ETorao-s6) oObtidos

do Planalto Ocidental Paulista no periodo (2013-2017), é realizado um estudo de
caracterizacdo de ETorao-56 Nesta regido. Com alguns interpoladores espaciais para
analisar o desempenho estatistico destes e sua distribuicdo espacial sobre a regiao
de estudo.

Para este estudo, foram considerados os interpoladores espaciais: Krigagem
Ordinaria (KO) e Minima Curvatura (MC). Os resultados das simulacfes desses
interpoladores séo apresentados abaixo.

E importante destacar que o interpolador estocastico Krigagem Ordinaria (KO)
foi testado nas mesmas condicfes dos demais interpoladores (nas particdes anuais e
sazonais) e nao obteve dependéncia espacial para em seguida passar pela validacao

cruzada. Foi verificado, apds analise dos variogramas obtidos com a técnica KO, efeito
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pepita puro e os graficos desta analise estdo inseridos no Apéndice |. Castro et al.
(2010) destaca que a alta variabilidade espacial da temperatura do ar resultante do
relevo pode ser apontada como possivel causa para o insucesso de tentativa de
utilizacdo da técnica KO.

A seguir, sdo sequencialmente apresentadas uma analise descritiva da base
de dados de ETorao-56. E consequentemente a validacdo cruzada dos modelos de
interpolacédo espacial e seus mapas confeccionados mostrando a distribuicdo de
ETornro-56 Na regido de estudo.

2.3.1 Analise da estatistica descritiva

A estatistica descritiva apresentada na Tabela 2 mostra os valores maximo,
minimo, médio desvio padréo (SD, %), Coeficiente de Variagéao (CV, %), Curtose (K) e
Assimetria (As) da ETorao-s6 Obtida para as 30 localidades contempladas com EMA’s

na regiao de estudo para os anos (2013 - 2017).

Tabela 2. Indicativos da estatistica descritiva utilizados: Desvio Padrdo (SD),
Coeficiente de Variacao (CV), Coeficiente de Curtose (K), Coeficiente de Assimetria
(As).

Sazonalidade

ETOrr056 (mm dia‘l)

Maximo Minimo  Média  SD (%) CV (%) K As
Veréo 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

Nivel de confianca: 95%.

A Tabela 3 mostra que os resultados obtidos de SD pelos periodos sazonais
verao, inverno e primavera apresentaram maior variabilidade em relacdo as suas
médias do que o outono. E que o periodo anual obteve o maior valor de SD emrelagéo
ao seu valor médio, quando comparado com os demais periodos sazonais.

Os valores médios obtidos entre os diferentes periodos sazonais analisados
apresentaram valores minimos (0,822 mm dia™!) no inverno e maxima (9,432 mm dia-
1) no verdo. E valores médios com intervalo de variacédo entre 3,55 e 5,21 mm dia™
em decorréncia dos efeitos sazonais sobre a demanda atmosférica ao longo do ano.
Os maiores valores do SD indicam maior variabilidade em relacdo aos seus valores
médios. Mardikis et al. (2005) obteve intervalo de variacdo de SD inferior aos obtidos

neste estudo.
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Tangune (2017) em seu estudo, interpolando a Evapotranspiracdo de
Referéncia (ETorao-56) por meio da técnica krigagem ordinaria (método estocastico)
no Estado de S&o Paulo (Brasil), observou que os maiores e menores valores de
EToraos6 OcCOrrem respectivamente nos periodos sazonais de transicdo verao-
primavera e inverno respectivamente, com valores médios de ETOrao-s6 €m torno de
3,82 mm dia?; Vilanova et. al. (2012) verificou, ao analisar dados de algumas
localidades do Estado de Minas Gerais, que 0s maiores e menores valores de ETorao-
56 OCOrrem respectivamente na transicao entre os meses dezembro-janeiro (veréao) e
junho (inverno), com média anual de 4,40 mm dia! de ETorao-s6 Na regido; Mardikis
et al. (2005) na Grécia (hemisfério Norte) verificou que os maiores e menores valores
de ETorao-56 OCOrrem em agosto (transicdo do verdo para o outono) e dezembro
(inverno), com valores médios variando ao longo do ano entre 1,20 e 6,02 mm dia™.

Os valores do Coeficiente de Variacdo (CV) obtido na regido de estudo
variaram entre 19,98 e 27,46% entre a partichio sazonal verdo e anual,
respectivamente. Esses valores podem ser classificados em termos de variacéo, de
acordo com a classificacdo de Pimentel Gomes (1984), como de meédio a alto. Esses
resultados tiveram variabilidade de CV inferior aos encontrados por Mardikis et al.
(2005) na Grécia.

2.3.2 Validacéao cruzada dos métodos: KO e MC

Nesta secdo sdo mostradas sequencialmente as validacGes cruzadas e as
distribuic6es espaciais dos métodos de interpolacao espacial com ETorao-s6 Utilizados
[minima curvatura; na regido do Planalto Ocidental Paulista (integracéo das regides
intermediarias de Sao José do Rio Preto e Ribeirdo Preto).

As valida¢des cruzadas dos métodos utilizados neste estudo sédo apresentadas
por meio de tabelas que mostram o desempenho e a comparacdo dos modelos
sazonais e anuais. Foi considerado o Intervalo de Tolerancia (IT) de 0,74 a 1,26 para
0 numero de amostras (n = 30) deste estudo.

A Figura 2 mostra o variograma da particdo anual de ETorao-s56 ha regido de
estudo e verifica-se a ocorréncia de efeito pepita puro por haver inexisténcia de
patamar no variograma teérico. Landim (2006) afirma que o interpolador geoestatistico
krigagem nao pode ser utilizado quando os dados nao apresentarem dependéncia

espacial, sendo recomendada a utilizagdo de outros tipos de interpoladores. Os
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variogramas sazonais (verdao, outono, inverno e primavera) estado localizados no

Apéndice I.

Figura 2. Variogramas das particbes: sazonais [(a) primavera, (b) verao, (c) outono e
(d) inverno] e anual (e).
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A Tabela 3 mostra os parametros variograficos da técnica KO. Esses
parametros corroboram com as informacodes verificadas na Figura 2. Os parametros

variograficos sazonais estao inseridos no Apéndice I.

Tabela 3. Par@metros variograficos de ETOgao-ss.

Distancia (°) Semivariancia 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, sdo apresentados mapas que mostram a distribuicdo espacial de
EToraos6 € @ sua variacdo na regido de estudo sendo representada por meio de
diferentes cores nos mapas. Essas distribuicbes espaciais sédo realizadas por meio
dos diferentes interpoladores deterministicos utilizados que se distinguem de acordo
com o ajuste revelado pela validacéo cruzada.

A Figura 3 (a - €) mostra os valores obtidos pelo coeficiente de determinacao
(R?) da validacéo cruzada do método de interpolacdo espacial da Minima Curvatura
(MC) para ETorao-56 anual e sazonais (primavera, verao, outono e inverno). Esses
resultados revelam variacdo do coeficiente de determinagdo (R?) entre 0,83 e 0,92,

indicando que existe bom ajuste matematico da predicdo de ETOrao-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). Disperséo dos valores estimados de ETorao-s6 utilizando o método
de interpolacéo espacial Minima Curvatura (MC) no Planalto Ocidental Paulista.
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Na Tabela 4, estdo apresentados os coeficientes angulares da reta de
regressao linear simples (a) e o coeficiente linear (b). Além dos indicativos estatisticos
da validacéo cruzada: Mean Bias Error (MBE), Mean Squared Error (MSE) e Root

Mean Squared Error (RMSE) e coeficiente de correlagao (r).
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Tabela 4. Validacdo cruzada do método da Minima Curvatura (MC) dos valores
estimados de MC.

MC

Modelos a b MBE MSE RMSE r

(-) (-) (mm dial) (mm dial) (mm dial) (-)
Primavera 1,22 0,76 -0,01 0,01 0,11 0,96
Verao 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 estatisticos possuem
valores similares. Com baixo espalhamento e coeficiente de correlagao (r) acima de
0,90.

Nas Figuras 4 (a - e) sédo apresentados 0os mapas da interpolacéo espacial de
EToraos6 (Média de 4 anos) para as 30 localidades da regido de estudo utilizando o
método MC. Nesses mapas, a distribuicdo espacial de ETorao-56 € representada em
particdo sazonal (primavera, verdo, outono e inverno) e anual e as cores vermelho-
alaranjado representam localidades com altos valores de ETOrao-56, OU Seja, alta
demanda atmosférica e as cores amarelo-verde representam as localidades com
menores valores de EToraoses (menor demanda atmosférica). As diferengas dos
valores de ETorao-s6 podem ser atribuidas ao efeito combinado dos fatores e

elementos de clima locais que influenciam essa variavel.
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Figura 4 (a - e). Mapa da distribuicdo espacial de EToraos6 N0 Planalto Ocidental
Paulista utilizando o método de interpolacdo espacial Minima Curvatura (MC): (a)
Primavera, (b) Verao, (c) Outono, (d) Inverno e (e) anual.
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A coloracdo dos mapas varia conforme os niveis de demanda atmosférica
(EToraos6) €em cada época do ano. Em que se pode verificar elevada demanda
atmosférica na estacdo Primavera (5,95 mm dia!; Figura 4a), provavelmente no
periodo de transicdo com o verdo, e menor demanda atmosférica na transicdo outono-
inverno (2,76 mm dia; Figura 4b). Nas particGes sazonais de verdo e primavera sédo
verificadas as menores amplitudes de valores de ETorao-s6 €ngquanto que
gradualmente a amplitude desses valores vai aumentando nas outras particbes
sazonais. Com a particdo anual (Figura 4e) representando os valores medios dos
valores observados na regido. Esses resultados indicam alta variabilidade espacial
entre essas diferentes particoes.

As regides que englobam os municipios de ltuverava (SP), Franca (SP), Passos
(MG) e Sacramento (MG) possuem altitudes variando entre 600 e 1026 m de altura

gue na parte mais ao nordeste das Figuras 6 (a - €) mostram que pode haver influencia
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espago-temporal sobre os niveis de ETorao-56 a0 longo do ano nas particdes anual e
sazonais. Mais ao centro das Figuras 4 (a - e) o relevo dessa parte da regido de estudo
pode ter influenciado a variabilidade dos valores de ETorao-56 local e razdo dos
municipios de Monte Azul Paulista e Brodwsky possuirem altitudes variando entre 611
e 863 m de altitude. A Oeste da regido de estudo é verificado que isoladamente
existem pequenas partes do territorio com menores valores de ETOraos6 cOm
possiveis influencias microclimaticas.

N&o é possivel verificar e afirmar que exista uma amplitude significativa dos
valores de ETorao-56 €ntre as latitudes mais extremas da regidao de estudo. Ou que a
demanda atmosférica da regido possa diminuir em razdo do aumento das latitudes da
regido. A andlise dos mapas revela que o comportamento de ETOrao-56 pode ser
explicado pela variagdo do clima em razdo da mudanga das esta¢gbes do ano e do
microclima local. Este é influenciado por particularidades do relevo local que afetam o
ciclo hidrologico da regional.

Dentro do ambito climatoldgico, outros pesquisadores testaram e analisaram o
desempenho de diferentes métodos de interpolacdo espacial: Alves et al. (2012)
constataram que o interpolador mais eficiente também foi o da Minima Curvatura (MC)
para interpolar a precipitacao pluvial no estado de Goias (Brasil); para Attorre et al.
(2007) IDW e KO obtiveram resultados satisfatorios na Italia; para Silva et al. (2013)
avaliando o método do IDW no sertdo do Ceara com a utilizacdo da variavel
evapotranspiracdo, os resultados foram satisfatorios; Alves et al. (2012) testando
diversos métodos de interpolacdo espacial, verificaram que o meétodo de melhor
desempenho foi o de Krigagem Ordinaria (KO) para avaliar a temperatura do ar;
Mardikis et al. (2005) e Santos et al. (2017) também concluiram que técnica a
Krigagem Ordinaria (KO) obteve melhor desempenho estatistico em seus estudos
analisando a precipitacdo pluvial e evapotranspiracdo. Sugere-se, portanto, que néo
h& um método de interpolacéo espacial de consenso na literatura, 0 mais indicado &
0 gque se ajusta melhor as condi¢Bes climaticas locais, quantidade de estacdes

meteorolégicas disponiveis e a distancia entre estas.

2.4 CONCLUSAO
Dos resultados apresentados e discutidos neste estudo, conclui-se que:
- O método da Minima Curvatura se ajustou ao conjunto de dados e obteve validacao

cruzada com desempenho superior aos dos demais métodos utilizados;
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- A tentativa de interpolacdo espacial da base dados de ETorao-56 COM a técnica
Krigagem Ordinéria (KO) ndo resultou em dependéncia espacial das 30 localidades
do Planalto Ocidental Paulista, com analise dos variogramas indicando efeito pepita
puro.O insucesso de tentativa de utilizagdo da técnica KO ocorreu em razdo do
namero de estacbes meteoroldgicas instaladas na regido ser considerado aquém do
ideal para utilizacdo dessa técnica, mesmo que classificacdo de Koppen regional
(verificada como Aw) indique similaridade climéatica entre a maior parte das localidades
estudadas.
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CONSIDERACOES FINAIS

Com base nos resultados apresentados nos dois capitulos deste estudo,
conclui-se que:
- Entre as técnicas utilizadas para estimativa da Evapotranspiracdo de Referéncia: os
modelos de Regressdes Mdltiplas (RM) da quarta combinacdo se revelaram mais
praticos e acessiveis para predi¢ao desta variavel em razao de sua maior simplicidade
e menor esfor¢o computacional, quando comparados aos modelos de Aprendizado de
Maquinas (AM). E que a técnica multivariada de Componentes Principais (CP)
revelou-se bastante interessante para preenchimento de valores faltantes da base de
dados, analise exploratoria das variaveis climaticas e predicdo de ETorao-s6. ESta
técnica analisa o efeito conjunto das variaveis e determina gradualmente a variavel
mais importante para a constru¢cao de modelos de estimativa de ETorao-s6. E também
é capaz de realizar estimativa de ETorao-56 com base na proximidade entre as EMA’s
com boa precisdo e exatidao.
- Que o método deterministico da Minima Curvatura (MC) é o mais indicado para
utilizar a base de dados de Evapotranspiracdo de Referencia (ETOrao-56) Na regiao do
Planalto Ocidental Paulista. Este método mostrou desempenho estatistico satisfatério

apos a validacao cruzada.
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APENDICE A - Producéo Agricola do Planalto Ocidental Paulista

Area de producéo relativa (Area/prod., %), area com periodo de cultivo abaixo de um ano (Area/<1 ano, %), area nova de cultivo (Area
nova, %), area de corte (Area/corte, %), producédo de sacas de 25 kg (Prod. Sc. 25 kg, %), producéo de sacas de 60 kg (Prod. Sc. 60 kg,
%), producéo de caixas de 40,8 kg (Prod. cx. 40,8 kg, %), producéo de coagulos 1k (Prod. codg. Kg, %), produgcédo em toneladas (Prod. t,
%), producdo de novos pés em unidades (Pés/prod. un, %), producdo de pés em unidades (Pés/prod. un, %), ranking.

Cultura Area/prod, Area/<1ano Areanova Area/corte Prod, Prod, Prod, Prod, Prod, Pés/novos Pés/prod, Ranking
ha (%) ha (%) ha (%) ha (%) sc,25kg (%) sc,60kg (%) ¢x,40,8kg (%) coag, kg (%) t (%) un (%) un (%)

Amendoim/agua 34,39 - - 32,16 - - - - - 1
Amendoim/seca 36,85 - - 40,44 - 1
Café 34,48 - 34,28 - - 31,26 - 2
Cana-de-agucar - - 39,79 41,10 - 42,04 1
Eucalipto - 6,71 5,71 - - - 6
Feijao/agua 0,71 - - - - 0,56 4
Feijdo/seca 2,16 - - - - 1,73 7
Feijéo/inv,/c, irrigagéo 30,88 - - - - 27,20 2
Feijdo/inv,/s, irrigacdo 4,41 - - - - 3,39 - - - - - 7
Laranja - - - - 23,72 - - 34,86 25,36 1
Mandioca/industria 0,49 - 0,36 - - - 0,32 - - 9
Mandioca/mesa 12,46 - 9,15 - 13,01 - - 2
Milho/sequeiro 17,15 - - - - 16,72 3
Milho/irrigagéo 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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APENDICE B - Irradiac&o solar global no topo da atmosfera (Ho)

A variavel astrondmica irradiacéo solar global no topo da atmosfera (Ho, MJ m-
%) é expressa da seguinte forma:

Ho = 1367 (24/11) Eo[(11/180) ws sen (¢) sen () + cos (¢) cos (d) sen (ws)]
Em que (EO0) é o fator de correcdo da excentricidade da orbita terrestre:
Eo = 1,000 + 0,034 cos(r) + 0,0013 sen (r) + 0,000719 cos (2 r) + 0,000077 cos (2 T)
Angulo horério solar (ws, °):

ws = cos™[-tg (¢) t (5)]

Declinagao solar (9, °):

5 = 23,45 sen [(360/365) (DJ + 284)]

Angulo do dia (I, rad):

M= 2m(DJ - 1)/366

Fotoperiodo (N, horas):

N = (2ws/15)

Latitude local - (o, °)

Dia Juliano (DJ)

APENDICE C - Percentual de dados presentes

Percentual de dados presentes apos padronizacdo do banco de dados.

Tmax Tmin H UR U,

(°C) °C) (MJ m? dia™) (%) (m s

46650 (94,87%) 46629 (94,83%) 46265 (94,09%) 46684 (94,94%) 42850 (87,15%)




109

APENDICE D - Componentes Principais para cada variavel climéatica

- Temperatura maxima:
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MSEP - Validacdo cruzada — Método Kfold (5% de retirada) - Ver Josse, J. and
Husson, F. (2012):

Componentes Principais (CP), autovalores (¢, °C), autovalores acumulados (¢acm, °C),
variabilidade (¢, %), variabilidade acumulada (¢acm, %).

CP $ $acm $ Pacm
Q) 9 (%) (%)

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

N° de componentes utilizados para estimacdo dos dados ausentes e realizacao do
PCA: 5
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- Temperatura minima:
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MSEP - Validacédo cruzada — Método Kfold (5% de retirada) - Ver Josse, J. and
Husson, F. (2012):

Componentes Principais (CP), autovalores (¢, °C), autovalores acumulados (¢acm, °C),
variabilidade (¢, %), variabilidade acumulada (¢acm, %).

CP ¢ ¢acm ¢ (bacm
CC) CC) (%) (%0)
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

N° de componentes utilizados para estimacdo dos dados ausentes e realizacdo do

PCA: 5.



- Umidade relativa média:
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MSEP - Validacdo cruzada — Método Kfold (5% de retirada) - Ver Josse, J. and

Husson, F. (2012)

Componentes Principais (CP), autovalores (¢, °C), autovalores acumulados (¢acm, °C),

variabilidade (¢, %), variabilidade acumulada (¢acm, %).

CP ¢ ¢acm ¢ (bacm
(%0) (%0) (%) (%0)
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

N° de componentes utilizados para estimacdo dos dados ausentes e realizacdo do

PCA: 6.
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- Velocidade dos Ventos:
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Numero de componentes

MSEP - Validacdo cruzada — Método Kfold (5% de retirada) - Ver Josse, J. e Husson,
F. (2012):

Componentes Principais (CP), autovalores (¢, °C), autovalores acumulados (¢acm, °C),
variabilidade (¢, %), variabilidade acumulada (¢acm, %).

CP ¢ ¢acm ¢ ¢acm
(ms™ (ms™ (%) (%)
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

N° de componentes utilizados para estimacdo dos dados ausentes e realizacdo do
PCA: 7.
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APENDICE E - Distribui¢gdes de Frequéncia de EToFAO-56

O grafico de distribuicdo de frequéncia de ETorao-56 €stimado pela técnica CP
(Figura 6) mostra que, obedecendo uma distribuigdo normal dos dados, a maior parte
dos valores de ETocp varia no intervalo entre 3,5 — 5,3 mm dia?. Que se mostrou

adequada para a descricdo dos modelos propostos.

Distribuicéo de frequéncia de ETorao-56 €stimada por EToacp.
600

4501

Frequéncia
w
o
(=]

(%))
o

1 2 3 4 5 B 7 8
ETo (ACP)
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APENDICE F — Matriz de pesos de (MLP)

-2.7602 1.2038 -0.5119 0.1204 -0.4424 -0.0790 -1.7199
2.2876 0.4019 -3.4422 -0.0122 1.2667 0.5679 -1.6192
3.0439 -1.4640 -0.5859 0.2015 -0.5121 -0.2323 1.0173
-1.1854 0.2767 -0.8432 -0.1078 -0.0611 0.7311 -1.3818
-1.4113 1.1185 0.2194 0.2053 -0.6913  0.2033 1.1754
-1.5586 0.8486  -0.0948 -0.0418 -0.5242 -0.0668 -1.9835
1.3487 -0.6799 0.4292 04030 1.1860  1.4413 -0.6650
-0.1605 0.0200 -0.1828 -0.1914 -0.2464 0.1459 -0.4239
0.6240 -1.5153 0.4799 -0.1134 0.5508 -0.9727 -0.6346
-1.2046 0.4035 -0.4143 -0.4593 -1.4959 -1.7072  0.8844
-1.9137 0.1746 -0.0191 -0.3755 0.2750 -0.1834 -0.5676
0.6378 -0.4469 -0.0129 -0.5176 0.6360 0.2718  0.7792
bl=| -0.6298 wl= | 0.0490 0.2421 -0.0270 0.2708 -0.0490 -0.2031
0.4043 -0.1768 -0.4211 0.1293 -0.1831 1.8372  0.2835
-0.9232 0.9374  -0.4079 0.0858 -0.2022 0.3522  0.3873
-0.2394 0.4008 -0.3222 -0.1122 -0.2616 -0.1825 0.3646
-0.7775 -1.2050 0.8916 -0.1857 0.4973  2.0780 -0.9756
1.8060 1.2412  -0.0062 0.9019  0.6453 1.0318  0.5556
1.1272 0.3658 -0.8806 -0.0607 0.7407  0.0873 1.0949
1.7680 0.2308 -0.8410 -0.1477 0.3294 0.3781  0.3220
1.3523 1.0775 -1.2153 -1.6678 0.1756 -0.7265 0.2189
1.9208 14636 -0.3644 0.3002 0.4221 -1.0259 -1.2091
-1.0203 -1.0906 0.5919 0.3777 0.5346 -0.6237  2.0047
2.2353 -0.4237 0.6668 0.4935 0.9762 -1.6655 -0.8391
1.1471 0.3387 -0.3947 -0.4093 -0.4465 0.5362 -1.5146

b2=| -0.78 Ww2= |—O.5494 -0.0864 -0.1656 0.1092 -0.4345 -0.1079 -0.2186 -0.7693 0.24
1.3567 -0.0409 1.5065 0.7072 0.0153 -0.0210 -0.0489 0.5676 -0.0C



APENDICE G - Modelo de Hargreaves-Samani (H-S)

ETo estimado (mm dia'1)

ETo medido (mm dia")
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APENDICE H - Performance do treinamento das técnicas de Aprendizado de

Maquinas (AM)

Treinamento (70% dos dados)
Modelos Arquitetura rRMSE RMSE
(%) (mm dia™)
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, U> 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, U, 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, U, 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, U; 4,18 0,05
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APENDICE | - Variogramas

Variogramas das particbes: sazonais [(a) primavera, (b) verdo, (c) outono e (d)

inverno] e anual (e).
0.40 - 0.40 -

0.35 - = 0.35 b}

« 0.30 1 o 0-30 -

g 0.25 - 2025

§0.20 - §0.20 -

£0.15 - & . . E0.15 1 4

9 0.10 A ® F— - ? 0.10 o.o S
ol Primavera s Verao
0.00 — 0.00 —_—

00 05 10 15 20 25 3.0 00 05 1.0 15 20 25 3.0
Distancia (°) Disténcia (°)

0.40 - 0 040 1
0.35 - 0.35 -

g 0.30 - g 0.30 - d

20.25 - 8025 4

fg 020 @ fg 0.20 _IEN— .,

£0.15 - £0.15 - ° °

e R i S o ® 010 |
0.05 - 0.05 -
0.00 . ‘ ’ : Outf)no . 0.00 . ] . . Invelrno .

00 05 10 15 20 25 3.0 00 05 1.0 15 20 25 3.0
Distancia (°) Distancia (°)
Primavera
Distancia (°) Semivariancia 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
Verao
Distancia (°) Semivariancia 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
Disténcia (°) Semivariancia 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
Disténcia (°) Semivariancia 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






