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Resumo

A evapotranspiragdo € um fendmeno fisico que promove a complexa transferéncia de dgua para a atmosfera por meio
da relacdo entre o balanco hidrico climatoldgico, evaporacdo da agua da superficie e transpiragcdo das culturas
agricolas. E um parametro importante para otimizagio da gestdo de recursos hidricos e planejamento da irrigagéo.
Obter medidas confiaveis de evapotranspiracao € uma tarefa complexa, pois depende de variaveis ndo disponiveis em
algumas localidades. O objetivo deste trabalho foi aplicar a técnica multivariada de Analise de Componentes
Principais para preenchimento de dados faltantes e propor modelos mais simples na estimacdo da evapotranspiracdo
de referéncia para o Planalto Ocidental Paulista, comparando-os com o modelo de Penman-Monteith. Foi aplicado um
procedimento baseado na Anélise de Componente Principais para reconstrucdo da base de dados meteorolégicos do
periodo de 2013 a 2017 de 30 estacBes meteoroldgicas automaticas do Planalto Ocidental Paulista, localizado a
noroeste do Estado de S&o Paulo, Brasil. Posteriormente foi realizada uma andlise exploratéria das variaveis
climéticas para verificar o agrupamento de varidveis climéticas mais relevantes nos processos fisicos da
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evapotranspiragdo. Esses agrupamentos foram a base para a construgdo de diferentes modelos de estimagdo da
evapotranspiracdo de referéncia por meio de Regressdes Multiplas. Os resultados mostraram os melhores
desempenhos dos modelos EToRLM4 (rRMSE = 5,23%) e EToRNLM4 (rRMSE = 6,39%). Os valores dos
indicativos estatisticos da base de validacdo de RLM4 e RNLM4 indicam que ambos os modelos de regressdes
maultiplas podem ser utilizados na estimativa da evapotranspiracdo de referéncia.

Palavras-chave: Anélise de componentes principais; Modelos de regressdo; Dados faltantes.

Abstract

Evapotranspiration is a physical phenomenon that promotes the complex transfer of water to the atmosphere through
the relationship between climatological water balance, surface water evaporation and transpiration from agricultural
crops. Obtaining reliable measurements of evapotranspiration is a complex task. The objective of this work was to
apply the multivariate technique Principal Component Analysis to fill in missing data and model the reference
evapotranspiration by multiple regression, with subsequent comparison with the Penman-Monteith model. Principal
Component Analysis, the EM algorithm, was applied to reconstruct the climatic database of 30 automatic weather
stations in the Western Plateau of S&o Paulo, located in the northwest of the State of S&o Paulo, Brazil. Measures for
the period 2013-2017. Subsequently, an exploratory analysis of the climatic variables was carried out to verify the
grouping of the most relevant climatic variables in the physical processes of evapotranspiration. These clusters were
the basis for the construction of different reference evapotranspiration estimation models through Multiple
Regressions. The results showed the best performances for ETORLM4 (rRMSE = 5.23%), ETORNLM4 (rRMSE =
6.39%). The values of the statistical indicatives of the validation base of RLM4 and RNLM4 indicate that both
multiple regression models can be used to estimate the reference evapotranspiration.

Keywords: Principal components analysis; Multiple regression; Missing data.

Resumen

La evapotranspiracion es un fendmeno fisico que promueve la compleja transferencia de agua a la atmosfera a traves
de la relacion entre el balance hidrico climatolégico, la evaporacion de aguas superficiales y la transpiracion de los
cultivos agricolas. Es un pardmetro importante para optimizar la gestion de los recursos hidricos y la planificacion del
riego. Obtener mediciones confiables de la evapotranspiracion es una tarea compleja, ya que depende de variables no
disponibles en algunos lugares. El objetivo de este trabajo fue aplicar la técnica multivariada de Analisis de
Componentes Principales para completar los datos faltantes y proponer modelos mas simples para estimar la
evapotranspiracion de referencia para el Planalto Ocidental Paulista, comparandolos con el modelo Penman-Monteith.
Se aplico un procedimiento basado en el Analisis de Componentes Principales para reconstruir la base de datos
meteoroldgica para el periodo de 2013 a 2017 de 30 estaciones meteorolégicas automaticas en el Planalto Ocidental
Paulista, ubicado en el noroeste del Estado de S&o Paulo, Brasil. Posteriormente, se realiz6 un andlisis exploratorio de
las variables climéticas para verificar la agrupacién de las variables climéaticas mas relevantes en los procesos fisicos
de evapotranspiracion. Estos clusters fueron la base para la construcciéon de diferentes modelos de estimacién de
evapotranspiracion de referencia a través de Regresiones Multiples. Los resultados mostraron el mejor rendimiento de
los modelos EToRLM4 (rRMSE = 5,23%) y EToRNLM4 (rRMSE = 6,39%). Los valores de los indicadores
estadisticos de la base de validacién de RLM4 y RNLM4 indican que ambos modelos de regresién mdltiple pueden
utilizarse para estimar la evapotranspiracion de referencia.

Palabras clave: Analisis de componentes principales; Regresién multiple; Datos perdidos.

1. Introducéo

A evapotranspiracao € um fendmeno fisico que promove a complexa transferéncia de 4gua para a atmosfera por meio

da relacdo entre o balango hidrico climatoldgico, evaporagdo da agua da superficie e transpiracdo das culturas agricolas (Allen

et al., 1998; Shiri et al., 2015). O conhecimento da evapotranspiracdo € importante para o planejamento de sistemas de

irrigacdo em regides de escassez hidrica, na melhoria das estimativas de requerimento de agua das culturas agricolas (Adeloye

et al., 2012; Shiri et al., 2014), em estudos hidroldgicos e ambientais (Marti & Gasque, 2010). Obter medidas confidveis de

evapotranspiracdo é uma tarefa complexa, devido aos altos custos das técnicas diretas para implantacdo, operacdo e

manutencdo dos equipamentos de medi¢do. Como consequéncia das diversas dificuldades existentes para obtencdo de medidas

diretas de evapotranspiracdo, métodos indiretos sdo indicados por meio de equa¢fes matematicas capazes de se ajustarem as

condicBes climaticas locais. Dos métodos indiretos, o recomendado pela Food and Agriculture Organization (FAO) é o

modelo de Penman-Monteith (Allen et al., 1998), considerado 0 mais completo por seu embasamento fisico e capacidade de

ser adaptado a qualquer localidade (Allen et al., 1998; Landeras et al., 2008). Utiliza as variaveis meteorolégicas: radiacdo

solar, temperatura do ar, umidade relativa do ar e velocidade do vento. Normalmente, estas varidveis ndo estdo a disposicéo,
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principalmente em paises em desenvolvimento onde faltam recursos para instalacdo de Estacdes Meteoroldgicas Automaticas
(Marti & Zarzo, 2012; Silva et al., 2017) ou por falha nos equipamentos de medicdo. No Brasil, Santos et al. (2014); Silva et
al. (2017) destacam que, além dos poucos recursos disponiveis para a instalacdo de estagdes meteoroldgicas, o territorio
brasileiro possui grandes dimens6es territoriais, o que dificulta a criacdo de uma rede de coleta de dados meteorologicos mais
homogénea. Com isso, Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) do Brasil e outros 6rgdos que auxiliam no monitoramento
de variaveis meteoroldgicas, estdo mais concentradas na regides Centro-Sul e litoranea, com destaque para o Estado de Séo
Paulo. Na impossibilidade de se obter todas as variaveis climaticas para implementar o método padrdo FAO-56, Allen et al.
(1998) relata que o modelo desenvolvido por Hargreaves e Samani (1985) pode perfeitamente ser utilizado. Este modelo
requer apenas dados de temperatura do ar como variavel de entrada. A literatura também relata outros modelos que podem
também ser ajustados e implementados em qualquer regido com outras variaveis meteorolégicas ou Tanque Classe A (Penman,
1948; Thornthwaite, 1948; Blaney & Criddle, 1950; Makkink, 1957; Jensen & Haise, 1963; BenavideS & Lopez, 1970;
Priestley e Taylor, 1972; Allen e Pruitt, 1991; Snyder, 1992). Atualmente outras técnicas vém sendo utilizadas na predicéo de
evapotranspiracdo, entre elas, os modelos de regresses multiplas (RM) conhecidos por sua simplicidade e praticidade.
Diversos relatos da literatura mostram o bom desempenho dessas técnicas na estimativa de ETo em localidades especificas
(Tabari et al., 2012; Silva et al., 2016a; Althoff et al., 2018). Destaca-se também a presenca frequente de dados faltantes nas
medicBes de varidveis meteoroldgicas utilizadas na estimacdo da evapotranspiracdo. Entre as diversas alternativas para o
preenchimento de dados faltantes em séries temporais, destaca-se, sobretudo em razdo de sua versatilidade, o procedimento
multivariado de Analise de Componentes Principais (ACP), ferramenta importante para analise exploratéria de dados e
caracterizacdo da variabilidade espacial (Josse et al., 2009; Garcia-diego & Zarzo, 2010; Josse & Husson, 2012; Marti &
Zarzo, 2012). Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi aplicar a técnica multivariada de Analise de Componentes

Principais para preenchimento de dados faltantes e modelar a evapotranspiragéo de referéncia por regressdo maltipla.

2. Metodologia
2.1 Area de estudo

Regido considerada para levantamento dos dados foi o Planalto Ocidental Paulista, localizado a noroeste do Estado de
S8o Paulo. Essa regido é composta pela integragio das regides de Sdo José do Rio Preto e Ribeirdo Preto (latitude 19°32° —
21°57’S, longitude 46°38° — 51°28°0 e altitude 335,00 — 1026,00 m). O clima predominante nessa regido é do tipo Aw -
tropical (megatérmico), com verdo chuvoso e inverno seco (Koppen, 1928). Com temperatura média do ar variando de 19,40 a

24,20°C e precipitacdo de 9,0 a 300,0 mm entre 0s meses agosto e janeiro (Rolim, 2007; Tangune & Escobedo, 2018).

2.2 Base de dados

A base de dados monitorada pelas estagBes meteoroldgicas automaticas da regido de estudo é composta das
variaveis: irradiacdo solar global (H, MJ m? horal); temperaturas maxima e minima do ar (Tmax e Tmin, °C), umidade
relativa do ar (UR, %) e velocidade do vento (U2, m s*) medida a 10 metros de altura da superficie, convertida posteriormente
para dois metros de altura conforme metodologia descrita por Allen et al. (1998). A varidvel astrondmica Irradiacdo solar
global no topo da atmosfera (Ho, MJ m hora™) também compds a base de dados meteoroldgicos de medicGes diarias deste
estudo. Para obtencdo desta varidvel foi utilizada a metodologia descrita por Igbal (1983). Na Tabela 1 sdo mostradas as
informagdes geogréficas (localidade, latitude, longitude, altitude e distancia do mar), classificagdo climética e fonte de

aquisicdo de dados das 30 localidades situadas na regido de estudo do Planalto Ocidental Paulista.
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Neste estudo foram consideradas base de dados em escala diaria das varidveis meteorolégicas mensuradas no
periodo 2013-2017 das 30 estagcBes meteorologicas. Assim, para cada variavel meteoroldgica os dados foram organizados em

uma matriz 30 (estagBes meteoroldgicas) por 1826 (total de dias de mensuracGes das variaveis).

Tabela 1. Informacdes geograficas das Estacdes Meteoroldgicas Automaticas, EMA’s.

Localidade Latitude Longitude  Altitude Distancia. Classificacio Fonte
do mar Climatica
) ) (m) (km)
Campina Verde* 19°32'S 49°32'W 555,2 587,0 Aw INMET
Paranaiba** 19°41'S 51°10'W 424,0 668,0 Aw INMET
Populina 19°52'46"S 50°28'13"W 394,0 610,0 Aw UNESP
Sacramento* 19°53'S 47°26'W 912,0 465,0 Csa INMET
Conceicdo das Alagoas* 19°59'S 48°09'W 568,0 4940 Aw INMET
Paranapud 20°01'29"S 50°33'57"W 436,1 604,0 Aw UNESP
Jales 20°09'S 50°35'W 457,0 581,0 Aw INMET
Ituverava 20°21'S 47°46'W 600,0 440,0 Aw INMET
Ilha Solteira 20°25'24"S  51°21'13.1"W 337,0 622,0 Aw UNESP
Marinépolis 20°26'48"S  50°48'26.1"W 370,0 585,0 Aw UNESP
Pereira Barreto | 20°31'42"S 51°14'58"W 426,0 589,0 Aw UNESP
Barretos 20°33'S 48°32'W 533,0 4440 Aw INMET
Franca 20°34'S 47°22'W 1026,0 387,0 Aw INMET
Itapura 20°38'28"S  51°28'29.9"W 335,0 608,0 Aw UNESP
Pereira Barreto |1 20°40'23"S 51°22.1"W 357,0 579,0 Aw UNESP
Sud Mennucci 20°43'42"S 50°57'30"W 350,0 565,0 Aw UNESP
Passos* 20°44'S 46°38'W 784,0 328,0 Cwa INMET
Monte Azul Paulista 20°54'26"S 48°38'29"W 611,0 410,0 Aw IAC
Brodowsky 20°59'03"S 47°39'33"W 863,0 359,0 Cwa IAC
José Bonifacio 21°02'S 49°41'W 405,0 465,0 Aw INMET
Ariranha 21°07'S 48°50'W 525,0 398,0 Aw INMET
Sertdozinho 21°08'16"S  47°59'24" W 579,0 362,0 Aw IAC
Céssia dos Coqueiros 21°16'58"S 47°10'11"W 890,0 303,0 Cwb IAC
Valparaiso 21°19'S 50°55'W 374,0 526,0 Aw INMET
Praddpolis 21°20'S 48°06'W 544,0 339,0 Aw INMET
S4o Siméo 21°28'44"S 47°33'3"W 620,0 304,0 Aw IAC
Lins 21°39'S 49°44'W 459,0 415,0 Aw INMET
Tamball 21°42'18"S  47°16'26" W 698,0 268,0 Aw IAC
Ibitinga 21°51'S 48°48'W 492,0 344,0 Aw INMET
Séo Carlos 21°57'S 47°52'W 863,0 267,0 Cwa INMET

Notas: *Estado de Minas Gerais, **Estado de Mato Grosso do Sul. Fonte: Autores (2022).

Para armazenar, processar e padronizar o extenso volume de dados, foi utilizada a tecnologia de gerenciamento de
banco de dados MySQL 5.7 (Relational Database Management System) da Oracle em sua versdo de codigo aberto (licenca
GNU), atuando como um servidor local (ORACLE CORPORATION, 2019). Todas as opera¢des computacionais em formato
de algoritmos e funcGes foram desenvolvidas através da linguagem de alto nivel de manipulagdo de dados SQL (Structured

Query Language).

2.3 Modelo de Penman-Monteith
Em meados de 1990, apds a conferéncia da Food and Agricultural Organization (FAO) em Roma, na ltalia, resulta na
adogdo do modelo de Penman-Monteith (P-M) como padrdo para o célculo da evapotranspiracdo de Referéncia, ETOrao-s6,

divulgada no boletim nimero 56 em 1998 (Allen et al., 1998). A Equacdo (1) destaca a equacdo para obtengdo da ETorao-ss:
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900
0,408A(R, —G) + (y ————)u, (e, —€,
( ) (7Tm+273) o( ) M

ETo =
FAO-56 A+[y(1+0,34U,)]

onde: saldo de radiagdo (Rn, MJ m2 dia%), (G, MJ m* dia), Velocidade do vento (Uz, m s), Pressdo de saturagdo de vapor
d’agua do ar (es, kPa), Presséo atual de vapor d’agua do ar (es, KPa), Temperatura média do ar (Tm, °C), Inclinacdo da curva

de pressdo de vapor saturado (A, kPa °C?) e Coeficiente psicrométrico (y, kPa °C).

2.4 Analise de Componentes Principais

Devido a existéncia de missing nas bases de dados de todas as varidveis meteorolégicas, foi utilizada a técnica de
Analise de Componentes Principais para preenchimento dos dados perdidos. Como os dados apresentam alta dimensdo, um
nimero de elementos amostrais menores ao numero de varidveis, foi utilizado o método interativo EM (Expectation-
Maximization) disponivel no pacote missMDA do ambiente computacional R-Gui (Josse & Husson, 2016), que é de dominio
publico, operado no ambiente do aplicativo R (R CORE TEAM, 2020).

2.5 Técnicas de Regressdes Multiplas

Modelos de regressdo mudltiplos lineares e ndo lineares foram utilizados para evapotranspiracdo de referéncia em
funcdo e diversas variaveis meteoroldgicas. A estimagdo dos modelos de regressdo para predicdo da evapotranspiracdo de
referéncia foi realizada utilizando o software Microcal™Origin 6.0®. Os modelos de Regressdes Lineares Miltiplos (RLM)
sdo equacOes lineares que relacionam um conjunto de varidveis independentes a uma varidvel resposta dependente expressa

pela Eequacéo 2, dada por:
Eto; = fp+ B1Xy + BoXpn+ -+ B X, T & )

sendo Eto; a varidvel dependente representando a evapotranspiracdo de referéncia (i=1, ..., n estacBes); Bo - Bn SA0 0S
pardmetros da equagdo da relacdo linear que serdo estimados; Xii a Xip, representam as variaveis independentes, ou seja, as
varidveis meteoroldgicas e e; 0s erros aleatérios (Ozbayoglu & Ozbayoglu, 2006; Tabari et al., 2012).

Os modelos de regressdes N&o Lineares Mdltiplos (RNLM) s&o equagdes néo lineares que relacionam um conjunto de
varidveis independentes (variaveis meteoroldgicas) a uma variavel resposta dependente (Marofi et al., 2011; Tabari et al.,

2012). A equagdo (3) mostra uma representacdo genérica de uma possivel RNLM:

Eto; = “O[:X:;_;}[:Xz‘ﬁ::) [:X:::) + e ®)
onde Eto; representa a variavel dependente; o, a an, S40 0s pardmetros da equagdo para a relacdo ndo linear; Xi; a Xin 540 as
variaveis independentes e e; 0s erros aleatorios (Bilgili, 2010; Tabari et al., 2012).

Os modelos ndo lineares podem ser transformados para um dominio linear por meio de alguma transformagao nas
variaveis, tal como a transformac&o logaritmo, a qual possibilita linearizar a equagéo (3), permitindo que se ajuste modelos de
regressdo lineares de log(Y) em funcéo das varidveis log(Xiy), log(Xi), ..., log(Xin) €, consequentemente, obter estimativas para

0S parametros o, 041, ... , On (Bilgili, 2010; Tabari et al., 2012).
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3. Resultados e Discussao

Primeiramente, foi aplicada a técnica multivariada para Andlise de Componentes Principais (ACP) para o tratamento
dos dados ausentes nas bases de dados meteoroldgicas através do algoritmo EM para reconstrucdo da base de dados
meteorolégicos (H, Ho,Tmax, Tmim, UR, U;) das 30 EMA’s do Planalto Ocidental Paulista medidas no periodo 2013 a 2017,
conforme metodologia proposta por Josse & Husson (2012) para preenchimento de valores faltantes em base de dados.
Posteriormente a recomposicao de valores faltantes das variaveis climaticas foi realizada uma analise exploratoria das variaveis
meteorolégicas por meio da técnica ACP com o objetivo de verificar o agrupamento de variaveis climaticas mais relevantes
nos processos fisicos da evapotranspiracdo. Esses agrupamentos foram a base para a construcdo de diferentes modelos de

regressdo para estimacdo da evapotranspiracdo de referéncia.

3.1 Analise exploratdria dos dados meteoroldgicos

A estatistica descritiva apresentada na Tabela 2 mostra: a Média, Desvio Padrdo (SD), Erro Padrdo (SE), Minimo
(min), Maximo (Max) e Coeficiente de Variacdo (CV) dos dados das varidveis Temperatura méxima (Tmax), Temperatura
minima (Tmin), Irradiacdo solar global no topo da atmosfera (Ho), Irradiacdo solar global (H), Umidade relativa (UR) e
Velocidade do vento (U2) no periodo avaliado considerando todas as estagdes meteoroldgicas.).

Tabela 2. Estatistica descritiva da base dados do conjunto das Esta¢Ges Meteoroldgicas Automaticas.

Variaveis climéticas Média SD SE Minimo Méaximo CcVv
(mm dia?) (mm dia?) (mm dia?) (mm dia?) (mm dia?) (%)
Tmax 30,42 3,82 0,02 10,40 43,90 12,56
Tmin 17,60 3,82 0,02 -1,00 30,20 21,69
Ho 33,82 6,01 0,03 23,69 41,26 17,76
H 17,42 5,62 0,03 0,00 35,51 32,29
UR 67,36 11,17 0,05 19,00 100,00 16,59
U, 1,42 0,64 0,00 0,00 9,07 45,37

Fonte: Autores (2022).

Analisando-se os resultados obtidos, nota-se que as variaveis climaticas Ho, H e UR apresentam os maiores valores de
Desvio Padrdo (SD). Maiores valores de SD podem significar que essas variaveis podem ser importantes na Analise de
Componentes Principais (ACP).

Posteriormente, os dados foram padronizados e a ACP foi aplicada com seus resultados apresentados na Tabela 3.
Verifica-se que a primeira Componente Principal (CP1) pode explicar 41,0% da variac¢do total dos dados e possui autovalor (1)
igual 2,46; enquanto a segunda Componente Principal (CP2) pode explicar 26,0% da variacdo residual dos dados com
autovalor (1) igual 1,57; e a terceira Componente Principal (CP3) pode explicar 17,0% da variacdo residual dos dados com

autovalor (1) igual 1,05. Essas trés Componentes Principais (CP) totalizam variabilidade acumulada de 85,0%.

Tabela 3. Pardmetros: Autovalores (L), variabilidade (Variab., %) e variabilidade acumulada (Variab. Acm., %).

Parametros CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6
A 2,46 1,57 1,05 0,50 0,25 0,18
Variab. (%) 41,00 26,0 17,0 0,08 0,04 0,03
Variab. Acm. (%) 41,00 67,0 85,0 0,93 0,97 1,00

Fonte: Autores (2022).
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Na Tabela 4 sdo apresentados os valores obtidos das cargas dos trés primeiros Componentes Principais (CP)
associados a cada varidvel climatica. Estas cargas possibilitam avaliar ao grau de relagdo das variaveis climaticas com a

respectiva CP.

Tabela 4. Cargas das Componentes Principais (CP) associadas as variaveis climaticas.

Variaveis CP1 CP2 CP3
Tmax 0,55 0,14 0,23
Tmin 0,42 -0,51 -0,02
Ho 0,50 -0,34 -0,21
H 0,49 0,32 0,02
UR -0,20 -0,70 -0,01
U2 0,03 0,13 -0,95

Fonte: Autores (2022).

Verificam-se associagBes mais altas e positivas da CP1 com as varidveis climaticas: Tméx (0,55), Tmin (0,42), Ho
(0,50) e H (0,49); contrastando com UR (-0,20) associada negativamente com CP1. Estes resultados indicam que ha um efeito
conjunto das variaveis de maior associagdo na CP1 com o processo de evapotranspiracdo, desde que seja mantida uma relacéo
inversamente proporcional com a UR. Desta forma, a CP1 explica 41,0% de toda variabilidade dos dados. Na CP2 verificam-
se associacfes mais altas e negativas com as variaveis climaticas: Tmin (-0,51), Ho (-0,34) e UR (-0,70); em contraste com as
relacGes positivas obtidas com as varidveis: Tméx (0,14), H (0,32) e U2 (0,13). Observa-se que nesta CP a variavel climética
de maior importancia é UR (-0,70), a qual juntamente com as demais varidveis, possibilita explicar 26,0% da variabilidade
total dos dados e 67,0% da variabilidade total quando acumulada com a CP1. E por fim, na CP3 verifica-se que a variavel U, (-
0,95) detém a associacdo mais alta e negativa com esta CP, sendo a varidvel mais influente; seguido posteriormente pelas
variaveis climaticas de associagdo negativa Ho (-0,21), Tmin (-0,02) e UR (-0,01); contrastando com os valores de associa¢des
positivas obtidas por: Tmax (0,23) e H (0,02).

Os resultados obtidos na analise exploratéria de dados indicaram que as varidveis climaticas Tmax, Tmin, Ho, H, UR
e U, tem mais influéncia e efeito direto sobre os processos de evapotranspiracdo, quando combinadas. Esses resultados foram
também constatados por outros pesquisadores em seus trabalhos (Mohan & Arumugam, 1996; Ikudayisi & Adeyerno, 2016;
Melo Prado, 2016).

Ap0s essas constatacdes, foi possivel construir quatro diferentes combinacgdes de varidveis de entrada para modelos de
estimacdo para ETo por meio de técnicas de Regressdes Multiplas. Para em seguida, avaliar o desempenho estatistico do efeito

conjunto dessas variaveis meteorolégicas na estimativa de ETo.

3.2 Regressdes Multiplas

Com base na determinacdo das variaveis meteorolégicas de maior relevancia para a geragdo de modelos de
estimativas de ETogao0-56, foram gerados quatro modelos de Regressdes Lineares Multiplas (RLM) e Regressdes N&do Lineares
Maltiplas (RNLM), apresentados em sua forma linear pela transformacdo logaritmica. Na Tabela 8 sdo apresentados os
modelos estimados para as quatro diferentes combinacbes de RLM e RNLM com seus respectivos coeficientes de

determinagéo (R?).
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Tabela 5. Modelos estimados por meio da RLM e RNLM para cada combinagéo adotada e seus respectivos R?.

Modelos Equacdes R2

RLM1 ETpaimy = —3.16 + 017 (Tppg,) — 0.09(T ) + 0.12(H,) 0,59
RLM2 ETgniyz = —147 + 0,053 (T, ) — 0.01 (T, ) + 0.065(H,) + 0,128(H) 0,75
RLM3 ETsaiyz = 107 4 0.01(T,.,) + 0.02(T,, ) + 0.08(H,) + 0,11(H) — 0,03(UR) 0,78
RLM4 ETopins = —2.38 + 0,07 (Tpg,) + 0,02(T,, ) 4+ 0.05(H,) + 0,12(H) — 0,01(UR) + 0,93(U) 0,98
RNLM1 log (ETpayzae ) = logl0.02) + 0.92 1og(T,.., ) — 0.20l0g(T;,) + 0.80log(H,) 0,76
RNLM?2 log(ETpayear: ) = logl0.05) + 0.4log (Typ, ) — 0.04l0g (T ) + 0,62 log(H,) + 0.38l0g (H) 0,85
RNLMS3 log (ETpaymy) = log(0.1) + 0.44l0g (T, ) — 0.03l0g (T, ) + 0.711og(H,) + 0.320l0g(H) — 0.25l0g (UR) 0,86
RNLM4 log(ETpayuns) = log([].[]'U(+ )0.65{0 9 (Tgx) = 0.0Ll0g (T, ) + 0.4310g(H,) +0.3900g (H) + 0.21l0g (UR) 0,96

+0.30log (U,

Fonte: Autores (2022).

O maior ganho no desempenho R? ocorreu da terceira para a quarta combinagdo com a entrada da variavel U,. Os
efeitos da insercdo dessa varidvel meteoroldgica sdo esperados em razdo de sua importancia fisica para a ocorréncia da
evapotranspiracdo no ambiente. A variavel U, promove a substitui¢do do ar saturado por agua (Umido) evapotranspirada por ar
mais seco (ALLEN et al., 1998). Com isso, sempre havera a manutengdo do déficit de saturacdo de vapor d’agua na atmosfera
(es — ea) para regular a taxa de evapotranspiracdo a todo o momento.

As equagdes que sdo propostas e mostradas na Tabela 5, para os modelos RLM e RNLM, séo similares as equagdes de
trabalhos pesquisados na literatura. O coeficiente de determinagdo para RLM4 (R? = 0,98) é similar aos valores obtidos, o que
mostra 0 quanto este modelo consegue explicar os valores observados. Inferior aos valores obtidos por Sriram & Rashmi
(2014) em Chennai (india) com R? = 0,99; superior aos valores obtidos por Cristea et al. (2013) nos Estados Unidos, com
intervalo de variacdo de R? = 0,79 a 0,98; aos valores obtidos por Tabari & Grismer (2013) em Rash (Ird), com intervalo de
variagdo de R? = 0,94 a 0,98; aos valores obtidos por Khanmohammadi et al. (2018) no Ird, com intervalo de R? = 0,82 a 0,97;
aos valores obtidos por Ye et al. (2014) na China com R? = 0,94; aos valores obtidos por Bogawski & Bednorz (2014) na
Poldnia, com intervalo de variacdo de R? = 0,95 a 0,96; aos valores obtidos por Mallikarjuna et al. (2013) na india, com

intervalo de variagdo de R?=10,89 a 0,97.

3.3 Validagdo dos modelos

A Figura 1(a - h) mostra a correlacdo entre os valores estimados de ETo pelos modelos de Regressdes Multiplas
(RLM e RNLM), os calculados pelo método padrdo do boletim FAO-56 e suas retas obtidas por regressdo linear com os
coeficientes de correlagdo (r) para as quatro combinagdes. A cada combinacao houve a insergdo de uma variavel climatica que
alteraram as estimativas de ETo nessas combinacfes. Como consequéncia, os valores das correlagdes e das dispersdes foram

sendo alteradas gradativamente.
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Figura 1(a — h). Correlagdes entre os valores estimados pelos modelos de Regressdes Mdltiplas [RLM (a/c/e/g) e
RNLM (b/d/f/h)] e os valores calculados de ET0Ogao-s6.
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Fonte: Autores (2022).

Da primeira a quarta combinacdo ha um gradual aumento do valor de r a medida que sdo acrescentadas as varidveis
climaticas de entrada dos modelos RM. Essa introducéo de variaveis melhora o desempenho com ganho nos valores de r e
aumento no intervalo de variacdo dos modelos da quarta combinacdo em relagdo as combinagfes anteriores e as correlagdes
apresentam retas cada vez mais proximas da reta ideal (1:1).

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

O coeficiente de correlagdo para RNLM4 (r = 0,99) é similar e estd no mesmo intervalo de variagdo dos valores
obtidos por Tabari et al. (2012) em Hamada (Ird) com r = 0,89 a 0,99.

Para avaliar o desempenho dos modelos RLM e RNLM foi utilizado o indicativo estatistico: Root Mean Squared
Error (RMSE). Para auxiliar na interpretacdo do desempenho destes modelos o indicativo estatistico: RMSE, foi utilizado
adicionalmente em versdo de porcentagem: Relative Root Mean Square Error (rRMSE). Na Tabela 6 sdo apresentados os

valores obtidos por este indicativo estatistico.

Tabela 6. Arquitetura e desempenho estatistico dos modelos de RLM e RNLM.

Modelos Arquitetura rRMSE RMSE

(%) (mm dia?)
RLM1 Tmax, Tmin, Ho 18,54 0,82
RLM2 Tmax, Tmin, Ho, H 14,25 0,63
RLM3 Tmax, Tmin, Ho, H, UR 13,52 0,60
RLM4 Tmax, Tmin, Ho, H, UR, U, 5,23 0,23
RNLM1 Tmax, Tmin, Ho 14,14 0,09
RNLM2 Tmax, Tmin, Ho, H 11,44 0,07
RNLM3 Tmax, Tmin, Ho, H, UR 10,90 0,07
RNLM4 Tmax, Tmin, Ho, H, UR, U, 6,39 0,04

Fonte: Autores (2022).

Os resultados mostrados na Tabela 6, rRMSE, revela que a inser¢do de novas variaveis a cada combinacéo resulta em
modifica¢bes do valor estimado de ETo e alteracdo da dispersdo de cada modelo. Sobretudo, da terceira para a quarta
combinagdo, com a introducdo da varidvel climética vento (Uy).

Verifica-se ainda na Tabela 6 que, indicador rRMSE, nas quatro primeiras combinagdes, os modelos de RNLM
possuem melhor desempenho do que RLM comparando um a um. Entretanto, na quarta combinacdo, apés a insercdo da
varidvel climatica vento (U,), e 0 modelo RLM4 (rRMSE = 5,23%) obtém desempenho estatistico um pouco superior a
RNLM4 (rRMSE = 6,39%). Em que ndo é conclusivo afirmar que RLM4 possua desempenho estatistico superior a RNLM4,
pois o indice rRMSE considera o valor médio da base da validagdo, em que valores pequenos da média da base de validacdo
podem levar a um aumento desproporcional de rRMSE. Ao contrério do indice estatistico RMSE, que considera 0 nimero de
individuos na base da validacdo. As comparagdes entre os modelos RLM4 e RNLM4, por meio do indicativo estatistico
RMSE, revelam desempenho de RNLM4 superior ao de RLM4.

A Tabela 7 mostra os valores obtidos pelos indicativos estatisticos obtidos com as técnicas RLM4 e RNLM4 neste

estudo e os obtidos por outros pesquisadores em outras localidades do mundo.
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Tabela 7. Indicativos estatisticos obtidos para RLM e RNLM no Planalto Ocidental Paulista e em outras localidades do

mundo.

Autores Modelo Localidades Latitudes RMSE

(n°) (°) (mmdia*)
Kisi (2011) RLM 3 (Estados Unidos) ~ 38°24'04" - 38°31'35" N 0,31-1,1
Marti & Gonzales-Altozano RLM 30 (Espanha) 37°52'12" - 40°60'N 0,33 - 0,65
(2011)
Tabari et al. (2012) RLM Hamada (Ird) 35°12'N  0,55-0,76
Almedeij (2012) RLM Cidade do Kuwait (Kuwait) 29°22'10" N 1,68 - 5,30
Laaboudi et al. (2012) RLM Adrar (Argélia) 27°54'N 0,45
Mallikarjuna et al. (2013) RLM 5 (india) 13°05'- 17°19'N 0,26 - 0,49
Xu et al. (2013) RLM Nanjing (China) 31°15'15" N 0,52
Tabari & Grismer (2013) RLM Rash (Ird) 37°15'N  0,18-0,26
Ladlani et al. (2014) RLM Dar el Beida (Argélia) 36°43'N 0,59 - 1,26
Mahida & Patel (2015) RLM Bhaniyara (India) 22°23'N  0,32-0,54
Kisi & Demir (2016) RLM Antélia (Turquia) 36°42' N 0,50
Silva et al. (2016b)* RLM Rio Branco (Brasil) 9°5829"S 0,04-0,13
Manikumari & Vinodhini (2016) RLM Annamalai Nagar (india) 11°25'N 0,26
Althoff et al. (2018)? RLM 5 (Brasil) 14°55'48" - 19°36'0"S  0,29-0,92
Presente estudo RLM4 Regido de estudo 19°32' - 21°57" S 0,23
Tabari et al. (2012) RMNL Hamada (Ird) 35°12'N  0,45-1,07
Presente estudo RNLM4 Regido de estudo 19°32' - 21°57" S 0,04

Nota: Estados brasileiros: *Acre e 2Minas Gerais. Fonte: Autores (2022).

A comparacéo realizada entre os valores obtidos pelos indicativos estatisticos deste estudo e os divulgados por outros
pesquisadores na literatura indicam que o valor de RMSE para RLM4 obtido neste trabalho (Tabela 7) esta no mesmo intervalo
de variagdo dos obtidos em Rash (Ird), localizado na latitude 37°15’' N e inferior aos resultados obtidos nos Estados Unidos
(regido localizada na latitude: 38°24'04" - 38°31'35" N), na Espanha (localizada na latitude: 37°52'12" - 40°60' N), em Hamada
no Ird (localizada na latitude: 35°12' N), na Cidade do Kuwait no Kuwait (localizada na latitude: 29°22'10” N), em Adrar na
Argélia (localizada na latitude: 27°54' N), na india (localizada na latitude: 13°05' - 17°19' N), em Nanjing na China (localizada
na latitude: 31°15'15” N), em Dar el Beida na Argélia (localizada na latitude: 36°43' N), em Bhaniyara na india (localizada na
latitude: 22°23' N), em Antélia na Turquia (localizada na latitude: 36°42' N), em Annamalai Nagar na india (localizada na
latitude: 11°25' N). No Brasil no estado de Minas Gerais (localizada na latitude: 14°55'48" - 19°36'0" S) e superior aos
resultados obtidos em Rio Branco no Acre/Brasil (localizada na latitude: 14°55'48" - 19°36'0" S). Para RNLM4, o valor de

RMSE obtido é inferior ao obtido em Hamada no Ira (localizada na latitude: 35°12' N).

4. Concluséo

A utilizacdo da técnica multivariada Andlise de Componentes Principais foi uma ferramenta atil para anélise
exploratéria de varidveis climaticas e estimacdo de valores ausentes. Essa técnica analisa o efeito conjunto das varidveis e
determina gradualmente a variavel mais importante para a constru¢cdo de modelos de estimativa da evapotranspiracdo de
referéncia. Os valores dos indicativos estatisticos da base de validacdo de RLM4 e RNLM4 indicam que ambos os modelos de

regressdes multiplas podem ser utilizados na estimativa da evapotranspiracéo de referéncia com boa preciséo e exatidao.
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