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RESUMO 

 

Este trabalho teve o objetivo criar e avaliar dois modelos de previsão de evapotranspiração 

para cálculo de lâminas de irrigação para a cidade de Piracicaba - SP, construídos com 

apoio da técnica de regressão linear múltipla, utilizando como dados de entrada para 

criação dos modelos as informações climáticas de temperatura média, velocidade máxima 

do vento, velocidade média do vento, precipitação, insolação, radiação global total, umidade 

relativa do ar e número do dia. Foram utilizados 8 anos e nove meses de dados históricos 

de Piracicaba para criação dos modelos. 

A análise dos valores de erro médio absoluto (MAE), raiz do erro médio quadrático (RMSE), 

erro médio absoluto percentual (MAPE) e erro médio percentual (MPE), apresentou bons 

resultados para os modelos gerados com erros médios inferiores a 0,8 mm, porém quando 

analisado os resultados mensais gerados vemos que em alguns meses os erros são 

acumulados o que inviabiliza a utilização dos modelos na prática, para que isso ocorra é 

necessário que os modelos sejam aperfeiçoados.  

 

Palavras-chave:  Regressão Linear Múltipla; Modelo de irrigação; Evapotranspiração 
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ABSTRACT 

 

This work aimed to create and evaluate two evapotranspiration prediction models to 

calculate irrigation depths for the city of Piracicaba - SP, built with the support of the multiple 

linear regression technique, using as input data for the creation of the models climate 

information, average temperature, maximum wind speed, average wind speed, precipitation, 

sunshine, total global radiation, relative humidity and day number. Eight years and nine 

months of historical data from Piracicaba were used to create the models. 

The analysis of the mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), mean 

absolute percentage error (MAPE) and mean percentage error (MPE) results showed good 

results for models generated with mean errors less than 0.8 mm, but when analyzing the 

monthly results generated we see that in a few months the errors are accumulated which 

makes the use of models in practice impracticable, so that this occurs it is necessary to 

improve the models. 

 

Keywords: Multiple Linear Regression; Irrigation model; Evapotranspiration 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Estudos mostram que até 2030 a população mundial será 8,6 bilhões de pessoas 

(ONU, 2017), aumento de 1 bilhão de habitantes, isso terá impacto direto no consumo de 

energia e alimentos que deverá ser pelo menos 11,6% maior. Para suprir estas 

necessidades, a agricultura vem trabalhando com sistemas de produção inteligentes que 

levam em conta a variabilidade climática, do solo e a cultura a fim de dosar a necessidade 

específica de cada m² quanto a sua necessidade hídrica e de nutrientes. Toda esta 

revolução na cadeia abre oportunidade para inovação e incorporação de novas técnicas a 

chamada agricultura digital, como a utilização de algoritmos para estimativa de diversos 

fatores como produtividade, identificação de pragas, estimativa de características físico-

químicas do solo dentre outras. Todo esse pacote de inovação vem dando suporte ao 

aumento de eficiência na utilização dos recursos e aumento da produtividade, mostrando 

um caminho promissor para o futuro da agricultura.  

O sucesso das produções agrícolas está diretamente ligado ao manejo hídrico 

adequado das culturas, mantendo a umidade do solo equilibrada com a demanda exigida 

pelas culturas. Uma maneira de aprimorar o manejo da irrigação e utilizar água de modo 

mais eficiente consiste em realizar um balanço hídrico de água no solo considerando 

informações de umidade do solo, evapotranspiração da cultura e precipitações. 

A metodologia padrão de cálculo da evapotranspiração de referência (ET0) é a 

equação de Penman-Monteith padronizada pela FAO no boletim 56 em 1998, que foi 

desenvolvida tendo como base dados climáticos, os quais são aplicados a um 

procedimento extenso de cálculos. A principal limitação para uso desta metodologia é a 

disponibilidade de informações requeridas para a estimativa da ET0. 

Diante do exposto, uma alternativa para estimativa da ET0 para regiões específicas 

seria a utilização de análises estatísticas como a regressão linear múltipla. 

 

1.1 JUSTIFICATIVA     

 

Com a expansão da agricultura digital temos por consequência uma maior 

necessidade de informações, desta forma os métodos tradicionais acabam ficando 

obsoletos abrindo espaço para novas técnicas que suportem a expansão da agricultura 

digital. 
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Assim a utilização de algoritmos preditivos aparece como uma alternativa promissora 

já que além de ser uma técnica versátil não necessita grandes investimentos. 

   

 

1.2 OBJETIVOS     

 

1.2.1 Objetivo Geral 

Criar um modelo de predição da evapotranspiração de referência a partir da técnica de 

regressão linear múltipla, bem como testar a qualidade do modelo gerado. 

 

1.2.2 Objetivos Específicos     

 

● Criar algoritmo capaz de predizer os valores diários da ET0. 

● Comparar os resultados obtidos pelo modelo com os valores disponibilizados pelo 

INMET. 

● Avaliar a qualidade do modelo gerado. 

 

 

2 REVISÃO DA LITERATURA 

 

 Na presente revisão de literatura, serão discutidos temas pertinentes a 

evapotranspiração e metodologias para aplicação de modelos de regressão na agricultura. 

 

2.1 Irrigação 

 

Para Testezlaf (2017), “a irrigação é definida como: as técnicas, formas ou meios 

utilizados para aplicar água artificialmente às plantas, procurando satisfazer suas 

necessidades e visando a produção ideal para o seu usuário. Esta definição engloba todas 

as formas de irrigar uma planta, desde aquela realizada com uma simples mangueira de 

jardim até o equipamento de irrigação mais sofisticado”. 

Dentre os principais fatores da adoção da irrigação estão eles garantia de produção, 

redução dos riscos de perda de safra por seca, aumento da produtividade das culturas e 

melhoria da qualidade do produto (TESTEZLAF, 2017). 
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 A água não vem se tornando um recurso escasso somente onde as regiões são 

definidas como áridas ou regiões que sofrem com a seca, sendo que este problema está 

se tornando mais frequente também em regiões onde a chuva é abundante. A escassez 

não diz respeito somente a quantidade de água disponível, mas também para a qualidade 

do recurso disponível, uma vez que esta precise de uma qualidade mínima para exigências 

mais rigorosas (PEREIRA, 2002). Muitos fatores então fazem-se importantes na utilização 

da água em regiões que sofrem de escassez de recursos hídricos sendo eles: uso 

sustentável, conservação dos recursos, a adequação das tecnologias, e etc. Essas regiões 

normalmente sofrem com degradação da qualidade da água subterrâneas e superficiais, 

demanda maior que a disponibilidade, competições intersetoriais e conflitos regionais. 

Portanto se fazem necessárias inovações principalmente em relação a gestão da irrigação, 

sabendo-se que a agricultura tem altos níveis de demanda por água nessas regiões 

(PEREIRA, 2002). 

Cerca de 70% da água doce do mundo é consumida na irrigação, em lugares áridos 

esse número pode chegar a 90% (MOLDEN, 2007). Segundo (DACCACHE et al., 2014) 

para um crescimento sustentável da agricultura é necessário sistemas de irrigação 

eficientes, sustentáveis, confiáveis e de baixo custo, além de políticas que reconheçam os 

trade-offs entre a conservação da água, a redução das emissões de CO2 e a intensificação 

da produção de alimentos. 

 

2.2 Evapotranspiração de Referência 

 

 

A agricultura irrigada representa cerca de 70% da água consumida no planeta (FAO, 

2013). Um dos maiores desafios da agricultura é o manejo eficiente da irrigação. Uma 

estratégia básica e eficaz de manejo consiste na utilização da Evapotranspiração da cultura 

(ETc), utilizada para calcular as lâminas de irrigação. A ETc pode ser obtida através da 

multiplicação da evapotranspiração de referência (ET0) pelo coeficiente da cultura (Kc), ou 

pelo uso do coeficiente de cultivo duplo recomendado no documento FAO56.   

O conceito de evapotranspiração (ET) passou por evoluções com o passar das 

décadas. Em 1948 temos duas importantes contribuições científicas para o tema Warren 

Thornthwaite com “An approach towards a rational classification of climate e  Howard 

Penman com  “Natural evaporation from open water, bare soils and grass”. Thornthwaite 

estudava a sazonalidade dos balanços hídricos do solo e as diferenças climáticas de cada 

região, criando um método de estimativa da ET baseado na temperatura média do ar e na 
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duração do dia em média mensal. Já Penman estudava a taxa de evaporação da água em 

contato livre com a atmosfera, para cálculo desta taxa ele desenvolveu um método que 

utiliza os elementos climáticos relevantes como temperatura, umidade relativa, velocidade 

do vento entre outros(SEDIYAMA, 1996). 

Em 1990 temos a introdução do atual conceito de evapotranspiração de referência 

(ET0). A Food and Agriculture Organization (FAO) promoveu um encontro de especialistas 

na área, com enfoque em estabelecimento para a cultura de referência e um método para 

a estimativa da ET. Em 1998 com a publicação do boletim 56 da FAO. Passou-se a 

recomendar o método Penman-Monteith como método padrão para se determinar a ET0. 

O uso do método Penman-Monteith, ainda pode ser restrito em algumas áreas pela 

falta de algumas variáveis de entrada. 

Durante esses anos, muitos métodos foram desenvolvidos, devido a limitação da 

disponibilidade das variáveis de entrada e mesmo pelo erro apresentado por cada método. 

Desta maneira é comum ver métodos estatísticos criados para comparar os métodos ou 

mesmo para estimar os valores da ET0 para uma certa região.  

 

2.3 Modelos de regressão linear e sua aplicação na agricultura 

 

A agricultura passa por uma transformação causada pela adoção das novas 

tecnologias, à medida que máquinas, sensores inteligentes e internet das coisas é 

empregada nas fazendas os dados das fazendas crescem em quantidade e aplicação, 

fazendo com que os processos da cadeia de produção sejam orientados por dados 

(SUNDMAEKER et al., 2016). Os dados podem ser utilizados na criação de modelos 

preditivos que suportem a tomada de decisão. 

Modelos preditivos desempenham um importante papel na tomada de decisão, pois 

eles são utilizados para prever valores em função de variáveis de entrada. Um dos modelos 

mais utilizados é o de regressão linear. Neste modelo inferimos os valores preditos a partir 

de variáveis de entrada. Para o modelo ter efetividade as variáveis precisam ter um caráter 

explicativo sobre a variável a ser predita. O modelo de regressão linear cria uma associação 

entre a variável a ser predita e as variáveis de entrada, ajustando uma linha de regressão. 

O modelo de regressão ajusta uma função linear com os pontos, de forma que a diferença 

entre as distâncias dos pontos e a linha sejam minimizados (TABACHNICK, 1996). (Figura 

1). 
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Figura 1 : Representação gráfica de uma regressão linear. 

Fonte: Ime Unicamp. 

 

 

A linha da regressão linear é representada pela equação(1): 

 

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝜉𝑖                  (1) 

Onde, 

 

● 𝑌𝑖 Variável predita ou dependente 

● 𝛽0 Intercepto 

● 𝛽1 Coeficiente angular 

● 𝑋1Variável independente ou variável explicativa 

● 𝜉𝑖 Erro experimental 

 

 

Para regressões lineares múltiplas temos a equação(2): 

 

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2+. . . 𝛽𝑛𝑋𝑛 + 𝜉𝑖                     (2) 

 

A agricultura está passando por um período de transformação com a ingresso de 

novas tecnologias, metodologias e processos. Desta forma podemos encontrar na literatura 
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alguns exemplos da aplicação da regressão linear múltipla a fim de melhorar o sistema de 

produção agrícola como um todo. Karkacier (2005) utilizou modelos de regressão para 

avaliar se o aumento do consumo de energia na produção agrícola provocava aumento da 

produtividade, visto que o setor agrícola vem se tornando cada vez mais dependente de 

recursos energéticos, como eletricidade, gás natural e combustíveis, ele encontrou uma 

relação direta positiva onde o aumento do consumo de energia provoca um aumento na 

produtividade. 

Outra aplicação de regressões múltiplas na agricultura é para predição da produção. 

Abrougui (2019) comparou a eficiência da utilização de regressões múltiplas e redes 

neurais artificiais para prever produções de batata, sendo que as variáveis utilizadas neste 

modelo foram resistência do solo à penetração, matéria orgânica do solo, biomassa 

microbiana e sistema de plantio (convencional, agronômico ou superficial). Para este 

estudo a regressão apresentou resultados melhores para precisão porém uma pior eficácia. 

Os modelos de regressão podem ser utilizados antes mesmo da realização do 

plantio. Prabhu (2018) comparou os modelos de regressão linear múltipla, Holt Winter’s e 

regressão linear na predição da demanda oferta e preço do tomate. O modelo de regressão 

múltipla se mostrou o mais eficiente na predição da oferta e demanda porém não se 

mostrou muito eficiente na predição do preço. 
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3 MATERIAL E MÉTODO 

 

3.1 Caracterização do Local  

 Para este estudo foram utilizados dados climáticos da cidade de Piracicaba - SP de duas 

origens sendo da estação convencional da Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz” 

(ESALQ - USP) e do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). O clima de Piracicaba-SP 

segundo a classificação de Köppen é do tipo Cwa, tropical de altitude com inverno seco, com 

precipitação anual média de 1275mm com temperatura média de 21,4°C. O solo predominante 

na ESALQ-USP é o Nitossolo Vermelho (Argiloso). 

                    

Figura 2 . Deficiência, excedente, retirada e reposição hídrica.  

Fonte: www.lce.esalq.usp.br/postoaut.html  

 

 
Figura 3 Localização do município de Piracicaba e da ESALQ 

Fonte: ESALQ 
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3.2 Processo e Modelagem 

 

 Esse trabalho foi conduzido seguindo a metodologia de mineração de dados CRISP-

DM (CRoss Industry Standard Process For Data Mining; CHAPMAN et al., 2000), dividindo 

o ciclo de condução do projeto em 6 etapas (Figura 2). 

 

 
Figura 4 : Etapas do modelo de processo CRISP-DM 

 Fonte: CHAPMAN et al., 2000. 

 

  

 As etapas do processo estão relacionadas entre si não tendo uma ordem lógica 

rígida, sendo necessário por vezes avançar e retornar nas diferentes etapas. Abaixo temos 

uma descrição de cada uma das etapas: 

Compreensão do domínio: Esta fase inicial se concentra na compreensão dos 

objetivos do projeto e requisitos de uma perspectiva do domínio da aplicação, convertendo 

então este conhecimento em uma mineração de dados e definição de um plano preliminar 

para atingir os objetivos. 

Esta fase constituiu-se na elaboração de plano de pesquisa para o trabalho de 

conclusão de curso, onde o objetivo definido foi a criação de um modelo estatístico para 

estimar os valores de lâmina de irrigação a serem aplicados em um determinado local.  
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Entendimento dos dados: Esta atividade constitui-se inicialmente de familiarizar-

se com os dados e identificar problemas de qualidade dos dados. Também nessa etapa 

procura-se os primeiros insigths sobre o conjunto e dados ou possíveis subgrupos que 

podem ser interessantes para a análise. 

Preparação dos dados: A fase de preparação dos dados abrange todas as 

atividades para a construção do conjunto de dados final a partir dos dados brutos iniciais. 

Modelagem: Escolha da técnica de mineração de dados que será utilizada e seus 

parâmetros são calibrados para valores ótimos. 

Desde a definição do plano de pesquisa ficou definido que este trabalho irá utilizar a 

técnica de Regressão Linear Múltipla para criação do modelo que irá inferir os valores de 

irrigação. Essa escolha foi realizada devido a esta técnica ter implementação simples e por 

permitir uma melhor escolha e análise das variáveis de entrada que irão compor o modelo 

final.      

Avaliação: Nesta etapa do processo tem-se o modelo que apresenta boa qualidade 

na perspectiva de análise de dados. É muito importante avaliar o modelo da forma mais 

completa possível, para se ter certeza que este atende aos objetivos esperados. 

Distribuição: A criação do modelo geralmente não é a etapa final, mesmo que o 

objetivo seja somente aumentar o conhecimento sobre uma determinada base de dados, é 

necessário organizar o conhecimento adquirido de forma que o cliente possa utilizá-lo  

(CHAPMAN et al., 2000).   

 

 3.2.1 Entendimento e preparação dos dados 

 

 Este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo capaz de predizer os 

valores de evapotranspiração de referência (ET0) utilizando variáveis climáticas, sendo que 

os valores da ET0 serão utilizados para cálculo da lâminas de irrigação. A ideia é criar um 

modelo simples de suporte a tomada de decisão na hora de escolha das lâminas de 

irrigação.  

 Este modelo será construído através da técnica de regressão múltipla, treinado a 

partir de uma série histórica com 8 anos e 9 meses de dados diários da cidade de Piracicaba 

- SP, no período de janeiro de 2011 a Setembro de 2019. Para a composição da tabela com 

os dados utilizados no treinamento e escolha das variáveis foram utilizados duas fontes 

distintas. Para precipitação, temperatura média e evapotranspiração de referência foram 

utilizados dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Já para n° do dia, radiação 
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solar global, insolação, umidade relativa, velocidade máxima do vento, e velocidade média 

do vento os dados utilizados são da estação convencional do LEB - ESALQ - USP. 

 Para facilitar o trabalho, as variáveis utilizadas foram renomeadas segundo a tabela 

1. 

 
Tabela 1. Variáveis meteorológicas 

Dados 
meteorológico(Unidade) 

Nome da 
variável 

Descrição 

Número do dia(d) dia_n 
Posição numérica do dia variando de 0 a 365, 
em anos bissextos até 366. 

Radiação solar 
global(cal/cm.d) 

rad 
Radiação solar que chega ao solo, quantidade 
diária. 

Insolação(h/d) inso Horas de brilho de sol por dia. 

Umidade relativa(%) umi 
A umidade relativa do ar é a porcentagem de 
vapor de água que o ar tem capacidade de 
armazenar. 

Velocidade máxima do 
vento(m/s) 

vento_max 
Valor máximo em m/s alcançado pelo vento, 
diário. 

Velocidade média do 
vento(m/s) 

vento_m Média diária em m/s da velocidade do vento. 

Precipitação(mm) preci 
Quantidade de precipitação pluviométrica 
diária.  

Temperatura média(°C) t_m Média diária em °C da temperatura do ar. 

Evapotranspiração de 
referência (mm/dia) 

eto 
Evapotranspiração que ocorre em uma 
superfície de referência sem nenhuma 
deficiência hídrica, diária. 

 

 

3.2.2 Verificação da qualidade dos dados 

 

Inicialmente os dados foram unidos gerando um data frame com 9 variáveis e 3286 

observações para cada variável. Como não há variável categórica, todos os dados 

receberam a declaração double que são valores numéricos com precisão dupla. 

A qualidade dos dados foi checada de 2 maneiras, primeiro foi realizada uma análise 

visual geral do atributos onde pode-se perceber que a variável “Número do dia” estava 

incorreta em todos os anos no mês de dezembro, essa correção é mais simples e foi 



22 

realizada na própria base de dados, corrigindo-se a ordenação.  Depois foram realizados 

testes de consistência nos dados, como visto na tabela 2. 

 

Tabela 2. Teste de consistência dos dados 

Variável Teste Resultado 

dia_n 
dia_n > 0 
dia_n < 366 
dia_n < 367 (Bissexto) 

Todos os valores obedeceram a regra verificada 

rad rad > 0 Todos os valores obedeceram a regra verificada 

inso 
inso > 0 
inso < 15 

Todos os valores obedeceram a regra verificada 

umi 
umi > 0 
umi < 101 

Todos os valores obedeceram a regra verificada 

vento_max vento_max > 0 Todos os valores obedeceram a regra verificada 

vento_m 
vento_m > 0 
vento_m < vento_max 

Foi identificados 89 valores que não respeitam a 
regra vento_m < vento_max, estes foram 
removidos 

preci preci > 0 Todos os valores obedeceram a regra verificada 

t_m 
t_m > 0  
t_m < 45 

Todos os valores obedeceram a regra verificada 

eto eto > 0 Todos os valores obedeceram a regra verificada 

 

Também foram identificados atributos com dados nulos, para estes casos foram 

removidas as linhas do data set que apresentavam 1 ou mais atributos com valores nulos. 

Tendo como resultado um data frame com 9 variáveis e 3105 observações para cada 

variável. Na tabela 3 temos uma amostra do data frame gerado. 
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Tabela 3. Amostra com as 20 primeiras linhas do data frame. 

 

 

3.2.3 Modelagem 

 

 Este trabalho foi todo realizado utilizando a linguagem de programação para análises 

estatísticas R e conduzida no software livre Rstudio. Na Tabela 1 vemos os pacotes e 

bibliotecas utilizadas: 

Tabela 4. Bibliotecas e pacotes utilizados 

Pacote Biblioteca Descrição 

tidyverse tidyverse Carrega o core dos pacotes tidyverse 

tidyverse dplyr Manipulação de dados 

tidyverse ggplot2 Criação de gráficos 

tidyverse tidyr Manipulação de dados 

GGally GGally 
Estende o ‘ggplot2’ adicionando várias funções para reduzir 
a complexidade e combinar objetos geométricos com dados 
transformados 
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 Para a modelagem utilizamos duas abordagens, normalizando e não normalizando 

os dados, sendo que nas duas abordagens o passo para geração do modelo foi o mesmo. 

  

 

3.2.4 Seleção das variáveis 

 

 Para a seleção das variáveis foram realizados alguns procedimentos. Primeiro 

analisou-se a correlação entre as variáveis, depois utilizou-se o comando stepwise a fim de 

escolher as melhores variáveis para o modelo. 

 Para uma análise da correlação plotou-se a matriz de correlação das variáveis, 

sendo que a variável a ser predita foi ET0 (Figura 5). 

 

 
Figura 5 : Matriz de correlação das variáveis 

 

Podemos ver os valores das correlações das variáveis com a variável a ser predita 

na tabela 5. 
 

Tabela 5. Correlação entre as variáveis contra a variável a ser predita 

Variável Correlação com ET0 

rad +0.57662 

inso +0.53974 

umi -0.67448 

vento_max +0.23585 
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vento_m +0.19868 

t_m +0.51198 

preci -0.27524 

dia_n +0.23388 

 
Tabela 6. Interpretação dos valores de p value. 

 
Fonte: Traduzido de Prisma Statistics Guide V5 2007 

 

Analisando a correlação dos atributos contra o atributo meta vemos que os fatores 

com as maiores correlações são a umidade relativa, radiação solar global, insolação e 

temperatura média com correlação moderada sendo elas -0.675, +0.577, +0.540, +0.512 

respectivamente seguidos pelos atributos precipitação, número do dia, velocidade máxima 

do vento e velocidade média do vento com correlação fraca sendo elas -0.275, +0.236, 

+0.234, +0.199. Devido a todos os atributos terem correlação significativa com a variável a 

ser predita até esta etapa todos os atributos ainda estão sendo considerados na elaboração 

do modelo. 

Posteriormente os dados foram separados em dois conjuntos treino e teste, sendo o 

conjunto treino constituído por 75% dos dados do data frame sendo selecionados 

aleatoriamente e o conjunto teste constituído pelos demais 25%. 

Agora utilizaremos o algoritmo Stepwise para dar suporte na seleção de variáveis. A 

regressão Stepwise é uma ferramenta automática, que identifica os atributos mais 

significativos para explicação do atributo meta. Esse algoritmo adiciona e remove atributos 

do modelo conforme necessário. O recurso stepwise fornece o modelo mais significativo. 

Para o data frame normalizado o algoritmo stepwise recomendou a criação da 

regressão linear múltipla utilizando como atributo as variáveis: umi, vento_max, vento_m, 

t_m, dia_n. Aplicando uma regressão linear múltipla com esses atributos no conjunto treino 

normalizado, iremos utilizar a função summary para ter um resumo dos resultados obtidos 

com o conjunto treino (Figura 6). 

 

Valor de p value Significado

>0,05 Não significante

0,01 a 0,05 Significante

0,001 a 0,01 Muito significante

<0,001 Extremamente significante
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Figura 6 : Resumo gerado pelo RStudio dos resultados da regressão linear múltipla no conjunto 

treino dos dados normalizados. 

 

 

Ao analisarmos o p value, encontramos seu maior valor para o atributo rad com um 

p value igual a 0,0102 isso significa que há apenas uma probabilidade de 1% do 

comportamento apresentado na regressão linear entre rad com a variável predita eto ser 

devido ao acaso, como essa probabilidade é muito pequena, rejeitamos essa hipótese, os 

valores dos p valeu dos outros atributos são <0,001 indicando que todos os demais atributos 

são extremamente significantes ou seja a probabilidade do comportamento apresentado na 

regressão linear entre os atributos com a variável predita eto ser devido ao acaso é de 

menos de 0,1%,  como essa probabilidade é muito pequena, rejeitamos essa hipótese. 

Outra interpretação que podemos realizar é sobre o  R-squared ou R² ele nos mostra 

quanto da variável predita é explicada a partir dos atributos do modelo. No modelo gerado 

os atributos dia_n, rad, umi, vento_max, vento_m, t_m explicam 66% do valor de ET0 

inferido. 

Os coeficientes apresentam quanto a variação do atributo influencia no valor a ser 

predito. Não necessariamente atributos com coeficientes absolutos maiores podem ser 

considerados os mais importantes do modelo, deve-se levar em conta também a amplitude 

de variação do atributo. Conclui-se com os resultados apresentados que todos os atributos 
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são importantes para constituição do modelo de predição da ET0 chegando a um valor de 

R² de 66%. 

 A mesma tratativa com Stepwise foi realizada na base de dados não normalizada e 

o resultado foi que o algoritmo recomendou considerar todos os 8 atributos na criação da 

regressão múltipla que irá inferir os valores de ET0. A Figura 7 apresenta o resumo dos 

resultados. 

 

Figura 7 : Resumo gerado pelo RStudio dos resultados da regressão linear múltipla no conjunto 

treino dos dados não normalizados. 

 

Ao analisarmos o p value, encontramos seu maior valor para o atributo rad sendo p 

igual 0,0422. Na maioria das áreas admite-se como valor crítico de p menor ou igual a 0,05, 

sendo assim este atributo será considerado na constituição do nosso modelo. Os demais 

atributos apresentaram p <0,001 indicando que todos os demais atributos são 

extremamente significantes assim também serão considerados na constituição do modelo.  

O valor de R² é de 67% tendo como atributos: dia_n, rad, inso, umi, vento_max, 

vento_m, t_m, preci. Os valores de R² encontrados nos dois modelos são muito próximos, 

a qualidade dos resultados obtidos por estes dois modelos será discutida no capítulo 

seguinte resultados e discussão. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO  

 

Analisaram-se os resultados obtidos para os dois modelos, analisando tanto no 

conjunto de treino quanto no de teste.    

 

 O modelo 1 foi gerado a partir do conjunto treino normalizado, a análise de seleção 

de variáveis foi realizada através do algoritmo Stepwise, que recomendou a remoção dos 

atributos inso(insolação) e preci(precipitação) do modelo final. Podemos ver os coeficientes 

do modelo 1 na tabela 7. 

  

 

 

Tabela 7. Coeficientes da regressão e R² para ET0, modelo 1. 

 𝛽0 𝛽1 𝛽2 𝛽3 𝛽4 𝛽5 𝛽6 R² 

Eto 0.166873 0.032354 0.024720 -0.324417 0.147270 0.085353 0.239072 0.662 

 

  

 Podemos ver o modelo 1 representado pela equação (3): 
 

 

𝐸𝑇0  =  𝛽0 +  𝛽1 . 𝑑𝑖𝑎_𝑛 +  𝛽2. 𝑟𝑎𝑑 +  𝛽3. 𝑢𝑚𝑖 +  𝛽4. 𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜_𝑚𝑎𝑥 +  𝛽5. 𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜_𝑚 +

 𝛽6. 𝑡_𝑚 + 𝜉𝑖    (3) 

 

 

Já o modelo 2 foi gerado a partir do conjunto treino não normalizado. Foi realizada a 

análise de seleção de variáveis com auxílio do algoritmo Stepwise onde foi concluído que 

o modelo seria composto por todos os atributos. Podemos ver os coeficientes desse modelo 

na tabela 8. 

 

Tabela 8. Coeficientes da regressão e R² para ET0, modelo 2. 

 𝛽0 𝛽1 𝛽2 𝛽3 𝛽4 𝛽5 𝛽6 𝛽7 𝛽8 R² 

Eto 
2.2792

18 
0.0015
06 

-
0.0005
62 

0.0575
55 

-
0.06435
1 

0.0676
24 

0.1191
56 

-
0.0089
20 

0.1809
89 

0.669 
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O modelo 2 representado pela equação 4: 

 

𝐸𝑇0  =  𝛽0 + 𝛽1 . 𝑑𝑖𝑎𝑛 +  𝛽2. 𝑟𝑎𝑑 +  𝛽3. 𝑖𝑛𝑠𝑜 +  𝛽4. 𝑢𝑚𝑖 +  𝛽5. 𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜max  + 𝛽6. 𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜𝑚 + 

  𝛽7. 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖 +  𝛽8. 𝑡_𝑚 + 𝜉𝑖      (4) 

 

 

Para analisarmos a qualidade dos modelos gerados vamos comparar os resultados 

obtidos com os valores reais, faremos essa análise primeiro analisando os resultados 

obtidos quando predizemos os valores do conjunto de treino e depois repetiremos a análise 

para o conjunto teste. Como não é possível ter valores para Eto menores que zero iremos 

realizar mais ajustes, valores preditos como negativos serão substituídos pelo valor 0. 

Para realizarmos analise da qualidade vamos utilizar alguma métricas. As métricas 

geralmente utilizados para análise de modelos preditivos são MAE e RMSE (YEZIORO, 

2008), já Fu (2018) recomenda a utilização das métricas MAE, RMSE, MAPE para análise 

do desempenho estatístico do modelo por último vamos utilizar também a métrica MPE 

métrica que realiza o mesmo cálculo que o MAPE, porém sem a utilização de valores 

absolutos podendo identificar assim a tendência positiva ou negativa dos erros.   

 Na tabela 9 temos uma explicação sucinta das métricas que vamos utilizar para 

analisar a qualidade dos modelos. 

 

Tabela 9. Métricas utilizadas para avaliação de modelos de regressão. 

Acrônimo Nome completo Explicação 

MAE Erro médio absoluto Utilizada para avaliar o erro médio absoluto do modelo. 

RMSE 
Raiz do erro médio 
quadrático 

Utilizada para avaliar se o modelo preditor gerado 
apresenta erros do tipo outliers, que seriam variáveis 
preditas com resíduos grandes. 

MAPE 
Erro médio absoluto 
percentual 

Equivalente ao percentual da métrica MAE. Utilizado 
para entender a porcentagem média de erro do modelo. 

MPE Erro médio percentual 

Exatamente igual ao MAPE, porém os erros 
percentuais não são calculados de maneira absoluta 
assim se o modelo errar mais para menos ou para mais 
esse viés poderá ser visualizado. 

 

Após aplicação dos modelos 1 e 2 no conjunto de treino e cálculo das métricas 

podemos ver os resultados na tabela 10 
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Tabela 10. Métricas de comparação dos resultados dos modelos 1 e 2 aplicados ao conjunto treino. 

 Conjunto MAE (mm) RMSE (mm) MAPE(%) MPE(%) 

modelo 1 treino 0.7588 1.1317 27.63 16.01 

modelo 2 treino 0.5923 0.8744 27.54 -8.28 

MAE: mean absolute error; RMSE: root mean squared error; MAPE: mean absolute percentage error; MPE: mean 

percentage error; 

  

 Elhami (2016) diz que a escolha do modelo mais adequado é feita escolhendo-se 

aqueles que apresentem maior valor de R² onde temos os modelos mais explicativos, 

devemos também analisar o desempenho e qualidade do modelo, onde esperamos 

encontrar baixos valores para as métricas MAE, RMSE e MAPE, valores menores 

correspondem a modelos mais precisos.  

Analisando os resultados vemos que apesar da utilização da mesma base de dados 

para criação dos modelos a utilização da normalização em conjunto com a remoção dos 

atributos precipitação e insolação no modelo 1 fez com que os modelos apresentassem 

algumas características diferentes entre si. 

 Analisando os valores de MAE vemos que o modelo 2 apresentou uma melhor 

acurácia na predição dos valores de ET0 sendo seu erro médio cerca de 0.17 mm menor 

que o apresentado pelo modelo 1. Os valores de RMSE mostram que o modelo 1 tende a 

apresentar mais outliers que o modelo 2. Quando analisamos o MAPE o erro médio 

absoluto percentual temos valores muito próximos para os dois modelos o que já era 

esperado devido análise do MAE trazer uma diferença muito baixa entre os dois modelos. 

Por último temos a análise do MPE que mostra que o modelo 2 tende a subestimar valores, 

enquanto o modelo 1 tende a superestimar valores. 

 Aplicando os modelos agora no conjunto de teste poderemos verificar a consistência 

dos resultados. Aplicando os modelos no conjunto de teste e calculando as métricas temos 

os resultados na tabela 11. 

 

 

Tabela 11. Métricas de comparação dos resultados dos modelos 1 e 2 aplicados ao conjunto teste. 

 Conjunto MAE (mm) RMSE (mm) MAPE(%) MPE(%) 

modelo 1 teste 0.6210 0.9657 26.73 -8.80 

modelo 2 teste 0.6134 0.9602 25.56 -6.79 

MAE: mean absolute error; RMSE: root mean squared error; MAPE: mean absolute percentage error; MPE: mean 

percentage error; 
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Comparando os resultados da tabela 10 com os resultados da tabela 9, todas as 

métricas do modelo 1 apresentaram melhores resultados, o que pode ser visto como um 

aspecto positivo que reforça a qualidade do modelo, o MAE por exemplo passou de 0.7588 

para 0.6210, melhora de 18%. Outro resultado que merece atenção é o valor de MPE que 

passou de +16% para -8% mostrando uma inconsistência quando analisamos se o modelo 

tende a errar mais para cima ou abaixo do valor real, assim sendo nada pode ser dito sobre 

o modelo errar para menos ou mais. O modelo 2 apresentou pequenas alterações o MAE 

por exemplo passou de 0.5923 para 0.6134 piora de 3.5% uma alteração relativamente 

baixa mostrando uma certa consistência nos resultados gerados pelo modelo quanto 

alteramos o conjunto de dados de entrada, as demais métricas também sofreram pequenas 

alterações o RMSE passou de 0.8744 para 0.9602 MAPE de 27.5% para 25.6% e o MPE 

passou de -8.3% para - 6.8%. A aplicação dos modelos no conjunto de teste trouxe bons 

resultados reforçando a qualidade dos modelos gerados. 

 Esses modelos têm como finalidade serem utilizados para apoiar o manejo da 

irrigação, sabendo os valores da ET0 inferidos com os modelos podemos estimar os valores 

de lâmina de irrigação a partir da equação 5  

 

𝐿â𝑚𝑖𝑛𝑎 (
𝑚𝑚

𝑑𝑖𝑎
) = 𝐸𝑇0  × 𝐾𝑐              (5) 

 

𝐸𝑇𝑜 = Evapotranspiração 

𝐾𝑐 = Coeficiente de Cultura 

 

A partir da equação vemos que os valores da lâmina líquida de irrigação não 

dependem somente do modelo de regressão linear múltipla que irá inferir os valores da ET0, 

mas também do coeficiente de cultura o Kc (tabela 11).  

Temos então que o valor da lâmina de irrigação é gerado pela multiplicação do valor 

predito pelo Kc, devido a essa multiplicação para valores de coeficiente de cultura maiores 

que 1 teremos a propagação do erro já que o erro será multiplicado, a equação 6 mostra 

como se dá essa propagação. 

 

𝐴𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑜 𝑒𝑟𝑟𝑜 (
𝑚𝑚

𝑑𝑖𝑎
) = 𝑒𝑟𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖çã𝑜 × (𝐾𝑐 − 1)               (6) 

 

𝑒𝑟𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖çã𝑜 = Diferença entre o valor real de ET0 e o inferido pelo modelo 

𝐾𝑐 = Coeficiente de Cultura 
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Tabela 12. Coeficiente de cultura Kc, em diferentes estádios de desenvolvimento das culturas. 

 

Fonte: ESALQ 

 

Por último analisamos quais eram os desvios mensais das lâminas preditas para os 

dois modelos assumindo-se Kc = 1, ou seja, para descobrir se utilizando nossos modelos 

na pratica iriamos irrigar menos ou mais em faixas temporais mensais. Para isso 

empregamos o mesmo conjunto de dados utilizado para criar os modelos que vai de janeiro 

de 2011 até setembro de 2019, desta vez para predizer os valores de ET0 tanto para o 

modelo 1 quanto para o modelo 2, os valores encontrados foram confrontados com os 

valores reais da ET0 através equação (7), o resultado obtido foi o erro diário em mm, os 

erros diários foram somados para encontrar-se o erro mensal em mm, os resultados foram 

plotados nos gráficos abaixo.  
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𝐸𝑟𝑟𝑜 𝐸𝑇0  (
𝑚𝑚

𝑑𝑖𝑎
) = 𝐸𝑇0𝑅𝑒𝑎𝑙

− 𝐸𝑇0_𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑎       (7) 

 

O estudo dos gráficos abaixo permite analisar efeitos de sazonalidades e identificar 

possíveis outliers. 

 

 

Figura 8. Valores dos erros acumulados em mm mensal p/ 2011,  lado esq. modelo 1 lado dir. modelo 2.  

 

Analisando os resultados obtidos os modelos vemos uma tendência de erros 

positivos para ambos os modelos chegando tendo seu maior valor em abril onde o erro 

ultrapassa os 15mm. 

 

 

Figura 9. Valores dos erros acumulados em mm mensal p/ 2012,  lado esq. modelo 1 lado dir. modelo 2. 
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Da mesma maneira que os resultados de 2011 os resultados obtidos em 2012 para 

ambos os modelos são semelhantes e apresentam tendência ao erro positivo, contrariando 

o resultado do MPE, porém desta vez o modelo 2 apresentou maiores erros que o modelo 

1 para o mês de julho por exemplo o modelo 1 errou por cerca de 14 mm, enquanto o 

modelo 2 apresentou um erro de 16 mm.    

 

Figura 10. Valores dos erros acumulados em mm mensal p/ 2013,  lado esq. modelo 1 lado dir. modelo 2.  
 

Em 2013 ambos os modelos apresentaram tendenciosamente erros mais positivos 

que em todos os anos analisados exceto 2018. Em 2013 o estado de SP passou por um 

período de forte estiagem, devido a isso esse tipo de comportamento já era esperado, pois 

os modelos têm como atributos métricas climáticas.  

  
Figura 11. Valores dos erros acumulados em mm mensal p/ 2014,  lado esq. modelo 1 lado dir. modelo 2.
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 Os modelos têm seus maiores erros mensais em setembro de 2014 onde ambos os 

modelos erraram para menos por mais de 70 mm, o mês de agosto também apresentou um 

dos maiores erros na predição ultrapassando os 40 mm de erro em ambos os modelos.  

 

 

Figura 12. Valores dos erros acumulados em mm mensal p/ 2015,  lado esq. modelo 1 lado dir. modelo 2.  
 

 O ano de 2015 foi o que os modelos foram mais assertivos tendo para todos os 

meses erros inferiores a 10 mm, porém em ambos os modelos, a predição para o mês de 

setembro errou por mais de 40 mm.  

 

 

Figura 13. Valores dos erros acumulados em mm mensal p/ 2016,  lado esq. modelo 1 lado dir. modelo. 
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Para o ano de 2016 os erros foram em sua maioria inferiores a 20mm, porém os 

meses de julho e agosto em ambos os modelos apresentaram valores mais de 40mm 

abaixo dos valores reais. 

 

 

Figura 14. Valores dos erros acumulados em mm mensal p/ 2017,  lado esq. modelo 1 lado dir. modelo 2.  
 

 O ano de 2017 apresentou em sua maioria erros abaixo dos 10mm, em ambos os 

modelos somente os meses de junho e setembro ultrapassaram essa marca chegando a 

valores de erros superiores a 20mm. 

 

 

Figura 15. Valores dos erros acumulados em mm mensal p/ 2018,  lado esq. modelo 1 lado dir. modelo 2.                                                             
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 O ano de 2018 apresentou tendenciosamente os erros positivos, apresentando 

mensalmente valores médios 10mm acima dos valores reais. 

 

 

Figura 16. Valores dos erros acumulados em mm mensal p/ 2019,  lado esq. modelo 1 lado dir. modelo 2.  

 

O ano de 2019 apresentou valores de predição em sua maioria menores do que os 

valores reais, os meses de agosto e setembro tiveram valores mais de 40mm abaixo dos 

valores reais. 

De um modo geral os dois modelos apresentaram os mesmos comportamentos, os 

maiores erros apresentaram certa recorrência se concentrando nos períodos de junho a 

setembro mostrando uma tendência de o modelo apresentar valores menores que os reais 

no período de inverno, porém em pelo menos 4 anos isso não ocorreu. 

Nos primeiros testes de qualidade MAE, RMSE, MAPE e MPE os resultados 

apresentados foram animadores apresentando erros médios baixos, porém quando 

analisamos os erros no comparativo mês a mês vemos que os modelos por vezes erram 

para mais e por vezes para menos, essa disparidade de sinais se anulava mostrando bons 

valores de erro médio, porém para análises pontuais os resultados trazem erros 

acumulados que passam dos 70mm de erro negativo e 23mm de erro positivo. 

Bernardo (1997) indica a importância da otimização da irrigação, já que 

empreendimentos devem ser economicamente viáveis e considerando que os recursos de 

água e energia são escassos tem-se que melhorar a eficiência do uso da irrigação. Partindo 

deste ponto erros maiores que 70mm acabam comprometendo a viabilidade econômica do 

modelo. 
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Já a deficiência hídrica acarreta alteração de várias características fisiológicas, 

incluindo o uso da água pela planta (Amede et al. 1999). Além das alterações fisiológicas o 

a deficiência hídrica causa alteração na produção de grãos pela plantas seus afeitos são 

mais sentidos no período produtivo, o deficiti hídrico causa também a redução da produção 

de biomassa nas plantas (Hossain et al. (2010). 
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5 CONCLUSÕES  

 

A partir das análises feitas neste trabalho temos que ambos os modelos de regressão 

linear múltipla gerados apresentam boa assertividade média na predição dos valores de 

evapotranspiração, porém em alguns casos há erros demasiadamente elevados 

principalmente onde o valor de evapotranspiração predito chega a ser mais de 70mm menor 

que o valor informado pelo INMET, isso pode causar déficit hídrico e prejudicar o 

desenvolvimento da cultura e sua produtividade. Quanto aos erros onde os modelos 

informaram valores de evapotranspiração maiores que os reais, ou seja, erro positivo, o 

erro chegou a 23mm, a irrigação em excesso também não é benéfica para a produção visto 

que a mesma pode aumentar os custos de produção, desta forma a irrigação deve ser 

sempre foca na alta eficiência. 

Portanto conclui-se que os resultados apresentados por este modelo não são 

satisfatórios para sua utilização na prática, porém os resultados apresentados trazem uma 

visão promissora do desenvolvimento de modelos estatísticos para recomendação de 

irrigação. 
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