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RESUMO

A evapotranspiracdo de referéncia (ETo) € importante na agricultura para satisfazer
as necessidades de 4gua das culturas e para o0 manejo dos sistemas de irrigacdo. A
ETo pode ser estimada com precisdo a partir do método padrdo de Penman
Monteith FAO 56, porém, 0 seu uso é bastante complexo. Sendo assim, varios
métodos empiricos de uso simples vem sendo desenvolvidos por diversos
pesquisadores, todavia, a sua escolha deve ser feita de forma cuidadosa, pois
apresentam um desempenho que varia em funcao das condi¢es climaticas de cada
local. A variabilidade do desempenho dos métodos empiricos tem levado os
pesquisadores a procurarem outros métodos alternativos. Como resultado dessas
pesquisas, hd que destacar a técnica de aprendizado de méaquinas (TAM): redes
neurais artificiais (RNAs) e maquina vetor de suporte (MVS). Diante do exposto, 0
presente trabalho foi dividido em trés capitulos, onde no primeiro capitulo foi
avaliado o desempenho dos métodos empiricos de temperatura (Benevides e Lopez
- BenL, Hamon -Ham, Blaney Criddle Original e Hargreaves Samani -HS) e de
radiacdo solar (Abtew, Jensen Haise - JensH, Makkink e Irmak) na estimativa da
ETo no estado de Sdo Paulo. Todos os métodos foram avaliados em relacdo ao
método padrdo em escala anual e sazonal. Os resultados obtidos na escala anual
mostraram que o método de Abtew apresentou o melhor desempenho. Na escala
sazonal, observou-se que o método de JensH foi melhor no inverno, o de Irmak e de
Abtew no verdo e outono. O método de Abtew foi também melhor na primavera. No
segundo capitulo, foi avaliado o desempenho dos métodos de HS, e de Abtew
(melhores métodos empiricos em escala anual), RNAs e MVS. A RNA utilizada foi do
tipo Multilayer Perceptron, com algoritmo de aprendizado Backpropagation e na MVS
utilizou-se a funcdo Radial Basic Function de Kernel, com algoritmo Regression
Sequential Minimal Optimization. Os resultados obtidos na escala anual mostraram
gue a R6 (da RNA) e a M6 (da MVS) compostas por temperatura maxima (Tmax),
minima (Tmin), média do ar (T), radiacado extraterrestre (Ra) e Rs produziram o
melhor desempenho. Na escala sazonal, o melhores resultados foram observados
nas arquiteturas R3 e M3, R4 e M4, R5 e M5, R6 e M6, compostas por: Tmax, Tmin,

T, Ra e velocidade do vento; Tmax, Tmin, T, Ra e umidade relativa do ar; T e Rs,



respectivamente. Tanto no capitulo 1 quanto no 2, as analises estatisticas foram
feitas com base nos indices MBE (Mean Bias Error), RSME (Root Mean Square
Error), “d” de Willmott e R? (coeficiente de determinacdo). No terceiro capitulo, foi
avaliada a técnica de interpolacdo por krigagem ordinaria pontual (KOP), cujos
variogramas obtidos foram avaliados com base na soma dos quadrados dos
residuos, em escala anual e sazonal. Todos os modelos variograficos obtidos
apresentaram uma dependéncia espacial forte. A posterior, fez-se a validacéo
cruzada da KOP com base nos coeficientes angular (1) e linear (8o) da reta de
regressado linear simples, MBE, RSME e MSDR (Mean squared deviation ratio ),

cujos resultados mostraram um 6timo desempenho da KOP.

Palavras — chave: Krigagem ordinaria. Maquina vetor de suporte. Métodos de

temperatura. Penman — Monteith.



ABSTRACT

The reference evapotranspiration (ETo) is important in agriculture for crop water
management and irrigation systems management. The ETo can be estimated
accurately by the FAO 56 standard method of Penman Monteith, however, its use is
complex. Thus, several empirical methods of simple use have been developed by
many researchers, but their choice must be made carefully because they present a
performance that change according to the climate conditions of each location. The
variability of the performance of empirical methods has led researchers to look for
alternative methods. As the result, we must highlight the machine learning technique
(MLT), such as artificial neural networks (ANNs) and support vector machine (SVM).
This work was divided into three chapters. In the first chapter, four temperature-
based (Benevides e Lopez - BenL, Hamon -Ham, Blaney Criddle Original e
Hargreaves Samani -HS) and four radiation- based (Abtew, Jensen Haise - JensH,
Makkink and Irmak) ETo methods were tested against FAO 56 method, using annual
and seasonal scale in the state of Sdo Paulo. The results obtained in the annual
scale showed that the Abtew method presented the best performance. On the
seasonal scale, it was observed that the JensH method was better in the winter, the
Irmak and Abtew methods were better in the summer and autumn. The Abtew
method was also better in the spring. In the second chapter, HS and Abtew methods,
ANNs and SVM were used. The ANN used was Multilayer Perceptron with
Backpropagation learning algorithm, and in the SVM, was used Kernel Radial Basic
Function with Regression Sequential Minimal Optimization learning algorithm. The
obtained results in the annual scale showed that R6 for RNA and M6 for MVS
composed of maximum temperature (Tmax), minimum temperature (Tmin), average
air temperature (T), extraterrestrial radiation (Ra) and global solar radiation (Rs) had
a better performance. On the seasonal scale, the better performance was observed
in R3 e M3, R4 e M4, R5 e M5, R6 e M6 architectures, composed of Tmax, Tmin, T,
Ra and wind speed; Tmax, Tmin, T, Ra and relative humidity); T and Rs; R6 and M6,
respectively. All methods were analyzed using MBE (Mean Bias Error), RMSE (Root
Mean Square Error), “d” of Wilmot (1985) and R? (determination coefficient). In the

third chapter, the technique of interpolation by ordinary punctual kriging (OPK) was



evaluated, whose variograms were evaluated based on the residuals sum of squares,
on an annual and seasonal scale. All the variographic models obtained showed a
strong spatial dependence. Afterwards, cross-validation of OPK was performed
based on the angular (1) and linear (Bo) coefficients of the simple linear regression
line, MBE, RSME and MSDR (Mean squared deviation ratio), whose results showed

an excellent performance of OPK.

Key words: Backpropagation. Support vector machine. Artificial neural networks.
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INTRODUCAO GERAL

A evapotranspiracdo (ET) € utilizada para expressar o processo de perda de
agua de uma determinada superficie vegetada, pela juncdo dos processos de
evaporacao da superficie do solo, rios e lagos e da transpiracdo das superficies
vegetadas. A disponibilidade de agua no solo, fisiologia das plantas e os elementos
meteoroldgicos (radiacdo solar, vento, temperatura, umidade, etc.) influenciam na
taxa da ET (ALLEN et al., 1998; MAVI;TUPPER, 2004).

Conhecendo-se o valor da ET, € possivel executar o balanco hidrico de cultivos
(agronémico ou florestal) e verificar se ha necessidade de irrigacdes corretivas. E
possivel também executar o balanco hidrico climatolégico regional e planejar o uso
dos recursos hidricos disponiveis pelas diferentes atividades humanas (PEREIRA et
al., 2013). Para os mesmos autores, o termo ET é associado as diversas

adjetivacdes, sendo o de referéncia (ETo) um deles.

Jensen (1973) definiu a ETo como sendo a ET maxima que ocorre numa cultura
de alfafa (Medicago sativa L.) com altura de 0,3 a 0,5 m e com aproximadamente
100 m de area tampdo. Por seu porte, a alfafa seria mais representativa das
condi¢cBes aerodinamicas (rugosidade) de outras culturas do que a grama que é de
porte rasteiro. Em regides de clima com inverno muito frio, a alfafa adapta-se melhor
aos rigores térmicos do que as gramineas tipicas de postos meteorolégicos
(PEREIRA et al., 2013). Mais tarde, os boletins da FAO 24 (DOOREMBOS;PRUITT,
1975) e FAO 33 (DOOREMBOS;KASSAM, 1994), expandiram o conceito de ETo,
definindo como a perda de agua por evaporacdo e transpiracdo de uma superficie
extensa vegetada de grama com uma altura de 0,08 a 0,15 m, em pleno crescimento
ativo, com uma cobertura total do solo e sem restricdo hidrica. Por ultimo, a Food
and Agriculture Organization (FAO 56), introduziu o conceito de superficie de
referéncia. Neste boletim (FAO 56), a ETo é definida como sendo a perda de agua
por evaporacgao e por transpiragdo em uma cultura hipotética, com altura fixa de 0,12
m, albedo de 0,23 e resisténcia do dossel de 70 s m™ (ALLEN et al., 1998). Vale
ressaltar que segundo Pereira et al (2013), a grama é adotada como vegetagéo
padrao (superficie de referéncia), pois ela € utilizada na maioria dos postos

meteoroldgicos de regides com climas que permitem cultivo agrondmico.



20

A estimativa precisa da ETo em é&reas irrigadas é necessaria para melhor
planejamento das atividades agricolas e boa gestédo das fontes de agua, conforme ja
mencionado. Para tal, torna-se necessario o uso de lisimetros, porém, sdo pouco
utilizados em virtude dos elevados custos de sua aquisicdo e complexidade na sua
instalacdo (SENTELHAS et al., 2010). Kumar et al (2008) acrescentaram que 0 USO
de lisimetros demanda tempo e necessita de experimentos cuidadosamente
planejados. Diante disso, na prética, a ETo € estimada com base nos métodos
indiretos. Dentre os métodos indiretos, o de Pernman Monteith FAO 56 (PMF 56) é
considerado padrdo (ALLEN et al.,, 1998). Este método pode ser utilizado em
qualquer local sem necessidade de calibracdo e € relatado por diversos autores
como sendo um método que apresenta 6timo desempenho quando comparado com
0 uso dos lisimetros (CAO et al., 2015; GOCIC;TRAJKOVIC, 2008). De acordo com
Martinez e Thepadia (2009), o método de PMF 56 apresenta a grande desvantagem
de requerer uma série de dados (radiacédo solar, umidade relativa do ar, temperatura
do ar e velocidade do vento), os quais muitas das vezes ndo se encontram
disponiveis em varios locais, além de por vezes 0s registros serem incompletos ou

de qualidade questionavel.

Em resposta as dificuldades encontradas no uso do método de PMF 56,
pesquisadores como: Tabari (2010) e Tabari et al. (2011) relataram a necessidade
de uso de métodos indiretos mais simples (métodos empiricos). Para Sobrinho et al.
(2011), a utilizacdo de meétodos indiretos proporciona resultados satisfatorios, é
barrato e demanda pouco tempo do que os métodos diretos. Os métodos empiricos
podem ser separados em trés categorias. Na primeira estdo aqueles que utilizam
medidas apenas da temperatura do ar, 0s quais sao de aplicacdo mais facil e de uso
geral. Na segunda, estdo aqueles que além da temperatura, utilizam também a
radiacéo solar e na terceira os que utilizam medidas de evaporacao direta em tanque
ou evaporimetros (PEREIRA et al., 2013).

De acordo com Khoob (2008), os métodos baseados na temperatura do ar para a
estimativa da ETo sdo frequentemente utilizados e recomendados, pois exigem
poucos dados de entrada, sdo de facil obtencdo, além da simplicidade dos calculos
envolvidos. Contudo, h4 que se ressaltar que todos os métodos empiricos

apresentam grande variabilidade do seu desempenho em funcdo das condicdes de
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clima de cada local. Portanto, como o estado de Sao Paulo apresenta uma
diversidade climatica (ROLIM et al., 2007), existe uma necessidade de se avaliar o
desempenho desses métodos, sob risco de escolher métodos que apresentem

elevada sub ou superestimativa da ETo.

Uma alternativa diante do exposto, pode ser 0 uso de técnicas de aprendizado
de maquinas (TAM). De acordo com Fonseca Junior et al. (2011), a TAM € uma
subarea da inteligéncia artificial, cuja importancia ndo € sé prever, como tambéem
estimar valores perdidos em base de dados, o mesmo foi relatado por Leal et al.
(2011). A TAM é de facil utilizagdo e apresenta Otimos resultados, muitas vezes
superiores aos meétodos empiricos (KISI, 2013; LADLANI et al., 2012; WU;LIU,
2012). Existem varios tipos de TAM, por exemplo: redes neurais artificiais (RNAS),

maquina vetor de suporte (MVS), sistemas neuro fuzzy, etc.

As RNAs sdo modelos matematicos similares aos neuronios biologicos, dotadas
de capacidade computacional adquirida através do aprendizado e da generalizacéo
(BRAGA et al., 2000) e séo ferramentas Uteis para a modelagem de sistemas néo
lineares, portanto, podem ser utilizados para a modelagem da ETo. Vérios trabalhos
relatam que as RNAs produzem resultados confiaveis na estimativa da ETo
(ZANETTI et al., 2008; CHAUHAN;SHIRIVASTAVA, 2012).

A MVS é também uma ferramenta poderosa para modelar processos nédo
lineares. Ela foi originalmente desenvolvida por Vapnik (1995) e é bastante robusta,
segundo o mesmo autor. He et al. (2014) e Wen et al. (2015) constataram que a
MVS produz resultados mais satisfatérios do que a RNAs e Mohammadi et al. (2015)
relataram que a MVS tem ganhado um grande destaque para resolver problemas
ndo lineares em diversas areas de conhecimento. Nao obstante o sucesso das
RNAs e a MVS, poucos sdo os trabalhos realizados com a ETo no Brasil, em

particular no estado de Sao Paulo, principalmente com a MVS.

Outra preocupacdo dos pesquisadores consiste em encontrar métodos que
permitam estimar de forma eficiente valores desconhecidos num determinado ponto
a partir de valores amostrados em pontos vizinhos, utilizando métodos de
interpolacdo. Segundo Kurtzman e Kadmon (1999), os métodos de interpolacao

podem ser determisticos (ndo geoestatisticos) e geoestatisticos. Os métodos
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geoestatisticos, como a krigagem, tém a vantagem de considerar as relagfes
espaciais entre os dados em qualquer posicdo, sem tendéncia e com variancia
minima, sendo assim, um o6timo interpolador (BURGESS;WEBSTER, 1980). Existem
varios tipos de krigagem, sendo a krigagem ordinaria, opcdo pontual (KOP) de

utilizacdo mais simples.

Com base nas constatacdes acima, o0 presente trabalho teve como objetivo
principal modelar a ETo no estado de Sao Paulo, utilizando métodos empiricos, TAM
(RNAS e MVS) e método geoespacial (KOP). Para tal, dividiu-se o trabalho em trés
capitulos, o primeiro capitulo intitulado ” ESTIMATIVA DA EVAPOTRANSPIRACAO
DE REFERENCIA NO ESTADO DE SAO PAULO:METODOS EMPIRICOS”, o
segundo intitulado "MODELAGEM DA EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA
NO ESTADO DE SAO PAULO: TECNICA DE APRENDIZADO DE MAQUINAS E
MODELOS EMPIRICOS” e o terceiro intitulado “EVAPOTRANSPIRACAO DE
REFERENCIA NO ESTADO DE SAO PAULO: METODO GEOESPACIAL”,
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CAPITULO 1

ESTIMATIVA DA EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA NO ESTADO DE
SAO PAULO: METODOS EMPIRICOS

RESUMO

A evapotranspiracdo de referéncia (ETo) € fundamental na agricultura, pois permite
quantificar a demanda hidrica das culturas irrigadas, dimensionar sistemas de
irrigacdo e fazer o manejo de agua na irrigacdo. Este trabalho teve como objetivo
avaliar o desempenho dos métodos empiricos de temperatura (Benevides e Lopez -
BenL, Hamon -Ham, Blaney Criddle Original e Hargreaves Samani -HS) e de
radiacao solar (Abtew, Jensen Haise - JensH, Makkink e Irmak) na estimativa da
ETo em relacdo ao método padrdo FAO 56, utilizando dados meteoroldgicos de 22
estacbes automaticas do estado de Sao Paulo (temperatura maxima, minima e
média do ar; umidade relativa do ar; velocidade do vento e radiacdo solar global -
Rs), em escalas anual e sazonal. Os indices estatisticos utilizados foram: MBE
(Mean Bias Error), RMSE (Root Mean Square Error), indice “d” de Willmott e
coeficiente de determinacdo (R?). Os resultados da escala anual mostraram que o
método de Abtew apresentou melhor desempenho. Contudo, o método de HS pode
ser utilizado na auséncia de dados de Rs. Na escala sazonal, observou-se que o
método de JensH apresentou melhor desempenho no inverno, o de Irmak e Abtew
no verao e outono, sendo que o método de Abtew também apresentou melhor
desempenho na primavera. Na falta de dados de Rs, pode-se utilizar o método de
HS na primavera e no inverno, de Ham no verdo e de BenL no outono. Foi
observado o efeito de sazonalidade, em que as equac¢des anuais (métodos)
subestimaram as sazonais na primavera e no verdo, equanto no outono e no

inverno, foi observado o oposto.

Palavras — chave: Dados meteorologicos. Penman — Monteith. Radiagdo solar.
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ABSTRACT

The reference evapotranspiration (ETo) is fundamental in agriculture because it used
to quantify crop water requirements, design irrigation systems and irrigation water
management. The aim of this study was to evaluate the performance of four
temperature based (Benevides and Lopez - BenL, Hamon - Ham, Blaney Criddle
Original and Hargreaves Samani - HS) and four radiation ETo methods (Abtew,
Jensen Haise - JensH, Makkink and Irmak) against FAO 56 standard method. It was
used meteorological data (maximum, minimum and average air temperature, relative
humidity, wind speed and global solar radiation - Rs) from 22 automatic stations in
Sao Paulo, on annual and seasonal scales. Statistical indicators, such as MBE
(Mean Bias Error), RMSE (Root Mean Square Error), “d” of Wilmot (1985) and R?
(determination coefficient) were used. The results on the annual scale showed that
the Abtew method presents better performance, however, the HS method can be
used in the absence of Rs data. On the seasonal scale, it was observed that the
JensH method presented better performance in the winter, the Irmak and Abtew
methods in the summer and autumn. The Abtew method also presented better
performance in the spring. In the absence of Rs data, the HS method can be used in
the spring and winter, Ham in the summer and BenL in the autumn. The seasonality
effect was observed, in which the annual equations (methods) underestimated the
seasonal methods in the spring and summer. In the autumn and winter, the opposite

results were observed.

Keywords: Meteorological data. Penman - Monteith. Solar radiation.
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1.1 INTRODUCAO

A evapotranspiracao de referéncia (ETo) é definida como sendo a taxa de perda
de agua de uma cultura hipotética que cobre totalmente o solo, com uma altura de
0,12 m, em pleno crescimento ativo e uniforme, com uma taxa de refleccao de 23%,
resisténcia da superficie de 70 m s e adequadamente irrigada (ALLEN et al., 1998).
O conhecimento do valor da ETo permite dimensionar sistemas de irrigacao, fazer o

manejo da agua na agricultura e fazer o balanco hidrico para diferentes finalidades.

A disponibilidade de agua no solo, a fisiologia das plantas e os elementos
meteoroldgicos (radiacdo solar, vento, temperatura, umidade, etc.) influenciam na
taxa de evapotranspiracdo (ALLEN et al., 1998; MAVI;TUPPER, 2004). Segundo Liu
e Scott (2001), a radiacdo solar esta diretamente relacionada aos processos fisicos,
quimicos e biolégicos que ocorrem na interacdo solo-planta-atmosfera, sendo
considerada um dos fatores mais importantes para o desenvolvimento das plantas,
interacOes plantas/hospedeiros/patdégenos e germinacdo de sementes (VAN DIJK et
al., 2005).

A estimativa mais precisa da ETo em éareas irrigadas € necessaria para melhor
planejamento das atividades agricolas e gestédo das fontes de agua. Para tal, torna-
se necessario o uso de lisimetros, porém, sdo poucos utilizados em virtude dos
elevados custos de sua aquisicdo e complexidade na sua instalacdo (SENTELHAS
et al.,, 2010), além de demandarem tempo e necessitarem de experimentos
cuidadosamente planejados (KUMAR et al., 2008). Diante disso, na prética, a ETo &
estimada com base nos dados climéticos disponiveis em estacdes meteoroldgicas
(XING et al., 2008).

Allen et al. (1998) apresentaram o método de Penman Monteith FAO 56 (PMF
56) como padrdo para a estimativa da ETo com base nos dados climaticos, o qual é
mundialmente reconhecido. Este meétodo apresenta Otimo desempenho quando
comparado com o método de lisimetro (CAl et al., 2007; CAO et al.,, 2015;
MOHAWESH, 2011; XU;CHEN, 2005), todavia, requer uma série de elementos
meteoroldgicos, 0s quais nem sempre se encontram disponiveis em varias situacdes
(MARTINEZ; THEPADIA, 2010; VICENTE SERRANO et al.,, 2014). Sendo assim,

varios métodos alternativos (empiricos) vém sendo testados em diversas literaturas,
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0s quais, podem ser divididos em métodos baseados na temperatura do ar, métodos
baseados na radiacdo solar e meétodos baseados na transferéncia de massa
(BERENGENA;GAVILAN, 2005; XU;SINGH, 2002).

De acordo com Khoob (2008), os métodos baseados na temperatura do ar para a
estimativa da ETo sdo frequentemente utilizados e recomendados, pois exigem
poucos dados de entrada, sédo de facil obtencdo, além da simplicidade dos calculos
envolvidos. Tabari (2010) relatou a necessidade de uso de métodos mais simples.
N&o obstante a simplicidade desses métodos, existe a necessidade de se estimar a
ETo com métodos mais precisos.

Landeras et al. (2008) observaram melhor desempenho do método de radiacdo
de Makkink em relacéo a alguns métodos de temperatura no Norte da Espanha. Por
outro lado, melhores desempenhos do método de radiagdo solar de Turc que o
método de temperatura de Hargreaves Samani foram relatados por diversos
pesquisadores em clima umidos (NANDAGIRI;KOOVOR, 2006; XU et al.,, 2013;
YODER et al., 2005). Porém, Tabari et al. (2012) observaram melhor desempenho
dos métodos de temperatura (Hargreaves Samani e Blaney Criddle) do que os
métodos de radiacdo de solar (Turc, Makkimk, Jensen Haise, Abtew, etc). Outros
autores relataram melhor desempenho de alguns métodos de temperatura em
comparacdo aos de radiagcdo solar em diferentes locais (ER RAKI et al., 2010;
VICENTE SERRANO et al., 2014; DJAMAN et al., 2015; AHOOGHALANDARI et al.,
2016). Entretanto, o desempenho dos métodos empiricos varia de local para local de
acordo com o clima. Sendo assim, a sua escolha deve ser feita de forma cuidadosa,

sob risco de escolher métodos que apresentam baixo desempenho.

Diante do exposto, a presente pesquisa teve como objetivo avaliar o desempenho
estatistico dos métodos empiricos de temperatura (Benevides — Lopez - 1970;
Blaney Criddle - 1950; Hamon - 1961 e Hargreaves Samani - 1985) e de radiacao
solar (Abtew - 1966; Jensen Haise — 1963; Makkink - 1957 e Imak -2003) na
estimativa da ETo no estado de Sao Paulo, em escalas anual e sazonal. Os dados
meteorolégicos utilizados (temperatura maxima, minima e média do ar; umidade

relativa do ar; velocidade do vento e radiacdo solar global) sdo de 22 estacbes
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meteoroldgicas automéaticas disponibilizados pelo Instituto Nacional de Meteorologia
do Brasil (INMET).

1.2 MATERIAL E METODOS
1. 2.1 Localizacéo e descricdo do estudo

Na Figura 1 estd exposta a localizacdo das 22 esta¢cBes/cidades do estado de
Séo Paulo que foram utilizadas para realizar este trabalho. Ressalta-se que o

periodo utilizado em cada cidade, apresentava pelos menos 80% de dados.

Figura 1- Mapa de 22 estacfGes automaticas do estado de S&ao Paulo
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Com base na Tabela 1, nas cidades do estado de S&o Paulo que compdem o
presente estudo, destacam-se quatro tipos de clima, a saber: Aw, Cwa, Af e Am,
conforme a classificacdo climatica de Kdppen apresentada por Cepagri (2016). De
acordo com Vianello e Alves (2012), as letras Aw, Af e Am caracterizam o clima
tropical de savana, clima tropical de selva chuvosa e clima de montanha,
respectivamente, enquanto as letras Cwa representam o clima temperado ou tropical
de altitude. Mais detalhes dos tipos climaticos em questdo foram apresentados por
alguns autores (KOTTEK et al., 2006; SOUZA et al., 2013), a saber:



28

Aw: neste tipo de clima a temperatura média do més mais frio é superior a 18°C,
com inverno seco no qual pelo menos um dos meses apresenta uma precipitacéo
meédia inferior a 60 mm; Cwa: a temperatura do més mais frio do ano varia entre -3°
e 18°C, com inverno seco e cuja precipitacdo média é inferior a 60 mm em um dos
meses dessa estacdo. O verdo € quente com temperatura média do més mais
guente superior a 22°C; Af: apresenta chuvas durante todo ano, com precipitacao do
mMés mais seco superior a 60 mm, e Am: apresenta uma estagao seca curta, chuvas
intensas durante a maior parte do periodo do ano e temperatura média do més mais

frio superior a 18°C.

Dentre vérios tipo de clima que o estado de S&o Paulo apresenta, o clima Aw é
um dos mais predominantes (ROLIM et al., 2007). Este tipo climéatico é também

predominante nas 22 estacdes meteoroldgicas utilizadas.

Tabela 1- Estac6es meteoroldgicas automaticas do estado de Séo Paulo

Cédigo  Estacdes Latitude Longitude  Altitude Periodo Clima
(Cidades) (graus) (graus) (m) (anos)

A-736 Ariranha -21,01 -48,83 525 2008 - 2015 Aw
A-725 Avaré -23,00 -48,88 654 2007 - 2015 Cwa
A-705 Bauru -22,30 -49,70 550 2005 - 2015 Aw
A-738 Casa Branca -21,77 -47,01 730 2008 - 2015 Aw
A-708 Franca -20,57 -47,37 1026 2005 - 2015 Aw
A-737 Ibitinga -21,85 -48,80 492 2008 - 2015 Aw
A-712 Iguape -24,70 -47,55 3 2007 - 2015 Af

A-714 Itapeva -23,97 -48,85 707 2007 - 2015 Cwa
A-733 Jales -20,02 -50,58 457 2008 - 2015 Aw
A-735 José Bonifacio -21,00 -49,68 405 2008 - 2015 Aw
A-727 Lins -21,65 -49,73 459 2007 - 2015 Aw
A-716 Ourinhos -22,95 -49,85 448 2007 - 2015 Am
A-726 Piracicaba -22,70 -47,62 574 2007 - 2015 Cwa
A-707 Presidente Prudente -22,01 -51,40 436 2005 - 2015 Aw
A-718 Rancharia -22,37 -50,97 350 2007 - 2015 Aw
A-711 Séao Carlos -21,95 -47,87 863 2007 - 2015 Cwa
A-740 Luis do Paraitinga -23,22 -45,52 874 2008 - 2015 Cwa
A-715 Sdo Miguel de -23,85 -48,00 678 2007 - 2015 Cwa

Arcanjo

A-701 Sédo Paulo -23,50 -46,62 792 2007 - 2015 Cwa
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A-728 Taubaté -23,00 -45,52 571 2007 - 2015 Cwa
A-734 Valparaiso -21,32 -50,92 374 2007 - 2015 Aw
A-729 Votuporanga -20,40 -49,95 486 2007 - 2015 Aw

Além dos dados da Tabela 1, coletou-se dados de temperatura maxima, minima,
umidade relativa média do ar, velocidade do vento e radiacdo solar global, os quais,
foram disponibilizados na escala horaria pelo INMET. Posteriormente, estes dados
foram transformados para escala diaria a fim de se estimar a ETo. Na
transformacao, utilizou-se o critério de média aritmética para a temperatura do ar,
umidade relativa do ar e velocidade do vento, todavia, foi utilizado o critério de

integracdo para a radiacdo solar global.

A ETo foi estimada com base em 8 métodos empiricos, os quais foram divididos
em 2 grupos, sendo métodos de temperatura do ar e de radiacédo solar. Os métodos
de temperatura (Benevides -Lopez, Hamom, Blaney-Criddle Original e Hargreaves-
Samani) foram selecionados para representar as estacfes meteoroldgicas que
medem apenas a temperatura ou temperatura e umidade relativa do ar (situacao
comum no Brasil) e os de radiacdo (Abtew, Jensen-Haise, Makkink e Irmak) para
representar uma situacdo pouco comum, na qual além da temperatura, a estacao
meteorolégica mede a radiacdo solar global. Em seguida, todos os métodos foram
avaliados em relacdo ao método padrdo de PMF 56, em escala anual e sazonal. A
seguir, sdo apresentadas as equacdes utilizadas no método padrdo (Equacédo 1) e

nos métodos empiricos (Tabela 2).

1.2.2 Método padréo de estimativa da ETo

A Equagéo 1 recomendada por Allen et al. (1998) foi utilizada como referéncia

para a estimativa da ETo.

0,408*A*(Rn—e)+y*ﬂ*
ETo = T+273

A+y*(1+0,34*U,)

U, *(es —ea)

(1)
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Em que: ETo = Evapotranspiracdo de referéncia, mm d*; Rn = Saldo da radiacéo,
MI m?d%; G

psicométrico, kPa °C™; T = Temperatura média do ar, °C; U, = Velocidade do vento a

Densidade de fluxo de calor para o solo, MJ m? d*; y = Constante

2 metros de altura, m s™*; e, = Pressdo de saturacdo a temperatura de bulbo seco,
kPa; e, = Presséo real ou atual de vapor d’agua, kPa; A = Declividade da curva da
pressdo de saturacdo de vapor, kPa °C™*; 0,408 = Fator de conversdo de MJ m? d™

para mm d.

1.2.2.1 Declividade da curva de presséo de saturacao de vapor

*
4098* {0,6108 *exp (Wﬂ

T+2373
A= — (2)
(T +237,3)
1.2.2.2 Constante psicronométrica
7 =0,665*10"°*P 3)
_ * 5,25
P —1013* 293-0,0065* A (@)
293
Em que: P = Pressao atmosférica do local, kPa e A = Altitude, m.
1.2.2.3 Pressdao de saturacao e atual do vapor d’agua
17,27*T
es =0,6108*exp| ——— 5
Xp[T + 237,3) ®)
ea = — *100 (6)

~ UR

Em que UR = Umidade relativa do ar, %.



31

1.2.2.4 Saldo de radiacao

Rn = Rns — Rnl (7)
Rns = (1—6()* Rs (8)

Em que: Rns = Radiacéo solar de ondas curtas, MJ m? d!; Rnl = Radiac&o solar de
ondas longas, MJ m? d*, Rs = Radiacéo solar global, MJ m? d* e a = albedo. O
albedo médio da grama é de 0,23, considerado como referéncia para o estudo da

ETo em agricultura.

Rnl = o* [T [*(0,34 ~ 014 * Vea )* (1,35*% - 0,35j )
Rso =(a+b)*Ra (10)
a = 0,29*cos(¢) (11)
Ra — (24; 60) *Gsc* dr * [ws * sen(g)sen(5) + cos(g)cos(5)* sen(ws)] (12)
dr=1+ O,O33*cos£2 *372 ;J j (13)
5 =0,409* sen[(z R —1,39)}

365 (14)
ws = arccos|- tan(¢) * tan(5)] (15)

A densidade do fluxo de calor no solo (G) foi considerada igual a zero (0), pois de

acordo com o boletim da FAO 56, em escalas diarias assume valores despreziveis.

Em que: 0 = Constante de Stefan — Boltzamn, 4,903*10° MJ m? K* d*%; T, =

Temperatura média do ar, K; Rso = Radiagéo solar tedrica para dia de céu aberto,

-2 4-1. —
MJ m™ d~ aeb = constantes que dependem da composicio atmosférica de cada
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local em fungéo da época do ano (admensional); Ra = Radiagdo solar no topo da
atmosfera, MJ m? d;Gsc = Constante solar, 0,082 MJ m? min™; ¢ = Latitude, rad; &
= Declinag&o solar, rad; dr = Distancia relativa terra-sol, rad; ws = Angulo horéario do

nascer ou por do sol, rad; J = Dias julianos.



Tabela 2 - Métodos empiricos de estimativa da ETo
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Método/Modelo Referéncia Equacéo Parametros
Métodos de temperatura do ar
Método de Benevides e Lopez  Benevides e Lopez (1970) [ij T.UR
Ben) ETo=121*10"®"*T/*(1-0,01* UR)+0,21*T - 2,3
BenL
Hamon (Ham) Hamon (1961) 2 * 0,0624T T
ETo = 055*(&) * 4,95* exp * 5 4
12 100
Blaney Criddle Original (BCO)  Blaney Criddle Original (1950) ETo = p*(0,457*T +813) T

Hargreaves e Samani (HS)

Abtew

Jensen-Haise (JensH)
Makkink (MAK)

Irmak

Hargreaves e Samani (1985)  ETg =0,0023* 0,408 * Ra * (T max—T min)®® * (T +17,8)

Métodos de radiagao solar

Abtew (1966

ew (1966) ETo =—O’;’3*Rs
Jensen e Haise (1963) ETo =0,408*Rs *(0,0252*T +0,078)
Makkink (1957) A

ETo=0,408*0,61*Rs* -012

(A+7)
Irmak et al. (2003) ETo =0,149 * Rs + 0,079« T — 0,611

T, Tmax, Tmin, Ra

T,Rs

T,Rs
T,Rs

T,Rs
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1.2.3 Validagéo dos métodos empiricos

A validacdo dos dados foi feita com base nos seguintes indices estatisticos: erro
relativo médio (MBE = Mean Bias Error), raiz quadrada do quadrado médio do erro
(RMSE = Root Mean Square Error), coeficiente de Willmott (1985), “d”, e coeficiente
de determinacéio (R?). Valores positivos de MBE indicam que o método superestima
os valores medidos ou de referéncia e os negativos indicam uma subestimativa. é
indicativo da precisdo do método e quanto mais proximo de zero estiver, mais
preciso é o método avaliado. Os indices MBE, RMSE, R? foram utilizados em
trabalhos sobre ETo por varios autores (MOELETSI et al., 2013; SENTENHAS et al.,
2010).

Os indices “d” e o R? indicam uma concordancia (perfeicéo) e ajuste matematico
do método avaliado, respectivamente. Estes indices, quanto mais proximos de um

estiverem, melhor é o desempenho do modelo e variam de 0 a 1. Em seguida s&o

apresentadas as equac0es utilizadas para fazer as andlises estatisticas.

1 N
MBE =W§(Pi -0,) (16)
RMSE {_N W} | (17)

d=1-— i | (18)

Py
N
I
[EEN
|
1
N

(19)
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Em que: P; = Valores estimados pelos métodos estatisticos, mm d*; O; =Valor
estimado pelo método Padrdo, mm d™*; N = Nimero de estimativas por periodo e O =

Média aritmética de ETo estimado pelo método padrdo, mm d™.

1.2.4 Andlise de sazonalidade

A andlise de sazonalidade das equacdes anuais em relacdo as sazonais foi feita
com base no célculo dos desvios lineares percentuais (DL,%), conforme a Equacao
20. DL < 0, significa que a equacédo anual subestima a sazonal e DL > 0, significa o

inverso.

(ETo, — ETo,)

DL(%) =100*
(ETo,)

(20)

Em que: ETo, = Valor médio de ETo do método empirico na escala anual e ETo, =

Valor médio da ETo do método empirico na escala sazonal, expressos em mm d.

1.3 RESULTADOS
1.3.1 Métodos empiricos de estimativa da ETo em escala anual

A seguir estdo apresentados os resultados dos métodos empiricos baseados na

temperatura do ar e radiacao solar em escalas anual.
1.3.1.1 Métodos empiricos de temperatura para a estimativa da ETo

Na Tabela 3 estdo apresentados os indices estatisticos dos métodos empiricos
de temperatura para a estimativa da ETo em relacdo ao método padrao de PMF 56

no estado de Sao Paulo.
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Tabela 3 - Estimativa da ETo a partir dos metodos de temperatura do ar

Estacdes Benevides Lopez (Benl) Hamon (Ham) Blaney Criddle Original (BCO) Hargreaves Samani (HS)
MBE RMSE “d” R* MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE “d” R*

Ariranha -0,49 0,76 0,79 0,88 -0,78 0,89 0,81 0,85 -0,90 1,08 0,79 0,86 0,99 1,03 0,81 0,94
Avaré -1,07 1,19 0,66 0,81 -1,15 1,25 0,67 0,72 -1,15 1,28 0,62 0,74 0,30 0,46 0,95 0,88
Bauru -0,50 0,64 0,81 0,88 -0,71 0,82 0,79 0,76 -0,77 0,89 0,70 0,77 0,88 0,95 0,79 0,92
CasaBranca -0,38 0,53 0,84 0,85 -0,69 0,84 0,76 0,67 -0,75 0,89 0,69 0,69 0,86 0,93 0,77 0,88
Franca -1,10 1,17 0,59 0,86 -1,46 1,58 0,51 0,37 -1,46 1,57 0,48 0,42 -0,07 0,57 0,87 0,58
Ibitinga -0,97 1,12 0,70 0,86 -1,20 1,30 0,69 0,76 -1,29 1,44 0,61 0,76 0,59 0,65 0,91 0,94
Iguape -0,29 0,58 0,88 0,85 -0,12 0,34 0,97 0,90 -0,18 0,55 0,88 0,90 0,68 0,73 0,89 0,94
Itapeva -0,99 1,09 0,70 0,83 -095 1,04 0,74 0,81 -0,94 1,07 0,69 0,81 0,41 0,52 0,94 0,92
Jales -0,72 0,86 0,74 0,88 -1,24 1,45 0,60 0,40 -1,61 1,76 0,50 0,44 -0,79 1,08 0,69 0,42
José Bonif. -0,92 1,08 0,70 0,86 -1,36 1,47 0,65 0,67 -1,51 1,65 0,57 0,69 0,36 0,48 0,94 0,90
Lins -0,72 0,88 0,76 0,88 -1,11 1,24 0,70 0,71 -1,27 1,41 0,61 0,74 -1,27 1,41 0,61 0,88
Ourinhos -0,51 0,65 0,85 0,88 -0,65 0,77 0,85 0,81 -0,74 0,89 0,74 0,83 0,96 1,02 0,80 0,92
Piracicaba -0,87 0,98 0,73 0,86 -0,99 1,10 0,73 0,74 -1,05 1,18 0,66 0,76 0,68 0,73 0,87 0,92
President. P -0,33 0,60 0,82 0,79 -0,79 0,93 0,78 0,72 -0,94 1,09 0,67 0,74 0,49 0,59 0,91 0,90
Rancharia -0,59 0,74 0,83 0,85 -0,65 0,79 0,85 0,79 -0,74 0,91 0,75 0,79 1,25 1,28 0,72 0,94
S&o Carlos -1,01 1,08 0,66 0,85 -1,17 1,25 0,64 0,71 -1,15 1,25 0,60 0,74 1,22 1,31 0,68 0,86
S. Luis Pi. -1,01 1,09 0,70 0,88 -0,87 0,94 0,77 0,85 -0,84 0,96 0,71 0,86 0,77 0,80 0,85 0,94
S. Miguel A. -0,92 1,01 0,72 0,85 -0,75 0,83 0,81 0,85 -0,74 0,87 0,74 0,86 0,74 0,79 0,86 0,94
S&o Paulo -0,67 0,77 0,77 0,85 -0,79 0,87 0,77 0,79 -0,80 0,90 0,70 0,81 0,41 0,55 0,92 0,90
Taubaté -0,56 0,69 0,83 0,85 -0,63 0,76 0,84 0,79 -0,68 0,83 0,75 0,81 1,01 1,06 0,78 0,92
Valparaiso -0,88 1,04 0,71 0,83 -1,27 1,44 0,65 0,56 -1,45 1,60 0,57 0,59 0,41 0,60 0,91 0,83

Votuporanga  -0,76 0,89 0,72 0,85 -1,25 1,41 0,61 0,50 -1,45 1,58 0,53 0,52 0,31 0,56 0,90 0,76
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Com base na Tabela 3, observou-se que os métodos de BenL, de Ham e BCO
subestimaram o método de PMF 56 em todas as cidades do estado de S&o Paulo
(MBE < 0). Com relacdo ao método de HS, notou-se que superestimou a ETo (MBE
> 0), com a excecdo das cidades de Franca, Jales e Lins onde se observou o
inverso. Observou-se ainda que os métodos de BenL e de Ham apresentaram
valores maximos de MBE de -1,10 e -1,46 mm d™*, acontecendo na cidade de
Franca, respectivamente. Nos métodos de BCO e HS observou-se valores maximos

de -1,61 e -1,27 mm d™ nas cidades de Jales e Lins, respectivamente.

O método de BenL apresentou uma precisdo (RMSE) variando de 0,53 a 1,19
mm d™, cujos valores sdo observados nas cidades de Casa Branca e de Avaré; o de
Ham de 0,34 a 1,58 mm d™ para as cidades de Iguape e Franca; o de BCO de 0,55
a 1,76 mm d* para as cidades de Iguape e Jales, e o de HS de 0,46 a 1,41 mm d*
para as cidades de Avaré e Lins, respectivamente. O método de HS apresentou
mais valores de RMSE<1,0 mm d*, mostrando a tendéncia de maior precisdo
(Tabela 3). Na mesma tabela, verificou-se que o indice “d” de Willmott (1985) nos
métodos de BenL, Ham e BCO variou de 0,59 a 0,88; de 0,51 a 0,97; e de 0,48 a
0,88 para as cidades de Franca e Iguape, respectivamente, e no método de HS
assumiu valor de 0,61 para a cidade de Lins e de 0,95 mm d™* para a cidade de
Avaré. Com base nesses resultados, notou-se que o desempenho minimo (“d” =
0,61 mm d™) observado no método de HS é superior em relacdo aos desempenhos
minimos observados nos demais métodos e o desempenho méaximo (“d” = 0,95) é

superior ao observado nos métodos de BenL e de BCO.

Em média, notou-se que o método de HS apresentou melhor desempenho na
estimativa da ETo em comparacdo aos métodos de BenL (MBE = -0,74 mm d* e
RMSE = 0,88+0,212 mm d*; “d” = 0,75+0,074 e R? = 0,85+0,025), Ham (MBE = -
0,94 mm d'e RMSE = 1,06+0,312 mm d*; “d” = 0,740,104 e R? = 0,71+0,141) e
BCO (MBE = -1,02 mm d* e RMSE = 1,17+0,329 mm d*}; “d” = 0,660,098 e R? =
0,73+0,133), pois apresentou menor valor de MBE (0,51 mm d™), menor valor de
RMSE (0,82+0,287 mm d™), maior valor de “d” (0,84+0,095) e maior valor de R?
(0,87+0,129), significando menor superestimativa, maior precisao, alta concordancia

e alto ajuste matematico, respectivamente, expostos nas Figuras 2 (a, b, c,d).
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Figura 2 - Desempenho médio dos métodos de temperatura do ar
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Os resultados apresentados mostraram que o método de BCO apresentou o
menor desempenho. Isto deve-se ao fato deste método ndo considerar o0s
coeficientes de ajuste local, os quais sdo recomendados no boletim da FAO-24 por
Doornbos e Pruitt (1975). Comportamento similar foi observado por Kariyama (2014)
e Tabari et al. (2012).

1.3.1.2 Métodos empiricos de radiacdo solar para a estimativa da ETo

A seguir esta apresentada a Tabelas 4 que ilustra 0 desempenho dos métodos de
radiacéo solar (Abtew, Jensen Haise - JensH, Makkink - Mak e Irmak) na estimativa

da ETo no estado de S&do Paulo em relacdo ao método padréo.
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Tabela 4 - Estimativa da ETo a partir dos metodos de radiacédo solar

Estacdes Abtew Jensen Haise Makkink Irmak
MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE “d” R* MBE RMSE “d” R* MBE RMSE  “d” R*

Ariranha -0,37 058 0,92 086 065 1,03 0,86 08 1,12 135 0,77 085 -0,36 054 092 0,83
Avaré -006 023 0,98 094 060 078 0,89 094 138 145 0,70 094 -0,32 044 0093 0,94
Bauru -009 025 0,97 092 0,77 090 0,83 092 135 141 066 092 -016 0,32 095 0,92
CasaBranca -0,23 0,38 0,93 090 058 069 0,86 090 1,17 121 067 09 -025 040 0091 0,88
Franca -025 043 0,89 081 056 069 0,84 081 138 143 059 083 -053 066 076 0,81
Ibitinga -004 030 0,97 092 1,05 1,21 0,80 092 165 1,72 066 092 -030 048 093 0,92
Iguape 026 032 0,97 098 1,00 1,14 0,83 098 149 155 0,72 098 025 0,35 096 0,96
ltapeva 0,06 021 0,99 098 061 075 0,90 09 142 147 069 098 -019 032 096 0,96
Jales -088 1,09 0,68 058 0,89 1,20 0,72 056 105 1,28 066 052 -0,83 1,03 0,67 0,50
José Bonif. -057 077 086 0,76 069 1,10 0,83 076 113 135 0,74 076 -068 085 081 0,74
Lins -030 050 0,92 088 095 1,10 0,81 08 141 148 068 086 -043 061 087 0,86
Ourinhos 0,05 029 0,97 096 097 106 0,82 096 153 156 066 09 -006 032 096 0,95
Piracicaba 0,00 0,29 0,97 094 087 099 0,83 092 154 158 065 094 -021 040 094 0,92
President. P  -0,61 0,66 0,87 090 046 074 0,89 090 086 098 082 092 -051 060 087 0,92
Rancharia 0,03 032 0,97 09 090 1,01 0,84 09 146 149 0,70 09 -0,07 034 096 0,94
S&o Carlos 0,02 028 0,96 092 063 072 0,87 092 149 152 061 092 -028 042 091 0,90
S. Luis Pi. 042 047 093 098 09 098 0,83 098 183 186 060 098 006 026 097 0,96
S. Miguel A. 033 039 095 098 086 097 0,84 098 168 1,73 063 098 005 023 098 0,96
Séo Paulo -0,17 027 0,97 098 043 056 0,92 09 1,14 118 0,72 096 -027 036 0,94 0,96
Taubaté -0,13 030 0,97 096 057 071 0,90 096 119 124 0,74 09 -0,18 0,33 0,96 0,92
Valparaiso -059 0,77 0,84 0,76 068 1,00 0,83 0,76 109 124 0,75 0,77 -067 085 0,79 0,77

Votuporanga  -0,55 0,72 0,81 0,76 0,82 1,01 0,78 0,74 1,22 1,32 0,66 0,76 -0,62 0,79 0,76 0,74
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Os métodos de JenH e de Mak superestimaram a ETo em relacdo ao método
padrdo em todas cidades, atingido valores méximos de MBE de 1,05 mm d* na
cidade de Ibithga e de 1,83 mm d* na cidade de S&o Luis de Piraitinga,
respectivamente. Ja4 o0s métodos de Abtew e de Irmak apresentaram um
comportamento diferenciado com tendéncia a subestimativa, atingido valores

maximos de -0,88 e -0,83 mm d™* na cidade de Jales, respectivamente (Tabela 4).

Com base no RMSE, observou-se que os métodos de Abtew, JensH, Mak e
Irmak apresentaram valores de 1,09; 1,21; 1,86 e 1,03 mm d*, respectivamente.
Estes valores sdo observados nas cidades de Jales para os métodos de Abew e
Irmak, Ibitinga para o método de JensH e Sao Luis de Piraitinga para o método de
Mak. Os valores maximos de RMSE dos métodos de Abtew e de Irmak séo inferiores
em relacdo aos valores maximos dos demais métodos, indicando que eles tém a
tendéncia de serem mais precisos na estimativa da ETo. Em relacdo ao indice “d”,
observou-se que variou de 0,68 a 0,99 no método de Abtew, de 0,67 para 0,98 no
meétodo de Irmak, de 0,72 para 0,92 no método de JenH e de 0,59 para 0,82 no
método de Mak, mostrando que os métodos de Abtew e de Irmak chegaram a ser

mais proximos de 1 (Tabelas 4).

Em média, verificou-se que o método de Abtew apresentou valores médios de
MBE = -0,17 mm d* e RMSE = 0,45+0,229 mm d*, os quais foram inferiores em
relacéo aos valores observados nos métodos de Irmak (MBE = -0,30 mm d™* e RMSE
= 0,50+0,268 mm d*), de JensH (MBE = -0,75 mm d* e RMSE = 0,92+0,188 mm d})
e Mak (MBE = 1,34 mm d! e RMSE = 1,43+0,203 mm d*), mostrando uma
subestimativa inferior e uma alta preciséo, respectivamente. J4 em relacdo ao indice
“d”, observa-se valores de 0,92+0,074; 0,84+0,045; 0,69+0,057 e 0,90+0,085 para os
métodos de Abtew, JensH, Mak e Irmak, respectivamente, confirmando que o
método de Abtew é o melhor para estimar da ETo no estado de S&o Paulo (Figura 3
a, b e c). Este método apresentou um ajuste matematico aceitavel (R? = 0,89+0,102,
Figura 3 d).
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Figura 3 - Desempenho dos médio dos métodos de radiacéo solar
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1.3.2 Erros dos métodos empiricos no estado de Sdo Paulo em escala anual

O diagrama de caixa (box plot) ilustra os valores maximos, minimos, médios e as
medianas dos erros produzidos pelos métodos empiricos no estado de Sao Paulo
(Figura 4). Onde: a marca que se encontra dentro da caixa representa o valor médio
do erro, as extremidades indicam os valores maximos, e minimos e a parte central

do diagrama representa a mediana.

Figura 4 - Box plot dos erros de oito métodos empiricos em escala anual
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Da Figura 4 verificou-se que entre os métodos de temperatura, o de HS produziu
erros mais baixos (0,43+0,240 mm d') e o de BCO erros mais elevados (-
0,86+0,419 mm d%), enquanto entre os métodos de radiacdo solar, os erros mais
baixos sdo observados no método de Abtew (-0,17+0,251 mm d*) e os mais
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elevados no método de Mak (1,230,372 mm d™). Métodos com erros mais baixos
sdo 0s que apresentam erros médios mais proximos de zero e com diagrama de
caixa com bigode mais estreito e vice-versa. Portanto, comparando todos os
meétodos, observou-se claramente que o método de Abtew € o mais confiavel para a
estimativa da ETo. Por outro lado, observou-se que todos os métodos subestimaram
a ETo (diagramas de caixa abaixo da reta Y = 0), com a exce¢do dos métodos de
HS, JensH e Mak que superestimaram.

1.3.3 Comportamento da ETo no estado de Sdo Paulo em escala anual

Nas Figuras abaixo € apresentado somente o comportamento dos valores da ETo
estimados pelos melhores e piores métodos, tanto de temperatura do ar como de
radiacdo solar. Os melhores métodos sao observados nas Figuras 5 (a—1) e 6 (m —

V) e os piores nas Figuras 7 (a—1) e 8 (m —v).

Nas Figuras 5 (a — 1) e 6 (m — v), verifica-se claramente que o método de Abtew
teve a tendéncia de apresentar baixa dispersdo dos pares de dados (alta precisao)
em comparacdo ao método de HS, pois o0 método de Abtew apresentou em geral as
suas retas de regressdo mais proximas a reta Y = X (reta 1:1), além de ter
apresentado um bom ajuste matematico (valores R?* mais elevados, em geral).
Observa-se ainda que em geral as retas de regressdo do método de Abtew
estiveram abaixo da reta Y = X, confirmando a tendéncia de subestimar a ETo. O

inverso é observado no método de HS.
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Figura 5 - Dispersao da ETo estimada pelos métodos de HS e de Abtew
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Nas Figuras 7 (a — 1) e 8 (m — v) verificou-se que os métodos de BCO e de Mak
apresentaram as suas retas de regressao linear mais afastadas a reta Y = X em
comparacdo aos métodos apresentados nas Figuras 5 e 6, mostrando um
desempenho inferior. Comparando o método de BCO e de Mak entre si, verificou-se
gue o primeiro apresentou em média as suas retas de regressdo menos afastada a
reta Y = X e apresentou baixa disperséo dos pares de dados. Com isso, pode-se
dizer que o método de BCO estimou melhor a ETo. Isso evidencia que embora a Rs
seja importante na estimativa da ETo, o seu efeito varia em funcédo da variabilidade

climatica entre o local de origem do método e o de avaliacao.

Figura 7 - Disperséo da ETo estimada pelos métodos de Mak e de BCO
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Figura 8 - Dispersao da ETo estimada pelos métodos de Mak e de BCO
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1.3.4 Desempenho sazonal dos métodos empiricos no estado de Séo Paulo

Na Figura 9 est4 mostrado o desempenho sazonal (primavera, verao, outono e
inverno) dos métodos empiricos de estimativa da ETo no estado de Sdo Paulo com
base nos seguintes indices estatisticos: MBE, RMSE, “d” de Wilmontt e coeficiente

de determinacéo (R?).



Figura 9 - Desempenho sazonal de oito métodos de estimativa da ETo no estado de Sédo Paulo
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Com base na Figura 9, observou-se que os métodos de BenL, Ham e BCO
subestimaram a ETo em todas as estacées do ano, acontecendo O inverso nos
meétodos de HS, JensH e Mak. Ja os métodos de Abtew e Irmak apresentaram um
comportamento variado, no qual notou-se uma superestimativa da ETo no outono e

subestimativa nas demais estacdes do ano.

Os valores de RMSE mostraram que dentre os métodos de temperatura, o de HS
apresentou maior precisdo na primavera (RMSE = 0,88+0,292 mm d™) e no inverno
(RMSE = 0,57+0,367 mm d%), enquanto o de Ham foi mais preciso no verdo (RMSE
= 0,72+0,242 mm d™), e o de BenL no outono (RMSE = 0,35+0,251 mm d™). Nos
meétodos de radiacdo solar, o de Abtew foi mais preciso na primavera (RMSE
0,37+0,172 mm d™%), no verdo (RMSE = 0,16+0,367 mm d!) e no outono (RMSE
0,15+0,110 mm d™), embora nessas duas Ultimas estacdes tenha apresentado

valores de RMSE préximos aos do método de Irmak: 0,17+0,100 mm d™ e 0,18+0,11
mm d*, respectivamente, e, no inverno, o método de JensH apresentou elevada
precisdo ( = 0,15+0,21mm d™). O comportamento dos valores de RMSE seguiu a

mesma tendéncia dos valores de MBE.

Em geral, todos os métodos com elevado desempenho apresentaram valores de
“d” e R? mais préximos de um (Figura 9). A Figura 10 ilustrou melhor a preciséo de
todos métodos, onde métodos mais precisos apresentam Box plot mais estreitos e

com erros medio mais préximo de zero.
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1.3.5 Analise de sazonalidade dos oitos métodos de estimativa da ETo

Na Figura 11 estéo ilustrados os desvios relativos percentuais (DL,%) referentes
a analise de sazonalidade das equacGes anuias em relacdo as sazonais. DL
negativos indicam que quando os métodos empiricos foram utilizados na escala

anual subestimaram os valores da escala sazonal, e DL positivos mostram que as

equacdes anuais (métodos) superestimaram as sazonais.
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Figura 11 — Analise de sazonalidades dos métodos empiricos
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Com base na Figura 11, os DL foram negativos na primavera e no verdo, e
positivos no outono e no inverno. Tanto na primavera quanto no verdo, os valores
extremos de DL foram observados nos métodos de BenL (-9,87% na primavera e -
13,69% no verdo) e de Ham (-20,68% na primavera e -27,80% no veréo),
significando que os valores de ETo da escala anual subestimaram mais os valores
do verdo. Similarmente a primavera e verdo, no outono e no inverno, os valores
extremos de DL foram observados nos métodos de BenL (13,06% no outono e
9,55% no inverno) e de Ham (23,05% no outono e 24,75% no inverno), oS quais
mostram gue as equacdes anuais superestimaram os resultados sazonais dessas

estacdes do ano.

O método de Abtew, o qual apresentou o melhor desempenho da presente
pesquisa, apresentou DL = -15,09% na primavera, DL = -15,36% no verao, DL =
15,63% no outono e DL = 13,75% no inverno, conforme a Figura 11. O valor
absoluto desses DL €& proximo, mostrando que embora tenha havido efeito

sazonalidade, ele pode ser considerado similiar. Portanto, nos demais métodos, o
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efeito de sazonalidade é menos regular devido a maior variagdo dos valores

absolutos de DL, com a exce¢do do método de Irmak.

1.4 DISCUSSAO

Na comparacado entre os métodos baseados na temperatura do ar, escala anual,
constatou-se que a inclusdo da radiacdo extraterrestre (Ra) no método de HS
explica o seu melhor desempenho, pois a Ra € uma das principais fontes de energia
para a realizacdo da ETo no planeta, cujo efeito depende do grau de espalhamento
provocado pelos constituintes atmosféricos (vapor d’agua, nuvens, gases,
aerossois). Ademais, como todos os métodos de temperatura utilizados foram
desenvolvidos para condicbes de clima seco, entdo, é relevante a justificacdo
apresentada. Resultados inferiores a este método foram reportados por Sentelhas et
al. (2010): RMSE = 1,103 mm d*; Tabari et al. (2012): MBE = - 0,851 mm d* e
RMSE = 0,901 mm d™*; Alexandris et al. (2008): MBE = 0,741 mm d*, RMSE = 1,007
mm d* e R? = 0,823; Melo e Fernandes (2012): RMSE = 1,04 mm d*, “d” = 0,71 e R?
= 0,77. Contudo, a literatura destaca alguns resultados superiores: RMSE = 0,224 e
0,294 mm d* em duas cidades (WANG et al., 2008); MBE = 0,13 mm d* e RMSE =
0,69 mm d* (VANDERLINDEN et al., 2004); RMSE = 0,47 mm d™* (MAEDA et al.,
2011).

Entre os métodos de radiacao solar, escala anual, o de Abtew apresentou melhor
desempenho. Outras pesquisas também relataram elevado desempenho deste
método em diversos locais (DE BRUIN, 1981; ZHAI et al., 2010). Em clima semi —
arido de Ira, Tabari et al. (2010) observaram que o método de Abtew (RMSE = 1,705
mm d* e R? = 0,823) superou o desempenho dos métodos de Irmak (RMSE = 1,849
mm d! e R? = 0,674) e Mak (RMSE = 2,098 mm d* e R? = 0,715) e teve
desempenho inferior ao método de JensH (RMSE =1,274 mm d* e R? = 0,734 ).
Ademais, baixo desempenho do método de Abtew que alguns métodos empiricos foi
observado em varios trabalhos (SAMARAS et al., 2014; TABARI et al., 2010;
XU;SINGH, 2000).
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Ainda na escala anual, quando se fez a analise de todos os métodos, o0s
resultados mostraram que o método de Abtew apresentou o desempenho mais
elevado. O uso da Rs neste método foi apontado como um dos motivos que fez com
gque apresentasse melhor desempenho do que o método de HS, todavia, observou-
se que este método apresentou melhor desempenho do que os métodos de JensH e
Mak que utilizaram a Rs como uma das varidveis de entrada a semelhanca do
método de Abtew. Ressalta-se que o método de HS é adequado para condi¢des
aridas e semi-aridas (ALLEN et al., 1998; LINGLING et al., 2013; TODOROVIC et
al., 2013), o de JensH para condicdes aridas e semi-aridas (JENSEN HAISE, 1963),
o de Mak para condicfes aridas e semi-aridas (MAKKINK, 1957) e o de Abtew para
condi¢cdes Uumidas (ZHAI et al., 2010; LINGLING et al., 2013; SAMARAS et al.,
2014). Portanto, isto revela que além das variaveis de entrada, o clima desempenha
um papel fundamental, mostrando a necessidade de uma selecdo cuidadosa dos
métodos empiricos. Os diagramas de caixa com bigodes e os indices estatisticos
utlizados confirmaram uma elevada potencialidade do método de Abtew na
estimativa da ETo no estado de S&o Paulo. Por outro lado, evidenciaram que na

falta de dados de Rs, o0 método de HS pode ser utlizado como alternativa.

Na escala sazonal (métodos de temperatura do ar), o método de HS apresentou
melhor desempenho no inverno, o qual é adequado para climas secos, conforme ja
relatado. Portanto, isso justifica o desempenho observado, pois no estado de Sao
Paulo, o inverno é seco (ROLIM et al., 2007), ou seja, apresenta pouco efeito dos
constituintes atmosféricos. Este método também apresentou bons resultados na
primavera. Segundo Cavalcante Junior et al. (2011), o método de Ham subestima a
ETo em condi¢cdes aridas e semi-aridas, contradizendo os resultados do presente
trabalho. Borges e Mendiondo (2007) observaram que este método subestimativa a
ETo em todos os meses do ano, corroborando com os resultados dessa pesquisa.
Em relacdo ao método de BenL, Bezerra et al. (2014) observaram melhor
desempenho em todas as estagbes do ano, diferindo desta pesquisa (melhor

desempenho no outono).

O método de Irmak foi desenvolvido para climas umidos (IRMAK et al., 2003) e o
de Abtew também para climas umidos, justificando os altos valores de desempenho

observados no verdo (quente e chuvoso). Os bons resultados observados no outono
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nesses dois métodos, talvez sejam explicados pelo fato dessa estacao sofrer efeitos
climaticos do verdo. No método de JensH, o melhor desempenho foi observado em
condi¢cBes de clima quente e umido (IRMAK et al., 2003; ZHAI et al., 2010), porém,
no presente estudo foi observado em condicbes de clima pouco Uumido e seco
(inverno). Contudo, segundo Jensen Haise (1963) e Medeiros (2008), o método de
JensH foi desenvolvido para condigbes aridas e semi-aridas, concordando com a
presente pesquisa.

Em geral, observou-se que os métodos de Abtew e Irmak foram melhores no
verao e no outono, enquanto o de JensH foi no inverno. O método de Abtew também
foi melhor na primavera. No entanto, na pratica nem todas as estacdes
meteorolégicas medem a Rs que é necessaria nesses meétodos. Sendo assim, na
auséncia de dados de Rs, pode-se utilizar os métodos de HS na primavera e no
inverno, de Ham no verdo e de BenL no outono. Observou-se ainda que os métodos
da escala anual subestimaram a primavera e o0 verdo, e superestiram o outono e o
inverno. Isto mostrou a existéncia do efeito de sazonalidade, o qual pode ser
explicado pela variacdo da cobertura do céu ao longo das estacdes do ano e pelas

condi¢Bes de origem dos métodos.

1.5 CONCLUSAO
Escala anual:

Dentre os métodos empiricos de temperatura (Benevides — Lopez - BenL, Hamon
— Ham , Blaney Criddle Original — BCO e Hargreaves Samani - HS) e de radiacéo
solar avaliados (Abtew, Jensen Haise - JensH, Makkink -Mak e Irmak), observou-se
gue o de Abtew apresentou melhor desempenho, cujos valores obtidos foram: MBE
= -0,17 mm d* e RMSE = 0,45 mm d™. Estes valores significam que este método
apresentou uma menor subestimativa da ETo, maior precisdo, respectivamente. O
menor desempenho foi apresentado pelo método de Mak, cujos valores obtidos
foram: MBE = 1,34 mm d* e RMSE = 1,43 mm d*. E nesse método que observou-se

os valores mais baixos de “d” (0,69) e R? (0,89).
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Foi observado que na auséncia de dados de radiacdo solar global - Rs, 0 método
de HS pode ser utilizado, o qual apresentou os seguintes valores de desempenho:
MBE = 0,51 mm d* e RMSE = 0,82 mm d™.

Escala sazonal:

Os resultados obtidos mostraram que o método de JensH foi melhor no inverno
(MBE = 0,17 mm d* e RMSE = 0,22 mm d™), o de Irmak no verdo (MBE = -0,13 mm
d*e RMSE = 0,17 mm d™) e no outono (MBE = 017, mm d* e RMSE = 0,18 mm d*})
e o de Abtew na primavera (MBE = -0,34 mm d* e RMSE = 0,37 mm), além de
outono (MBE = 0,10 mm d* e RMSE = 0,15 mm d™) e verdo (MBE = -0,15 mm d* e
RMSE = 0,16 mm d?). Os valores de “d” e R®> mais baixos foram de 0,83 e 0,90

observados na primavera utilizando o método de Abtew, respectivamente.

Na falta de dados Rs, pode-se utilizar o método de HS na primavera (MBE = 0,64
mm d* e RMSE = 0,88 mm d™) e no inverno (MBE = 0,32 mm d* e RMSE = 0,57 mm
d?), de Ham no verdo (MBE = -0,66 mm d* e RMSE = 0,72 mm d}) e de BenL no
outono (MBE = -0,3 mm d* e RMSE = 0,35 mm d*). Os valores mais baixos de “d” e

R? foram de 0,55 e 0,53 verificados no verdo, método de Ham, respectivamente.
Analise de sazonalidade:

Na analise de sazonalidade, observou-se que as equacfes anuais (métodos)
subestimaram as sazonais na primavera e no verao, ocorrendo 0 Oposto no outono e
no inverno. O método de Abtew teve efeito de sazonalidade considerado similar,
pois apresentou valores absolutos de desvios lineares mais préoximos (DL), sendo DL
= -15,09% na primavera, DL = -15,36% no verdo, DL = 15,63% no outono e DL =

13,75% no inverno.
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CAPITULO 2

MODELAGEM DA EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA NO ESTADO DE
SAO PAULO: TECNICA DE APRENDIZADO DE MAQUINAS E MODELOS
EMPIRICOS

RESUMO

A evapotranspiracado de referéncia (ETo) é importante na agricultura, pois permite
calcular a demanda de 4gua das culturas. Neste trabalho avaliou-se os métodos
empiricos (Hargreaves — Samani e Abtew) e duas técnicas de aprendizado de
maquinas - TAM (Redes Neurais Atrtificiais - RNA e Maquina Vetor de Suporte -
MVS) em relacdo ao método padrdo da FAO 56 no estado de Sao Paulo em escalas
anual e sazonal, a partir de dados meteoroldgicos de 22 estacdes automaticas. A
RNA utilizada foi do tipo Multilayer Perceptron (MLP), com algoritimo de aprendizado
backpropagation e na MVS utilizou-se a funcdo Radial Basic Function (RBF) de
Kernel, com algoritimo de aprendizado Regression Sequential Minimal Optimization.
Cada TAM foi composta por seis arquiteturas, em que 70% dos dados foram
utilizados para treinar e 30% para validar. As analises estatisticas foram feitas com
base nos indices MBE (Mean Bias Error), RMSE (Root Mean Square Error), “d” de
Willmott e R? (coeficiente de determinacéo). Os resultados obtidos na escala anual
mostraram que a R6 para RNA e M6 para MVS compostas por temperatura maxima
(Tmax), minima (Tmin), média do ar (T), radiacdo extraterrestre (Ra) e radiacdo solar
global (Rs) produziram o melhor desempenho. Na escala sazonal, os melhores
desempenhos foram observados nas arquiteturas compostas por Tmax, Tmin, T, Ra
e velocidade do vento (R3 e M3); Tmax, Tmin, T, Ra e umidade relativa do ar (R4 e
M4); T e Rs (R5 e M5); e na R6 e M6.

Palavras — chave: Backprppagation. Maquina vetor de suporte. Redes neurais

artificiais.
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ABSTRACT

The reference evapotranspiration (ETo) is important in agriculture because it allows
the calculation of crop water demand. In this work, it was assessed the empirical
methods (Hargreaves — Samani and Abtew) and two machine learning techniques —
MLT (Artificial Neural Networks — ANNs and Support Vector Machine — SVM) against
FAO 56 standard method in the state of S&o Paulo on annual and seasonal scales,
from meteorological data from 22 automatic stations. The ANNs used was of
Multilayer Perceptron type (MLP) with backpropagation learning algorithm, and in the
MVS, it was used the Kernel Radial BasicFunction (RBF) with Regression Sequential
Minimal Optimization learning algorithm. Each MLT was composed of 6 architectures,
in which 70% of the data was used for training and 30% for validation. The statistical
analyses were performed based on MBE (MeanBias Error), RMSE (Root Mean
Square Error), “d” of Wilmot and R? (determination coefficient). The obtained results
in the annual scale showed that R6 for RNA and M6 for MVS composed of maximum
temperature (Tmax), minimum temperature (Tmin), average air temperature (T),
extraterrestrial radiation (Ra) and global solar radiation (Rs) rendered a better
performance. On the seasonal scale, the better performance was observed in
architectures composed of Tmax, Tmin, T, Ra and wind speed (R3 and M3); Tmax,
Tmin, T, Ra and relative humidity (R4 and M4); T and Rs (R5 and M5); and in the R6
and M6.

Key words: Backpropagation. Support vector machine. Atrtificial neural networks.



61

2.1 INTRODUCAO

A evapotranspiracdo de referéncia (ETo) € um fendmeno complexo, o qual
consiste na perda d’agua na forma de vapor para a atmosfera, podendo ser por
transpiracdo de superficies vegetadas e por evaporacdo do solo e/ou de superficies
vegetadas. A ETo acontece em uma cultura hipotética com 0,12 m de altura, albedo
de 0,23, resisténcia do copado de 70 s m™, em crescimento uniforme e ativo,
cobrindo totalmente uma area extensa e sem restricdo hidrica, conforme Allen et al.
(1998). A ETo é fundamental na irrigagdo para o calculo da demanda de 4gua das
culturas (ETc) que se obtem multiplicando a ETo pelo coeficiente de cultura (Kc)
(YODER et al., 2005).

A ETo pode ser estimada utilizando diversos métodos indiretos, dentre os quais,
o de Penman Monteith FAO 56 (PMF 56) é considerado padrdo por Allen et al.
(1998). Varios autores constataram que este método apresenta melhor desempenho
comparado aos demais meétodos indiretos (CAIl et al., 2007; CAO et al.,, 2015;
GARCIA et al., 2004; MOHAWESH, 2011; XU;CHEN, 2005), contudo, é de uso
bastante limitado por requerer uma série de elementos meteorolégicos, os quais
nem sempre se encontram disponiveis em varias estaces meteoroldgicas. Sendo
assim, varios metodos alternativos vém sendo desenvolvidos (GEORGE et al., 2002;
ITENFISU et al., 2003), principalmente os métodos empiricos, tais como: Hargreaves
samani, Abtew, Makkin, etc. Estes métodos sdo de uso simples e pratico, todavia, a
sua escolha deve ser feita de forma cuidadosa, pois o seu desempenho é

influenciado pelo clima de cada local.

Khoob (2008) observou que o método de HS subestimou e superestimou o
método PMF 56 em 20 e 37% em escala mensal, respectivamente. Kisi (2006)
observou que este método superestimou PMF 56 numa faixa de 118 — 167%.
Valipour (2015) avaliando 22 métodos de estimativa da ETo em 31 Provincias de Ir&,
constatou que o desempenho dos mesmos variava de local para local. Com isso,
este autor recomendou o ajuste dos parametros dos métodos para cada tipo de
clima. A variabilidade do desempenho dos métodos empiricos tem levado os

pesquisadores a pesquisas continuas. Como resultado dessas pesquisas, ha que
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destacar algumas técnicas de aprendizado de maquinas (TAM): Redes Neurais
Artificias (RNAs), Sistemas Neuro Fuzzy, Maquina Vetor de Suporte (MVS), etc.

As RNAs sdo modelos matematicos, cujo principio assemelha-se aos neurbénios
biolégicos. Elas sdo adequadas para a modelagem de processos nao lineares como
a evapotranspiracdo (ESLAMIAN et al., 2008; HAYKIN, 1998; LANDERAS et al.,
2008). Véarios pesquisadores utilizaram as RNAS para estimar a ETo a partir de
diferentes arquiteturas, cujos resultados apontaram elevado desempenho em
relacdo ao método PMF 56 do que os métodos empiricos (JAIN et al., 2008; KISI,
2006; KISI, 2007; NOURANI;FARD, 2012; TRAORE et al., 2010; ZANETTI et al.,
2007). Por outro lado, existem pesquisas que constataram que as RNAs estimam
melhor a ETo que o método PMF 56 (KUMAR et al., 2002; PARASURAMAN et al.,
2004). Dentre os vérios tipos de RNAs existentes, segundo KUMAR et al. (2011), a
Multilayer Perceptron (MLP) com algoritmo backpropagation € a mais utilizada, com
mais de 70% de trabalhos publicados. Varios trabalhos relataram elevado
desempenho dessas RNAs (AMINI, 2008; TRAORE et al., 2010; WANG et al., 2009;
WANG et al., 2011).

Quanto a MVS, existem poucos estudos feitos comparado as RNAs,
principalmente sobre estimativa da ETo. Contudo, os trabalhos existentes tém
relatado que a MVS é mais eficiente na estimativa de processos complexos do que
as RNAs. Segundo Kumar e Kar (2009), a MVS é uma metodologia poderosa para
resolver problemas néo lineares, a qual Vapnik (1998) relatou que é bastante
robusta. Para Amari e Wu (1999), o desempenho da MVS depende fortemente da
funcdo Kernel utilizada, portanto, ha necessidade de uma escolha cuidadosa do tipo

de funcao a utilizar.

Kisi (2013), avaliando os métodos de estimativa da ETo, observou que a MVS
least square apresentou melhores resultados que as RNAs e métodos empiricos.
Outros trabalhos que sustentam a superioridade da MVS do que as RNas e métodos
empiricos de estimativa da ETo foram apresentados por Kisi e Cimen (2009), Tabari
el. (2013) e Wen et al. (2015). Em outras pesquisas, Samui e Dixon (2012) e Hamidi
et al. (2014) observaram melhores resultados da MVS que as RNAs na estimativa
das perdas por evaporacdo e na estimativa da precipitacdo, respectivamente.
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Todavia, resultados opostos foram observados por Tezel e Buyukyildiz (2016), onde
as RNAs MLP e radial basis function network apresentaram melhor desempenho do

gue a MVS na estimativa da evaporacéao.

Com o presente trabalho, pretende-se avaliar o desempenho dos métodos
empiricos (Hargreves — Samani e Abtew) e as TAM (RNAs e da MVS) na estimativa
da ETo no estado de Sdo Paulo em relagdo ao método de PMF 56, em escalas
anual e sazonal, a partir de dados meteoroldgicas de 22 estacdes automaticas. Nas
TAM sao utilizadas varias combinacBes de varidveis de entrada, simulando a

estimativa da ETo em diferentes situagdes.

2.2 MATERIAL E METODOS
2.2.1 Localizacéo e descricdo do estudo

Na Figura 1 esta exposta a localizacdo das 22 estacBes meteoroldgicas
automaticas do estado de S&o Paulo utilizadas no presente estudo. Os dados
dessas estacdes foram disponibilizados pelo Instituto Nacional de Meteorologia do
Brasil (INMET).

Figura 1 - Mapa de 22 estacdes automaticas do estado de Sao Paulo
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Na Tabela 1 estdo os dados das coordenadas geogréficas (latitude, longitude e
altitude), periodo de coleta dos dados (composto por pelo menos 80% de dados) e
do clima das 22 estacfes meteoroldgicas que compdem a presente pesquisa. Da
mesma tabela, observa-se quatro tipos de clima: Aw, Cwa, Af e Am, os quais

seguem o critério de classificacao climatica de Koppen, conforme Cepagri (2016).

As letras Cwa caracterizam o clima temperado ou tropical de altitude, enquanto
as letras Aw, Af e Am caracterizam o clima tropical de savana, clima tropical de selva
chuvosa e clima de montanha, respectivamente (VIANELLO;ALVES, 2012). Nos
climas Aw, a temperatura média do més mais frio & superior a 18°C, com inverno
seco no qual pelo menos um dos meses apresenta uma precipitacdo meédia inferior a
60 mm; No Cwa, a temperatura do més mais frio do ano varia entre -3° e 18°C, com
inverno seco e cuja precipitagdo média é inferior a 60 mm em um dos meses dessa
estacdo. O verdo é quente com temperatura média do més mais quente superior a
22°C; No Af, ocorrem chuvas durante todo ano, com precipitacdo do més mais seco
superior a 60 mm, e no Am, ocorre uma estagao seca curta, chuvas intensas durante
a maior parte do periodo do ano e temperatura média do més mais frio superior a
18°C (KOTTEK et al., 2006; SOUZA et al., 2013).

Dentre vérios tipo de clima que o estado de S&o Paulo apresenta, o clima Aw é
um dos mais predominantes (ROLIM et al., 2007). Este tipo climatico é também

predominante nas 22 cidades utilizadas.

Tabela 1 - Estac8es meteoroldgicas autométicas do estado de Séo Paulo

Cédigo Estacdes Latitude Longitude  Altitude Periodo Clima
(Cidades) (graus) (graus) (m) (anos)

A-736 Ariranha -21,01 -48,83 525 2008 - 2015 Aw
A-725 Avaré -23,00 -48,88 654 2007 - 2015 Cwa
A-705 Bauru -22,30 -49,70 550 2005 - 2015 Aw
A-738 Casa Branca -21,77 -47,01 730 2008 - 2015 Aw
A-708 Franca -20,57 -47,37 1026 2005 - 2015 Aw
A-737 Ibitinga -21,85 -48,80 492 2008 - 2015 Aw
A-712 Iguape -24,70 -47,55 3 2007 - 2015 Af

A-714 Itapeva -23,97 -48,85 707 2007 - 2015 Cwa
A-733 Jales -20,02 -50,58 457 2008 - 2015 Aw

A-735 José Bonifacio -21,00 -49,68 405 2008 - 2015 Aw
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A-727 Lins -21,65 -49,73 459 2007 - 2015 Aw
A-716 Ourinhos -22,95 -49,85 448 2007 - 2015 Am
A-726 Piracicaba -22,70 -47,62 574 2007 - 2015 Cwa
A-707 Presidente Prudente -22,01 -51,40 436 2005 - 2015 Aw
A-718 Rancharia -22,37 -50,97 350 2007 - 2015 Aw
A-711 Séo Carlos -21,95 -47,87 863 2007 - 2015 Cwa
A-740 Luis do Paraitinga -23,22 -45,52 874 2008 - 2015 Cwa
A-715 S&8o Miguel de -23,85 -48,00 678 2007 - 2015 Cwa
Arcanjo
A-701 Sado Paulo -23,50 -46,62 792 2007 - 2015 Cwa
A-728 Taubaté -23,00 -45,52 571 2007 - 2015 Cwa
A-734 Valparaiso -21,32 -50,92 374 2007 - 2015 Aw
A-729 Votuporanga -20,40 -49,95 486 2007 - 2015 Aw

Além dos dados apresentados na Tabela 1, coletou-se dados de temperatura
maxima, minima, umidade relativa média do ar, velocidade do vento e radiacdo solar
global, também disponibilizados pelo INMET. Esses dados estavam na escala
horéria, sendo assim, foram transformados para escala diaria, tendo-se aplicado o
critério de integracdo para a radiacdo solar global e de média aritmética para os

demais dados.

Em seguida, estimou-se a ETo na escala anual e sazonal, utilizando-se o método
empirico de temperatura (Hargreaves Samani - HS), e de radiacdo solar (Abtew -
AB) e as TAM. Os resultados obtidos, tanto nos métodos empiricos quanto nas TAM
foram avaliados em relacdo ao método de PMF 56, considerado como padrdo por
Allen et al. (1998). A seguir sdo apresentadas as equacdes utilizadas no método

padrdo, métodos empiricos e a arquitetura de cada TAM.

2.2.2 Método padrao de estimativa da ETo

A Equacédo 1 é recomendada por Allen at al. (1998) e € utilizada como padréo

para a estimativa da ETo na auséncia de lisimetros.

ﬂ*uz *(es —ea)

A+y*(1+0,34*U,)

0,408*A*(Rn—G)+y*
ETo=
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Em que: ETo = Evapotranspiracdo de referéncia, mm d*; Rn = Saldo da radiacéo,
MIm?d?h G
psicométrico, kPa °C™*; T = Temperatura média do ar, °C; U, = Velocidade do vento a

Densidade de fluxo de calor para o solo, MJ m? d*; y = Constante

2 metros de altura, m s™; e, = Pressdo de saturacdo a temperatura de bulbo seco,
kPa; e, = Presséao real ou actual de vapor d’agua, kPa; A = Declividade da curva da
pressdo de saturacdo de vapor, kPa °C™*; 0,408 = Fator de conversdo de MJ m? d™

paramm d™.

2.2.3 Métodos empiricos de estimativa da ETo
2.2.3.1 Método de Hargreaves — Samani

O método de Hargreaves — Samani (1985) estima a ETo (mm d*) a partir da
amplitude térmica, temperatura média do ar e da radiacdo extraterrestre (Equacéo
2).

ETo =0,0023*0,408* Ra * (T max—T min)®°* *(T +17,8) (2)

Em que: Tmax = Temperatura maxima do ar e Tmim = Temperatura minima em “C.

2.2.3.2 Método Abtew

A Equacdo 2 de Abtew (1966) estima a ETo (mm d™) a partir de dados de

radiacdo solar global (Rs) e o K assume um valor médio de 0,53.
ETo = %* Rs (3)

2.2.4 ETo nas escalas anual, sazonal e softwares utilizados

Para o0 uso da das RNAs e da MVS, tanto na escala anual quanto na sazonal,
combinou-se varias variaveis de entrada (arquitetura) para simular iniUmeras

possibilidades de estimativa da ETo (Tabela 2). Dessas variaveis de entrada, 70 %
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(Percentage Split) foram utilizados para o treinamento e 0 remanescente para a
validacdo. Segundo da Silva et al. (2010), o subconjunto de treinamento € composto
aleatoriamente com cerca de 60 a 90% das amostras do conjunto total. Ressalta-se

que as letras R e M na Tabela 2 correspondem a RNas e MVS, respectivamente.

Tabela 2 - Arquitetura das RNAs e MVS utilizada na escala anual e sazonal

Variaveis de entrada Arquitetura da RNAs e da MVS
T R1 e M1
T, Tmax, Tmin e Ra R2 e M2
T, Tmax, Tmin, Ra e U, R3 e M3
T, Tmax, Tmin, Ra e UR R4 e M4
TeRs R5 e M5
T, Tmax, Tmin, Rae Rs R6 e M6

A estimativa da ETo pelas TAM foi feita no programa WEKA versao 3.6.13
(Weikato Envioronment of Knowledge Analyis), o qual € de acesso livre. Mais

detalhes sobre o WEKA foram apresentados por Hall et al. (2009).

2.2.4.1 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

As RNas tém a capacidade de apreender e de se adaptar a qualquer ambiente,
podendo ser um ambiente conhecido ou novo, além de que o aprendizado pode ser

supervisionado ou nao supervisionado.

Dentre as redes existentes, a Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) & mais
utilizada (HAYKIN, 1998). Ela é composta por trés camadas de neurdnios
interligadas, sendo a primeira, a segunda e a terceira designadas camadas de
entrada (X;;), intermediaria ou oculta (w;;) e de saida (y;), respectivamente. A camada
intermediaria possui pelo menos uma camada oculta por varios neurdnios (Figura 2).
E nessa camada que os dados de entrada sdo multiplicados pelos pesos atribuidos,
e a posterior passados para a camada de saida donde séo liberados quando os

erros da modelagem forem minimos.
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Figura 2 - MLP com uma camada oculta
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Existem varios algoritmos de aprendizado que podem ser utilizados para treinar a
MLP, mas neste trabalho € utilizado o backpropagation. Neste tipo de algoritmo, o
aprendizado faz duas passagens nas diferentes camadas da rede, sendo uma para
frente, denominada propagacdo e outra para tras, denominada retropropagacéao
(HAYKIN, 1998). No final, uma funcéo de ativacdo dos neurbnios € aplicada para
gerar os dados de saida, geralmente, uma funcao logistica sigmoidal (HUO, et al.,
2012), conforme a Equacdo 4. No WEKA foi aplicada uma funcdo sigmoidal,
considerando learning rate = 0,3; momentum = 0,2 e training time = 500. Testou-se
varias camadas ocultas (1 a 10 camadas), tendo sido selecionado o parametro

padrao do WEKA “a@”, pois apresentou melhores resultados.

(0= !

1+exp(—x)) @)

2.2.4.2 Maquina vetor de suporte (MVS)

A MVS é um classificador derivado da teoria de aprendizagem estatistica e foi
introduzida por Vapnik (1995). A MVS pode ser utilizada tanto para fazer a

classificagdo como a regressao. Segundo He et al. (2014), a MVS produz resultados
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mais confidveis e com elevado desempenho do que as RNAs nas mesmas
condicbes de treinamento, contudo, € importante que se faca uma selecéo

adequada da funcéo, dos algoritmos e dos parametros a serem utlizados.

Na MVS existe a necessidade de uso das funcbes Kernel (DAVID;SANCHEZ,
2003; LIN;YEH, 2009). Neste trabalho foi utilizada a funcdo Radial Basic Funtion
(RBF) de Kernel e o algoritmo Regression Sequential Minimal Optimization
(RgSMO). Este algoritmo € rapido, consome menos memdéria e € pouco complexo.
Quando se utiliza a RBF é preciso fazer um ajuste adequado dos parametros C
(custo), y (gama) e ¢ (épsilon), porém, este Ultimo ndo é recomendavel, deixando-se
o valor padrdo do WEKA (0,001). Segundo Raghavendra e Deka (2014), os
parametros C, e y sdo dependentes e valores elevados de C produzem uma
aprendizagem complexa e baixos uma aprendizagem inadequada. Neste trabalho,
0os parametrosC=50e y = 0,04 foram determinados por tentativa, tendo sido
selecionado a combinacdo que produziu melhores resultados. Meyer et al. (2003)

relataram valoresde (=2 5a2% ey =2 "10¢q 25,

2.2.5 Validacado dos métodos empiricos e das TAM

Tanto os métodos empiricos quanto as TAM foram avaliados em relacdo ao
método de PMF 56 com base em indices estatisticos. Os indices estatisticos
utilizados foram: erro relativo médio (MBE = Mean Bias Error), raiz quadrada do
quadrado médio do erro (RMSE = Root Mean Square Error), coeficiente de
concordancia de Willmott (1985), “d” e coeficiente de determinacdo (R?). MBE > 0
indica que o método avaliado superestima os dados reais, MBE < 0 indica uma
subestimativa, RMSE indica a precisdo do método avaliado, “d” indica a exactidao do
método e R? indica o grau de ajuste matematico. Os valores de MBE e RMSE s&o
considerados melhores quanto mais proximos de zero estiverem, enquanto os de “d”
e R?, indicam melhores resultados quanto mais préximos de um estiverem e variam
de zero a um. As Equacgbes 5 a 8 foram utilizadas para o célculo dos indices

mencionados.
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1 N
MBE:W;‘(H—Q) (5)
RMSE = {i%} | (6)

d=1-—— i | )

> (R -0|+[o, 0l

i=1

2 (R-0Y
R2 =1— i;l (8)
(Oi _0)2

Em que: P; = Valores estimados pelos métodos estatisticos, mm d™; O; = Valor
estimado pelo método Padrdo, mm d*; N = Nimero de estimativas por periodo e O =

Média aritmética de ETo estimado pelo método padrdo, mm d™.

2.3 RESULTADOS

2.3.1 Desempenho das TAM e métodos empiricos nas cidades do estado de

Sao Paulo

Nas Tabelas 3, 4, 5 e 6 estdo mostrados os resultados do desempenho
estatistico das TAM e dos métodos empiricos de estimativa da ETo em diferentes

cidades do estado de Sao Paulo.

Nas mesmas tabelas, observa-se que a R1 e a R5 tiveram a tendéncia de
superestimar a ETo (MBE > 0 mm d™). As demais RNAs e MVS, mostraram tanto
resultados de subestimativa (MBE < 0 mm d™) quanto de superestimativa, e em
algumas cidades n&o houve sub ou superestimacdo da ETo (MBE = 0,00 mm d).

Todas TAM apresentaram valores absolutos de MBE < 0,5 mm d™*, com a excecéo
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da R5 (MBE = 0,65 mm d™), cidade de Votuporanga (Tabelas 3, 4 e 5). Na Tabela 6,
nota-se que os métodos de Hargreaves Samani (HS) e de Abtew (AB) tiveram a
tendéncia de superestimar e subestimar a ETo em todas cidades, respectivamente,

apresentando mais valores de MBE > 0,5 mm d™ do que a TAM.

Em relacdo aos indices RMSE, “d” e R? verificou-se valores extremos de
desempenho mais baixos tanto na RNAs como na MVS quando se utilizou a
temperatura média do ar como variavel de entrada, para RNA: RMSE = 0,38 a 0,74
mm d*?, “d” = 0,77 a 0,96 mm d*; R = 0,52 a 0,88 mm d* e para MVS: RMSE = 0,37
a 0,62 mm d*, “d” = 0,80 a 0,96 mm d*; R> = 0,53 a 0,88 mm d*. Em geral, o
aumento do numero de variaveis de entrada, melhorou os valores extremos do
desempenho (Tabelas 3, 4 e 5). Nos métodos de HS e AB foram observados os
seguintes valores extremos: (RMSE = 0,46 a 1,41 mm d*, “d” = 0,61 a 0,95 mm d;
R*=0,42a0,94 mmd?) e (RMSE =0,21 a 1,09 mm d™?, “d” = 0,68 a 0,99 mm d*; R?

= 0,58 a 0,98 mm d), respectivamente (Tabela 6).
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Tabela 3 - Desempenho estatisticos das redes neurais artificias e maquina vetor, arquiteturas 1 e 2, em diferentes cidades
do estado de S&o Paulo

Estagdes R1(T) M1(T) R2 (Tmax, Tmin, T, Ra) M2(Tmax, Tmin, T, Ra)
MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE  “d” R*

Ariranha 0,02 0,39 09 088 -003 037 09 088 0,06 024 099 09 0,02 0,23 0,99 0,96
Avaré 0,48 070 084 0,71 -001 0,551 09 069 027 0,40 095 0,90 0,05 0,27 0,98 0,92
Bauro 0,41 0,57 087 077 -0,03 0,38 094 0,77 022 0,28 097 09 0,04 0,16 0,99 0,96
CasaBranca 0,11 044 089 071 -001 041 091 072 009 024 098 092 0,00 0,22 0,98 0,92
Franca 0,22 0,59 077 052 -0,16 0,59 0,80 0553 0,09 0,32 095 085 -068 0,85 0,75 0,61
Ibitinga 0,08 054 091 0,74 0,00 0,52 092 0,74 -0,07 0,28 098 094 0,00 0,23 0,99 0,96
Iguape 0,22 0,48 094 085 -002 044 095 083 002 0,25 099 094 0,02 0,25 0,99 0,94
ltapeva 0,15 0,46 092 0,77 -001 0,48 093 0,77 0,00 0,25 098 094 -003 0,25 0,98 0,94
Jales 0,35 0,60 087 071 -0,12 0,50 091 071 004 034 09 08 -011 0,37 0,95 0,85
José Bonif. 0,27 0,62 088 0,72 -004 054 092 072 -015 0,32 097 092 -003 0,27 0,98 0,94
Lins 0,21 0,53 091 0,77 -0,06 0,48 093 0,77 012 0,30 097 094 0,02 0,24 099 0,9
Ourinhos 014 044 094 083 -013 044 094 083 004 024 098 094 0,00 0,24 098 0,94
Piracicaba 0,25 0,51 091 076 -004 0,46 093 0,76 0,17 0,28 097 094 0,02 0,22 0,99 0,94
President. P 0,36 060 088 072 0,01 0,48 091 072 021 0,29 097 09 0,01 020 099 0,9
Rancharia 0,20 0,54 092 0,76 -0,03 051 092 0,76 0,02 0,30 0,98 0,92 0,01 0,27 0,98 0,92
Séo Carlos 0,12 0,39 093 081 -009 0,37 094 081 017 0,30 09 092 -002 024 098 0,92
S. Luis Pi. 0,09 0,38 095 083 -008 037 095 085 0,07 0,19 099 09 0,06 0,18 0,99 0,96
S. Miguel A. 0,03 0,39 095 081 -004 0,40 095 081 -012 024 098 09 001 0,19 0,99 0,96
Séo Paulo 0,10 0,39 093 0,79 -001 037 094 0,79 0,00 0,20 098 094 -002 021 0,98 0,94
Taubaté 004 038 09 083 -002 0,40 095 081 005 024 098 094 0,01 0,22 0,98 0,96
Valparaiso 0,39 0,74 082 062 -004 0,62 0,88 064 0,19 0,40 09 0,88 0,06 0,36 0,9 0,88

Votuporanga 0,25 0,51 0,91 0,76 -0,04 0,46 0,93 0,76 0,35 0,48 0,92 0,86 -0,01 0,29 0,97 0,88
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Tabela 4 - Desempenho estatisticos das redes neurais artificias e maquina vetor, arquiteturas 3 e 4, em diferentes cidades

do estado de Sdo Paulo

Estagdes

Ariranha
Avaré
Bauru
Casa Branca
Franca
Ibitinga
Iguape
Itapeva
Jales

José Bonif.
Lins
Ourinhos
Piracicaba
President. P
Rancharia
Sé&o Carlos
S. Luis Pi.
S. Miguel A.
S&o Paulo
Taubaté
Valparaiso

Votuporanga

R3 (Tmax, Tmin, T, Ra,U,)

M3 (Tmax, Tmin, T, Ra,U,)

R4 (Tmax, Tmin, T, Ra,UR)

M4 (Tmax, Tmin, T, Ra,UR)

MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE  “d” R*

-007 022 099 09 -002 020 099 09% 007 023 099 09 001 019 099 096
019 029 097 09 005 023 098 09 013 026 098 094 007 022 099 0,9
012 019 099 09% 003 015 099 09 010 019 099 09 002 014 099 0,9
005 016 099 09 -002 016 099 09% 010 019 099 09 000 031 09 085
011 026 097 092 006 025 097 09 -015 025 097 094 002 020 095 0,94
-014 028 098 094 000 022 099 09% -008 025 098 094 001 020 099 096
002 025 099 094 000 024 099 09 002 025 098 09 -003 024 099 096
002 018 099 09% 003 018 099 09 000 018 099 09 002 017 099 0,9
-003 030 097 08 -011 033 09 08 006 025 098 092 001 022 098 094
013 027 098 094 -004 023 099 09% -003 024 099 094 -004 022 099 096
001 020 09 09% 001 018 099 09 -003 023 099 09 -002 020 099 0,9
003 021 09 09 000 022 099 094 000 021 09 09 000 021 099 0,9
010 020 099 09 001 017 099 09 003 019 099 09 000 017 099 0,9
017 023 098 09% 003 017 099 09 008 017 099 098 000 016 099 0,98
006 025 098 094 000 025 098 094 005 025 09 094 001 023 099 0,94
012 024 098 09 000 021 098 094 001 018 099 09 -001 017 099 0,9
005 018 099 09% 002 015 099 098 009 019 09 098 -001 015 099 0,98
-003 018 099 09 003 018 099 09 -007 018 099 09 001 015 099 098
009 017 098 09 000 017 099 09 003 016 099 09 001 015 099 0,9
009 023 09 094 002 021 09 09 011 026 098 094 -001 023 098 0,94
002 022 09 09% 002 022 09 09 010 025 098 09 006 021 099 0,9
010 024 09 094 004 021 099 094 005 022 09 094 -001 019 099 0,9
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Tabela 5 - Desempenho estatisticos das redes neurais artificias e maquina vetor, arquiteturas 5 e 6, em diferentes cidades
do estado de S&o Paulo

Estagdes R5 (T, Rs) M5 (T, Rs) R6 (Tmax, Tmin, T, Ra,Rs) M6 (Tmax, Tmin, T, Ra,Rs)
MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE  “d” R* MBE RMSE  “d” R*

Ariranha 0,22 0,42 0,95 0,88 -004 0,33 0,97 0,90 0,09 0,19 0,99 098 -001 0,18 0,99 0,98
Avaré 0,24 0,31 0,97 0,96 0,00 0,20 0,99 0,9 0,22 0,28 098 09 0,02 0,17 0,99 0,96
Bauru 0,42 0,47 0,92 092 -008 0,22 0,98 094 021 0,25 098 098 0,01 0,11 0,99 0,98
CasaBranca 0,15 0,28 0,97 090 -008 0,27 0,97 0,90 0,01 0,20 098 094 -005 0,21 0,98 0,94
Franca 0,27 0,40 0,93 08 -0,10 0,33 095 085 021 0,29 09 094 -006 0,25 0,97 0,90
Ibitinga 0,23 0,34 0,97 094 -003 0,25 098 094 -001 0,13 1,00 098 0,06 0,59 0,88 0,69
Iguape 0,05 0,13 1,00 0,98 0,01 0,12 1,00 0,98 0,03 0,08 1,00 1,00 0,00 0,05 1,00 1,00
ltapeva 0,17 0,23 0,99 0,98 0,00 0,14 0,99 0,98 0,09 0,14 099 098 -002 0,12 1,00 0,98
Jales 0,36 0,61 0,86 071 -024 0,57 0,88 0,67 0,03 0,32 0,97 0,88 -005 0,34 0,96 0,86
José Bonif. 0,29 0,56 0,91 079 -008 0,51 093 0,77 -009 0,28 098 094 0,00 0,24 0,99 0,94
Lins 0,31 0,45 094 09 -007 0,32 0,97 09 0,12 0,22 0,99 09 0,12 0,18 0,99 0,96
Ourinhos 0,14 0,21 0,99 0,98 0,03 0,17 0,99 0,98 0,08 0,12 1,00 1,00 0,01 0,08 1,00 1,00
Piracicaba 0,40 0,45 094 094 -003 0,20 0,99 0,96 0,10 0,21 0,99 0,96 0,01 0,19 0,99 0,96
President. P 0,18 0,29 0,97 094 -008 0,23 098 094 0,09 0,17 099 098 -001 0,5 0,99 0,98
Rancharia 0,07 0,20 0,99 0,96 0,02 0,19 0,99 0,96 0,01 0,13 1,00 098 0,00 0,13 1,00 0,98
Séo Carlos 0,27 0,35 095 094 -005 0,22 098 094 0,13 0,19 099 098 0,00 0,12 0,99 0,98
S. Luis Pi. 0,11 0,16 0,99 0,98 0,00 0,12 1,00 098 -0,03 0,07 1,00 1,00 0,00 0,06 1,00 1,00
S. Miguel A. 0,03 0,13 1,00 098 -0,02 0,13 1,00 098 -0,06 0,12 1,00 098 -001 0,10 1,00 0,98
Séo Paulo 0,06 0,16 0,99 09 -002 0,15 0,99 09 -002 0,13 0,99 0,98 0,01 0,11 0,99 0,98
Taubaté 0,01 0,19 0,99 09 -001 0,18 0,99 09 -009 0,13 099 098 0,00 0,10 1,00 0,98
Valparaiso 0,20 0,51 0,93 0,79 -0,08 0,46 094 081 0,16 0,36 0,97 0,90 0,00 0,32 0,97 0,90

Votuporanga 0,65 0,77 0,81 0,77 -0,18 0,46 0,91 0,77 0,28 0,39 0,94 0,90 -0,01 0,26 0,98 0,90
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Tabela 6 - Desempenho estatisticos dos métodos empiricos, em diferentes
cidades do estado de Sao Paulo

Estacdes Hargreaves — Samani (HS) Abtew (AB)
MBE  RMSE “d” R* MBE  RMSE “d” R®

Ariranha 0,99 1,03 0,81 0,94 -0,37 0,58 0,92 0,86
Avaré 0,30 0,46 0,95 0,88 -0,06 0,23 0,98 0,94
Bauru 0,88 0,95 0,79 0,92 -0,09 0,25 0,97 0,92
Casa Branca 0,86 0,93 0,77 0,88 -0,23 0,38 0,93 0,90
Franca -0,07 0,57 0,87 0,58 -0,25 0,43 0,89 0,81
Ibitinga 0,59 0,65 0,91 0,94 -0,04 0,30 0,97 0,92
Iguape 0,68 0,73 0,89 0,94 0,26 0,32 0,97 0,98
Itapeva 0,41 0,52 0,94 0,92 0,06 0,21 0,99 0,98
Jales -0,79 1,08 0,69 0,42 -0,88 1,09 0,68 0,58
José Bonif. 0,36 0,48 0,94 0,90 -0,57 0,77 0,86 0,76
Lins -1,27 141 0,61 0,88 -0,30 0,50 0,92 0,88
Ourinhos 0,96 1,02 0,80 0,92 0,05 0,29 0,97 0,96
Piracicaba 0,68 0,73 0,87 0,92 0,00 0,29 0,97 0,94
President. P 0,49 0,59 0,91 0,90 -0,61 0,66 0,87 0,90
Rancharia 1,25 1,28 0,72 0,94 0,03 0,32 0,97 0,96
Séo Carlos 1,22 1,31 0,68 0,86 0,02 0,28 0,96 0,92
S. Luis Pi. 0,77 0,80 0,85 0,94 0,42 0,47 0,93 0,98
S. Miguel A. 0,74 0,79 0,86 0,94 0,33 0,39 0,95 0,98
Sé&o Paulo 0,41 0,55 0,92 0,90 -0,17 0,27 0,97 0,98
Taubaté 1,01 1,06 0,78 0,92 -0,13 0,30 0,97 0,96
Valparaiso 0,41 0,60 0,91 0,83 -0,59 0,77 0,84 0,76
Votuporanga 0,31 0,56 0,90 0,76 -0,55 0,72 0,81 0,76

2.3.2 Desempenho anual dos métodos empiricos, RNas e MVS

Em média, observou-se que o método empirico de HS e as RNAs
superestimaram a ETo no estado de Sdo Paulo. O método de HS apresentou um
valor de MBE = 0,51 mm d™ e as RNAs apresentaram valores mais elevados na R1
(MBE = 0,20 mm d*) e na R5 (MBE = 0,22 mm d}), os quais mostraram uma menor
superestimativa comparado com o método de HS. Ja o método de AB (MBE= -0,17
mm d?) e a MVS (MBE = -0,05 mm d* na M1 e M5) subestimaram a ETo. M1 e M5

representam os valores maximos observados, sendo assim, a MVS teve uma
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subestimativa inferior. Com base no indice RMSE, observou-se que o método de AB
teve uma precisdo mais elevada (RMSE = 0,45+0,229 mm d™) que o método de HS
(RMSE = 0,82+0,287 mm d*%), R1 (RMSE = 0,51+0,106 mm d%) e M1 (RMSE
=0,46+0,072 mm d™), Figura 3.

Em relagdo ao indice “d” e R? observou-se que tanto 0 método de AB (“d” =
0,92+0,074) quanto a TAM (“d” = 0,900,047 na R1 e “d” = 0,92+0,034 na M1, sendo
os valores mais baixos) apresentaram melhor concordancia em relacdo ao método
de HS (“d” = 0,84+0,095), todavia, 0 método de HS (R? = 0,87+0,128) apresentou
melhores ajustes matemaéticos em relacdo a R1 (R®* = 0,7620,079) e M1 (R? =
0,76x0,076), expostos na Figura 3. Com a excecao da R1 e M1 que apresentaram
baixos resultados do que o método de AB, nota-se claramente que as TAM

produziram maiores desempenhos.

Figura 3 - Desempenho médio das RNAs, MVS e métodos empirico, escala
anual
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Em geral, observou-se que o aumento do nidmero de variaveis de entrada nas
TAM melhorou o seu desempenho. As arquiteturas R6 (MBE = 0,07 mm d!; RMSE =
0,20+0,090 mm d*; “d” = 0,99 +0,015 e R? = 0,96+0,033) e M6 (MBE = 0,00 mm d;
RMSE = 0,18+0,120 mm d*; “d” = 0,98 0,026 e R? = 0,95+0,069) produziram
resultados mais elevados. Este comportamento também foi relatado na literatura,
sendo nas RNAs: RMSE = 0,21 a 3,19 mm d*; R? =0,79 a 1,00 (YASSIN et al.,
2016), RMSE = 0,31e 0,43 mm d}; R? =0,90 e 0,95 (TRAJKOVIC, 2009), RMSE =
0,27 mm d*; “d” = 0,99 e R? =0,99 (LAABOUDI et al., 2012) e na MVS: RMSE = 0,09
a 0,19 mmd!e R*=0,91a 0,99 (ABDULLAH et al., 2015), RMSE = 0,02 a 0,07 mm
d! e R* =0,95 a 1,00 (TABARI et al., 2012). Alguns desses desempenhos s&o
inferiores aos constatados no presente estudo.

2.3.3 Erros dos métodos empiricos e da TAM em escala anual

O diagrama de caixa (box plot) mostra os valores dos erros produzidos pelos
métodos empiricos e pelas TAM em relacdo ao método de PMF 56. A marca que se
encontra no centro da caixa representa o erro médio e as extremidades representam
os valores extremos dos erros. Nesse diagrama, observou-se que a R6 e a M6
apresentaram um erro médio mais proximo de zero e caixas mais estreitas. Isto
confirma a tendéncia desses métodos ndo sub ou superestimarem a ETo (MBE=
0,00 mmd~1) e a elevada precisdo relatada através dos indices RMSE, sendo M6
mais preciso que R6. Os demais métodos apresentaram caixas mais largas,
significando serem menos confidveis do que a R6 e a M6 quanto menos estreita for
a sua caixa e mais distante de zero estiver. Os piores resultados sdo observados no
método de HS. Observa-se também que o método de Abtew tem melhor precisao
gue R1 e M1,confirmando os resultados ja relatados (Figura 4).
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Figura 4 - Box plot de erros dos doze métodos, escala anual
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2.3.4 Comportamento da ETo no estado de Sdo Paulo em escala anual

A seguir é apresentado os graficos que ilustram o comportamento da ETo
estimada pelos melhores (AB, R6 e M6) e piores métodos (HS, R1 e M1). As Figuras
5(@-1)e 6 (m-yv) representam os melhores métodos e as Figuras 7 (a—1)e 6 (m

— V), 0s piores.

Nas figuras em questéo, notou-se que tanto a R6 quanto a M6 apresentaram em
geral as suas retas de regressdo sobrepostas a reta Y = X (1:1), significando que os
valores de ETo estimados por esses métodos sdo muito préximos aos do método de
PMF 56. Observou-se também que o par de dados da ETo (formado pelos métodos
de PMF 56 vs R6 e M6) estd muito proximo da reta de regressdo de cada TAM,
mostrando uma melhor precisdo e elevados ajustes matematicos, confirmando os
resultados ja relatados. Em relagédo ao método de AB, verificou-se uma tendéncia de
subestimar a ETo, pois em geral as suas retas de regressao estiveram abaixo da
reta Y = X e apresentaram um alto grau de espalhamento dos pares de dados da
ETo, conferindo que a R6 e a M6 apresentaram melhor desempenho. Embora seja
dificil verificar a diferenca entre a R6 e M6, este Ultimo apresentou desempenho
mais elevado, contudo, provavelmente as diferencas entre elas n&o tenham

relevancia estatistica.
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Ao contrério das figuras anteriores, nas Figuras 7 (a — 1) e 8 ( m — v) observou-se
gue as retas de regressdo da R1, M1, e HS distanciaram-se mais da reta de
regressao Y = X e apresentaram os pares de dados mais espalhados. Isto significa
gue esses meétodos apresentaram valores de subestimativa (graficos abaixo da reta
Y = X) ou superestimativa (graficos acima da reta Y = X) mais elevados do que os
métodos anteriores e baixa precisdo, consequentemente, pior desempenho
estatistico. Observou-se ainda que o método de HS foi o pior de todos, seguido pela
R1.

A tendéncia da TAM apresentar melhor desempenho em relagdo aos métodos
empiricos foi reportado por diversos pesquisadores (KHOOB, 2008; KISI, 2013;
KUMAR et al., 2008; LADLANI et al., 2012).

Figura 7 - Disperséo da ETo estimada pelos piores métodos
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Figura 8 - Disperséo da ETo estimada pelos piores métodos
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2.3.5 Desempenho sazonal dos métodos empiricos, RNas e MVS

O método de HS superestimou a ETo em todas as estacfes do ano, o de AB
superestimou somente no outono e as TAM apresentaram um comportamento
variado. Observou-se ainda que estes métodos apresentaram valores absolutos de
MBE superiores do que as RNAs e a MVS em todas as estacfes do ano,
significando que tanto as RNAs quanto a MVS subestimaram ou superestimaram
menos os valores da ETo. Resultados de subestimativa e superestimativa mais
baixos das TAM sé&o observados no veréo e no outono. Os piores resultados de MBE
aconteceram no método de HS, seguido pelo método de AB (Figura 9). A tendéncia
do método de AB subestimar e superestimar a ETo em alguns periodo do ano foi

observada por Abtew et al. (2011).

Com base no RMSE, notou-se que o método de HS apresentou elevada preciséao
no outono (0,60+0,367mm d™), e no inverno (0,57+0,251 mm d™*) e o de AB no verdo
(0,160,110 mm d™) e no outono (0,15+0,110mm d!). As RNAS e MVS mostraram

precisdo mais baixa na primavera e no inverno principalmente nas seguintes
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arquiteturas: R1, M1, R2 e M2, cujos resultados foram de 0,41+0,116; 0,38+0,115;
0,26+0,111; e 0,280,112 mm d* e 0,25+0,112; 0,27+0,117; 0,18+0,09 e; 0,11+0,09
mm d*?, respectivamente (Figura 9). Todas essas precisbes sdo superiores as
melhores precisfes observadas no método de HS, porém, em média inferiores as

melhores precisdes observadas no método de AB.
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Figura 9 - Desempenho médio das RNAs, MVS e dos métodos empiricos no estado de Sao Paulo, escala sazonal
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2.3.6 Erros dos métodos empiricos e da TAM em escala sazonal

Os resultados do box plot (Figura 10) ilustraram de forma clara que as
arquiteturas: R3, M3, R4, M4, R5, M5, R6 e M6 sdo melhores para a estimativa da
ETo em relacdo aos demais métodos avaliados em todas as estacfes do ano, pois
apresentaram box plots mais estreitos e erros médios mais préximos de zero.
Entretanto, sdo confiaveis na estimativa da ETo em relacdo ao método padréo.
Observou-se ainda que essas arquiteturas produziram resultados mais confiaveis no
verdo e no outono. Analisando os métodos empiricos, verificou-se que o método de
AB produziu resultados mais confidveis no verdo e o de HS no outono e inverno,

confirmando os resultados anteriores.

Figura 10 - Box plot de erros dos doze métodos, escala sazonal
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2.4 DISCUSSAO

Comparando o desempenho dos métodos em avaliagdo na escala anual,
observou-se o pior desempenho no método empirico de HS. J4 0 método empirico
de AB (RMSE =0,45+0,229 mm d) comportou-se melhor em relacdo ao método de
HS (RMSE =0,82+0,287 mm d%), R1 (RMSE =0,51+0,106 mm d') e M1 (RMSE
=0,46+0,072 mm d™). A elevada precisdo do método de AB em relacdo a R1 e M1,

pode ser explicada por ter utilizado mais variaveis de entrada (T e Rs), pois quando
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se combinou essas variaveis nas TAM, verificou-se uma precisdo mais elevada (R5:
RMSE = 0,35+0,171 mm d* e M5: RMSE = 0,26+0,132 mm d). Existem estudos
gue relataram o aumento do desempenho das TAM com o0 aumento do numero de
variaveis de entrada (ADELOYE et al., 2012; HUO et al., 2012; LANDERAS et al.,
2008; TRAORE et al., 2010; TRAORE et al., 2016; WEN et al., 2015), corroborando
com os resultados apresentados. Embora o método de AB tenha sido mais preciso
em relacdo a R1 e M1, apresentou valor de MBE (-0,17 mm d*) mais elevado,

contudo, foi considerado bom por estar proximo de zero.

Comparando as TAM com o mesmo numero de variaveis de entrada, observou-
se que em média a MVS apresentou melhor desempenho. A tendéncia da MVS
apresentar melhores resultados do que as RNAs para a mesma arquitetura foi
observada por varios pesquisadores (KISI, 2013; WEN at al., 2015). Segundo Tabari
et al. (2013), a MVS possui uma boa flexibilidade e habilidade de modelar

fendmenos complexos em relacdo as RNAs, pois procura solu¢cdes mais otimizadas.

A R6 (MBE = 0,07 mm d; RMSE = 0,20+0,090 mm d}; “d” = 0,99 +0,015 e R*=
0,96+0,033) e M6 (MBE = 0,00 mm d*; RMSE = 0,18+0,120 mm d*; “d” = 0,98
+0,026 e R? = 0,95+0,069) apresentaram o desempenho mais elevado da presente
pesquisa. O elevado desempenho em relacdo as arquiteturas R1, M1, R2, M2, R5,
M5 foi justificado pelo uso de mais variaveis de entrada, conforme anteriormente
demonstrado. A R3, M3, R4 e M4 utilizaram o mesmo numero de variaveis de
entrada utilizado na R6 e M6, cuja diferenca esta na U, utilizada na R3 e M3 e na
UR utilizada na R4 e M4 no lugar da Rs utilizada na R6 e M6. Com isso, notou-se
que a inclusdo da Rs na R6 e M6 explica o seu melhor desempenho, pois € um dos
elementos meteoroldgicos que mais influencia na ETo. Comportamento similar foi
observado em outros trabalhos (ARUN RAJ;JAIRAJ, 2014; LANDERAS et al., 2008;
TABARI et al.,, 2012; VYAS;SUBBAIAH, 2016; WEN et al.,, 2015). O elevado
desempenho da R6 e M6 foi confirmado pelo diagrama de caixa com bigodes, o qual
mostrou estimativas mais confiaveis (elevada precisdo e erros de estimativa

proximos de zero).

A semelhanca da escala anual, 0 método de HS apresentou o pior desempenho.
O meétodo de AB apresentou melhor desempenho do que a R1, M1, R2, M2 e HS no
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verdo. Este método é adequado para estimar a ETo em climas quentes e Umidos
(LINGLING et al., 2013; SAMARAS et al., 2014; ZHAI et al., 2010), portanto, isto
justifica os resultados obtidos no verdo, o qual é quente e chuvoso. Contudo, a
superioridade desse método ndo é observado quando é comparado com outras
arquiteturas das TAM, evidenciando que o aumento das variaveis de entrada
melhora a qualidade de estimativa das TAM e que a Rs é uma das variaveis mais
importantes na taxa de ETo.

Em geral, as arquiteturas R3, M3, R4, M4, R5, M5, R6 e M6 produziram melhores
resultados na estimativa da ETo em todas estagbes do ano, pois apresentaram
valores de MBE e de RMSE mais préximos de zero e de “d” e R? mais préximos de
um, significando baixa sub ou superestimativa, elevada precisdo, elevada

concordancia e elevado ajuste matemético, respectivamente.

2.5 CONCLUSAO
Escala anual:

O método empirico de HS apresentou menor desempenho que o método de

Abtew (AB), redes neurais artificiais (RNASs) e maquina vetor de suporte (MVS).

O método de AB apresentou um desempenho melhor (MBE = -0,17 mm d* e
RMSE = 0,45 mm d™) em comparacdo as RNas (R1) e MVS (M1) que tiveram a
temperatura média do ar (T) como variavel de entrada. Todavia, apresentou um
desempenho inferior as arquiteturas: R5 (MBE = 0,22 mm d* e RMSE = 0,35 mm d’
Y e M5 (MBE = -0,05 mm d* e RMSE = 0,26 mm d™?), as quais usaram as mesmas
variaveis de entrada exigidas no método de AB (T e Rs).

A R6 (MBE = 0,07 mm d* e RMSE = 0,20 mm d™*) e M6 (MBE = 0,00 mm d* e
RMSE = 0,18 mm d™), as quais utilizaram a temperatura méaxima -Tmax, minima -
Tmin, T, radiagé@o extraterrestre - Ra e Rs como variaveis de entrada, superaram o

desempenho de todos modelos/métodos.
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Escala sazonal:

Observou-se que o método de HS apresentou piores desempenhos em todas as
estacdes do ano. O método de AB apresentou melhores resultados no verao (MBE =
-0,15 mm d* e RMSE = 0,16 mm d™) e no outono (MBE = 0,10 mm d* e RMSE =
0,15 mm d}), os quais superaram os resultados produzidos pela R1, M1, R2 e M2. A

R2 e M2 utilizaram a Tmax, Tmin, T e Ra como variaveis de entrada.

As arquiteturas R3, M3, R4, M4, R5, M5, R6 e M6 produziram melhores
resultados que os demais modelos avaliados, pois os seus valores de MBE e RMSE
foram praticamente iguais a 0,00 mm d* e os de “d” e R? foram mais préximos de
um. R3 e M3 utilizaram a Tmax, Tmin, T, Ra e U,, enquanto R4 e M4, utilizaram UR
no lugar de U,, permanecendo as demais variaveis. E de ressaltar que todos os
métodos relatados como melhores, apresesentaram elevados valores dos indices “d”

e R?, tanto na escala anual quanto sazonal.
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CAPITULO 3

EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA NO ESTADO DE SAO PAULO:
METODO GEOESPACIAL

RESUMO

A interpolagdo da evapotranspiragcdo de referéncia (ETo) permite o seu
conhecimento em locais onde nao se dispde de nehuma informacao, facilitando a
realizacdo de inuUmeras atividades agricolas. Com este trabalho, pretende-se
apresentar a variabilidade espacial da ETo no estado de Sao Paulo a partir de dados
meteoroldgicos de 31 estacdes, utilizando a krigagem ordinéria pontual (KOP) como
interpolador geoestatistico. A ETo foi estimada a partir do método de Penman
Monteith FAO 56, em escala anual e sazonal (primavera, verdao, outono e inverno).
Os variogramas obtidos foram analisados com base na soma dos quadrados dos
residuos, tendo-se verificado que o modelo esférico foi melhor em todas as escalas,
com a excecdo da primavera onde o modelo guassiano apresentou melhor
desempenho. Todos os modelos apresentaram uma dependéncia espacial forte. A
posterior, fez-se a validacdo cruzada da KOP com base nos coeficientes angular
(B1) e linear (Bo) da reta de regressdo linear simples, R? (Coeficiente de
determinacao), MBE (Mean Bias Error), RMSE (Root Mean Square Error) e MSDR
(Mean squared deviation ratio), cujos resultados mostraram um 6étimo desempenho

da KOP. Finalmente, fez-se a confeccao dos respectivos mapas.

Palavras — chave: Interpolacdo de dados. Krigagem Ordinaria. Método de Penman
— Monteith.
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ABSTRACT

The interpolation of the reference evapotranspiration (ETo) allows its knowledge in
places where there is no information available, facilitating the accomplishment of
many agricultural activities. This study carried out is intending to present the spatial
variability of the ETo in the state of Sdo Paulo by collecting and using data from 31
meteorological gauge stations using ordinary point kriging (OPK) method as
geostatistic interpolator. The ETo was estimated from the Penman-Monteith method
FAO 56, on an annual and seasonal scale (spring, summer, autumn and winter). The
obtained variograms were analyzed based on residuals sum of squares and verified
that the spherical model was better in all the scales with the exception of the spring
where the Gaussian distribution model has shown better performance. All models
showed strong spatial dependence. Afterwards, it was carried out cross-validated for
OPK based on the angular (B1) and linear (B,) coefficients of the simple linear
regression line, R? (Determination Coefficient), RMSE (Root Mean Square Error) and
MSDR (Mean squared deviation ratio) whose results showed a good performance of

OPK. Finally, the respective maps were outlined.

Keywords: Data interpolation. Ordinary Kriging. Penman - Monteith method.
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3.1 INTRODUCAO

Uma estimativa precisa da evapotranspiracdo de referéncia (ETo) é fundamental
para estudos agricolas, hidrologicos, gestdo de recursos hidricos, e bacias
hidrogréficas, principalmente para estimar a demanda das culturas, planejamento da
irrigacdo, gestdo da seca e estudos sobre mudancgas climéticas (RAZIEI;PEREIRA,
2013). Segundo Allen et al. (1998), a ETo representa a perda de agua por
evaporacao e transpiracdo de uma extensa superficie vegetada em condi¢cdes
padrédo: sem estresse hidrico; cobertura total da superficie terrestre; albedo de 0,23,

crescimento ativo e uniforme (0,12 m de altura).

Existem varias equacdes de estimativa da ETo, dentre elas, a equacdo de
Penman Monteith, recomendada em 1998 no boletim da FAO 56 tem apresentado
otimo desempenho em diferentes condi¢ces climaticas (ALLEN et al., 1998; JIA et
al., 2009; KANG et al., 2003; MOHAWESH, 2011). Contudo, ndo sao todos os locais
gue dispdem de elementos climaticos suficientes para utilizar essa equacao.
Segundo Kamali et al. (2015), a ETo em locais com falta de informac&o pode ser
estimada a partir dos valores de outros locais, utilizando o método de interpolagéo.
Por outro lado, Zhou et al. (2007) relataram que os métodos de interpolacao espacial
vém sendo utilizados em diversas &reas, principalmente em ciéncias ambientais. E
de ressaltar que a precisdo de estimativa dos valores depende do desempenho do
tipo de interpolador escolhido.

Os métodos de interpolacdo podem ser divididos em dois grupos, sendo
determisticos e geoestatisticos. Os métodos determisticos estimam os valores de
um determinado ponto a partir de valores registrados nos pontos vizinhos
(KURTZMAN;KADMON; 1999), por exemplo, o método de inverso da distancia
ponderada (IDW) e método Spline. Estes métodos baseiam-se no principio basico de
gue os pontos proximos devem estar fortemente relacionados em relagéo aos pontos
mais distantes do local interpolado. Os métodos geoestatisticos como a krigagem
tém uma base estatistica bastante poderosa, sendo utilizados em diversas areas. A
krigagem pressupde que a distancia e a direcdo entre pontos amostrados reflete
uma correlacdo espacial que pode ser utilizada para explicar as variagdes na

superficie (CHILDS, 2004). Segundo Matheron (1963), a krigagem quantifica a
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correlacdo espacial entre os dados e depois faz uma previséo dos valores em locais
sem dados medidos. Para obter as previsées desses locais, a krigagem usa modelos
de variograma, correlacdo espacial entre os dados e os dados medidos em pontos
vizinhos (KAMALI et al., 2015). O termo krigagem € em homenagem ao engenheiro

Sul Africano chamado Krige.

Segundo Li e Heap (2011), os métodos IDW, krigagem ordinaria (OK) e a
Cokrigagem sédo frequentemente mais utlizados, porém, os métodos de krigagem
produzem melhores resultados do que os métodos ndo geoestatisticos. Para
Dalezios et al. (2002), uma o6tima interpolacdo usando técnicas da geoestatistica,
como a krigagem, pode ser utilizada para o mapeamento de variaveis
regionalizadas. Dentre os varios tipos de krigagem, a krigagem ordinaria € mais
comum (CHILDS, 2004).

Cob-Martinez (1996), avaliando trés interpoladores geoestatisticos (OK,
cokrigagem e krigagem residual) na predicdo da ETo e da precipitacdo, observaram
bons resultados dos trés, embora a krigagem residual tenha produzido um resultado
relativamente inferior. Na China, Liu e Yang (2010) selecionaram a OK como melhor
interpolador. Outro trabalho realizado na China por Yang et al. (2011), mostrou que a
OK é ¢6timo interpolador da ETo tanto na escala anual quanto sazonal em relacéo
aos métodos IDW e Spline. A OK pode ser o método mais preciso para fazer a
interpolagdo e produz superficies visualmente atraentes a partir de dados
irregularmente espacados (RAZIEI;PEREIRA, 2013). Contudo, a literatura relata
alguns trabalhos em que a krigagem ordinaria apresentou erros mais elevados em
relacdo aos outros interpoladores (ASHRAF et al, 1997; DALEZIOS et al., 2002;
RAY;DADHWAL, 2001). Entretanto, qualquer interpolador precisa ser avaliado antes

da confeccao dos mapas.

Diante do exposto, 0 presente trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho
da OK, opc¢ao pontual na representacdo da variabilidade espacial da ETo no estado
de S&o Paulo em escala anual e sazonal. Foram utilizados elementos
meteoroldgicos de 31 estacbes (temperatura média do ar, umidade relativa do ar,
velocidade do vento, insolacdo e radiacdo solar global), das quais, nove sé&o

estacdes vizinhas.
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3.2 MATERIAL E METODOS
3.2.1 Area de estudo

O mapa dos locais onde foram coletados os dados meteoroldgicos para realizar o
presente estudo encontra-se na Figura 1. No total sdo 31 estacdes meteoroldgicas,
das quais 22 séo estacdes automaticas localizadas dentro do estado de Sao Paulo e
as remanescentes, sdo estacdes vizinhas a fim de se obter uma boa interpolacéo
dos dados. E de ressaltar que todos os dados meteorolégicos foram disponibilizados
pelo Instituto Nacional de Meteorologia do Brasil (INMET).

Figura 1 - EstacBes meteoroldgicas utilizadas na interpolacdo da ETo
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Na Tabela 1 estd apresentado as coordenadas geograficas utilizadas para
confeccionar o mapa da Figura 1, periodo de coleta dos dados em cada estacéo
(composto por pelo menos 80% dos dados) e o codigo de cada estacao. A letra A
gue antecede o codigo significa que a estacdo € automatica, sendo o oposto,

estacdo convencional.

O estado de S&o Paulo apresenta uma grande diversidade climatica, devido ao
seu relevo acidentado, posicao geografica e diferentes influéncias de massas de ar
(ROLIM et al., 2007). Cepagri (2016), utilizando a classificacéo climatica de Koppen,

identificou a existéncia de sete tipos de clima no estado de Séao Paulo: Cwa, Cwb,
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Aw, Am, Cfa, Cfb e Af. Dentre varios tipos climaticos existentes no estado de S&o
Paulo, Rolim et al. (2007) relataram que os climas de maior ocorréncia sdo Aw e Cfa.

De acordo com Vianello e Alves (2012), as letras Aw caracterizam o clima tropical
de savana. Nesse tipo de clima, a temperatura média do més mais frio € superior a
18°C, com inverno seco no qual pelo menos um dos meses apresenta uma
precipitacdo média inferior a 60 mm (KOTTEK et al., 2006; SOUZA et al., 2013). O
clima Cfa apresenta verdo quente, sem estacdo seca do inverno e com temperatura

média do més mais frio entre 18 e - 3°C, conforme Cepagri (2016).

Tabela 1 - Estagcfes meteoroldgicas do estado de Sdo Paulo e de areas

vizinhas
Cédigos  Estacdes (Cidades) Latitude Longitude Altitude Periodo (anos)
(graus) (graus) (m)

Estado de Sdo Paulo

A-736 Ariranha -21,01 -48,83 525 2008 - 2015
A-725 Avaré -23,00 -48,88 654 2007 - 2015
A-705 Bauru -22,30 -49,70 550 2005 - 2015
A-738 Casa Branca -21,77 -47,01 730 2008 - 2015
A-708 Franca -20,57 -47,37 1026 2005 - 2015
A-737 Ibitinga -21,85 -48,80 492 2008 - 2015
A-712 Iguape -24,70 -47,55 3 2007 - 2015
A-714 Itapeva -23,97 -48,85 707 2007 - 2015
A-733 Jales -20,02 -50,58 457 2008 - 2015
A-735 José Bonifacio -21,00 -49,68 405 2008 - 2015
A-727 Lins -21,65 -49,73 459 2007 - 2015
A-716 Ourinhos -22,95 -49,85 448 2007 - 2015
A-726 Piracicaba -22,70 -47,62 574 2007 - 2015
A-707 Presidente Prudente -22,01 -51,40 436 2005 - 2015
A-718 Rancharia -22,37 -50,97 350 2007 - 2015
A-711 Séo Carlos -21,95 -47,87 863 2007 - 2015
A-740 Luis do Paraitinga -23,22 -45,52 874 2008 - 2015
A-715 Sao Miguel de Arcanjo  -23,85 -48,00 678 2007 - 2015
A-701 Séao Paulo -23,50 -46,62 792 2007 - 2015
A-728 Taubaté -23,00 -45,52 571 2007 - 2015

A-734 Valparaiso -21,32 -50,92 374 2007 - 2015
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A-729 Votuporanga -20,40 -49,95 486 2007 - 2015
Estacdes vizinhas
A-849 Diamante do Norte -22,63 -52,89 362 2005-2015
83738 Resende -22,45 -44,44 434 2005-2015
83565 Paranaiba -19,75 -51,18 331 2005-2015
83767 Maringa -23,4 -51,91 542 2005-2015
83683 Machado -21,68 -45,94 873 2005-2015
83766 Londrina -23,31 -51,13 566 2005-2015
83813 Castro -24,78 -50,00 1009 2005-2015
83577 Uberaba -20,00 -47,95 737 2005-2015
83579 Araxa -19.6 -46,94 1024 2005-2015

Além dos dados mencionados, fez-se a coleta dos dados de temperatura do ar,
umidade relativa do ar, velocidade de vento, radiacéo solar global e de insolacdo. Os
dados de insolagcdo foram utilizados apenas em estacdes meteoroldgicas
convencionais a fim de se estimar a radiacdo solar global, a partir da equacao de

Angstrom (Equacéao 1).
n
Rs=[a+b*WJ*Ra Q)

Em que: Rs = Radiacao solar global, % = Razdao insolacdo, Ra = Radiacdo no topo
da atmosfera, a e b = Fracdo de Ra que chega na superfiicie terrestre em dias

claros. Os valores de a e b podem ser assumidos iguais a 0,25 e 0,5,
respectivamente (ALLEN et al., 1998).

Todos os dados foram fornecidos na escala horaria e a posterior foram
transformados para a escala diaria. A partir dos dados na escala diaria, estimou a
ETo pela equacao padrdo de Penman Monteith FAO 56 para as escalas anual e

sazonal (primavera, verao, outono e inverno), Equagéo 2 (ALLEN et al., 1998).
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3.2.2 Método padrao de estimativa da ETo

0,408*A*(Rn —G)+ y*ﬂ*uz *(es —ea)
ETo = T +273 (2)
A+y*(1+0,34*U,)

Em que: ETo = Evapotranspiracdo de referéncia, mm d*; Rn = Saldo da radiacéo,

MJ m? d*; G = Densidade de fluxo de calor para o solo, MJ m? d*; y = Constante
psicométrico, kPa °C™; T = Temperatura média do ar, °C; U, = Velocidade do vento a
2 metros de altura, m s™*; e, = Pressdo de saturacdo a temperatura de bulbo seco,
kPa; e, = Pressao real ou actual de vapor d’agua, kPa; A = Declividade da curva da
pressdo de saturacdo de vapor, kPa °C™; 0,408 = Fator de conversdo de MJ m? d*

parammd™.

3.2.3 Anédlise espacial dos dados

ApOs a estimativa da ETo, fez-se a andlise descritiva dos dados e o teste de
normalidade de Kolmogorov — Smirnov a 95% de intervalo de confianga. Em
seguida, procedeu-se com a selecdo dos modelos tedricos de variogramas que
melhor representam quantitativamente a variacdo da ETo no estado de Sao Paulo,

utilizando o Programa Geoestatistico GS+ “ Geoestatistical for the Environmental
Sciences”, Versao 7.0.17 Gama. Os melhores modelos foram escolhidos com base
na soma dos quadrados dos residuos (SQR). Segundo Da Silva et al. (2011), o
variograma analisa o grau de dependéncia espacial das amostras e define os
parametros necessarios para a estimativa de valores para locais ndo amostrados,
utilizando a interpolagéo por krigagem. O variograma deve ser estimado de forma
confidvel e modelado com fungbes mateméticas validas (OLIVER;WEBSTER, 2014).

O variograma é representado na Equacao 3.
)=y 2o 1200) 26 ] ©)

Em que: y(h) = Variancia estimada na distancia h; N(h) = Numero de pares de

pontos separados por distancia h; z(xi) = Valor da varidvel no ponto xi; z(xi+h) =
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Valor da variavel no ponto xi+h. y(h) versus h representa o variograma experimental,

0 qual expressa a variabilidade espacial dos dados amostrados.

A medida que aumenta o valor de h da Equac&o 3, a variancia [y(h)] também
aumenta até atingir um valor maximo, denominado patamar (Co+C) e a distancia
correspondente denomina-se alcance. Por outro lado, quando o valor de h tende a

zero, atinge-se o efeito pepita (Co).

A classificacdo da variabilidade espacial da ETo foi realizada com base no indice

de dependéncia espaciaI(IDE =ﬁ) proposto por Zimback (2001). Segundo o
0

mesmo autor, quando IDE < 25%: tem-se fraca dependéncia espacial; quando
IDE = 25a75%: moderada dependéncia espacial e quando IDE = 75%:

dependéncia espacial forte.

3.2.3.1 Validacéao cruzada e interpolacao

Verificada a existéncia da dependéncia espacial, fez-se a adequacao dos
variogramas escolhidos através da técnica de validagdo cruzada. Esta técnica €
simples, consiste na remocéo de cada ponto individualmente do conjunto de dados
amostrados e a posterior é estimado com base nos interpoladores, conforme Myers
(21997); Oliver e Webster (2014). Os resultados obtidos foram analisados com base
nos parametros da equagéo de regressao linear simples (Equagéo 4).

Z*(Xo):ﬂo +ﬂl*Z(Xi)+€1 (4)

Em que: z*(x,) = Valor de ETo estimado pela krigagem; z(x;) = Valor de ETo real;

B, = Coeficiente angular da reta; fo = Coeficiente linear; ¢; = Erro de estimativa.

As melhores estimativas dos valores da ETo, z*(x,) sdo encontradas quando
z*(xo)z ﬂl*z(Xi), ou seja, quando os pares de dados obtidos na validagéo cruzada

estdo sobre a reta Y = X. Portanto, isso é observado quando os parametros fSo, ; €
g; S80 iguais a zero, um e zero, respectivamente. Por conseguinte, o R? fica igual a

um, o qual é obtido a partir da Equacgéao 5.
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> ex)-2° )]’
>0 -2x)]°

i=1

R?=1- (5)

Além dos parametros da regressao linear simples, foram analisados os seguintes
indices estatisticos: MBE (Mean error), RMSE (Root Mean Square Error) e MSDR
(Mean squared deviation ratio). Valores de MBE indicam uma subestimativa (MBE <
0) ou superestimativa (MBE > 0), de RMSE indicam a precisdo do modelo e os de
MSDR indicam o grau de ajuste do modelo. Ressalta-se que quando MBE =

0; RMSE = 0 e MSDR = 1, o desempenho do modelo escolhido € 6timo.

As Equacbes 6, 7 e 8 foram utilizadas para calcular os indices MBE, , MSDR,

respectivamente.

MBE = 312" (x) - 20x) ©)

RMSE = \/ﬁi[z*(xi) _ Z(Xi)]z (7)
13 [z7(x) - z(x.)]z

MSDR = — i i 8
N .le O'*ﬁ(Xi) ®

Em que: z(x;) = Valor real na ponto xi; Z*(x;) = Valor estimado pela krigagem na

posicao xi, N = Numero de observacdes e a*ﬁ(xi) = Variancia da krigagem.

A KO utilizada foi a pontual. A KO é uma técnica de interpolacédo utilizada em
geoestatistica para fornecer as estimativas dos valores ndo amostrados
(GUTIERREZ DE RAVE et al, 2014; NOSHADI;SEPASKHAH, 2005;
OLIVER;WEBSTER, 1990), conforme a Equacéo 9.

2°0) = > A4 % 2(x) ©)
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Em que: z*(x,) = Valor estimado no local Xx,; N = Niameros de observacbes; z*(x;) =
Valor real no local xj e 4, = Pesos associados ao valor real na posi¢édo x;. Melhores

resultados de z*(x,) sdo obtidos quando o estimador é ndo tendencioso e a

variancia da estimativa é minima.

Finalmente, confeccionou-se os mapas de distribuicdo espacial da ETo no estado

de S&o Paulo no programa QGIS versédo 2.8.3 —Wien.
3.3 RESULTADOS
3.3.1 Estatistica descritiva dos valores da ETo

A Tabela 2 mostra os valores maximos, minimos, médios, desvio padrao (SD) e
coeficiente de variacdo (CV) da ETo no estado de Sao Paulo, em diferentes
periodos. De acordo com a mesma tabela, os valores da ETo estimados pelo
método padrdo da FAO 56 sdo menos homogéneos no inverno (CV = 22,15%) e

mais homogéneos na primavera (CV = 11,25%) e verao (CV = 11,19%).

Tabela 2 - Estatistica descritiva da ETo no estado de Sao Paulo

Periodo ETo (mm d™) CV (%)
Méaximo Minimo Médio SD

Primavera 5,20 3,12 4,16 0,47 11,25

Verdo 5,54 3,42 4,48 0,50 11,19

Outono 4,04 2,02 3,03 0,43 14,21

Inverno 4,68 1,94 3,31 0,73 22,15

Anual 5,00 2,64 3,82 0,51 13,43

Em termos médios, observou-se que a primavera e 0 verdo apresentaram
elevados valores da ETo. Este resultado era de se esperar, pois nessas estagdes do
ano, o estado de S&o Paulo é caracterizado por chuvas e temperaturas elevadas,
por conseguinte, elevada demanda atmosférica (Tabela 2). E de ressaltar que além
da estatistica descritiva apresentada, fez-se o teste de normalidade de Kolmogorov —
Smirnov, o qual foi significativo a 5% de nivel de significAncia em todos os periodos.

O teste de normalidade € recomendado em diversos trabalhos como um pré-
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requisito para o uso da krigagem ordinaria (KAMALI et al., 2015; WEBSTER;OLVER,
2001; XIAO et al., 2016).
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3.3.2 Analise variografica da ETo no estado de Sao Paulo na escala anual e sazonal

Tabela 3 - Parametros variograficos da ETo

Periodo Modelo Efeito pepita Patamar Alcance R? SOR Estrutura Depedéncia
Co C+Co C/(C+Co) espacial
Anual Esférico 0,0010 0,370 5,380 0,914 0,0090 0,997 Forte
Primavera  Gaussiano 0,0420 0,368 6,045 0,987 0,0010 0,886 Forte
Verao Esférico 0,0001 0,296 4,040 0,801 0,0114 1,0 Forte
Outono Esférico 0,0001 0,262 5,320 0,910 0,0046 1,0 Forte
Inverno Esférico 0,0010 0,749 5,480 0,854 0,0670 0,999 Forte
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Com base na Tabela 3, observou-se que o modelo esférico foi escolhido para o
ajuste dos variagramas em todos os periodos, com a excec¢do da primavera que foi
escolhido o modelo gaussiano. A escolha do melhor modelo tedrico, baseou-se nos
valores da SQR, conforme ja mencionado. Quanto mais proximo de zero for o valor
da SQR, melhor é o modelo de ajuste dos variogramas. Em estudos similares,
Mardikis et al. (2005) e Kamali et al. (2015) também utilizaram a SQR para a escolha

dos modelos tedricos na Grécia e no Ird, respectivamente.

Na Tabela 3, observou-se ainda uma dependéncia espacial forte tanto no periodo
anual quanto sazonal, com base na classificagdo de Zimback (2001). Para o melhor
entendimento dos parametros da Tabela 3, a seguir esta apresentado na Figura 2 (a,

b, c, d, e) os variogramas isotrépicos para a ETo.

Figura 2 (a, b, c, d, e) - Variogramas isotrépicos da ETo
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e) Inverno
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Os variogramas isotropicos mostraram que a maior distancia (alcance) na qual
verificou-se a dependéncia espacial entre os valores da ETo acontecou na primavera
(6,045 graus decimais) e a menor, no verao (4,040 graus decimais). Acima dos
valores de alcance apresentados na Tabela 3, os valores da ETo apresentam
distribuicbes espaciais aleatérias, ou seja, sdo independentes e por conseguinte,
devem ser analisados a partir da estatistica classica. Segundo Trangmar et al.
(1985), amostras separadas por distancias menores do que o0 alcance sao

espacialmente relacionadas e vice-versa.

O patamar expressa a variabilidade dos valores da variavel em andlise.
Entretanto, a Figura 2 (a, b, ¢, d, €) mostra claramente que no inverno existe uma
maior variabilidade da ETo do que nos outros periodos, pois observou-se maior valor
conforme apresentado na Tabela 3 (Co+C = 0,749) e também observou-se maior
desvio padréo na Tabela 2 (SD = 0,73).

3.3.3 Krigagem da ETo

Nos mapas abaixo, a cor vermelho alaranjado representa os locais com maior
demanda atmosférica (ETo) e a azul representa os locais com menor demanda. Os
niveis de demanda atmosférica variam conforme a tonalidade das cores. Em média,
observou-se os seguintes valores de ETo: 4,24; 4,74; 2,98; 3,36 e 3,81 mm d* na
primavera, verdo, outono, inverno e ao longo do ano, respectivamente. Portanto,

verificou-se elevada demanda atmosférica no verao e baixa no outono.
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Em todos periodos verificou-se maiores valores da ETo nas regifes
compreendidas entre as latitudes 20 e 22° S, decrescendo a medida que a latitude
aumenta. Por outro lado, verificou-se uma tendéncia de diminuicdo da ETo com o
decréscimo da longitude, sendo mais nitido no veréo (Figura 3 c). O decréscimo da
ETo com a latitude € explicada pelo fato das regides de menor latitude estarem mais
proximas do Equador, portanto, recebem mais energia irradiante. O comportamento
da ETo verificado ao longo da longitude ndo é explicado por nenhum fator
astrondémico. Entretanto, o microclima de cada local precisa ser analisado para o

entendimento da variacdo da ETo com a longitude.

Figura 3 a - Krigagem da ETo ao longo do ano
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Figura 3 b - Krigagem da ETo na primavera
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Figura 3 ¢ - Krigagem da ETo no veréo
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Figura 3 d - Krigagem da ETo no outono
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3.3.4 Validacao cruzada dos modelos variograficos

Na Tabela 4 estdo dispostos os resultados da validacdo cruzada da krigagem
ordinaria pontual (KOP): onde B1 representa o coeficiente angular da reta de

regressao linear simples e fo representa o coeficiente linear.

Tabela 4. Validacdo cruzada da Krigagem ordinéria pontual dos valores da ETo.

Periodo  p1 Bo R? MBE RMSE MSDR
Anual 0,884 041 0,536 0,027 0,348 0,671
Primavera 0,984 0,06 0,531 0,016 0,315 0,825
Verdo 0,885 0,48 0,506 0,049 0,352 0,765
Outono 0,842 0,44 0,482 0,029 0,311 0,775
Inverno 0,954 0,14 0,548 0,014 0,486 0,729

Com base na Tabela 4, observou-se que o inverno apresentou maior valor de
RMSE (0,486 mm d™), significando que a KOP teve uma precisdo mais baixa nesse
periodo. Esta constatacdo € confirmada na Figura 4 e, pois observou-se um maior
grau de espalhamento dos pares de dados a volta da reta de regresséao Y = X (1:1)
do que nos demais periodos. Na mesma tabela, observou-se que todos os valores
de MBE foram positivos e muito proximo de zero. Estes valores mostram que a KOP

apresentou uma baixissima tendéncia de superestimar os valores reais da ETo.
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Figura4 (a, b, c, d, e) - Dispersao dos valores da ETo no estado de Sao Paulo
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Os coeficientes B1 e fo apresentaram valores proximos de um e zero em todo
periodo, respectivamente, Figura 4 (a, b, c, d, e). Isto mostra que as equacdes de
regressao linear simples de cada periodo sobrepdem-se a equacdo Y = X (situacéo
desejada), confirmando que a KOP produziu resultados que representam a

variabilidade espacial da ETo no estado de S&o Paulo. Este resultado ja era

previsivel, pois na analise variografica apresentada na Tabela 3 observou-se uma

dependéncia espacial forte. Contudo, observa-se na Tabela 4 que a validacao

cruzada da KOP apresentou valores de R? que provavelmente ndo representem um
bom ajuste matematico. Os valores de R? possivelmente aumentariam trabalhando

com uma base de dados maior. Neste trabalho, isso ndo foi possivel, pois o estado

de Sdo Paulo apresenta poucas estacfes meteorologicas automaticas e pequena

base de dados por estacéo.



114

3.3.5 Erros de estimativa produzidos pela validagéo cruzada

O diagrama de caixa (Box plot), Figura 5, demonstra que a KOP apresentou um
valor médio de erros (marca central nas caixas) préximo de zero em todo periodo
avaliado. Com base nesses resultados pode-se dizer que a KOP nao apresentou
nenhuma tendéncia de subestimar e nem de superestimar a ETo estimada pelo
método da FAO 56, mostrando ser um o6timo interpolador espacial. Observou-se
ainda que no inverno, o diagrama de caixa apresentou mais valores adjacentes
(valores atipicos) do que nos outros periodos, principalmente abaixo da reta
Y = Bo = 0, confirmando o elevado RMSE observado na Tabela 4 (elevado grau de

espalhamento).
Figura 5 - Box and plot de erros da Krigagem ordinéria pontual
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3.4 DISCUSSAO

Em todos modelos variograficos escolhidos, sendo esférico para verao, outono,
inverno, e escala anual e gaussiano para primavera, verificou-se uma forte
dependéncia espacial. Essa dependéncia, mostrou que a escala utilizada para sua
identificacdo foi adequada, portanto, € relevante a aplicacdo da geoestatistica. Ndo
obstante a existéncia da dependéncia espacial, o patamar observado no inverno
(Co+C = 0,749) mostrou uma maior variabilidade dos dados em relacdo aos demais
periodos. Mesmo assim, 0 variograma selecionado mostrou-se adequado a

semelhanca dos outros periodos, pois verificou-se baixo efeito pepita (Co = 0), SQR



115

préximo de zero SQR = 0 e elevado ajuste matematico (R? = 1), embora este (ltimo

nao seja decisivo na selecdo de variogramas.

Se o0 modelo de variograma for corretamente escolhido, os valores de MSDR
devem estar proximos de um (KERRY;OLIVER, 2007; MINASNY;MCBRATNEY,
2005; OLIVER;WEBSTER, 2014). Sendo assim, embora se verificou baixa preciséo
no inverno (RMSE = 0,486 mm d™), mais uma vez, pode-se afirmar que todos
variogramas foram bem escolhidos para expressar a variabilidade espacial da ETo
no estado de Sado Paulo. Por conseguinte, justificando o 6timo desempenho do
interpolador utilizado (KOP), ou seja, a escolha inadequada dos variogramas
influencia negativamente o desempenho dos interpoladores e vice-versa. Por outro
lado, a analise dos erros dos modelos feita através de Box plot confirmou que a KOP
€ um otimo interpolador, pois apresentou erros médios préximos de zero e caixas
estreitas. Vérios trabalhos também constataram que a krigagem ordinaria € um 6timo
interpolador da ETo (COB — MARTINEZ;CUENCA, 1992; LIANG et al., 2011; LIU et
al., 2010; XU et al., 2006).

A KOP mostrou ainda uma elevada demanda atmosférica no verdo (ETo = 4,74
mm d!) e baixa no outono (ETo = 2,98 mm d™), a qual, é explicada pelo fato deste
ser mais quente e mais chuvoso no estado de Sdo Paulo. Varios autores relatam
que a disponibilidade energética e a agua sao os principais fatores que determinam
a taxa de evapotranspiracao (BUDYKO, 1974; DONOHUE et al., 2007), justificando

0s presentes resultados.

3.5 CONCLUSAO

A distribuicdo espacial da evapotranspiracdo de referéncia (ETo) no estado de
Séao Paulo pode ser melhor representada através dos variogramas esféricos tanto na
escala anual quanto sazonal (primavera, verdo, outono e inverno), com a excegao
da primavera que o melhor modelo é gaussiano. Todos 0os modelos apresentaram a
soma dos quadrados dos residuos, efeito pepita proximos de zero e R? préximo de

um, além de uma forte dependéncia espacial.
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A validacdo cruzada da interpolacdo por krigagem ordinaria pontual (KOP)
mostrou-se eficiente para gerar os mapas de variabilidade espacial da ETo. Os
valores maximos dos principais indices estatisticos utilizados foram: MBE = 0,049
mm d* no verdo, RMSE = 0,486 mm d* no inverno, evidenciando uma baixa
superestimativa dos valores reais da ETo e elevada precisdo da KOP,
respectivamente. Ja os valores do indice MSDR estiveram préximos de um, variando
de 0,671 a 0,825, mostrando que os variogramas foram corretamente escolhidos.



117

REFERENCIAS

ALLEN, R. G.; PEREIRA, L.; RAES, D.; SMITH, M. Crop Evapotranspiration:
Guidelines for Computing Crop Water Requirements. Roma: FAO, (FAO:
Irrigation and Drainage Paper, 56), 1998.

ASHRAF, M.; LOFTIS, J. C.; HUBBARD, K. G. Application of geostatistics to
evaluate partial weather station networks. Agricultural and Forest Meteorology, v.
84, p. 255-271, 1997.

BUDYKO, M. I. Climate and Life. Academic Press. 1974, 508 p.

CENTRO DE PESQUISAS METEOROLOGICAS E CLIMATICAS APLICADAS A
AGRICULTURA - CEPAGRI. Clima dos Municipios Paulistas. Disponivel em:
<http://www.cpa.unicamp.br/outras-informacoes/clima-dos-municipios-
paulistas.html>. Acesso em: 10 de out. 2016.

CHILDS, C. Interpolating surfaces in ArcGis spatial analysis. ArcUser, ESRI
Education Services, p. 32-35, 2004.

COB - MARTINEZ, A.; CUENCA, R. H. Influence of elevation on regional
evapotranspiration using multivariate geostatistics for various climatic regimes in
Oregon. Journal of Hydrology, v. 136, p. 353-380, 1992.

DALEZIOS, N. R.; LOUKAS, A.; BAMPZELIS, D. Spatial variability of reference
evapotranspiration in Greece. Physics and Chemistry of the Earth, v. 27, p. 1031-
1038, 2002.

DA SILVA, A. F.; QUARTEZANI, W. Z.; ZIMBACK, C. R. L.; LANDIM, P. M. B.
Aplicacdo da geoestatistica em ciéncias agréarias. In: Il Simpésio de
geoestatistica aplicada em ciéncias agrarias (SGeA), 2011, Botucatu, FEPAF, 2011,
136 p.

DONOHUE, R. J.; RODERICK, M. L.; MCVICAR, T. R. On the importance of
including vegetation dynamics in Budyko’s hydrological model. Hydrology and
Earth System Sciences, v. 11, p. 983-995, 2007.

GUTIERREZ DE RAVE, E.; JIMENEZ-HORNERO, E. J.; ARIZA-VILLAVERDE, A. B.;
GOMEZ-LOPEZ. Using general-purpose computing on graphics processing units
(GPGPU) to accelerate the ordinary kriging algorithm. Computers and
Geosciences, v. 64, p. 1-6, 2014.

JIA, X.; DUKES, M. D.; JACOBS, J. M. Bahiagrass crop coefficients from eddy
correlation measurements in central Florida. Irrig. Sci., v. 28, n. 1, p. 5-15, 20009.

KAMALI, M. I.; NAZARI, R.; FARIDHOSSEINI, A.; ANSARI, H.; ESLAMIAN, S. The
determination of reference evapotranspiration for spatial distribution mapping using
Geostatistic. Water Resour Manage, v. 29, p. 3929-3940, 2015.


http://www.cpa.unicamp.br/outras-informacoes/clima-dos-municipios-paulistas.html
http://www.cpa.unicamp.br/outras-informacoes/clima-dos-municipios-paulistas.html

118

KANG, S. Z.; GU, B. J.; DU, T. S.; ZHANG, J. H. Crop coefficient and ratio of
transpiration to evapotranspiration of winter wheat and maize in a semi — humid
region. Agricultural Water Management, v. 59, p. 239-254, 2003.

KERRY, R.; OLIVER, M. A. Comparing sampling needs for variograms of soil
properties computed by the method of moments and residual maximum likelihood.
Geoderma, v. 140, n. 4, p. 383-396, 2007.

KOTTEK, M.; GRIESER, J.; BECK, C.; RUDOLF, B.; RUBEL, F. Word map of the
Koppen — Geiger climate classification updated. Meteorologische Zeitschrift,
Berlin, v.15, n. 3, p. 259-263, June 2006.

KURTZMAN, D.; KADMON, R. Mapping of temperature variables in Israel: A
comparison of different interpolation methods. Climate Res., v. 13, n. 1, p. 33-43,
1999.

LIANG, L.; LI, L.; LIU, Q. Spatio — temporal variations of reference crop
evapotranspiration and pan evaporation in the West Songnen Plain of China.
Hydrological Sciences Journal, v. 56, n. 7, 2011.

LIU, Q.; YANG, Z. Quantitative estimation of the impact of climate change on actual
evapotranspiration in the Yellow River Basin, China. Journal of hydrology, v. 395,
p. 226-234, 2010.

MARDIKIS, M. G.; KALIVAS, D. P.; KOLLIAS, V. J. Comparison of interpolation
methods for the prediction of reference evapotranspiration — An application in
Greece. Water Resources Management, v. 19, p. 251-278, 2005.

MATHERON, G. Principles of geostatistics. Econ. Geol., v. 58, p. 1246-1266, 1963.

MEYERS, J. C. Geostatistical error management. Qualifying uncertainty for
environmental sampling and mapping. New York, Van Nostrand Reinhold, 1997,
571 p.

MINASNY, B.; MCBRATNEY, A. B. The Matern function as a general model for soil
variograms. Geoderma, v. 128, n. 3-4, p. 192-207, 2005.

MOHAWESH, O. E. Evaluation of evapotranspiration models for estimating Daily
reference evapotranspiration in arid and semiarid environment. Plant Soil Environ.,
v.57,n. 4, p. 147-152, 2011.

LI, J.; HEAP, A. A review of comparative studies of spatial interpolation methods in
environmental science: performance and impact factors. Ecol. Inf., v. 6, p. 228-241,
2011.

LIU, Q.; YANG, Z.; CUI, B.; SUN, T. The temporal trends of reference
evapotranspiration and its sensitivity to key meteorological variables in the Yellow
River Basin, China. Hydrol. Process., v. 24, p. 2171-2181, 2010.



119

NOSHADI, M.; SEPASKHAH, A. R. Application of geostatistics for potential
evapotranspiration estimation. Iranian Journal of science and Technology B,
Engineering, v. 29, n. B3, May, 2005.

OLIVER, M. A.; WEBSTER, R. Kriging: a method of interpolation for geographical
information systems. Int. J. Geogr. Inf. Sci., v. 4, n. 3, p. 313-332, 1990.

OLIVER, M. A.; WEBSTER, R. A tutorial guide to geostatistics: Computing and
modelling variograms and kriging. Catena, v. 113, p. 56-69, 2014.

RAY, S. S.; DADHWAL, V. K. Estimation of crop evapotranspiration of irrigation
command area using remote sensing and GIS. Agricultural Water Management, v.
49, n. 3, p. 239-249, 2001.

RAZIEI, T.; PEREIRA, L. S. Spatial variability analysis of reference
evapotranspiration in Iran utilizing fine resolution gridded datasets. Agricultural
Water Management, v. 126, p. 104-118, 2013.

ROLIM, D. DE S.; DE CAMARGO, M. B. P.; LANIA, D. G.; DE MOARES, J. F. L.
Classificacdo climatica de Koppen e de Thornthwaite e sua aplicabilidade na
determinacdo de zonas agroclimaticas para o estado de Sdo Paulo, Bragantia,
Campinas, v. 66, n. 4, p. 711-720, 2007.

SOUZA, A. P.; MOTA, L. L.; ZAMADEI, T.; MARTIM, C. C.; ALMEIDA, F. T
PAULINO, J. Classificacdo climatica e balanco hidrico climatolégico no estado de
Mato Grosso. Nativa, Sinop, v. 1, n. 1, p. 34-43, out/dez., 2013.

TRANGMAR, B. B.; YOST, R. S.; UEHARA, G. Application of geostatistics to spatial
studies of soil properties. Advances in Agronomy, Orlando, v. 38, p. 45-94, 1985.

VIANELLO, R. L.; ALVES, A. R. Meteorologia basica e aplica¢cdes. 2. Ed. Vicosa,
MG: Ed. UFV, 2012, 460 p.

XIAO, Y.; GU, X.; YIN, S.; SHAO, J.; CUI, Y.; ZHANG, Q.; NIU, Y. Geostatistical
interpolation model selection based on ArcGis and spatio-temporal variability
analyisis of groundwater level in piedmont plains, northwest China. Springer Plus,
5:425, 2016.

XU, C-Y.; GONG, L.; JIANG, T.; CHEN, D.; SINGH, V. P. Analysis of spatial
distribution and temporal trend of reference evapotranspiration an pan evaporation in
Changjiang (Yangtze River). Journal of Hydrology, v. 327, p. 81-93, 2006.

WEBSTER, R.; OLIVER, M. A. Geostatistics for environmental scientists. Willey,
Chichester, 2001, 271 p.

YANG, Z.; LIU, Q.; CUI, B. Spatial distribution and temporal variation of reference
evapotranspiration during 1961-2006 in the Yellow River Basin, China. Hydrological
Sciences Journal, v. 56, n. 6, 2011.



120

ZIMBACK, C. R. L. Anélise espacial de atributos quimicos de solos para fins de
mapeamente da fertilidade do solo. 2001. 114 f. Tese (Livre — Docéncia) —
Faculdade de Ciéncias Agrondmicas, Universidade Estadual Paulista, Botucatu,
2001.

ZHOU, F.; GUO, H.-C.; HO, Y.-C.; WU, C.-Z. Scientometric analysis of geostatistics
using mulvariate methods. Scientometrics, v. 73, p. 265-279, 2007.



121

CONSIDERACOES FINAIS

Para o manejo ou dimensionamento de sistemas de irrigacdo é fundamental que
0s métodos empiricos sejam selecionados de forma cuidadosa para garantir uma
méaxima produtividade das culturas agricolas. E também fundamental que se analise
o efeito de sazonalidade das equacfes anuais em relacdo as sazonais a fim de se
escolher métodos que apresentam baixo efeito de sazonalidade, por conseguinte,

evitando sob ou superdimensionamento de sistemas de irrigacao.

As redes neurais artificiais, principalmente a maquina vetor de suporte, sdo
excelentes ferramentas para a estimativa da ETo em qualquer estacdo do ano.
Contudo, produziram desempenho estatistico quase similiar em diferentes
arquiteturas. Sendo assim, testes de analise de significancia dos resultados devem
ser realizados, assim como estudos de viabilidade econdmica, para que seja feita

uma escolha mais adequada possivel.

Embora a krigagem ordindria pontual tenha se mostrado eficiente para estimar a
ETo em lugares ndo amostrados no estado de Sdo Paulo, outras técnicas de

interpolacdo devem ser analisados.
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