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RESUMO: A Evapotranspiracio de Referéncia (ETo) é uma varidvel hidrometeorolégica fundamental,
utilizada em diversas aplica¢bes, incluindo o gerenciamento integrado de recursos hidricos e o planejamento
do uso do solo para projetos agricolas e florestais. Em grande parte do Brasil, dados de ETy nio estdo
prontamente disponiveis, o que exige o uso de métodos e técnicas alternativas para sua estimativa. Este estudo
teve como objetivo estimar a ETy utilizando o método FAO Penman-Monteith, permitindo a visualizagao de
seu comportamento espacial, analise estatistica e avaliagdo da variagao temporal da ETo por meio de métodos
geoestatisticos, como krigagem e variogramas, em trés localidades no Estado do Pard. A modelagem indicou
uma forte dependéncia temporal para a ETo, com a maioria dos valores variando entre 3,5 mm e 4,0 mm. A
demanda por ETy apresentou semelhancas entre as localidades, exibindo padrées sazonais influenciados pelas
vatiaveis de entrada que afetam sua estimativa. O método de krigagem destacou periodos de valores de ETj
mais altos e/ou mais baixos. Os variogramas ajustados apresentaram um R? > 0,86 ¢ uma soma dos quadrados
dos residuos (SQR) proxima de zero.

Palavras-chave: estatistica descritiva; Transamazonica; modelagem de variogramas.

Geostatistical models in the assessment of temporal variability of reference
evapotranspiration

ABSTRACT: Reference Evapotranspiration (ETo) is a key hydrometeorological variable used in various
applications, including integrated water resource management and land-use planning for agricultural and
forestry projects. In much of Brazil, ETy data is not readily available, necessitating alternative methods and
techniques for its estimation. This study aimed to estimate ETy using the FAO Penman-Monteith method,
enabling visualization of its spatial behavior, statistical analysis, and evaluation of ETy's temporal variation
using geostatistical methods like kriging and variograms in three locations within the State of Pard. The
modeling indicated a strong temporal dependence for ETo, with most values ranging between 3.5 mm and
4.0 mm. The demand for ET, showed similarities across locations, displaying seasonal patterns influenced by
input variables affecting its estimation. The kriging method highlighted periods of both higher and lower ET)
values. The adjusted variograms showed an R? > 0.86 and a sum of squares of residuals (SQR) close to zero.
Keywords: descriptive statistics; Trans-Amazonian; variogram modeling.

1. INTRODUCAO

Diante dos problemas ambientais e dos avangos
territoriais nos diferentes setores, a demanda por dgua vem
sendo uma das maiores preocupacdes da atualidade para a
maximizac¢do do uso, pois as atividades de modo geral
demandam grande quantidade de 4agua, combinado com
desastres ambientais. Todavia estimativas das necessidades
hidricas pelas culturas sao importantes para o planejamento
e implantacdo de projetos agricolas e florestais, de modo igual
como informagoes relacionadas a evapotranspiragdo de
referéncia (ETo) (KAMALI et al., 2015).

A ETo é um complexo processo simultineo de perda de
agua para a atmosfera, mediante os processos de evaporacio
do solo e transpiracio das plantas, perfazendo um

componente importante no ciclo hidrolégico e de interesse,
para projetos e gestao de sistema de irrigacio e simulagao de
producio de culturas agricolas (SENTELHAS et al., 2010).
Para o planejamento integrado da gestio de recursos é
fundamental compreender a dindmica espago-temporal de
ETo. De acordo com Jin et al. (2017), aproximadamente 60%
da 4agua precipitada sobre o solo retorna a atmosfera através
da evapotranspiracdo, e essa variagio pode afetar o balanco
hidrico, influenciando a disponibilidade de 4agua em rios e
lagos. Além disso, variagdes da ETy influencia o fluxo de
calor latente, o que impacta no calor sensivel e na
temperatura da supetficie e, por consequéncia, provoca
mudancas climaticas significativas (SANTOS et al., 2020).
Mudangas em varidveis meteorologicas, como temperatura
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do ar, umidade relativa e velocidade do vento, no contexto
das mudancas climaticas, impactam diretamente a ETo,
podendo levar ao aumento das condi¢es de seca em todo o
mundo, devido ao incremento da ETo, agravando o processo
de desertificagdo em regides aridas e semiaridas (JUNG et al.,
2010; SILVA et al., 2018).

A ETy é um processo de mensura¢io complexa, cujos
métodos de estimativa abrangem os lisimetros, em principal
os de pesagem, os métodos micrometeorologicos e, na
auséncia destas, modelos de estimativas. Dentre os modelos
existentes na literatura, a Organizacdo das Nacoes Unidas
para Alimentacdo e Agricultura (FAO) preconizam o modelo
Penman-Monteith-FAO 56 (PM-FAO 56) como equagio
padrio para estimativa da ETo (ALLEN et al., 1998). Nos
locais com a disponibilidade total dos dados de entrada, o
modelo PM-FAO56 ¢é preferido. Nos locais em que nao é
possivel utilizar o modelo padrao, a FAO indica o modelo de
Hargreaves modificado pela FAO. No entanto, nem sempre
¢ possivel aplica-los devido a indisponibilidade das variaveis
de entrada requeridas pelos modelos e as fornecidas por
algumas estagbes agrometeorologicas. Por isso, outros
modelos e metodologias foram desenvolvidos para
estimativa de ETo com poucas variaveis de entrada.

Indmeros sdo os relatos na literatura do uso do modelo
de PM-FAOS56, de modelos empiricos, modelos de regressio,
modelos estatisticos, técnicas de inteligéncia artificial e entre
outras metodologias (VILANOVA et al., 2012; FARIAS et
al,, 2020; SILVA et al., 2022; SILVA et al., 2022b). Uma
técnica que esta sendo utilizada com frequéncia na
modelagem ¢é, a geoestatistica que utiliza o conceito de
variaveis regionalizadas na avaliagdo de variabilidade espago-
temporal por meio da extragdo e organizagido espago-
temporal dos dados disponiveis (HOYOS; RUIZ, 2023). A
grande diferenca da geoestatistica, em relacio as outras
formulagdes matematicas de analise de dados ¢ justamente a
relagdo temporal.

Os métodos geoestatisticos obtém  informagSes
espacialmente continuas a partir da interpolagao de medigoes
de estagoes isoladas. Esse tipo de analise torna-se mais
interessante, ja que oferece um sentido fisico ao estudo e nao
puramente matematico (SANTOS et al,, 2022). O uso da
geoestatistica torna-se possivel analisar o grau de
dependéncia espacial ou temporal de uma vatiavel aleatoria,
e com isso, decidit qual o melhor interpolador que se deve
utilizar para a representacdo dos parametros (Landim et al.,
2002; Moreno et al., 2011), facilitando o entendimento de
variaveis.

Neste sentido, é necessario o conhecimento da
variabilidade temporal de ETy para atender as necessidades
atuais das atividades agricolas, do ciclo hidrolégico e avaliar
as recentes mudancas climaticas e efeito estufa a nivel global.
Por isso, a estimativa de ETy e a aplicacio geoestatistica sdo
pertinentes para criar ambientes com grande qualidade
conjuntos de dados através de métodos de interpolagio,
permitindo o desenho de modelos regionais aplicaveis para
padronizar medicoes de areas isoladas. A qualidade dos
resultados depende da densidade espacial, agrupamento de
pontos amostrais e tipo de superficie, entre outros aspectos
(LI; HEAP, 2011). A interpola¢io consiste em um processo
de utilizacio de pontos amostrados para aproximar
superficies de ajuste, as quais, a partir da representagdo
continua do fenémeno possibilitam uma manipulacio
eficiente dos modelos matematicos (SCOLUM et al., 2005;
HOYOS; RUIZ, 2023). Varios métodos foram

desenvolvidos para interpolar dados, das quais pode-se
destacar a krigagem. A krigagem assume que a distancia ou a
diferenca entre os pontos de amostragem refletem uma
cotrelacio espaco-temporal que pode ser utilizada para
explicar sua variagdo em uma superficie (CHILDS, 2004). A
krigagem é um dos métodos de interpolagdo mais precisos e
poderosos da geoestatistica, utilizando a abordagem dos
minimos quadrados generalizados para fornecer previsoes
excepcionalmente imparciais (JAMALY; KLEISSL 2017;
CHILES; DELFINER, 2012).

O estudo da variabilidade espaco / temporal de ETy em
uma regido é fundamental para a identificacdo de padrdes e
conhecer os valores para criagdo de mapas tematicos de uma
determinada regido. A importincia do mapeamento de ETo
consiste tanto na busca por melhorias de aspectos
metodologicos quanto na geragio de mapas de uso e
aplicagdo pratica para o planejamento do meio fisico em
geral.

Dessa forma, na qual a ETy assume grande importancia
nas diferentes 4areas ambientais e agricolas, além da
necessidade de conhecer e entender mais sua flutuagio no
tempo, o presente estudo tem por objetivo avaliar o processo
de espacializagiao de ETy por meio de técnicas geoestatistica,
na qual serd utilizado o método de krigagem e modelagem de
variograma em locais do Estado do Para: Medicilandia,
Pacaja e Placas, no periodo de 2008 a 2016.

2. MATERIAL E METODOS
2.1. Local, dados e clima

O estudo foi realizado nos municipios de Medicilandia
(03°30'S, 52°57'W e 251,0 m), Placas (03°52'S, 54°14'W e
100,0 m) e Pacaja (03°50'S, 50°38' ¢ 89,0 m). Os locais ficam
localizados no Sudoeste do Para, ao longo da Rodovia
Transamazonica (BR-230) (Figura 1). Os dados utilizados
foram de temperatura do ar, umidade relativa do ar, radiacdo
solar e velocidade do vento fornecidos pelo Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET) de estacoes
meteorologicas.

Os dados foram obtidos do perfodo de janeiro de 2008 a
dezembro de 2016. A qualidade da série de dados foi avaliada
com base em regras de validagdo, visando identificar dados
espurios e lacunas na série temporal. A analise de qualidade
seguiu uma metodologia apresentada por diversos autores
(RIVINGTON et al., 2006; WMO, 2008; LYRA et al., 2023).
Além disso, o critério adotado para a filtragem foi
complementado por observagoes locais. Ou seja, realizou-se
a validagdo temporal, na qual foi verificado se os dados
estavam consistentes com a sazonalidade, ou seja, se o clima
de cada local seguia um padrio sazonal especifico. Por
exemplo, as maiores temperaturas do ar sio registradas
durante o inverno e a primavera (perfodo das secas
amazonicas), enquanto as menores temperaturas ocorrem
durante o verdo e o outono (periodo das chuvas amazonicas).
Dessa forma, foi possivel identificar possiveis erros nos
valores extremos para as estagoes.

Segundo a classificacdo de Koppen-Geiger (1928) os
locais de estudo tém clima do tipo Am, caracterizado como
clima tropical umido e ventos alisios clima de moncdo
tropical (ALVARES et al, 2014). Considerado clima
intermedidrio, apresenta temperaturas médias mensais acima
de 18° C em todos os meses do ano. E um clima que tende a
ter ao longo do ano menos variagdes na temperatura do ar.
Possui meses com baixas precipitagdes, média menor que 60
mm. Em Medicilandia a média anual de precipitacdo
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acumulada é em torno de 2032 mm, em Pacaja 2165 mm e
em Placas 1804 mm (Figura 2). A temperatura do ar (Tar)
média anual em Medicilandia, Pacaja e Placas € igual a 26,0°C,
26,4°C e 25,8°C, respectivamente. Em Medicilindia o més
com maior precipitagdo acumulada (343 mm) é margo e o
menor (38 mm) agosto. O més mais quente (28,1°C) é
setembro e a menor temperatura média (24,7°C) ocorre em
fevereiro e marco. Em Pacajd o més mais chuvoso (410 mm)

¢ observado em marco e a menor precipitacdo (26 mm)
ocotre em agosto. A maiot temperatura ocorre em setembro
(28,6°C) e a menor (25,0°C) em fevereiro. Em Placas o mais
chuvoso (299 mm) é marco e o menos chuvoso (34 mm)
agosto. Setembro é o més mais quente (28,0°C) e a
temperatura mais baixa do ano (24,6°C) é observado nos
meses de fevereiro e marco. Observa-se sazonalidade
semelhante nos trés locais.
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Figure 1. Location of the Municipalities of Medicilandia, Placas and Pacaja.
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Figura 2. Dados climaticos de temperatura do ar e precipitagdo em: a) Medicilandia, b) Pacaja e c) Placas.
Figure 2. Climatic data on air temperature and precipitation in: a) Medicilandia, b) Pacaja and c) Placas.

2.2. Determinagdo da evapotranspiragio de referéncia
(ET0)

Foram utilizados dados de ETy obtidos por estimativas
utilizando o modelo de PM-FAO56 (Eq. 1), descrita em
Allen et al. (1998). Este modelo ¢é aplicado e utilizado
mundialmente por ser o método que melhor simula a
transferéncia de agua na forma de vapor a partir de uma
extensa supetficie de grama de porte baixo, cobrindo
totalmente o solo e com adequado suprimento de agua.

900
0,408A(RL—G) +ymu2(es—ea)

0~ A+y(1+0,34up) ©O1)
em que: ETo: é a Evapotranspiragio de referéncia (mm dia);

Ra: € o saldo de radiagio (MJ m-2dia'); G: € o fluxo de calor no solo,
o qual é considerado igual a zero em escala diaria (M] m-2dia-1); u:
¢é a velocidade do vento a 2 m de altura (m s!);

ea: € a pressio de saturacdo de vapor atual (kPa); eg: ¢ a pressdo do
vapor d’agua do ar (kPa); T: é a temperatura do ar média (°C); A: é
a inclinagio da curva de pressio de vapor saturado versus
temperatura (kPa°C-); y: é a constante psicrométrica (kPa°C-1).
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O saldo de radiacio (Ry) é calculado pela diferenca entre
o saldo de radiacio de onda curta (Roew, MJ] m? dial) e o
saldo de radiagio de ondas longas (Ra 1w, MJ m2 dia):
Ry = Rysw = Ryjw 02)
O Ruw , pode ser obtido:
Rysw = (1 - Rg 03)

em que: Rg (MJ m2 dia!) ¢ a irradiagdo solar global e a é o albedo
de superficie, igual a 0,23 para a cultura de referéncia.

O Ruyw, pode ser calculado de acordo com a formulagao
baseada na lei de Stefan-Boltzmann:

Rumw = 0T2(034 — 0,14,/e;) (1,35°% — 0,35) (04)

em que: T, é a temperatura do ar em (K) o ¢ a constante de Stefan-
Boltzmann (4,903 X 102 MJ m2 K4 e Ry, (M] m?) ¢ a radiacdo
solar maxima.
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A Rg normalmente ¢ medida por pirandémetro, caso as
medidas ndo estejam disponiveis, Rg pode ser obtida por
equacoes que dependem de outras varidveis meteorologicas
encontradas mais facilmente nas estacdes. O cilculo de Rso
depende da altitude local (z, m) e da radiagdo solar no topo
da atmosfera (Ro):

Rg, = (0,75 + 2 X 107°2)R, (05)

A Ro para cada dia do ano e para diferentes latitudes pode
ser estimada a partir da constante solar, da declinacio solar e
do dia do ano:

Ry = @ Rgcd [wg sin(p) sin(5) +
cos(@) cos (8)cos (wg)] (06)

em que: Ry é a constante solar = 0,0820 MJ m?2 min', d; ¢ a
distancia relativa inversa entre a Terra-Sol (eq. 7), ws Angulo horario
solar (eq. 8) [Rad], ¢ ¢ a latitude [rad], 8 é a declinagdo solar (eq. 9)
[rad]. Ro ¢é expresso em M] m2 dia'l. A evaporagio equivalente
correspondente em mm dia! é obtida pela multiplicacio Ry por
0,408.

d; = 1+ 0,033cos (2= DJ) ©07)

wg = cos™ [—tan (@)tan (8)] (08)
. 2T

8 = 0,409sin (2= DJ — 1,39) (09)

O fotoperiodo (N), utilizado na equagio de Angstrém, é
obtido a partir de ws de acordo com:

N ==, (10)

Os valores de e, A e y pode ser expressos em funcdo da
temperatura do ar (T,, °C) de acordo com as seguintes

equagoes:
e oetme] (i
m = ettt [ o
A= 4098 (T—eTﬂz v
y = 0,0675 (LTMSZ)S,Z% .

em que: z (m) ¢ a altitude local. Além disso, uma vez e conhecida,
a pressao de vapor real (e,), ¢ dependente da umidade relativa do ar,
UR (%0):

UR
ey = €5 . (15)

No calculo de ETj na particdo de tempo horaria, o valor
de G de uma supetficie de grama totalmente coberta pode ser
calculada em fungao de R, (soma de Rysw € Rajw), cujo valor
difere para as horas na noite (R, = 0) e horas no dia (R, > 0),
recomendado pela FAO-56 usar para G igual a 0,04*R,, para
as horas noturnas e 0,2*R, para horas no dia
(MINACAPILLI et al., 2016).

A partir de ET obtidos pela Eq. 1, para cada local, foi
calculado para cada ano (9 anos de dados), médias a cada trés
ano e em seguida o valor médio total anual entre todos os
anos da base de dados (2008 a 2010), ficando assim, uma base
de dados médios de 365 dias. Da base total foi analisada a
estatistica descritiva por meio do grafico diagrama de caixa.
De posse da base média total foram realizadas as seguintes

analises: estatistica descritiva, analise geoestatistica e estudo
da distribuicdo espaco-temporal. A variacdo temporal
também foi estudada para a média a cada 3 anos.

2.3. Estatistica descritiva dos dados e geoestatistica

Para a base média total, verificou-se a presenca de pontos
discrepantes de ETy, na sequéncia, foi aplicada uma analise
desctitiva / exploratéria dos dados por meio da média, desvio
padrdo, varidncia, valor minimo e maximo, coeficiente
assimetria (C,) e curtose (Cx) (BORGES; DIAZ, 2020). Além
disso, da estatistica descritiva, foi observado a caracterizagio
geral das informacoes, e verificado a variabilidade presente
na base de dados de ETo. A varidncia e o desvio padrio
fornece uma ideia de variabilidade de ET em torno da média.
Os valores maximos e minimos permitem visualizar a menor
e a maior ocorréncia de ETo. O C, mostra o afastamento de
ETo em relagio a um valor central e o Cy é utilizado para
caracterizar como e quanto a distribuicdo de frequéncia de
ET) se afasta da simetria (Silva et al., 2011), ou seja, indica o
grau de achatamento de uma distribuicio em relagio com a
distribui¢ao normal.

Na modelagem da variabilidade temporal de ETo foi
considerada a média a cada 3 anos e a média total de cada
local. A defini¢do do modelo de variabilidade foi realizada
por meio de ajuste de vatiogramas cldssicos de Matheron
(Matheron, 1963), tendo como base as pressuposicoes de
estacionaridade da hipétese intrinseca. O variograma ¢
estimado por meio da semivariancia, que considera a
distancia e a variagdo entre os pontos estimados e medidos.
O primeiro passo foi a determinacio da dependéncia
temporal através da constru¢do de um semivariograma
experimental (Eq. 16):

90 %0) = 9() = (G5) Tp [(Zx0) — Z0x; + b))

(16)

em que: §(h): é a semivaridncia (dia), representando metade da
soma das varidncias entre o ponto de estimativa e os pontos
medidos préximos; Z(X;): é o valor amostrado em localizagio x;
Z(x; + h): ¢ o valor amostrado a distancia h de x;; N(h): é o nimero
de pares de pontos amostrais separados por uma distancia h.

A dependéncia temporal é utilizada para analisar se o
conjunto de dados de ET dos locais tem uma relagdo com o
tempo. Essa dependéncia ocorre quando a ETo de um
momento esta correlacionada com os valores dessa variavel
em outros momentos. A dependéncia temporal permite que
modelos geoestatisticos facam previsdes mais robustas e
precisas, capturando as variacbes temporais, essenciais em
fenémenos que mudam ao longo do tempo.

Distancias curtas resultam em valores baixos de h e em
pequenos valores de semivariancia. A semivariancia tende a
aumentar a medida que h aumenta (HOYOS; RUIZ, 2023).
A cotrelacio espacial / temporal é empregada para analisar a
variagio dos dados com base na semivariancia, que
representa a discrepancia entre as varidncias pontuais
medidas e as estimadas (OLIVER; WEBSTER, 1990;
OLIVER; WEBSTER, 2015). A média ¢é calculada sobre uma
distancia entre pares de locais dentro de cada intervalo e é
baseada na variancia minima associada a uma correlagio entre
observacdes em distancias curtas (BORGES; DIAZ, 2020).

Uma vez feito o semivariograma experimental a uma
distancia média, o préximo passo consiste no ajuste de
modelos matematicos que melhor se encaixam no conjunto
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de dados, denominado de semivariograma teérico. A
eficiéencia do ajuste aos semivariogramas experimentais foi
avaliada pelos modelos linear, o esférico, o exponencial e o
gaussiano, definidos pelas equagbes 17, 18, 19 e 20,
respectivamente (SILVA et al., 2011).

Y*(h)=C0+h(A£0) 0<h<A, (17)
Y*(h)=C0+C[(23—:0)—%(A%)3] 0<h<A, (18)
Y*(h)=C0+C{1—exp[—3(ALn)]} 0<h<d 19)

Y (h) =G, +C{1—exp[—3 (Al)z]} 0<h<d ()

Do ajuste de um modelo matematico aos valores
calculados de Y*(h), sio estimados: o efeito pepita ou
“Nugget” (Co) que representa o valor do semivariograma
para distincia zero entre as amostras ¢ ndo pode ser
relacionado com uma causa especifica; o patamar ou “Sill”
(C+Cy) que representa o valor de ETo no qual a varidncia é
estabilizada, ou seja, a soma entre o efeito pepita (Co) e a
contribui¢do (C), o alcance (Ag) da dependéncia corresponde
ao intervalo temporal no qual as observagdes sio
independentes, ou seja, distancia limite de dependéncia
temporal e d ¢ a maxima distancia na qual o variograma ¢
definido e h o vetor de distancias do qual é calculado o
semivariograma. Os modelos e os parimetros foram
ajustados considerando a menor soma do quadrado dos
residuos, o maior coeficiente de determinacido (R?) e pelo
coeficiente de correlagdo obtido pelo método de validagio
cruzada. Os parametros foram obtidos para compreender a
estrutura temporal do fendémeno modelado. A variancia
aleatoria foi concebida como uma descontinuidade na origem
gerada por etros e/ou vatiabilidades que ndo foram
amostrados.

Os parametros auxiliaram na analise correlagao dos dados
ou Indice de Dependéncia Temporal (IDT) calculada pela
relagdo entre a semivariancia estrutural ou temporal (C) e o
patamar (C+Cp), por meio da (Eq. 21), proposta por
Zimback (2001):

C

IDT = o

x 100 1)

Considera-se dependéncia temporal fraca para os valores
menores ou iguais a 25%, entre 25 e 75% dependéncia
temporal moderada e para as os resultados maiores ou iguais
que 75% dependéncia temporal forte. Esse pardmetro é
expresso como percentagem do patamar, com o objetivo de
facilitar a comparacdo do grau de dependéncia temporal das
variaveis em estudo (TRANGMAR et al., 1985; BORGES;
DIAZ, 2020). Neste estudo a dependéncia temporal esta
relacionada com os dias do ano. A selecao do melhor modelo
¢ feita com base nos valores mais baixos da Soma de
Quadrado Residuais (SQR). O SQR fornece uma medida
precisa de quio bem o modelo se ajusta aos dados do
variograma. Em resumo, quanto menores as SQR, melhor o
ajuste do modelo.

A qualidade dos ajustes dos modelos foi verificada por
meio da validagdo cruzada, que consiste na relagio entre os
valores observados e os estimados pelos modelos. Apos
comprovar a dependéncia temporal de ETo, ¢ com os
pardmetros dos modelos ajustados realizou-se a interpolacio,
pelo método da krigagem ordinaria, com intuito de
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representar a  distribuicdo temporal de ET,. Este
procedimento envolve o uso de interpolacio espacial para
gerar dados espaciais / temporais continuos sobte a ETo. A
interpolagio espacial / temporal é usada para estimar valores
de ETo em pontos ndo amostrados a partir de dados medidos
usando informac¢des de vatiabilidade espacial / temporal (LI
HEAP, 2008).

A técnica da Krigagem produz valores sem viés e com a
minima varidncia em relacio aos wvalores conhecidos
(GREGO; VIEIRA, 2005), sendo o método mais utilizado
(BHATTACHARJEE et al. 2019; HOYOS; RUIZ, 2023). O
sistema de krigagem ordinaria é resolvido minimizando-se a
variancia do erro. Os resultados da interpolagao foram
visualizados em mapas bidimensionais representando a
distribuicio temporal de ET,. Convém destacar que o
desempenho do método de interpolacio espacial / temporal
utilizado depende da densidade amostral e da distribuicio
espacial / temporal dos pontos em que os dados foram
coletados, da técnica de amostragem por conglomerados,
tipo de superficie e quantidade de variancia dos dados, entre
outros fatores (LI; HEAP, 2011). Por fim, a interpolagao dos
dados de ETo e os mapas foram construidos utilizando
softwares geoestatisticos. A técnica geral de estimativa é
representada por:

2(x0) = XL, Miz(x;) (22)

em que: Z é o valor estimado no ponto xq, z é o valor medido no
ponto xj, Ai € 0 peso do ponto amostrado e 7 é o nimero de pontos
amostrados usados para a estimativa.

A equagdo (22) foi derivada considerando que amostras
de estagbes meteorolégicas proximas tém uma probabilidade
maior de compartilhar valores e padrdes semelhantes em
comparacdo com amostras coletadas em estacoes
meteoroldgicas distantes umas das outras (LI; HEAP, 2008).
A precisio da krigagem depende do variograma utilizado para
obter um preditor de variancia minima. Destaca-se que para
utilizar a krigagem ordinaria, os dados deve ter distribui¢do
normal, caso contrario, a krigagem nao linear deve ser usada
ou os dados devem ser transformados em uma distribuicio
normal usando fung¢des conversoras (WEBSTER; OLIVER
2001).

3. RESULTADOS
3.1. Estatistica descritiva

A Figura 3 mostra o diagrama de caixa para os valores de
ETo em Medicilandia, Pacaja e Placas. Observa-se o valor
minimo (traco inferior da caixa maior), o primeiro quartil
(base da caixa maior), a mediana (linha central na caixa
maior), média (caixa menor), o terceiro quartil (topo da caixa
maior) e o maximo (traco superior da caixa) de ETo. Os
asteriscos nos dois extremos sdo os outliers indicam possiveis
valores discrepantes. Nos trés locais os valores de ETy sdo
negativamente assimétricos, ou seja, a mediana esta préxima
do terceiro quartil. Notam-se achatamentos diferentes nas
caixas, com valores proximos para mediana e para média
entre os locais. Observa-se que a mediana esta proximo da
média, que indica uma aproximacio da distribuicdo normal
dos dados de ET,. Este resultado é uma indicacio do
comportamento similar de ETo nos trés locais. Este
comportamento observado esta alinhado com as condi¢bes
climaticas prevalecentes de cada local.
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Figura 3. Diagrama de caixa para analise da estatistica descritiva dos
dados de ET) nos locais de estudo.
Figure 3. Box plot for descriptive statistics analysis of ETy data at
study sites.

Os resultados referentes a estatistica descritiva dos
valores médios totais, com o numero de observacdes, média,
desvio padrio (SD), varidncia (s%), valores maximo (ETomay),
minimo (ETomin), coeficientes de assimetria (C,) e curtose
(Cy), estao apresentados na Tabela 2. Estes valores foram
obtidos a partir da média total de ETo. Optou-se por utilizar
a média total, uma vez que o diagrama de caixa ja mostra a
estatistica para a base completa. A analise da estatistica
descritiva ¢ interessante para visualizar o comportamento de
ETp e identificar possiveis valores discrepantes, igualmente
no diagrama de caixa. Além disso, é possivel comparar os
valores médios total com toda a base de dados. Apesar de
ndo ser necessdria a normalidade dos dados para a aplicacido
de geoestatistica, este ¢ um comportamento desejado, pois o
ajuste de um modelo matematico ao semivariograma ¢
facilitado (Fatias, 2008).

Observou-se que os valores médios foram préximos
entre os trés locais (variacio de 3,413 a 3,487 mm), o SD

Tabela 2. Estatistica descritiva para os dados de ETo médios totais.
Table 2. Descriptive statistics for total mean ET) data.

variou entre 0,316 a 0,452 mm, a s2 mostrou valores entre
0,099 e 0,204 mm (Tabela 2). Os valores médios estio de
acordo com os observados no diagrama de caixa. O que
segundo Little; Hills (1978), quando o valor da média e da
mediana ¢é semelhante, os dados apresentam ou se
aproximam da distribui¢do normal. O valor maximo variou
de 4,11 a2 458 mm e o minimo entre 2,00 e 2,38 mm.
Comparando com a base total, tém-se uma diferenca nestes
valores, que difere dos observados no diagrama de caixa.

Observa-se que Pacaja tem um padrio diferente nos
resultados quando comparado com os dois outros locais. F
bem provavel que o comportamento seja inerente a base de
dados de ET) e as caracteristicas de cada local. Considerando
a base total de dados, o Coeficiente de Variacio (CV) tem
valores de 21,79, 23,55 e 24,77 % para Medicilandia, Pacaja e
Placas, respectivamente. Enquanto para os valores médios o
CV foi de 12,97, 9,26 e 12,96 %, respectivamente em
Medicilandia, Pacaja e Placas. Nas duas condi¢des temos a
maioria com média variabilidade e Pacaja (CV = 9,26 %) com
baixa variabilidade. O CV tem a vantagem de permitir a
comparagao entre particbes diferentes.

O valor de C, indica que a distribui¢do de frequéncia de
ET)y apresenta assimetria positiva para Medicilandia e Placas,
enquanto que apresenta simetria negativa para Pacaja. Na
condicdo de assimetria positiva, a média é maior que a
mediana e na assimetria negativa, a média é menor que a
mediana. Quanto maior o Cy, mais assimétrica é a curva. Os
dados de ETy indicam assimetria moderada (0,15 < |C,| <
1). Com relagao a curtose a ETo em Medicilandia e Placas
apresentaram um comportamento Platicirtica, caudas curtas
e finas. Pacaja apresentou um comportamento
potencialmente mesocurtica, normal como caudas. No caso
que tem comportamento leptocurtica, ¢ uma tendéncia de
ETo apresentar maior dispersio dos dados em torno da
média.

Média Mediana s2 SD Max Min
Local N (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) Ca Ci
Medicilandia 365 3477 3.426 0203 0451 449 227 0,15 (0,13) 001
Pacaja 365 3,413 3,457 0,099 0,316 411 2,20 -0,46 (0,13) 0,18
Placas 365 3,487 3.482 0,204 0,452 458 2,38 0,08 (0,13) -0,90

N: nimero de observagdes; SD: desvio padrao; s% varidncia; ETomin: valor minimo; EToma: valor maximo; Ca: coeficiente de assimetria; Ci: coeficiente de

curtose.

N: number of observations; SD: standard deviation; s variance; EToain: minimum value; EToma: maximum value; Ca: coefficient of skewness; Ci: coefficient

of kurtosis.

Os histogramas representando a distribuicio de
frequéncias para os dados de ETy (Figura 4) mostram uma
assimetria negativa, o que significa dizer que a curva teve uma
deformidade para a esquerda, ou seja, a média dos valores
calculados foi menor que a mediana. O principal uso do
histograma da distribuicdo de frequéncias é agrupar os
valores de ETp em classes ou categorias para melhor
representacdo grafica e permititr uma visualizacio do
comportamento de ETy, tais como a tendéncia, simétrica ou
assimétrica (Guimaraes, 2004), obtendo informacdes uteis
sobre a populagio de dados coletados.

O teste de Shapiro-Wilk foi usado para anilise da
distribui¢io normal (cauda direita), como a amostra ¢ maior
que 50, foi utilizada uma aproximac¢io normal para calcular o
valor P por meio do site:

(https:/ /www.statskingdom.com/index.html). O teste de
Shapiro-Wilk mostrou para os trés locais os resultados: para
Medicilandia P-valor = 0,000004264 ¢ W = 0,9742; para
Pacaja P-valor = 0,0005994 ¢ W = 0,9845 e para Placas P-
valor = 0,0000642 e¢ I = 0,9802. O valor de W para cada
local obtido pelo teste de Shapiro-Wilk, utilizado para avaliar
estatisticamente se uma amostra aleatéria segue uma
distribuicio normal ou ndo, os valores de I estdo préximo
de 1, indicando maior probabilidade dos dados pertencerem
a uma distribui¢do normal. Destacamos que foi verificado o
principio da interpolagdo por meio da krigagem ordinaria,
cujo fundamento principal é a necessidade de se ter
informagSes que atendam aos principios da estacionariedade,
apesar da falta de normalidade dos dados.
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Figura 4. Distribui¢ao de frequéncia e frequéncia cumulativa (Freq. Cumulativa (%0))dos valores de ETy para: a) Medicilandia, b) Pacaja e c)

Placas.

Figure 4. Frequency distribution and cumulative frequency (Cumulative Freq. (%)) of ETo values for: a) Medicilindia, b) Pacaja and c)

Placas.

3.2. Anilise geoestatistica

O efeito pepita foi diferente entre os locais, o patamar
variou entre 0,1024 e 0,2224, o alcance mostrou maiot valor
para Medicilandia (Ao = 8,29) (Tabela 3). Esses resultados
mostram que a ET) tem flutuacGes entre locais, apesar dos

municipios estarem localizados na mesma regido e da
utilizacdo da mesma variavel para analise. Indicando assim, a
necessidade de ajuste local do modelo. O modelo esférico foi
o que apresentou melhor ajuste para Medicilandia e Placas, o
modelo com melhor ajuste para Pacaja foi o exponencial.

Tabela 3. Pardmetros variograficos das médias totais de ETo em Medicilandia, Pacaja e Placas.
Table 3. Variographic parameters of the total ETy averages in Medicilandia, Pacajd and Placas.

TLocal Modelo Co C+ C Ao R2 SQR C/(C+Cy 1IDT
Medicilandia Esférico 0,0192 0,2224 8,29 0,953 22F3 0,014 Forte
Pacaja Exponencial 0,0142 0,1024 441 0,864 3,19E-4 0,861 Forte
Placas Esférico 0,0187 0,2144 6,87 0,951 1,86E-3 0,913 Forte

Co: Efeito pepita, (C+Co): Patamar, Ao: Alcance (dias), R% Coeficiente de Determinagio, SQR: Soma dos quadrados dos residuos, C/(C+Co): Classe de

dependéncia Temporal, IDT: indice de dependéncia Temporal.

Co: Nugget effect, (C+Co): Plateau, AO: Range (days), R% Coefficient of Determination, SQR: Sum of squared residuals, C/(C+Co): Time dependence class,

TDI: Time dependence index.

Ja o patamar ¢ o valor do semivariograma correspondente
a0 alcance. A SQR foi baixa e o coeficiente de determinacio
para Medicilandia e Placas foi 0,953 e para Pacaja 0,864. Este
pardmetro facilita a comparacio do grau de dependéncia
temporal de ETo, ou seja, quanto menor for a proporg¢ao do
efeito pepita para o patamar do variograma, maior a
continuidade do fenémeno e consequentemente menor a
variancia da estimativa e maior a confianca que se pode ter
na estimativa de ET. Naturalmente, a relacio entre efeito
pepita e o patamar, que caracteriza a estrutura de dependéncia
temporal, diminuiu com a redu¢io do nimero de pontos e o
aumento da ET.

Um semivariograma oferece insights sobre a estrutura
espacial / temporal de uma varidvel e sua variacio em
diversas dire¢oes. Foram calculados semivariogramas e
explorados diferentes modelos de semivariogramas comuns.
Os resultados observados ndo apresentam efeito pepita puro

comportamento da ETo ndo ¢é aleatério. Nos casos que
ocotre efeito pepita, significa que existem componentes de
variabilidade nos modelos de regressio e que os
semivariograma nao foram capazes de detecta-los. Ou entio,
o efeito pepita puro é importante e indica variabilidade nao
explicada, podendo ser decorrente de erros de medidas ou
micro variacdes nao detectadas.

Os semivariogramas apresentados na (Figura 5), mostram
comportamento da variabilidade temporal. Em linhas gerais
podem-se observar semelhancas entre variogramas de
Medicilandia e Placas, com ajuste de modelo diferente para
Pacaja. Os semivariogramas sio omnidirecionais, ou seja, que
compreendem pontos em todas as dire¢des possiveis para
serem estabelecidos os pares, supondo a auséncia de
tendéncias na area e nao possuem dispersio nos valores de
semivariancia. Quando ocorre dispersao na semivariancia as
adversidades das condi¢oes climdticas dos locais, pode ser a

(Figura 5). Nesse caso, ¢ uma indicacio que o  explicacdo mais provavel.
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Figura 5. Variograma experimental das Médias Totais de ET para: a) Medicilandia, b) Pacaja e c) Placas.
Figure 5. Experimental variogram of the Total ETy Averages for: a) Medicilandia, b) Pacaja and c) Placas.
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3.3. Mapas bidimensionais de ET)y

As Figuras (6a, b, c) apresentam a regtressdo linear e os
coeficientes de determinacio (R?) entre os valores de ETo
médios diarios totais obtidos em Medicilandia, Pacaja e
Placas. Os de R? foram baixos para Medicilandia vs Pacaja e

Pacaja vs Placas, indicando que os valores entre os locais ndo
tém o mesmo padrio de variabilidade. Ja para Medicilandia
vs Placas o valor de R? foi de 0,717. A Figura 7 (a — i) mostra
a distribuicdao temporal de ETo, média a cada trés anos, para
Medicilandia, Pacaja e Placas.
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Figura 6. Regtessio linear entre os valores de ET) médios diarios totais: a) Medicilandia vs Pacaja, b) Medicilindia vs Placas e ¢) Pacaja vs

Placas.

Figure 6. Linear regression between the total daily mean ETy values: a) Medicilindia vs Pacaja, b) Medicilindia vs Placas and c) Pacaja vs

Placas.

A Figura 8 (a - ¢) permite a visualizacdo da variagdo
temporal de ETo em Medicilindia, Placas e Pacaja,
respectivamente. Os dados foram interpolados pelo método
de krigagem, onde foi possivel determinar a estimativa, sem
tendenciosidade e com minima variancia, dos locais medidos
a partitr dos dados. A variagio temporal de ETo, em
Medicilandia (Figura 8a), mostra um elevado gradiente, com
maiores valores no perfodo de estiagem (tonalidade mais
escura) que esta associado ao periodo de baixas precipitagoes
¢ os menores valores na esta¢ao de cheia ou verio (tonalidade
mais clara), que corresponde aos meses de maiores
precipitacGes acumuladas (Figura 2). As observacoes sdo
resultantes de uma maior demanda atmosférica devido a
umidade relativa do ar ser menor entre os meses de maio a
novembro, o que resulta na elevagio da temperatura do ar, e
consequentemente aumenta a demanda evaporativa do ar e
implica em maior consumo de 4gua pelas plantas / solos. J4
em perfodos chuvosos a umidade relativa do ar estd maior
entre os meses de dezembro a abril, o que resulta num
aumento de ETy e menor consumo de dgua através das
plantas / solos.

Em Pacaja é possivel observar que os valores de ETy sdo
menores no periodo chuvoso e maiores no perfodo de
estiagens (Figura 8b). A representacio temporal mostra,
portanto, que ocotte variagao temporal ao longo de cada més
(durante os dias), sendo a variacdo observada ao longo dos
meses (durante o ano). Esta diferenca estd associada as
vatiacoes dos elementos climaticos que influenciam a ETy. O
mapa para Placas segue comportamento similar ao observado
em Medicilandia e Pacaja (Figura 8c). Os menores valores de
ETo ocorrem no periodo chuvoso e maiores valores de ETo
no periodo de estiagem. Em suma, os mapas estio de acordo
com o IDT, mostrando ser fortemente dependente com o
tempo.

Outro fator que pode ser determinante na variacdao de
ET) é o albedo, definido como a fracdo global da radiacdo
solar refletida pela superficie da Terra. Quanto menor o
albedo, maiores sdo as taxas de ETo, o que leva a conclusio
de que alteragbes significativas nos padrées de albedo
causadas por mudancas no uso da terra podem alterar os
padrées de evaporagdo e transpiragio, como a substitui¢io
da vegetacdo arbdrea por areas agricolas ou pastagens

(ALVES et al., 2021). O mapa do desvio-padrio mostra uma
elevada flutuagio anual no comportamento de ETo, sem
predominincia / tendéncia especifica (Figura 9 a - c).

31
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Figura 7. Variagio temporal de ETy a cada 3 anos (entre 2008 a
2016) para: a — ¢) Medicilandia, d — f) Pacaja e g — i) Placas.
Figure 7. Temporal variation of ET every 3 years (between 2008
and 2016) for: a — ¢) Medicilandia, d — f) Pacaja and g — i) Placas.
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Figura 8. Variacao temporal de ET) em: a) Medicilandia, b) Pacaja e

¢) Placas. Valores médios totais entre 2008 a 2016.

Figure 8. Temporal variation of ETj in: a) Medicilandia, b) Pacaja

and c) Placas. Total average values between 2008 and 2016.
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Figura 9. Desvio-Padrio de ET) em: a) Medicilandia, b) Pacaja e c)
Placas.
Figure 9. Standard Deviation of ETj in: a) Medicilandia, b) Pacaja
and ¢) Placas.

4. DISCUSSAO

Dos histogramas, que representando a distribuicio de
frequéncias para os dados de ET, (Figura 4), observa-se
maior frequéncia para valores de ETo compreendidos entre
3,5 e 4,0 mm. Existe um padrio na distribui¢dao de frequéncia
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para ETy entre Medicilandia e Placas, que sdo caracteristicos
do clima local. O comportamento da distribuicio de
frequéncia esta de acordo com o coeficiente de curtose.

Os resultados da andlise geoestatistica mostram que os
dados de ET) apresentam dependéncia temporal forte (IDT
= 75%) em todos os locais estudados. Segundo Kravchenko
(2003), variogramas com estrutura de dependéncia temporal
forte acima de (IDT 275%) geram dados krigagem mais
precisos que aqueles gerados com dependéncia fraca menor
que (IDT =< 25 %), devido a menor contribui¢do do
componente aleatério na variabilidade dos dados. A inclusio
de covariaveis pode aumentar a dependéncia temporal entre
os dados, o que implica uma redugio na vatiabilidade e/ou
na variacdo em distancias curtas.

A partir dos mapas gerados ¢é possivel observar que os
meses com maiores valores de ETo estio entre agosto ¢
novembro para todos os anos e para todos os locais (Figura
7a — i). Observam-se variacGes desses valores ao longo dos
anos para o mesmo tempo. Tais variagdes possam ser
explicadas pelos diferentes fenémenos climaticos que
ocorrem  periodicamente, causando  variabilidade e
influenciando o clima local. As variagdes nos padrdes
atmosféricos, como por exemplo, a nebulosidade e o nivel de
precipitacdo causada por eventos climaticos como El Nifio e
La Nifia, podem causar flutuagdes de ET,. Dadas as
diferentes condi¢Ges climdticas e caracteristicas intrinsecas da
ETo nos locais, fica claro que em cada regido esses
fendmenos atmosféricos afetam de forma diferente. Durante
o periodo de observacdes foi registrado a ocorréncia de El
Nifio entre 2009 e 2010 com intensidade forte e entre 2015 ¢
2016 com intensidade moderada. Enquanto que houve
ocorréncia de La Nifia com intensidade moderada entre 2007
— 2008 e 2010 — 2011. Nos anos de ocorréncia de El Nifio
ocotre reducio das chuvas no leste e norte da Amazonia. Ja
nos anos de La Nifla ocorre aumento na intensidade da
estagdo chuvosa na regido. Mudancas nos padrées de
precipitagio e temperatura do ar afeta diretamente a
variabilidade espago temporal de ETy. Portanto, os padrdes
observados na flutuacio de ETy pode ser uma indica¢do da
influéncia dos fen6menos meteorologicos. Além disso, tanto
a temperatura quanto a velocidade do vento sio fatores
meteorologicos cruciais para a evapotranspiracdo, seus
padrées afetam tanto o componente térmico quanto o
aerodinamico do célculo de ETy, como destacado por Allen
et al. (2000). Portanto, qualquer mudanga temporal ou
espacial nesses elementos tem um impacto direto na
estimativa da ETy.

Os resultados podem ser utilizados no planejamento dos
recursos hidricos em geral, uma vez que os padroes de
distribuicio temporal de ETo, ao longo do ano, foram
apresentados. Com isso, ¢ possivel analisar épocas de
menot/maior disponibilidade hidrica, auxiliando em estudos
e realizagao do zoneamento agroclimatico, bem como para o
dimensionamento do sistema de irrigagao das culturas, nos
projetos e manejos em geral. Por seguinte, podemos destacar
também que para o agticultor/produtor desenvolver suas
atividades agricolas, o conhecimento da variacio temporal de
ET), é importante para definir o melhor manejo de dgua no
ciclo vegetativo das culturas, através de informagoes de ET)
¢é possivel estabelecer o melhor periodo para o plantio das
culturas, e assim evitando perdas. Esses dados sao aplicaveis
a diversos tipos de planejamento, especialmente no setor
agricola, pois permitem estimar as necessidades hidricas
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esperadas, ajustando-se aos coeficientes de cultura, como
mencionado por Allen et al. (2006), o que facilita a otimizacio
do uso da 4gua disponivel. Além disso, a analise temporal de
ETo, conforme observado nos resultados, confirma a
influéncia significativa das varidveis meteoroldgicas sobre os
valores da ETo.

A aplicagido de modelos inteligentes deve ser realizada de
forma criteriosa, utilizando-se ferramentas para a validacio
dos resultados. As disparidades entre os métodos de
interpolacio sdo influenciadas principalmente pela natureza
das variaveis analisadas, pela distribuicdo espacial dos dados,
pela quantidade de amostras disponiveis, pelas suposicoes
adotadas e pelos critérios utilizados para a interpolagio, mais
do que pelo proprio método de interpolagio (IKAMALI et
al., 2015). Varios métodos geoestatisticos demonstram
precisdo variada.

Por fim, sio varios os fatores que influenciam a
distribuicio temporal de ETo em Medicilandia, Pacajd e
Placas, principalmente, entre o periodo de estiagem e o
periodo chuvoso, entre eles pode-se destacar a latitude,
longitude a vegetacdo de cada regido. Além da influéncia do
homem como os avangos do desmatamento, as queimadas,
abertura de grandes areas para implantacio de monoculturas
e pecuaria. Portanto, é importante destacar o papel
importante do monitoramento da espacializacio da ETy, para
que seja possivel estabelecer estratégias de mitigacio de
mudancas climdticas, estresse hidrico e manejo de agua no
solo.

5. CONCLUSOES

O indice de dependéncia temporal foi forte, com dois
locais ajustados por modelos geoestatisticos esférico e um
exponencial. A ETy apresentou sazonalidade, aumentando
nos meses secos e diminuindo nos meses chuvosos. A
krigagem  mostrou-se  vantajosa por considerar a
autocorrelacio temporal na estimativa da ETo por
variogramas. Os mapas facilitaram a organizacdo e previsao
da distribuigao temporal da ETo, contribuindo para melhorar
a gestdo da irrigacdo e criar mapas das necessidades hidricas
a0 longo do tempo.
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