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INFLUENCIA DAS MUDANCAS CLIMATICAS NA PRODUTIVIDADE DE GRAOS

Leonardo Rodrigues de Oliveira Merelles

Marco /2018

Orientador: Prof. José Elmo de Menezes, Dr.

RESUMO:

Compreender como as mudancas climaticas influenciam na produtividade agricola con-
tribui com a previsibilidade de suas consequéncias e auxilia na gestao do agronegdcio e
da seguranca alimentar. Neste estudo, foi utilizada a regressdao por minimos quadrados
parciais (PLSR) para quantificar as contribui¢des das mudancas climaticas na produtivi-
dade da soja e do milho. Para verificar a qualidade de ajuste do modelo foi aplicada a
regressao de séries temporais. As regides Centro-Oeste e Sul do Brasil foram consideradas
para a conducdo da modelagem da produtividade de graos, utilizando como varidveis
preditoras a precipitacdo, temperatura, umidade, evapotranspiracdo e os niveis de di6xido
de carbono, entre os anos de 1980 a 2016. Nas duas regides, o principal contribuinte para o
incremento da produtividade de grios foi 0 aumento nos niveis de diéxido de carbono e
o principal contribuinte para a reducdo da produtividade foi a umidade do ar, sugerindo
que as mudancas climéticas estdao influenciando na produtividade de graos. Os resultados
confirmam as mudancas climadticas, indicando que agricultores e tomadores de decisdes
deverdo atuar em outras varidveis que controlam a produtividade, como melhoramento
genético e préticas de gestao agricola.

Palavras-chave: Produtividade de graos. Minimos quadrados parciais. Séries temporais.
Dados faltantes.
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Influence of climate change on grain yield

Leonardo Rodrigues de Oliveira Merelles

Marco /2018

Orientador: Prof. José Elmo de Menezes, Dr.

RESUMO:

Understanding how climate change influences crop yield contributes to the forecasting
of its consequences and assists in the management of agribusiness and food security. In
this study, partial least squares regression (PLSR) was used to quantify the contribution
of climate change to soybean and corn yield. To verify the accuracy of the model, the
time series regression was applied. The Central-West and South regions of Brazil were
considered for the modeling of grain yield using precipitation, temperature, humidity,
evapotranspiration and carbon dioxide levels between 1980 and 2016 as predictors. In
both regions, the main contributor to increased grain yield was the increase in carbon
dioxide levels, and the main contributor to the reduction of productivity was air humidity,
suggesting that climate change is influencing grain yield. The results confirm climate
change, indicating that farmers and decision makers should work on other variables that
control productivity, such as genetic improvement and agricultural management practices.

Key-words: Grains yield. Partial least squares. Time series. Missing datas.
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1 INTRODUCAO

As mudancas climéticas tem sido confirmadas (BAJAT et al., 2015; IPCC, 2014;
RAYNER et al., 2003) e podem estar relacionadas a processos naturais do planeta, também
a mudancgas antropogénicas persistentes na composi¢ao da atmosfera ou no uso do solo
(IPCC, 2001). As mudancas climaticas estdo influenciando na evapotranspiragao (WANG
et al., 2015a), eficiéncia do uso hidrico (LIU et al., 2016) e outras variaveis climaticas
(TORGOVITSKI, 2015). Essas alteragdes podem influenciar o fluxo dos rios, o gerencia-
mento de usinas hidrelétricas (AHMADI et al., 2015; LOPEZ-MORENO et al., 2014), a
produtividade de graos e em casos onde ha desastres ambientais, podem adicionar custo as

seguradoras, alterar a logistica e afetar a economia local (YANG; XU, 2015).

Na agricultura, as mudangas climéticas e a variabilidade climdtica afetam significati-
vamente o crescimento e o desenvolvimento de culturas (DING et al., 2016; JUNK et al.,
2016), alterando os padrdes de cultivo (KOS et al., 2017) e as regides de plantio (ASSENG
et al., 2013; ASSENG; PANNELL, 2013). Também, causaram redugdes considerdveis
nos rendimentos de vdrias culturas (VERON et al., 2015) e aumentaram as incidéncias
de doencas (OLIVEIRA et al., 2017) devido as alteracdes na temperatura, precipitacdo e
umidade (MULLER; KORN, 2013).

Nos ultimos 50 anos a modelagem de cultura vem se desenvolvendo com auxilio de
cientistas, economistas e engenheiros (JONES et al., 2017a), sendo classificado em trés
grupos. Isso ocorreu devido (JONES et al., 2017b) ao uso de: (1) abordagens analiticas,
onde podem ser observadas em sistemas de intensificacdo de culturas (BERKHOUT et al.,
2015), aplicagdo da técnica Mini-FACE (€ utilizacdo de uma camara que permite saturar
0 CO,) (HAO et al., 2014) e outras; (2) ferramentas de tecnologia da informagao, onde
sdo aplicadas simulagdes para determinar a produgdo de culturas e medir o impacto das
mudancas climaticas (WANG et al., 2015a; CALZADILLA et al., 2013); e (3) modelagem
de sistemas, onde podem ser observados estudos de co-integracao (VERON etal., 2015),

modelos agro-meteoroldgicos (FERREIRA, 2010) e séries temporais.

Dentro dessa classificagdo poderia ser incluida a regressdo por minimos quadrados
parciais (do inglés partial least square regression — PLSR) na modelagem de sistemas. O
PLSR é uma ferramenta robusta multivariada (WEHRENS; MEVIK, 2007; WOLD et al.,

2001) e vem sendo aplicada para fazer previsao de chuva no verao (estacdo mais desafi-
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adora) (XING et al., 2016), previsdes de demanda para o transporte de energia elétrica
(ZHANG et al., 2009) e andlise de resposta hidrolégica para mudangas no uso e cobertura
do solo (WOLDESENBET et al., 2017). A aplicacdo dessa modelagem na produtividade
de grdos ainda € limitada. Carkner e Entz (2017) realizaram a modelagem da produti-
vidade dos graos de soja utilizando o nivel de fertilizacdo do solo, a biomassa de ervas
daninhas e a biomassa de cultivares. Entretanto, os valores de precipitacdo e temperatura
foram utilizados apenas de forma descritiva. Assim, como as varidveis climdticas estariam

influenciando na produtividade de graos nas principais regides produtoras no Brasil?

Devido ao desempenho apresentado pelo PLSR na literatura, o objetivo geral deste
estudo € medir/quantificar os impactos das mudancas climaticas sobre a produtividade de
graos, na regido Centro-Oeste e Sul do Brasil, usando a regressdo de minimos quadrados

parciais.

Entretanto, estudos dessa natureza sdo complexos devido as falhas nos dados histori-
cos em estacoes meteoroldgicas (BIER; FERRAZ, 2017). Entao, para obter informacdes
de dados faltantes podem ser aplicados varios métodos (EISCHEID et al., 1995), como:
interpolacdo multivariada (AKIMA, 1978); regressao linear sem o intercepto (ALLEN;
DEGAETANO, 2001); distancia ponderada inversa; e substitui¢ao pelo dado mais préximo
(FERRARI; OZAKI, 2014; VICENTE-SERRANO et al., 2010).

Assim, os objetivos especificos foram: (1) obter os dados histéricos das varidveis
climaticas no Brasil de 1980 a 2016; (2) determinar o melhor método para completar
as varidveis (temperatura, precipitacdo e umidade relativa) na auséncia de dados, com
informagdes dos vizinhos mais proximos; (3) determinar o melhor método para calcular
a evapotranspiracdo de referéncia (considerando os mais aplicados na literatura) quando
existem falhas nas séries; e (4) ajustar a produtividade de graos por séries temporais €

PLSR.

As contribui¢des deste trabalho se encontram em (1) gerar uma simples abordagem
para determinar como completar dados faltantes para as principais varidveis climdticas e o
melhor método para calcular a evapotranspiracdo, que podem ser aplicados em estudos de
diferentes dreas, como a geografia, geracio de energia em hidrelétricas e na agricultura. (2)
Também € proposto como inovac¢do a modelagem e avaliacdo dos impactos das mudancas

climdticas na produtividade de graos, utilizando o PLSR.
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O mapa conceitual da produtividade de grios e suas dreas de pesquisas sdo apresen-
tados no capitulo 2 (referencial tedrico). O levantamento dos dados climaticos e o ajuste
dos modelos a produtividade de graos estdo no capitulo 3 (metodologia). Os resultados e
discussdes do levantamento dos dados e ajuste da produtividade de grios sdo apresentados

no capitulo 4. Por dltimo sdo apresentadas as consideracdes finais.
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2 MUDANCAS CLIMATICAS E PRODUTIVIDADE DE GRAOS

Este capitulo expde o método de revisdo sistematica com os critérios adotados para a
escolha dos artigos e o mapa conceitual da produtividade de graos com o fluxo de pesquisas.

Também, sdo apresentadas as mudancas climéticas.

2.1 Mudancas climaticas

Mudancas climéticas vem sendo observadas desde o século XIX (RAYNER et
al., 2003). A partir de 1880 a 2012 as mudangas confirmadas foram de 0,85+0,21°C
na superficie do planeta. Se considerado o cendrio mais pessimista (CRP8.5) do Painel
Internacional de Mudangas Climaticas (IPCC), as mudancgas climaticas podem chegar
a 3,7£0,55°C até o ano de 2100 (IPCC, 2014). Os efeitos do aquecimento sistemético
podem ser observados através da alterac@o nos niveis dos mares, derretimento das calotas

polares, aquecimento dos oceanos e da atmosfera.

O IPCC definiu mudancas climdticas como “uma variacio estatisticamente significa-
tiva tanto no estado médio do clima como na sua variabilidade, persistindo por um periodo
prolongado, tipicamente décadas ou mais” (IPCC, 2001, p. 788). Nos ultimos 20 anos, a
existéncia, a causa e a gravidade das mudangas climaticas tem sido amplamente debatida

(EVANGELISTA et al., 2013).

As mudangas climaticas ndo sao iguais em todas as regides do globo, por exemplo,
estdo ocorrendo mais alteragdes na regido dos trépicos (MCAFEE, 2013) e em algumas
regides apresentam tendéncias de esfriar (BAJAT ez al., 2015). Na bacia hidrografica de
Murray Darling (Austrédlia) a temperatura média entre 1900-2007 oscilou predominando o
aquecimento e na precipita¢ao, nos uiltimos anos, teve uma forte redu¢cdo (KAMRUZZA-
MAN et al., 2011). Para Mekasha et al. (2014) ndo estd ocorrendo tendéncia significativa
na temperatura minima, porém, na temperatura mixima sim, como tendéncias de esquentar
e esfriar. No mesmo estudo, em 60% das Estacdes Meteoroldgicas (EMs), a precipitacdo

estd aumentando, e nas demais esta reduzindo.

Na Alemanha a primeira tendéncia climética foi confirmada em 1951 com duragdo de
25 anos e elevagdo de 1,5°C na temperatura (TORGOVITSKI, 2015). Também, observa-se

que as mudangas climdticas alteraram o comprimento das estagdes do inverno e verao
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em -9 e 4 dias, nessa ordem (KUTTA; HUBBART, 2016). No Brasil estdo ocorrendo
tendéncias de esquentar e esfriar, essas tendéncias sdo diferentes por regides e altitude.

Para mais detalhes veja o Apéndice ??.

A temperatura e a precipitacao influenciaram na produtividade do milho e do trigo,
reduzindo-a em escala global, entretanto, mudangas na produtividade de arroz e soja
ndo foram significativas (LOBELL ez al., 2011). Na Argentina, as mudangas climaticas
tém reduzido a produtividade da soja, milho e trigo (VERON et al., 2015). No Brasil, a
produtividade de soja reduziu em 42% e 39% no Parand e Rio Grande do Sul, nessa ordem,
devido a alterac@o na precipitagdo nos anos de El-nifio € La-nifio (FERREIRA, 2010). Por
outro lado, com frequéncia, os niveis de CO, tem aumentado a produtividade de graos

(HAO et al., 2014; WANG et al., 2015b).

2.2 Método sistematico

A tematica abordada neste capitulo € a discutida na se¢do anterior (introducdo previa),
para explicé-la foi aplicado um método sistematico, explicito e reprodutivo. Esta revisdo
foi conduzida da seguinte forma: extrair os pontos impactantes na produtividade de graos;
expor as areas onde ocorreram as pesquisas; e auxiliar no desenvolvimento de novas

pesquisas.

De acordo com Johansson e Sundin (2014) uma revisao sistemadtica da literatura
€ um método que utiliza fases para garantir uma abordagem transparente e precisa. Para
Ceulemans et al. (2015) a revisdo sistemdtica possui cinco etapas: (1) formular a questao;
(2) localizar os estudos; (3) selecionar e avaliar os estudos; (4) analisar e sintetizar; e (5)
elaboragdo do relatério e uso dos resultados. Nesta revisdo, a subse¢cdo mudangas climédticas
corresponde a primeira etapa, as subsecdes método sistemdtico e mapa conceitual da
produtividade de graos, descrevem as etapas 2, 3 e 4, por dltimo, na etapa 5 sdo apresentados

os impactos observados.

Para manter a transparéncia € necessdrio informar a base de dados, termos chave
e escolhas dos dados utilizados (SAUNDERS et al., 2009). Os artigos foram baixados
através do portal de Periddicos da CAPES, que possui dados eletronicos e detém o acesso

a outras bases como Elsevier, Emerald, Taylor & Francis, IEEE, Springer, Wiley e outros.

A pesquisa bibliografica se limitou as palavras-chave nas revistas de Engenharias
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III, como: Agricultural Systems; Atmospheric Environment; Atmospheric Research; Climatic
Change; Food Control; Food Quality and Preference; Food Research International; Hydrolo-
gical Process; Journal of Food Engineering; Journal of Food Science and Technology; Marine

Geology; Marine Environmental Research; e Science of the Total Environment.

Produtividade

de Gréos

Grupo-1 Grupo-3

Conceitual
Teodrico
(4,8%)

Impacto na
Produtividade
(56,4%)

Mudangas
Climaticas
(38,8%) 32

N/

3 ¥ Suplementar
Grupo-1 =10 artigos Artigos
Grupo-2= 82 arti.gos Centrais
Grupo-3 = 119 artigos

Figura 1 — Classificac@o tematica dos artigos preliminares incluidos na revisao

Grupo-2

Devido a extensa lista de artigos publicados (1.092), optou-se por adotar os com
maior relevancia para a estrutura do trabalho, publicados principalmente entre os anos
de 2013 a 2017. Para selecionar os artigos, partiu-se da produtividade de graos e entao,
criaram-se trés grupos: (1) conceitual tedrico; (2) mudancas climaticas; e (3) impacto
na produtividade (ver a Figura 1). No grupo-2 foram incluidos artigos que analisaram
um periodo superior a 30 anos e/ou realizaram previsdes de produtividade de graos. No
grupo-3 foram incluidos artigos que continham a produtividade de soja, arroz, milho, trigo
e sorgo. Essa técnica de subdivisao em grupos foi aplicada por Ceulemans et al. (2015) e
Garza-Reyes (2015) de forma a classificar os artigos a serem incluidos ou excluidos da

revisao.

As revistas Food Quality and Preference, Hydrological Process, Journal of Food Engi-
neering, Journal of Food Science and Technology, Marine Geology € Marine Environmental
Research foram excluidas por ndo terem artigos classificados. Foram analisados 211 artigos
que incluiam a produtividade de graos (ver Figura 2). No grupo 1, 2 e 3 foram incluidos

10, 82 e 119 artigos, nessa ordem. No total, foram excluidos 881 artigos.

Posteriormente, essa classificacio levou a um mapa conceitual que resultou no fluxo
de pesquisas e subsecdes. Também, durante a revisao foi observado: (1) defini¢des e
especificagdes; (2) as comparagdes dos resultados; (3) método de tratamento estatistico;

e (4) os resultados estatisticos (BERKHOUT et al., 2015). Essas informagdes foram
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utilizadas para construcdo das se¢des posteriores, metodologia e resultados.
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Figura 2 — Descri¢ao das publica¢des sobre produtividade de graos e mudancgas climéticas

2.3 Mapa conceitual da produtividade de graos

O mapa conceitual foi criado para classificar, organizar, visualizar e estruturar as
discussodes desta revisdo sistemadtica da literatura (ver Figura 3). Os trabalhos que mais
contribuiram foram Cammarano et al. (2016), Lobell et al. (2011), Kool et al. (2014),

Pereira et al. (2015) e Twine et al. (2013), atuando de forma interdisciplinar no cenério.

No mapa conceitual foram encontrados diversos fluxos de pesquisas dentro das
subdivisdes cendrio e modelo de agricultura. No cendrio foram identificadas pesquisas
como mudangas e influéncia do clima, alteracdo na producao de graos por melhoramento
de sementes (TACK; HOLT, 2016) e gestao (BERKHOUT ez al., 2015). Mais detalhes

sobre a relacdo entre o clima e a produtividade de graos veja a secdo 2.4.
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Figura 3 — Mapa conceitual da produtividade de graos no tempo e escala global

No modelo de agricultura os usudrios buscam maneiras de gerenciar condi¢des
que envolvam varidveis climdticas, fisicas, bioldgicas e socioecondmicas, que variam em
escala e tempo (JONES ez al., 2017a). O processo de tomada de decisdo em um sistema
agricola pode ser estruturado (ROBERT et al., 2016), como: (1) definir um problema para
construcao de teorias a serem testadas; (2) selecionar casos como pesquisas estatisticas;

(3) levantar dados e realizar analise; e (4) realizar um modelo conceitual.

Assim, as previsdes poderiam fornecer aos agricultores informagdes suficientes para
adaptar suas a¢des as mudancas climdticas correspondentes e, consequentemente, ajustar
seus comportamentos de oferta e mercado (FERNANDEZ et al., 2016). Tais previsdes
potencialmente produzem informagdes para que o agricultor ou tomador de decisao (do

nivel de campo ao global, ver Figura 3) adote medidas pelas quais estaria disposto a pagar.

Modelada a influéncia das mudancgas climéticas na produtividade de graos podem ser
realizadas andlises, como o desenvolvimento do indice de 4rea folhear pela disponibilidade
de dgua. Por exemplo, onde os niveis de evaporacao sao altos, a disponibilidade de dgua
€ baixa (LIU ez al., 2016). Entao, o plantio deve ser dimensionado de forma adequada
(dentro da escala no modelo de agricultura, ver Figura 3). Assim, com a compreensao
do cendrio e escala podem ser aplicadas préticas de gestdo agricola, como por exemplo
aumentar a transpiracdao (KOOL et al., 2014). No entanto, métodos que contenham a

evapotranspiracao de referéncia fornece uma interpretacao robusta baseada em dados
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climatolégicos e aplicacdo das curvas de cultura (isso ocorre porque a ET, é baseada
na grama), o que permite projetar a necessidade da superficie de irrigagdo embasado no

balanco hidrico (PEREIRA et al., 2015).

No caso do estresse de temperaturas extremas, alguns graos sao sensiveis a tem-
peraturas alta e baixa, podendo reduzir sua produtividade pela metade (WANG et al.,
2015b). Entdo, as mudancas climdticas (ver cendrio na Figura 3) devem ser observadas
periodicamente por afetarem diretamente a produtividade de graos (LOBELL et al., 2011).
No modelo de agricultura, € importante garantir o aumento na produtividade para manter a
producao agricola, podendo ser obtida através de préaticas de gestao (GAO et al., 2014),
melhoria genética (TACK; HOLT, 2016) e interagdo com o clima (VERON etal., 2015).

As alteracdes no preco de commodities também serdo um desafio, isso porque o
valor pago pelos graos estd aumentando (MORI et al., 2010). O preco da produgdo (de
forma genérica) estd associado a sua produtividade, ao preco pago pelo produtor por
matéria-prima e insumo, além da lei de oferta e procura (CALDARELLI; BACCHI, 2012).
Sendo assim, de forma fécil, para formar o preco dos graos (andlise em maior escala, como
regional e global, ver Figura 3) podem ser aplicados modelos que contenham a andlise do
cenario e do modelo de agricultura cruzando com valores econdmicos. Deve-se salientar
também, que a alteracdo da demanda impacta na drea plantada, o que ocasiona o avango da
extensdo do plantio para responder a demanda mundial. Além de que, quando tomada a

decisdo de plantar uma cultura € deixado de plantar outra.

2.4 Produtividade de graos

As mudangas climaticas afetaram negativamente a produtividade de graos (WANG et
al., 2015b) principalmente através de alteragdes na temperatura, precipitacao, concentracao
de CO,, variabilidade climatica e escoamento superficial da d4gua (CALZADILLA et al.,
2013). A produtividade de graos também € afetada pela alteracdo na frequéncia de eventos
climaticos extremos (JU ef al., 2013) como inundacdes, secas, ondas de calor, tornados,
entre outros (FERREIRA, 2010), que estdo associados a alteracdo na temperatura dos

oceanos (FERNANDEZ et al., 2016).

Se aumentar em 1°C a temperatura média, o milho e o trigo irdo reduzir o tempo

da estac@o de crescimento em 6 e 10 dias, nessa ordem (CAMMARANO et al., 2016). O
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aquecimento interfere na evaporag¢ao da umidade do solo, aumentando-a. Esse fator agravou
a salinidade e alcalinidade do solo do rio Yellow, na China, reduzindo a produtividade de

culturas (JU et al., 2013), além de proporcionar uma tendéncia de desertificacdo.

Na regido dos Pampas no oeste da Argentina, com as mudangas climéticas o padrao
da chuva mudou, tornando assim, possivel plantar trigo no inverno (ASSENG et al., 2013).
Porém, na Austrdlia Ocidental se as mudancas climdticas permanecerem, as condi¢oes
serdo desfavordveis para plantio de trigo (ASSENG; PANNELL, 2013). O excesso de
precipitacdo pode trazer danos a producao de graos, como: favorecer o ataque de pragas;
prejudicar a aeracao do solo; alterar a incidéncia de radiagdo; e dificultar o processo de
colheita. No entanto, mesmo em regides chuvosas o déficit hidrico também pode prejudicar
a cultura, caso haja um intervalo de 15 dias sem agua disponivel, sendo necessaria a

irrigacdo (GAVA, 2014).

Atualmente os niveis de CO, em média sdo de 375 ppm e se aumentado para 550 ppm
o milho e a soja irdo responder com o fechamento dos estomatos, o que ird diminuir o fluxo
de 4gua para a atmosfera e alterar o indice de area foliar, incrementando a produtividade
da soja (TWINE et al., 2013). Em outra andlise, Hussain ef al. (2013) ao trabalhar com a
saturacdo de 541, 545 e 585 ppm chegaram a conclusdo de que o milho e a soja irdo perder
sua produtividade. Entdo, Hao et al. (2014) conduziram dois experimentos na China com
o uso de Mini-FACE e observaram que com o aumento de CO, o metabolismo da soja
¢ acelerado, aumentando a produtividade (26 e 31%), a quantidade de 6leo extraido (29
e 34%) e a concentracao de proteina (24%). Assim, a alteragdo dos niveis de CO, pode

compensar o aumento da temperatura e a perda de umidade do solo (JONES ez al., 2017a).

Com alteragdes na concentraciao de CO, confirmadas, a produtividade de graos sera
afetada por periodos frios e quentes. Para o milho e o trigo a produtividade ird aumentar em
4,8% e 14% (de 310 a 450 ppm) em periodos quentes; 3,8% e 11% (de 320 a 450 ppm) para
periodos frios; € 2,2% e 7% (de 354 a 450 ppm) em periodos neutros (CAMMARANO et
al., 2016).

As culturas de graos sdo propensas a doengas causadas por fungos e bactérias,
0 que pode gerar impactos econdmicos significativos devido a perdas na producdo, e
também ameacas a seguranca alimentar (OLIVEIRA et al., 2017; SAVI et al., 2016). A

contaminag¢do dos graos pode ocorrer durante o cultivo, a colheita, o armazenamento e o
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transporte (TWARUZEK et al., 2013). Essas epidemias nas culturas (KIM; CHO, 2016)
podem estar relacionadas as praticas de gestdo, como rotacao de culturas, plantio direto e

cultivares (KOS ez al., 2017; MULLER; KORN, 2013).

As mudancas climdticas interferem no processo de crescimento e desenvolvimento
das plantas, assim como na ocorréncia de doencas (JUNK et al., 2016). Durante o cultivo
dos graos, as condi¢des climaticas podem levar a um aumento do crescimento de fungos
e da producdo de toxinas. Além do impacto na produtividade de graos, as mudancas
climdticas também podem impactar na qualidade desses graos, como no caso dos graos de
café que em condi¢Oes mais imidas e quentes sdo contaminados por fungos (PATERSON
etal.,2014) ou no caso do milho que é contaminado por toxinas devido a secas prolongadas

e ao aumento da temperatura, na Sérvia (KOS et al., 2013; KOS et al., 2014).

No caso do milho, na Servia, os principais fatores que interferem na contaminagao
dos graos por determinados tipos de fungos sio seca prolongada, alta temperatura, tempo e
condi¢des de armazenamento (KOS ez al., 2013). Na Alemanha, a contaminacao do trigo
por substancias téxicas produzidas por fungos (micotoxinas) predominou em anos imidos
(MULLER; KORN, 2013). No Brasil, as micotoxinas também tem impactado na qualidade
dos graos de milho (OLIVEIRA et al., 2017).

A produtividade e a qualidade dos graos também podem ser afetadas pela presenca
de metais pesados no solo. Para reduzir a absorcao desses metais pesados pelas plantas
e aumentar o rendimento sdo utilizadas praticas agrondmicas e reguladores quimicos. A

variedade do grao também pode influenciar no nivel de absor¢cdo (CAO et al., 2014).

Na China, devido ao aquecimento global, os padrdes de cultivo tém sido alterados,
de sistemas de culturas simples para rotacdo de culturas (JU et al., 2013). Isso impacta
na produtividade de graos. Em um estudo na China, com a adog¢do de sistemas de tripla
cultura (trigo de inverno, milho de verao e milho de primavera), os resultados apontam
altos rendimentos dos graos, diminui¢ao das emissdes de gases de efeito estufa (6xido

nitroso) e uso sustentdvel de dguas subterraneas (GAO et al., 2014).

Na produgdo de arroz (com uma cultura) as alteracdes climaticas, sem considerar
os niveis de CO,, causaram perda econémica liquida entre $17,4-53,0 milhdes, na China,
entre os anos de 1996 a 2009 (CHEN ez al., 2016). E, nos Estados Unidos, para garantir

a seguranga alimentar sdo investidos entre $0,8-3,48 bilhdes de ddlares por ano, caso
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contrario a agricultura perderia $3,2—-8,0 bilhdes de ddlares (JU et al., 2013).
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3 METODOLOGIA

A produtividade de graos vem sofrendo alteragdes devido as mudangas climéticas.
Esses impactos podem ser avaliados por diferentes métodos. Neste trabalho, sera utili-
zada a regressdo PLS para modelar e verificar a influéncia das mudancgas climéticas na

produtividade de graos.

No presente capitulo € apresentada a caracterizacao da pesquisa, a definicdao da
area de estudo e base de dados, os métodos utilizados para completar as falhas nas séries
histéricas e a definicdo dos métodos para calcular a evapotranspiracdo. Por dltimo, o ajuste

da produtividade de graos utilizando séries temporais e regressao PLS.

3.1 Caracterizacao da pesquisa

Ambas as abordagens (qualitativa e quantitativa) t€m seus pontos fortes e fracos
durante o projeto e aplicacdo. A abordagem a ser usada no planejamento de uma pesquisa
depende de vérios fatores, como o tipo de pergunta(s), treinamento ou experiéncia do
pesquisador e o publico alvo (YILMAZ, 2013). Neste trabalho, a abordagem € quantitativa
aplicada, ou seja, € apropriada para testar e gerar teorias, permitindo também o trabalho de
forma exploratéria. Assim, tem-se a finalidade de esclarecer os melhores métodos para se
obter os dados que irdo modelar a produtividade de grios e verificar qual método se ajusta

melhor, além de permitir verificar hipéteses.

A revisdo de literatura aponta quais métodos sdo adequados para alcangar os objetivos,
além de possibilitar a identificacdo de pesquisas cientificas em aberto (CAUCHICK-
MIGUEL, 2007). Para elaboracdo dos métodos a revisdo se concentrou nas revistas Journal

Statistical Software € Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems.

O método aplicado é de modelagem estocdstica, pois, em particular, permite a
construcdo de modelos conceituais e experimentais (BERTRAND; FRANSOO, 2002) e a
aplicacdo de ferramentas estatisticas como séries temporais e regressao em dados historicos
(CAUCHICK-MIGUEL et al., 2012). Os métodos foram divididos em duas etapas: (1)
levantar os dados que influenciam na produtividade de grdos, como: temperatura; umidade;
precipitacio; evapotranspiracao; e concentracdo de diéxido de carbono (CO;) no ar; e (2)

avaliar o ajuste da produtividade de graos por séries temporais e pelas varidveis climaticas.
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Na primeira etapa, a decisao do melhor método para fazer a previsao da temperatura,
precipitacdo e umidade foi o teste de Tukey e para a evapotranspiragdo foi o coeficiente
de Eficiéncia Nash-Sutcliffe (NSE). O teste de Tukey foi aplicado para avaliar o melhor
método para completar os dados. O coeficiente NSE foi aplicado porque, além de medir os

erros, ele verifica a magnitude de variabilidade.

Na segunda etapa, no ajuste da produ¢do de graos por séries temporais foi adotado o
Critério de Informacdo de Akaike (AIC) e Bayesian (BIC), por penalizar a quantidade de
parametros no modelo. No ajuste pelos dados climéaticos, o melhor modelo foi selecionado,
durante a validagdo-cruzada, pelo critério de Q?%,,,, que mede a capacidade de predi¢do do

modelo.

3.2 Area de estudos e base de dados

Neste trabalho € estudada a produtividade de graos no Brasil. O pais possui mais de 16
mil quildmetros de fronteira e ocupa a area de 47,89% da América do Sul (ALMANAQUE-
BRASIL, 2012). Em consequéncia do relevo e extensdo territorial, o seu clima € varidvel,

predominado o tropical, equatorial, drido e subtropical.

Os graos com maior produgdo no Brasil sdo a soja (Glycine max) e o milho (Zea mays).
No total, foram produzidas 238.000 MT em 2016 (ver Figura 4). As regides que concentram
a maior produgdo de graos é o Centro-Oeste (44%) e o Sul (35%). As informacdes da
produtividade (producgdo/area) de graos estdao disponiveis no site da Companhia Nacional
de Abastecimento (CONAB). Os dados estdo disponiveis a partir de 1977, entretanto, as

andlises foram iniciadas em 1980 devido aos dados climdticos (ver se¢do 4.1).

Os dados climdticos didrios foram acessados no banco de dados do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET) e do National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA).
Para baixar os dados no INMET foi realizada uma adaptagao no algoritmo de Tatsch (2016)
para acessar os metadados e para os dados do NOAA foi elaborado um script em R com as
informagdes de Piccirilli (2015). Estdo disponiveis 265 e 922 Estacdes Meteoroldgicas

(EMs) no INMET e NOAA, nessa ordem.

As variaveis disponibilizadas pelo INMET sao: temperatura média, minima e mé-
xima em graus Celsius (°C); precipitagdo em milimetros (mm); umidade relativa do ar em

porcentagem (%); velocidade dos ventos em metros por segundos (m-s~!) e evapotrans-
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Figura 4 — Diagrama de Pareto da produtividade de graos no Brasil em 2016

piracdo em milimetros por dia (mm-d—!). As varidveis disponibilizadas pelo NOAA sio:

temperatura média (°C); e velocidade dos ventos (m-s~1).

As séries histdricas possuem dados faltantes, entretanto, foi aplicado o método
de Vicente-Serrano et al. (2010) e Ferrari e Ozaki (2014) para completar as falhas. O
preenchimento dos dados faltantes por essas técnicas faz uso de informacdes de EMs
vizinhas. Devido aos dois bancos de dados ndo possuirem as mesmas varidveis, os dados
do NOAA nao foram completados, mas utilizados para completar dados do INMET. Mais
detalhes sobre preenchimento dos dados faltantes e do calculo da evapotranspiracdo para

determinar a matriz com informagdes do clima, serdo abordados na se¢do 3.3 e 3.4.

Os dados climdticos didrios foram ajustados para o periodo das estagdes (primavera,
verdo, outono e inverno). Nesse intervalo: a precipitacdo e a evapotranspirag¢do de referéncia
(ET,) foram acumuladas; na temperatura e umidade (méxima e minima) foram aplicados
os extremos; e na temperatura e umidade (média) foram utilizadas as médias. O intervalo
diurno da temperatura (Tdtr) e a umidade do ar (URg,) também foram calculadas (ex.:
méaximo - minimo). O nivel de CO, mensal, de 1980 a 2016, foi disponibilizado pelo
NOAA. Os dados de CO, gerenciados pelo NOAA sado gerados pela técnica de simulagdo
de Monte Carlo (CONWAY et al., 1994).

Durante a modelagem, existe a hipdtese de algumas EMs na regido r = Centro-Oeste
e Sul ndo serem importantes e outras, fora da divisdo politica da regido, sim. Por isso,

as EMs que representam cada regido devem ser selecionadas com base na representativi-
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dade da regido agricola (CAMMARANO et al., 2016). Para determinar quais EMs que

representam cada regidio, foram calculadas as matrizes de ruidos aleatérios A* das séries

A =X* —§F — TD* (3.1)

em que: A® sio matrizes de ruidos aleatSrios com média zero e varidncia constante
~N(0, X?) para as k varidveis clim4ticas; X* sdo matrizes com as séries observadas; S* sdo
matrizes com as sazonalidades; e TD* sdo matrizes com as tendéncias. Todas as matrizes

sdo de ordem ¢ x v, onde v € o nimero de EMs e ¢ é o tempo.

A matriz de correlag@o c;j(v x v) para as k varidveis climdticas com correlacdo
acima de 50% em relacdo as capitais dos estados foram agrupadas em macrorregioes
(r = Centro-Oeste e Sul). Para ilustracao (ver Figura 5), foi realizada a interpolacdo
multivariada para obter os limites de correlacio (AKIMA, 1978). Para a temperatura na
capital de Goids, devem ser utilizadas EMs no estado do Pard, Tocantins, Maranhao e
Minhas Gerais. Também, existem algumas EMs em outros estados, como na Bahia e Sao

Paulo.

Determinadas as EMs que representam cada regido, foi utilizada a média das k

k
17

varidveis no instante ¢, entdo para cada k obtemos um vetor coluna (z{ = 1/v3°7_; »
comi = 1,...,t). Resultando nas matrizes Z" com informacao do clima (ordem ¢ x k).
O boxplot com os dados da matriz Z" estd na Figura 6-a e 6-b. Devido as diferencas na
unidade de medida, os dados climéticos que representam cada regido foram escalados
para variancia unitdria, pela subtracdo da média e divisdo pelo desvio padrdo de sua

respectiva varidvel (x{ e y¢) (ver Figura 6-c e 6-d). Isso corresponde a Z* e Y* com a

mesma importancia e peso em uma analise a priori (ZHANG et al., 2009)

S Zij TRk
ij = 73? v Yig = =
J J

Yig —Yj (3.2)

emque: z; = + Y 2 €45 = » Y i Yij S80 vetores com as médias; 57 = \/ﬁ "oz —

n

Yy 1 n )2 qF i 5
es; = \/ —7 >i=1(¥ij — y;)? sdo vetores com os desvios padrio.

Os dados de produtividade de graos sdo fornecidos por safras (anual) e os dados
climadticos estdo ajustados por estagdes (trimestral). Por esse motivo, os dados das varidveis

preditoras foram ajustados de onze para 44 (exemplo: precipitacdo na primavera, - - -,
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Camalagie

Figura 5 — Agrupamento das esta¢des meteoroldgicas para a varidvel temperatura no estado
de Goids

precipitacdo no inverno) e as observacoes foram atualizadas para¢ = 1,...,n, onde n é

igual a 37 anos.

3.3 Variaveis climaticas

Os impactos causados pelas mudancas climéticas fizeram com que a demanda por da-
dos histéricos sobre o clima aumentasse significativamente (FERNANDEZ-FERNANDEZ
et al., 2014; RODRIGO, 2012). Entretanto, esses estudos requerem um conjunto de dados
controlados que geram algumas dificuldades (SERRANO-NOTIVOLI et al., 2017), como
encontrar séries de dados climaticos com qualidade e dados em regides especificas onde
nao ha EMs. A baixa qualidade pode ocorrer devido a falta de dados em dias de manuten¢do
(INMET, 2017b), avaria de estacdes meteoroldgicas, erros de digitacao (VINCENT et al.,
2005) e erros nos metadados (VIANNA et al., 2017).

Para obter os dados histéricos foram adotadas as seguintes etapas: (1) obter meta-
dados (informacdes do equipamento que coleta os dados, como cédigo de identificacdo,

localizacao das EMs e a altura em relacdo ao nivel do mar); (2) analisar as distancias
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Figura 6 — Boxplot com informacdes do clima de 1980 a 2016. (a) varidveis originais
da regidao Centro-Oeste. (b) varidveis originais da regido Sul. (c) varidveis
transformadas da regido Centro-Oeste. (d) varidveis transformadas da regido
Sul

Nota. As varidveis no eixo x sdo: 1 é precipitagdo; 2 é temperatura média; 3 € a temperatura
minima; 4 € a temperatura maxima; 5 € o intervalo diurno da temperatura; 6 € a umidade
média; 7 € a umidade minima; 8 é a umidade maxima; 9 é o intervalo diurno da umidade;
10 € a evapotranspiragdo; 11 é a concentragdo de didxido de carbono no ar.

entres as EMs; (3) baixar os dados do clima; (4) corrigir as datas faltantes; (5) determinar
o melhor método para completar os dados; (6) completar os dados faltantes; e (7) verificar

erros e outliers.

Devido a uma EM poder estar fora da regido agricola r, foram baixados os dados do
clima do Brasil. A 4rea possui 8.516.000 Km?, com a densidade espacial de dados consi-
derada razodvel (uma esta¢io meteoroldgica por 7.174 Km?). No total foram analisadas

1.187 EMs no Brasil. As estacdes utilizadas est@o ilustradas na Figura 7.

No INMET, 65% das EMs possuem mais de 50 anos. A EM mais velha possui 120
anos de funcionamento. Entretanto, os dados do INMET estdo disponiveis a partir de
1961, por esse motivo, iniciou-se o preenchimento de 1961 a 2016 (56 anos ou 20.454

observacgdes).
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Figura 7 — Estages meteoroldgicas utilizadas no Brasil. (a) Localizacdo dos dados do
INMET. (b) Localizacdo dos dados do NOAA

Antes de determinar o melhor método, as variaveis em cada EM foram classificadas
em trés grupos “x”, “y” e “z”. Isso faz necessario para determinar o melhor método com
as melhores séries. As EMs que possuem menos de 25 anos de funcionamento ou séries
(varidvel k) com mais de 7.300 observacdes faltantes foram consideradas curtas para

“

serem utilizadas no inicio da reconstruc¢do. Esse grupo foi rotulado por “z” e aplicado na

reconstrucdo de outras séries.

A série “x” inclui EMs com mais de 25 anos e séries com menos de 3.650 observagdes

(134

faltantes. A série “y” inclui EMs com mais de 25 anos e séries com 3.650 até 7.300
observagdes faltantes. Assim, as séries “x” e “y” foram consideradas melhores para iniciar
a reconstrucdo por possuirem EMs com mais de 25 anos e séries com menos falhas. Para a
precipitacdo acumulada (P,;) 79 EMs possuem entre 3.650 e 5.475 observagdes faltantes
(ver Tabela 1), em um total de 20.545 observagdes (56 anos), o que corresponde a falhas

entre 17% a 27% dos dados.

3.3.1 Método de preenchimento com informagodes de estagoes vizinhas

Para completar os dados foram considerados procedimentos baseados na informacao
de EMs vizinhas disponivel a uma determinada distancia. Foram testados trés métodos
diferentes: o vizinho mais proximo; a interpolagcdo ponderada pela distancia inversa; e
o método de regressao linear (FERRARI; OZAKI, 2014). No método de vizinho mais

proximo, os dados sdo preenchidos diretamente com os dados da EM disponivel mais
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Tabela 1 — Andlise do numero de estagdes meteoroldgicas com dados faltantes das varidveis
climaticas

Observacoes” P,; Thea Tomar Tmin URmed URpae U,

0-182 0 3 0 0 0 0 0
182-365 3 3 2 3 0 1 2
365-730 17 14 10 10 6 9 12
730-1.825 29 23 21 28 16 23 17
1.825-3.650 67 73 61 57 58 59 59
3.650-5.475 79 70 75 69 62 70 62
5.475-7.300 44 46 62 61 68 63 62
7.300-9.125 12 18 17 20 32 24 26
9.125-10.950 8 8 10 9 9 9 15
10.950-12.775 4 3 3 5 5 2 2
12.775-14.600 0O 2 2 1 5 2 2

Nota: P,4 € a precipitagdo acumulada; 7T},,¢4 € a temperatura média; 7},,4, €
a temperatura maxima; 7;,;, € a temperatura minima; U R,,,.4 € a umidade
média; U R, € a umidade maxima; e U, é a velocidade dos ventos. *
dados em dias

proxima.
Para interpolacdo [Equacdo (3.3)] todas as séries vizinhas sdo consideradas baseando
na ponderacao de distancia inversa, de forma que zé? ¢ uma varidvel de uma EM e que o
valor zf(t) ¢ faltante no instante ¢, assim
k -2
i1z (1) - dij

~k 1=1 %
iy dig”

(3.3)

em que: zé‘? € um vetor de variavel climdtica (k = temperatura, precipitacao e umidade);
z;(t) é o valor estimado de acordo com a média ponderada dos vizinhos na posi¢ao (t)
{z; =21(t),22(t), . ..,2,(t)}, onde v é o nimero de EMs vizinhas dentro de uma distincia

especifica {i = 1,...,v}; e d € a distancia entre z; € z; (em Km).

No método de regressio linear [Equacio (3.4)], os dados faltantes foram modelados
pelos vizinhos mais proximos. O intercepto foi forcado a passar pela origem, com o
objetivo de evitar valores negativos que possam ocorrer nas varidveis quando a precipitacao

¢ baixa (ALLEN; DEGAETANO, 2001)

v

if(t) = Z,@izf(t) +e= <,6’,Z(t)> +e€ (3.4)

i=1
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k

em que: Z; (t) € o dado estimado na posi¢do (t) para varidvel k; Z; sdo os dados das estagdes

dentro de uma distancia; 8 € o parametro de inclinacdo; e € € o erro.

Para verificar quais métodos de preenchimento com informacdo das EMs vizinhas
possui a melhor acurécia, foi utilizado a anélise de variancia (ANOVA). Quando a anova
da um resultado significativo, isso indica que pelo menos um grupo difere dos outros
(WALPOLE et al., 2016). Porém, ndo informa quanto ¢ diferente. Para analisar essa

diferenca, com frequéncia sdo utilizadas analises em pares.

A comparacao pareada pode ser realizada pela diferenca significativa honesta (em in-
gleés, honestly significant difference — HSD), conhecida por teste de Tukey. O teste de Tukey
verifica a diferencga entre duas médias usando a distribuicdo estatistica de Student. Esse
procedimento fornece a maior diferenca exata entre um conjunto de médias provenientes

da mesma populacao (ABDI; WILLIAMS, 2010).

3.3.2 Qualidade dos dados

Ao analisar o histérico climatico podem ser observados alguns erros como o de
digitacdo. Vincent et al. (2005) encontraram 178,1°C em Ponta Grossa no Parand. Em
uma série temporal, esse tipo de erro pode ser detectado separando os dados por meses
para retirar a sazonalidade (janeiro, . .., dezembro) e entdo € observado se existem valores
maiores que os limites de trés desvios padroes (SLONOSKY et al., 2001). Assim, se

ocorrer um erro de digitacdo grosseiro ele serd identificado.

Na precipitacdo essa andlise ndo € adequada devido aos dados possuirem uma alta
variabilidade espacial e temporal (VICENTE-SERRANO et al., 2010). Por esse motivo, os
dados foram convertidos em percentis. Os percentis acima de 99% e abaixo de 1% foram
analisados com os vizinhos mais proximos. Caso os valores sejam diferentes, esse dado é

tratado como faltante e substituido pelo vizinho mais préximo.

3.4 Calculo da evapotranspiracao de referéncia

Quanto se tem o objetivo de determinar, planejar ou manejar a irrigacdo um dos
parametros € calcular a necessidade de dgua da cultura (ROMERO; DUKES, 2016). Essa
definicdo pode ser feita através do balango hidrico do solo, que tem como principais

varidveis a precipitacdo e a evapotranspiracdo (ET). O balanco hidrico é a soma das
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entradas e saidas de dgua no solo (KOOL et al., 2014), entdo podemos equacionar a ET de

uma area como

ET=1IR+P—RO—-DP+AS (3.5)

em que: [ R € a irrigacdo; P € a precipitacdo; RO € a superficie de escoamento; DP € a

drenagem interna; e AS € a alteracdo no armazenamento de dgua no solo.

O termo ET foi definido no inicio na década de 40 quando Thornthwaite expressa o
termo evaporacao e transpiragdo de forma simultanea. Depois do encontro organizado pelo
Grupo Food and Agriculture Organization (FAO), no Libano em 1971 e Roma em 1972, foi
definida a Evapotranspiracdo de Referéncia (ET,) como: “a taxa de evapotranspiracio de
uma superficie coberta com grama com altura uniforme entre 8 a 15 cm, verde, crescendo
ativamente, protegendo completamente o chiao e sem déficit de 4gua” (DOORENBOS;

PRUITT, 1977, p. 1).

A evapotranspira¢do pode ser medida por métodos diretos e indiretos por informacdes
climdticas. Os métodos diretos incluem diversos tipos de lisimetros e balanco de dgua
no solo (ROMERO; DUKES, 2016). Os métodos com informag¢des de dados climéticos
podem ser determinados por Thornthwaite (1948), Penman (1948), Monteith (1965),

entre outros.

No método indireto, Penman (1948) combinou varidveis climdticas para estimar a
evaporacdo de “dgua aberta”, determinando que a transferéncia de massa de vapor de dgua
¢ influenciada pelo gradiente de vapor (isto €, a diferenca entre a pressao de vapor saturada
e a real, que estd relacionada com a umidade relativa e temperatura) e a velocidade do
vento. Ao lado da superficie evaporativa, uma fina camada de ar ndo turbulenta fornece

resisténcia ao fluxo de evaporacdo, conhecida como resisténcia aerodinamica, dada como

YAE,
(A+7)

AE = [A (Rn — G)} + (3.6)

em que: AE € o fluxo de calor latente de evaporagdo (MJ-m~—2.d~1); A € a inclinagdo da
curva de pressdo de vapor saturado (kPa); R,, é o fluxo de radiagdo (MJ-m~2.d~1); G é um
fluxo de calor sensivel no solo (MJ-m~—2.d~!); ~ é a constante psicrométrica (kPa-°C~1); e

E, é o fluxo de transporte de vapor (mm-d—! ouin-d~! ou m—2.d7!).



Capitulo 3. Metodologia 39

A resisténcia superficial também € importante, pois a transpiracao é regulada pelo
grau de abertura estomadtica nas folhas (MONTEITH, 1991). Assim, Monteith (1965)

equacionou essa resisténcia para as folhas de plantas, como

{A (R~ G)] + {86.400;)@010 (g - e)} e

ART = A+’y(1+rs/mu)

3.7)

em que: p, é a densidade do ar (kg-m~3); C), é o calor especifico do ar (kPa); r,, é a
resisténcia aerodindmica da superficie de massa de vapor de dgua (s-m~!); r, € a resisténcia
de superficie do dossel; e e® € a pressdo de vapor saturado (kPa). Em casos onde a
evaporagao é denominada em unidade de massa por tempo, elas sdo expressas por F, ET e
T (usualmente, kg-m~2d~! ~ mm-d—!), enquanto que a evaporagio em unidade de energia
é referida como \E, A\ET, e AT, em que ) € o fluxo de calor latente (J-kg=') (KOOL et al.,
2014).

Tabela 2 — Métodos para estimar a evapotranspiracio de referéncia

Tmaac’ URmaz’
Modelos de ET Toin URpin R, U,
Penman-Monteith FAO-56 (Allen et al., 1998) v v v /7
Matt-Shuttleworth (Shuttleworth e Wallace, 2009) v v v /7
Makkink (DeBruin, 1987) v v
Blaney-Criddle (Allen e Pruitt, 1986) v v 7/
Turc (Guo et al., 2016 apud Turc, 1961) v v

Hargreaves-Samani (Hargreaves e Samani, 1985) v

Nota: Thae € Tinin € a temperatura maxima e minima (°C); R, é a radiagdo solar (MJ-m~2);
UR., oz € UR,,in € a umidade relativa maxima e minima do ar (%), e U, € a velocidade dos
ventos (m-s—1)

A juncao desses métodos ficou conhecida como Penman-Monteith e atualmente é
utilizado pelo FAO, além de ser bem aceito na drea ambiental, agricultura, hidrologia,
agronomia, engenharias e outras, também possui mais de 11.500 citacdoes (PEREIRA ez al.,
2015). Outros métodos para estimar a ET, sdo demonstrados na Tabela 2. Combinando
o balancgo energético e os componentes de transferéncia de massa, as quatro variaveis
climéticas chave relacionadas com ET, sdo temperatura, umidade relativa, radiacdo solar e

velocidades dos ventos (GUO er al., 2016).

Entre os métodos para calcular a ET,, foram testados os métodos de Penman-

Monteith, Blaney-Criddle e Hargreaves-Samani. Esses métodos foram testados para verifi-
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car qual é o melhor, quanto a umidade ou velocidade dos ventos estd ausente. A ET, pelo

método Penman-Monteith (ALLEN ez al., 1998) € calculada pela Equacgao (3.8)

Tt + 273
ET, = (Tea (3.8)

[o, 408A (R, — G)] + [’ycn)ug = e)]

em que: ET, é a evapotranspiracio de referéncia (mm-d=! ou mm-h~!); A ¢ a declividade
da curva de pressdo de vapor de saturacdo (kPa-°C~!); R, é o saldo de radiacdo a superficie
da cultura (MJ-m—2-d~'); G é a densidade do fluxo de calor do solo (MJ-m~2-d~1); T,.,; é a
temperatura média calculada do ar a 2 m de altura (°C); uy € a velocidade de vento a 2 m de
altura (m- s—1); e, € a pressdo de vapor de satura¢do (kPa); e, € a pressdo parcial de vapor
(kPa); ~y € o coeficiente psicrométrico (kPa-°C~1); C,, e Cy sdo parAmetros constantes que
mudam com intervalo de tempo (para dados didrios C,, = 900 e Cy = 0, 34; dados diurno

C, = 37e Cy=0,24; e dados noturno C,, = 37 e Cy = 0, 96).

Para estimar o método de Blaney-Criddle [Equacao (3.9)] também sdo necessarios
os dados de temperatura minima e méxima, umidade relativa minima e maxima, radiagdao

solar e velocidade dos ventos. A ET, pode ser estimada (ALLEN; PRUITT, 1986) por

nh Eelev
ET, = 0,0043U Rypip, — —— — 1,41 4+ b- P(0,46Tpeq + 8,13 ) |1+ 0,1 3.
0,0043UR NI + <0 61 meqd + 8 3)[ +0 (100())] 3.9)

em que: ET, € a evapotranspira¢io de referéncia (mm-d—1); b é um valor de ajuste; P € a
percentagem de horas de Sol em um intervalo de tempo (%); Trneq € a temperatura média

didria (°C); e Fejep € a altura em relacdo ao nivel do mar (m).

A varidvel b pode ser ajustada pela regressao como na Equacgdo (3.10) a seguir

h
b=0,81917 — URuin + 1,0705 - 10, 065649us — 0,00596840 Rypin—

NI N (3.10)

em que: uy € a velocidade dos ventos a 2 metros de altura (m-s=1); UR,,;, € a umidade

relativa minima (%); nh € a duracdo de Sol real; e VH € a duragdo maxima de Sol (horas).
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Na auséncia das varidveis umidade relativa, radiacdo solar e velocidade dos ventos,
pode ser aplicado o método de Hargreaves e Samani (1985). O Método de Hargreaves-

Samani (SAMANI, 2000) € estimado pela Equagado (3.11)

ET, =0, 0135KT]§“ (Tmm - Tmm)o,g(Tml +17, 8) (3.11)

em que: K, € igual a 0,00185(Trnae — Tomin)? — 0,0433(Thnaz — Tnin) + 0,4023; Ty € a
temperatura média calculada (7},00 + Tonin) - 2~ 1. e X é a constante do calor latente da

vaporizacdo (2,45 a 20°C). Esse método pode estimar a ET, didria, mensal ou anual.

Na auséncia da varidvel climatica velocidade dos ventos foi aplicada uma velocidade
constante de 2 m-s~!. Essa estimativa foi determinada através da média de 2.000 EMs no
mundo (ALLEN et al., 1998). A radiacao solar [Equacdo (3.12)] pode ser determinada por

Hargreaves e Samani (1985)

0.5

Ry =K+ (Tnar = Toin)+ Ra (3.12)
em que: R, é a radiacdo solar (MJ-m~2.d~1); K, é o coeficiente de ajuste; e R, é a radiagdo
extraterrestre (MJ-m~2-d1). A pressdo de vapor e°(T') em (KPa) pode ser determinada por

(3.13)

17,27 e
e (Thea) = 0,61086xp( ! d )

Tned + 237, 3

em que: T € a temperatura (°C). A pressdo de vapor saturada pode ser determinada por

es = (e°(Trmaz) — €°(Trmin)) - 271
3.5 Ajuste da produtividade de graos por séries temporais

As séries temporais fazem a modelagem de uma varidvel y{ ao longo do tempo,

em que ¢ = 1,...,n, onde n € o nimero de observagdes. Supondo o modelo y{ =
f(¥i_1,¥;_o, - - -, €) em funcdo do tempo, entdo, deve ser especificada a forma funcional do
modelo f(-).

Na aplicacdo dos modelos de Box e Jenkins, onde sdo integrados os modelos de

média moével e autoregressivo, faz necessario verificar se a série temporal estudada é
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nao-estaciondria, podendo apresentar tendéncia ou sazonalidade (MORETTIN; TOLOI,

2011). A série temporal pode ser decomposta como apresentado a seguir

y; = tdi + s; + af (3.14)

em que: td; sdo as tendéncias ao longo do periodo; s§ sdo as sazonalidades ocorrida no
periodo; e a sdo ruidos aleatodrias ou ruidos brancos, que possuem oscilagio aleatéria com

média zero e variancia constante ~N(0, o2).

E possivel aplicar os modelos de Box e Jenkins quando um processo apresenta cara-
teristica estaciondria (estocastico com propriedade probabilistica), ou seja, permanece com

2

média p e variancia o~ constante ao longo do tempo (BOX et al., 2008), sendo necessario

outros modelos. Entretanto, a produtividade da soja e do milho s@o ndo-estaciondrias.

Quando a série temporal ndo apresenta sazonalidade e o seu comportamento é
nao-estaciondrio, pode ser aplicado o modelo ARIMA (p.d,q) MONTGOMERY et al.,
2015). Essas especificacdes representam os parametros, onde: p € o nimero de termos
autoregressivo; d € a quantidade de diferenciagdes; e ¢ € o nimero de média-mével. Assim,

o modelo pode ser representado por

o(L)(1 — L)%y¢ = 6 + 6(L)as (3.15)
em que: ¢(L) é igual ao polindmio autoregresivo de ordem (p) (1 — ¢1 L' — - -+ — ¢, LP);
(L) é igual ao polindmio de média-mével de ordem (q) (1 — 1L — -+ — 6,L%); d é

a quantidade de diferenciacOes necessdrias para tornar a série estacionaria; 6 € a média
(1 — @1 — -+ — ¢p); L é o operador de retardo (Ly§ = y¢ ,);e (1 — L) y¢ = y§ — ¥ 4,
onde ha defasagens o vetor y§ € ajustado para: =1,...,n —d.

Quando a série temporal apresenta um comportamento sazonal em determinado
periodo, faz-se necessdrio acrescentar esse componente no modelo. A distincia entre os

intervalos sazonais pode ser medida por (1 — L)y$ = y¢ — y¢_,. Determinado o intervalo

sazonal, o modelo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s pode ser equacionado por

Gp(L)Pp(L%) (1 — L)4 (1 — L¥)Pyi = 6 + 6,(L)Oq(L*)af (3.16)
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em que: Pp(L°) e Og(L*) sdo polindmios sazonais autoregressivo e média mével de ordem

(P) e (Q), nessa ordem, e D € a quantidade necessdria de lags para retirar a sazonalidade.

Para ajuste do modelo sdo necessarias algumas etapas, como: verificar a necessidade
de fazer a transformacao nos dados originais para reduzir sua variancia (MORETTIN;
TOLOI, 2011); determinar a quantidade de diferenciagdes; estimar os parametros desco-
nhecidos; testar o ajuste dos residuos; e avaliar a previsao do modelo (TSENG; TZENG,

2002).

Para identificar o pardmetro d, sdo feitas as diferenciagdes (1 — L)%, onde d =
0,1,---. As diferenciagdes sdo realizadas até que a série seja estaciondria. A caracteristica
estaciondria € confirmada quando a série ndo possui raiz unitdria, para isso, pode ser
aplicado o teste de Dickey e Fuller (1979). Se uma série temporal y§ converge para i = oo,

entdo ela serd estaciondria para |¢| < 1. Logo, o teste consiste em:

Yi = Yi1=®yi 1 —Yi1 +aj
(1= L)y; =(¢—1)y;_; +af

(1= L)y; = 7yi_, +aj (3.17)

em que: 7 € o valor critico, onde m = (¢p—1). Se |¢| = 1, entdo 7 € igual a zero, confirmando
a presenga de raiz unitdria. O teste verifica a veracidade da hipétese H, : m = 0, versus

H,:m<QO.

Entretanto, esse teste ndo verifica se os residuos sao autocorrelacionado, podendo
ser ampliado (DICKEY; FULLER, 1981), incluindo defasagem (1 — L)y¢_, na Equacdo
(3.17), onde [ varia de zero até que o Critério de Informacdo de Akaike (AIC) seja
minimizado. Também, pode ser estendido a séries com drift (nesse caso € o intercepto) e
tendéncia. As diferenciacdes sdo realizadas até que a série ndo possua mais raiz unitdria

(ver Pseudocddigo 1).

Pseudocddigo 1 Série estaciondria. Teste sequencial de Dickey-Fuller

Passo 1: Estimado a regressao inicial, 7 = 0?;

Passo 2: Com a presenca de tendéncia incluida, o coeficiente da regressio € zero dado m = 07?;
Passo 3: Com a presenca de drift incluida, o coeficiente da regressdo é zero dado 7 = 07;
Passo 4: Sendo os Passo 1 até o 3 diferente de zero, entdo a série ndo possui raiz unitdria.
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Para identificar quantas diferenciagdes d, também podem ser utilizados os coefici-
entes da funcdo de autocorrelagdo amostral (FAC) e a fun¢do de autocorrelacdo amostral
parcial (FACP). Os valores precisam cair exponencialmente e estabilizar entre os limites
do intervalo de confianga (IC). O IC € definido por ¢.,/\/n, onde ¢, é o valor da estatistica
t de Student com n — 1 graus de liberdade (MONTGOMERY et al., 2015; MORETTIN;
TOLOI, 2011).

Os parametros de p e ¢ podem ser determinados pelo comportamento da FACP e
FAC, onde se espera o decaimento exponencial da FAC e trancamento da FACP, o que as
vezes dificulta a andlise. Porém, como alternativa, para identificar os parametros podem ser
adotados o Critério de Informacao de Akaike (AIC) e o Critério de Informacgdo de Bayesian
(BIC) como selecao. Os dois critérios penalizam a soma dos residuos ao quadrado quando

incluido um pardmetro no modelo (AKAIKE, 1974; SCHWARZ, 1978). Definidos por:

AIC =log (1/%26265 +2¢ -n7! (3.18)

BIC = log (1/7126265 +¢ log(n)-nt (3.19)

em que: ¢ o total de parametros no modelo, onde £ = p + gq.

Dentre os véarios modelos gerados, escolhe-se aquele que apresenta os menores
valores de AIC e BIC. Vale salientar também, que a escolha devera levar em consideracdo
os modelos que apresentam o menor nimero de parametros. Por fim, é recomendével que
os critérios AIC e BIC sejam avaliados conjuntamente, pois sdo complementares € ndo
excludentes. Isso ocorre porque o BIC penaliza um pouco mais pelo tamanho da amostra

(¢ log(n)) e o AIC pelo numero de parametros (2¢).

3.6 Ajuste da produtividade de graos pela regressao PLS

O método de Minimos Quadrados Parciais (do inglés Partial Least Square Regression
— PLSR) consiste em um modelo preditivo que pode ser aplicado quando as varidveis
sdo colineares, na existéncia de mais de uma varidvel de resposta e quando o nimero de

varidveis € maior que as observagdes. Consiste na reducdo das dimensdes em uma situacao
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que queremos relacionar um conjunto de varidveis resposta a um conjunto de variaveis

preditoras (PEREZ—ENCISO; TENENHAUS, 2003).

O PLS foi criado por Herman Ole Andreas Wold (1908-1992). Durante sua vida,
ele trabalhou com muitos modelos, mas sua preferéncia era o método dos minimos qua-
drados. Em 1964, ap6s uma conferéncia sobre o método Fixed-Point (de sua autoria) na
Universidade da Carolina do Norte (WOLD, 2001), Wold decidiu estende-lo a técnicas
multivariadas. Entdo, Herman Ole A. Wold da esta técnica como encerrada no final da
década de 80 (SVANTE WOLD, 2015), quando apresenta o algoritmo Non-linear Iterative
Partial Least Squares (NIPALS) que calcula componentes principais e correlagdo candnica

com o0 método dos minimos quadrados ordinarios (MATEOS-APARICIO, 2011).

Para Krishnan et al. (2011) e Wold (2015) o método PLS originou vérias técnicas,
entre elas: uma andlise que verifica a associacdo de correlacdo entre dois conjuntos de
dados (Partial Least Squares Correlation — PLSC); modelagem de equacOes estruturais
(Partial Least Squares Path Modeling — PLS-PM); e regressdo que utiliza varidveis latentes

para estimar um conjunto de dados (Partial Least Squares Regression — PLSR).

O PLSR € um método que relaciona duas matrizes X e Y por meio de um modelo
multivariado (YUN ez al., 2014), onde a relacdo pode ser expressa por Y = f(X). Sendo X
e Y duas matrizes de ordem n x k e n x m nessa ordem, onde: n é o nimero de observacoes
(t=1,...,n); ké ndmero de varidveisem X (j = 1, ..., k); e m € o nimero de varidveis

emY (j=1,...,m).

Independente da resposta, foi testada a amostra para verificar a distribuicdo dos
dados usando o teste de Kolmogorov-Smirnov para as distribui¢des: normal; log-normal;
exponencial; weibull; gamma; beta; uniforme; e logistica. Os resultados indicam que os
dados podem ser normais, mais detalhes veja Merelles et al. (2017) e para complementar

os resultados desse artigo com os dados das regides estudadas veja o Apéndice B.

Antes de aplicar a regressdao PLS, com frequéncia, as varidveis de X e Y sdo transfor-
madas (centradas e/ou normalizadas). Essa transformacao ocorre porque o PLS absorve
a diferenca na escala dos dados. Quando os dados sdo medidos na mesma unidade nao
sdo necessdrias transformagdes. Entretanto, quando aplicado em dados com unidades de
medidas diferentes (exemplo: chuva em milimetros, temperatura em °C) é necessario

centrar na média e normalizar os dados (GELADI; KOWALSKI, 1986). Também, nessa
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transformacdo, quando € conhecida a varidvel x{ mais importante para o modelo, ela pode

ser multiplicada por um fator para aumentar a sua importancia.

Com objetivo de modelar as varidveis em Y, faz-se necessario encontrar algumas
varidveis latentes ortogonais (H = ndmero de componentes no modelo) que sdo os scores
deXeY (PEREZ—ENCISO; TENENHAUS, 2003; WOLD et al., 2001), representadas
por T e U (ordem n x h), respectivamente. De acordo com Rosipal e Kriamer (2006), no
NIPALS, sdo determinados os pesos w) dado que a covariancia € maximizada entre as

varidveis latentes (cov( Z,uz)Q = (1 /n> tﬁluﬁ) 2).

Pseudocédigo 2 Passos para modelar a relacio entre X e Y com PLS

Passo 1: Pré-tratamento dos dados;

Passo 2: Calcular os vetores de peso (weight): wﬁl;

Passo 3: Calcular os vetores de pontuacdo (scores): tj,, ug;
Passo 4: Calcular os valores das cargas (loading): pﬁl, cﬁl;
Passo 5: Determinar as matrizes de deflacdo: Ej,, Fj,;
Passo 6: Determinar um ponto de parada.

Nota: mais detalhes em Geladi e Kowalski (1986) e Wold et al. (2001)

No PLS, durante a extracao de cada componente sio realizadas algumas interagcdes
para certificar a convergéncia das varidveis latentes. Durante essa etapa, os scores (t7 e
uf) sdo atualizados até que seja confirmado um pequeno erro e entre a interagdo atual
e a anterior (¢ = 107% ou 107®). Os passos para extrair as varidveis latentes estdo no
Pseudocddigo 2. Nele é extraido somente a primeira componente h, para as demais
componentes, repita o passo dois até que o passo seis seja satisfatério. Em cada componente
¢ realizada a deflacdo (GODOQY et al., 2014) nas matrizes E;, e Fy,, onde Ej € igual a X e

Fy é igual a Y. Assim, as matrizes de deflacdes podem ser atualizadas por

E,=E;,_ 1 — tp), (3.20)

F,=F,  —tic, (3.21)

Devido as deflagdes sucessivas durante as extracdes das componentes, pode ocorrer
uma complicagio nos pesos W', sendo necessdria sua atualizacio (WEHRENS; MEVIK,
2007). Essa atualizacdo, também, aumenta a relacdo entre as matrizes X e Y, e pode ser

escrita como R = W(P'W)~!, onde R, W' e P’ sdo de ordem h x k.

O PLS converge na primeira interacdo se o nimero de varidveis m = 1. Caso

contrdrio (m > 1), também € possivel fazer a convergéncia na primeira interacdo (WOLD
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et al., 2001). Isso ocorre porque o primeiro vetor de pesos w! corresponde ao primeiro
. ~ . [N . A . / / .

autovetor da combina¢do da matriz de variancia-covariancia S; = X YY X. Para as demais

h componentes, os pesos wi podem ser determinados fazendo as deflagdes na matriz de

variancia-covariancia

Sy =S —tp! 522)

Sh=Sh_1 —t;_ 1P},

Para o primeiro vetor de scores t{, de forma similar, corresponde ao primeiro autove-
tor de XX YY'. Para as demais » componentes de t§, é aplicado o primeiro autovetor de
S1S,YY'.

Na predi¢@o, no PLSR € suposto um ponto de parada para ~h-ésima componente, onde
se obtém as componentes principais (T = t{, ..., t%), assim, o modelo pode ser expresso

por

Y = TC = XRC = XB (3.23)

em que: B é uma matriz (ordem k x m) de coeficiente da regressio PLS, onde B = RC’
com h componentes. Entdo, finalmente, para modelar a producdo de graos Y sob as
mudangas climéticas Z, € retirada a transformacado dos dados [Equacgdo (3.2)] e atualizada
a modelagem
r r
o o

k
Y = || ) g+ =| | 279 +E (3.24)
=1

l

™ P" € a matriz de

em que: «;, € o vetor de intercepto, onde aﬁn =y, — Zle Z1,;¥

T .
jxXm»
coeficientes de Z sem transformagao, onde ¥" = AglzBAgly (ordem k£ x m); Agz =1/s% se
s . . d Ly . . -~ . . .

i=je0sei#jeA; =s;sei=jelses# jsdoas matrizes diagonais com os vetores

Ly . o
de desvios s; e s; na diagonal principal.

Os dados foram divididos em dois conjuntos, treinamento (1980-2011) e teste (2012-
2016). A validacao-cruzada (CV) foi aplicada para determinar o melhor modelo, onde

foram excluidos os seguimentos do conjunto de treinamento. Nos seguimentos foram



Capitulo 3. Metodologia 48

incluidas as combinacdes de 2, 3 e 4 datas por vez (foram testados 41.416 modelos), o

2

melhor modelo foi selecionado pelo critério Q)Z,,,

[Equacgdo 3.26]. Também, foi aplicada a
CV para corrigir o critério de parada das componentes. Assim, o conjunto de treinamento
foi divido em 10 grupos aleatdrios, entdo sdo deletados cada grupo, um a um, e modelado

novamente.

O numero de componentes 6timas € um critério que deve ser determinado e para isso
existem vdrias técnicas (HOSKULDSSON, 1996). Neste trabalho foi utilizado o indice
Q? que mede a contribui¢io de cada componente. No dimensionamento, sio deletadas
observacgdes e modelado novamente, durante isso, a soma dos quadrados residuais pre-
visto (PRESS) e a soma dos quadrados residuais (RSS) sdo calculadas. Entdo, a h-ésima

componente € selecionada se satisfazer o critério

(3.25)

01 ( i PRESth>

Sy RSSin-)
em que: h estd variando de um até Q7 > (1 — 0,952), para todas varidveis de resposta m,
ou o nimero de componente h ser igual ao minimo entre n e k. Também, a contribuicdo

global das componentes selecionadas pode ser medida por

H (y"m pRpSS.
Q% =1-11 ( i=1 jh) (3.26)
> RSSin-1)

h=1

As varidveis resposta em Y podem ser consideradas bem modeladas pelas h compo-

nentes se Q2 > 1 /2, que sdo limites arbitrarios (TENENHAUS, 1998).

cum

No PLS, o score com a influéncia da varidvel na projecao (VIP) faz a selecdo de
varidveis preditoras em X, isso ocorre porque o VIP faz a relacdo da contribui¢@o de cada

., ~ /
varidvel em X para constru¢do dos pesos W e os scores T.

No método VIP, a contribui¢do de uma varidvel preditora para construcio do score tj,
é medida pelos pesos w}, onde para cada h componente, a soma dos pesos 3 (w',)? de todas
varidveis em X € igual a um. A contribuicdo de uma varidvel preditora para construcdo
das varidveis resposta € medida pela componente tj, (PEREZ-ENCISO; TENENHAUS,
2003) e o seu poder explicativo € medido por cmé =1/m>" ¢;;, onde ¢;; = cor(Y,T)2.

A matriz de score VIP (ordem k x h), com as contribui¢cdes das varidveis preditoras na
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construcdo de Y, pode ser calculada por

h h 1/2 12
VIP;; = { > w (Z aﬁja?j) } = (WZAiSz‘pAgip) (3.27)
=1 i=1

d

em que: A7, € uma matriz quadrada diagonal (ordem % x h), onde ry, sei = je0

se i # j; ry, é um vetor de propor¢io, onde ry, = k/ >}, em}; e ALY ¢ uma matriz
triangular superior (ordem h x h) com o coeficiente de determinagdo ao quadrado, onde
Aff;’»p = [em§,... emj);; sei < jeOsei > j(com esse procedimento todos os elementos
abaixo da diagonal principal sdo iguais a zero). O VIP, também, tem por propriedade a
soma dos quadrados igual ao nimero de varidveis preditoras em X (TENENHAUS, 1998),

para todas as componentes (3-7_; vip?j =k,Vi=1,...,h).

Quantificada a influéncia sobre a resposta para cada varidvel preditora e todas as
componentes em relagdo a soma dos quadrados totais do VIP, faz com que ele seja uma
medida intuitiva com o efeito global das varidveis climaticas Z na produgdo de graos.
Durante a selecdo, na primeira anélise foi realizada a modelagem com todas as varidveis
preditoras, e os scores VIP fez a sua classificacdo. Posteriormente, somente as varidveis

com VIP > 1 foram selecionadas e incluidas na segunda andlise.

3.7 Meétricas de avaliacio dos ajustes

Existem alguns critérios que podem ser aplicados para avaliar a qualidade de ajuste
do modelo (MORIASI et al., 2007; KRAUSE et al., 2005). Neste trabalho, a desempenho
do modelo de previsdo proposto foi avaliado aplicando as seguintes métricas: coeficiente de
determinagio (R?); média absoluta percentual dos erros (MAPE); coeficiente de eficiéncia
Nash-Sutcliffe (NSE); percentual de viés (PBIAS); erro absoluto médio (MAE); e raiz do

erro quadratico médio (RMSE).

Com frequéncia, o coeficiente de determinacdo (R?) € o mais aplicado (WALPOLE
et al., 2016). Essa métrica indica quanto o modelo é capaz de explicar a amostra. O R?
[Equacdo 3.28] assume valores de zero a um, sendo um, o melhor juste. O NSE [Equacdo
3.29] avalia a magnitude de variancia dos residuos em relacdo a variancia da amostra
(NASH; SUTCLIFFE, 1970). O NSE assume valores entre —oo a 1. Geralmente, sao

aceitos valores de zero a um, caso contrario (valores < 0), o valor médio da observacao
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prediz melhor que os dados estimados.

IRA TR I £

R? =
JInTy2 = (Cy )T 52 - (59,

(3.28)

i (Yi - §’¢>2
i1 <Yi - 5’2‘)2

em que: §, € um vetor com os valores previstos; y, € um vetor com os valores observados;

NSE=1-—

(3.29)

e n € o nimero de amostras.

O PBIAS [Equacdo 3.30] mensura quanto os dados estimados estdo acima ou abaixo
da amostra em média (em porcentagem). PBIAS com valor positivo indica que o modelo
possui viés de subestimar os dados e quando o valor € negativo, indica que o modelo
possui viés de superestimar. Também, com unidade em porcentagem, o MAPE [Equacdo
3.31] mede a porcentagem de erro em média, podendo assumir valores maiores que zero.
PBIAS e MAPE com o valor de zero € a situagdo 6tima. Apesar do MAPE ser aplicado
com frequéncia, em circunstancias onde exista discrepancia nos erros, pode ocasionar um

resultado acima do valor real (GOODWIN; LAWTON, 1999).

>t (yi - 5’1)

PBIAS =100 X (3.30)
i=1Yi
yvApE —20 Yo (3.31)
noaSl Y

O MAE [Equacdo 3.32] mede a magnitude média dos erros sem considerar sua
direcdo, onde todos os erros t€ém o mesmo peso. De forma similar, o RMSE [Equacio 3.33]
também mede a magnitude média dos erros, porém os erros sdo elevados ao quadrado. Isso
faz com que modelos que possuam um elemento com erro alto seja penalizado. Ambos,

possuem valores que podem variar de zero a oo, e casos onde o erro € zero, o ajuste € ideal.

Entretanto, o MAE é a medida mais simples aplicada, além de ser adicionada a outras
métricas (WILLMOTT; MATSUURA, 2005). De acordo com Chai e Draxler (2014), a
presenca de outliers é melhor descrita pelo RMSE, porém o MAE € mais apropriado para

dados com distribui¢do normal.
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MAE ==Yy, - ¥; (3.32)
i=1
1 ?
RMSE ==Yy, — ¥ (3.33)
i
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados e discussdes dos melhores métodos
para completar dados faltantes e estimar a evapotranspiracdo. Também, € apresentada a
performance dos modelos e a influéncia das mudangas climaticas na produtividade de

graos.

4.1 Dados climaticos

Antes de preencher os dados com informag¢des dos vizinhos, primeiro € necessario
determinar a distancia das EMs que serdo aceitas (VICENTE-SERRANO ez al., 2010). Para
estabelecer essa distancia foi determinado o nimero médio de vizinhos em determinadas

distancias. O boxplot com o numero de vizinhos por distancia € apresentado na Figura 8.
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Figura 8 — Nimero de vizinhos com as distancias equivalentes

Na distancia de 400 Km, 50% das estacdes possuem mais de 86 EMs vizinhas e no
primeiro quartil sdo 50 EMs. No percentil 1,5% existem duas estacdes com zero vizinhos,
elas foram excluidas porque uma fica na Ilha da Trindade no oceano Atlantico e a outra é
isolada na divisa do Pard com o Suriname. Assim, essa distancia passou a ser considerada

aceitdvel, por todas as estacdes possuirem vizinhos.

Para cada EM foi determinada a matriz de correlagcdo com os vizinhos disponiveis
até 400 Km. Correlagdes superiores a 0,5 foram consideradas satisfatérias, caso contrario,
reduzia-se a distancia. Os valores de correlacdo para cada varidvel climdtica sdo apresenta-
dos na Tabela 3. Como a distancia minima para velocidade dos ventos € de 5 Km, essa

variavel foi excluida por ndo ter vizinhos.



Capitulo 4. Resultados e discussoes 53

Tabela 3 — Distancia maxima aceitdvel pelos vizinhos

Variavel R-Pearson Km
Precipitagao 0,509 115
Temperatura média 0,759 400
Temperatura maxima 0,728 400
Temperatura minima 0,699 400
Umidade relativa 0,568 400
Velocidade dos ventos 0,545 5

Para determinar o melhor método de preenchimento, excluiu-se de forma aleatéria 1,
5, 10, 15 e 20% dos dados rotulados por “x” e “y” com periodos em comum de no minimo
3 anos. De acordo com a quantidade de dados faltantes, essa andlise permite determinar
qual método sera aplicado. Apds serem completados os dados excluidos, foi aplicada a

raiz do erro quadratico médio (RMSE) para avaliar o melhor método.

Dos trés métodos, na andlise de 10% (ver Tabela 4), o método de interpolagdo
proporcionou os melhores resultados para precipitacdo e umidade relativa do ar, com
um RMSE médio de 8,49 mm e 7,5%, respectivamente. O método de regressao linear
demonstrou excelente desempenho para a temperatura média, minima e méixima, € a
abordagem dos vizinhos mais préximos apresentou resultados aceitdveis, mas ndo foi o

melhor.

Tabela 4 — Estatistica RMSE da andlise dos métodos para completar dados climdticos com

10% de dados
Variaveis Interpolacdo Regressio Vizinho
Precipitagdo (mm) 8,493 8,785 10,421
Temperatura média (°C) 1,617 1,369 2,015
Temperatura maxima (°C) 1,794 1,558 2,199
Temperatura minima (°C) 1,901 1,766 2,303
Umidade relativa (%) 7,502 8,168 9,344

No Sul, de acordo com Bier e Ferraz (2017), o erro médio € acima de 20mm.
Provavelmente, os erros altos ocorreram devido aos dados nido serem classificados em
grupos, também pode ser devido a distancia considerada entre as EMs ou alguns cuidados
nos métodos, como: testar o método de substituicdo pelo vizinho mais préoximo; e o

intercepto da regressao.

Como o RMSE penaliza somente os altos erros, a decisdo de qual método utilizar ndo
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pode ser aplicada somente com sua andlise, porque a modelagem pode alterar os valores
dos extremos (temperatura) e a frequéncia de dias secos e imidos (VICENTE-SERRANO
et al., 2010). Assim, aplicou-se ANOVA e o teste de Tukey para medir a diferenga entre o
que ocorreu € o estimado pelos métodos de preenchimento com informagdo dos vizinhos

mais proximos (ver Apéndice A).

A determinacdo do mesmo método de preenchimento de falhas para diferentes
varidveis pode levar a reducdo da explicacdo de uma série estimada. Exemplo: para a
temperatura maxima, a escolha dos vizinhos poderia alterar a explicacdo dos valores
extremos; para a precipitacao, se aplicada a interpolacao, a frequéncia de dias imidos e

secos seria alterada.

Os testes com 1 e 5% apresentaram mais de um método para preenchimento (in-
terpolagdo/regressao) nas varidveis temperatura média e méxima, mas as andlises com
10, 15 e 20% foram determinantes para escolha do método. Entretanto, ao contrario da
andlise RMSE, para completar os dados com falhas foram aplicados os trés métodos. Na
precipitacdo foi aplicado o método dos vizinhos mais préximos; na temperatura maxima
foi utilizada a interpolag@o por distancia inversa; e na umidade relativa do ar, temperatura
média e minima foi aplicado o método de regressao linear. A sintese dos melhores métodos

para cada variavel estd na Tabela 5.

Tabela 5 — Melhores métodos para completar os dados faltantes

Descricao
§ 1% 5% 10% 15% 20%

(percentual faltante)
Precipitacdo vizinho vizinho vizinho vizinho vizinho

4 - regressao/ - ~ ~
Temperatura média regressao . ~ regressao regressao regressao

interpolacdo

L. interpolacdo/ . ~ . ~ . ~ . ~

Temperatura mixima P ~ ¢ interpolacdo  interpolagdo  interpolagdo  interpolagdo
regressao

Temperatura minima  regressao regressao regressao regressao regressao
Umidade relativa regressao regressao regressao regressao regressao

A variacdo da percentagem de exclusdo foi importante na escolha do melhor método.
Se fossem consideradas pequenas exclusdes, um método inadequado poderia ser seleci-
onado. Por exemplo, Vicente-Serrano et al. (2010) analisaram a precipitacdo excluindo
apenas 1% das observacdes, ja determinando que o melhor método seria o0 método dos
vizinhos. Se essa mesma andlise fosse estendida para temperatura média e mixima, a

determina¢@o do melhor método poderia ser equivocada.



Capitulo 4. Resultados e discussoes 55

Validados os melhores métodos, os dados rotulados por “x”” foram completados

(14 [T L T )

utilizando os dados dos trés grupos. Completou-se a série “y” com os dados de “y”, “z

e “x” atualizados. Entdo, foram completadas as séries rotuladas por “z”, com a mesma
16gica. Apds completar os dados, foi observado que algumas EMs ainda possuiam falhas.
A quantidade de dados faltantes ap6s aplicar o método de preenchimento estd na Tabela 6.
Nota-se que na temperatura média (7},.q) 233 EMs possuem falhas entre 0 e 91 observacoes,

nao consecutivas.

Tabela 6 — Andlise do nimero de estacdes meteoroldgicas com dados faltantes apds as
séries serem completadas com informacdes dos vizinhos mais préximos

Obsel'Va(;ﬁeS* Pad Tmaa: Tmm Tmed URmed URmaz

0-91 2 52 49 233 23 25
91-182 17 133 131 2 127 129
182-274 7 12 9 3 9 6
274-365 4 6 5 13 2 7
365-547 2419 19 3 32 26
547-730 16 6 7 1 7 7
730-1.825 54 23 30 1 31 31
1.825-3.650 67 10 11 7 16 16
3.650-5.475 57 2 2 0 11 12
5.475-7.300 7 0 0 0 3 2
7.300-9.125 5 0 0 0 2 2
9.125-10.950 3 0 0 0 0 0

Nota: P,y € a precipitacdo acumulada; T}, € a temperatura média;
Tinae € a temperatura maxima; 1), € a temperatura minima; U R,,cq
¢ a umidade média; U R, ¢ a umidade maxima; e U, é a velocidade
dos ventos.* dados em dias.

Para reduzir o nimero de falhas, o periodo de estudo foi ajustado de 1980 a 2016
(37 anos), periodo com falhas inferiores a 14 dias (EISCHEID et al., 1995). Essas falhas
foram completadas pelo método de média mével. Para a temperatura média, todas as falhas

estavam completas.

Nos dados preenchidos, durante a corre¢do dos dados, foram retirados 10.128 outliers
acima de trés desvio padrao (99,7%) dos 24.881.115 registros observados. Também, foram
retidos 95 erros de digitacdo. Os erros de digitacao foram da seguinte forma: temperatura
maxima de 2°C (05 de fevereiro de 2010 em Esperantina-PI); temperatura minima de
36,5°C (23 de fevereiro de 1986 em Manicoré-AM); temperatura média de 0°C (02 de
novembro de 1996 em Irecé-BA); umidade minima de 212% (07 de marco de 1998 em
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Uruguaiana-RS); umidade média de 0% (31 de maio de 1993 em Paranagua-PR); e umidade
maxima de 11,2% (21 de outubro de 2016 em lauareté-AM). Os outliers e os erros de
digitacdo foram substituidos pela informac¢do dos vizinhos mais préximos, com método
apropriado para cada varidvel, desde que os dados dos vizinhos fossem adequados. Na
precipitacdo os valores abaixo de 1% percentil como 0,001 mm foram considerados como

zero e os dados acima de 99% percentis foram substituidos pelo vizinho.

4.2 Evapotranspiracao

Uma das dificuldades no célculo da evapotranspiracado € os dados faltantes. Assim,
o célculo de ET, foi realizado para determinar o melhor método na auséncia de algumas
varidveis climdticas (velocidade dos ventos e umidade relativa). Para determinacdo do
melhor método foi aplicado o apresentado no boletim do FAO 56 (Penman-Monteith) com
todas as varidveis e, posteriormente, a velocidade dos ventos e umidade relativa foram
estimadas, entre os anos de 1980 a 2016. Depois foi calculada a ET, utilizando as varidveis
estimadas com os métodos de Penman-Monteith, Hargreaves-Samani e Blaney-Criddle

(ALENCAR et al., 2015).

Foi utilizado o NSE como base de avaliacdo do melhor modelo, pois o coeficiente
€ sensivel nos periodos em que a evapotranspiragdo esta baixa e reage bem nos periodos
de evapotranspiracdo mixima (KRAUSE et al., 2005). Isso ocorre por ele determinar a
magnitude relativa entre a variancia residual e a variancia dos dados observados (MORIASI

et al., 2007).

Considerando o NSE, o célculo da ET, pelo método de Penman-Monteith sem
a umidade relativa € a melhor estimativa. Na auséncia dos ventos, o calculo da ET,
pelo método de Penman-Monteith ndo é o mais adequado, sendo melhor o método de

Hargreaves-Samani. Os dados das métricas estdo na Tabela 7.

Para Alencar et al. (2015) o método de Penman-Monteith é melhor com a auséncia
dos ventos, porém nao levaram em consideragdo o coeficiente K, [Equacao (3.11)] no
método de Hargreaves-Samani. O coeficiente K, € ajustado pela amplitude da temperatura,
nesse caso corresponde ao ajuste da posi¢ao geografica e a altitude da regido (SAMANI,

2000).
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Tabela 7 — Métricas para estimar o melhor método de evapotranspira¢cdo de referéncia

. Penman-Monteith Penman-Monteith  Hargreaves Blaney
Métrica sem umidade sem ventos Samani Criddle
RMSE (mm) 1,02940,18 1,21540,17 1,364+0,45 5,381+1,04
MAE (mm) 0,86340,16 1,10340,20 1,04540,27 5,07441,02
MAPE (%) 20,384+3,81 22,463+3,70  27,356+8,50 119,583+24,07
RSQ (%) 54,085+22,16 62,252+24,28 30,768+20,37  70,764+13,05
PBIAS (%) 10,686+8,48 25,014+ 9,07 -1,566+13,45 -53,145+4,74
NSE (indice) 0,2984+0,31 -0,616+1,36 -0,320+1,06 -18,269+8,92

4.3 Ajuste de produtividade de graos

A producdo mundial de graos (soja e milho) vem aumentando, em 2017 € esperada
a producdo de 4.910 milhdes de toneladas (MT) com a demanda de 4.844 MT de graos
(MAFF, 2017). Entretanto, a produtividade (kg-ha—') de graos vem sofrendo altera¢io no
mundo desde a década de 80 (LOBELL erf al., 2011). Na China, Sul da Asia e no Norte da
Europa foi observada estagnagdo na produtividade do arroz e trigo a partir do ano 2000
(BAl et al., 2016). No Brasil, é esperada a producao de 226 MT de graos, no ano de 2017
(CONAB), também foi observado um comportamento ascendente da produtividade a partir
de 1980 (ver Figura 9).

Tabela 8 — Medidas descritivas da produtividade de Soja e Milho na regido Centro-Oeste e
Sul do Brasil

. . Centro-Oeste Sul
Medidas descritivas Soja Milho Soja Milho

Valor minimo (tonelada) 1.657,00 1.813,00 1.091,00 1.567,00
Primeiro quartil (tonelada)  2.027,00 2.726,00 1.771,00 2.446,00
Média (tonelada) 2.469,00 4.347,00 2.143,00 3.774,00
Mediana (tonelada) 2.548,00 4.204,00 2.086,00 3.311,00
Terceiro quartil (tonelada) 2.940,00 5.419,00 2.519,00 4.758,00
Valor maximo (tonelada) 3.137,00 7.697,00 3.124,00 7.412,00

Desvio padrao (tonelada) 481,90 1.885,90 545,62 1678,24
Coeficiente de variacio (%) 19,50 43,40 25,46 44,46
Assimetria -0,26 0,38 0,18 0,74
Curtose -1,45 -1.05 -0.83 -0.64

Para melhor compreender a produtividade de graos, inicialmente, foram determinadas
suas medidas de dispersdo. A andlise corresponde a producdo anual na regido Centro-Oeste

e Sul do Brasil durante o periodo de 1980 a 2016 (ver Tabela 8). A produtividade de soja
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e milho em média € de 15% maior na regidao Centro-Oeste. O autovalor para o desvio
padrio e o coeficiente de variagdo nas séries indicam que a média € pouco representativa.
A produtividade maxima de soja ocorreu em 2011 e a minima foi em 1980, para o milho a

produtividade maxima ocorreu em 2015 e a minima em 1986.

A produtividade de soja e milho sdo correlacionadas, no Centro-Oeste a relagdo € de
0,922 (p-valor = 2,1-107%) e no Sul de 0,915 (p-valor = 4, 7-10~'5). As correla¢des entre
as varidveis preditoras e as varidveis resposta estdo na Tabela 9. Observa-se que os niveis
de CO, possuem correlacdo positiva alta, isso ja era esperado devido ao metabolismo das
plantas ser acelerado por essa varidvel (HAO et al., 2014; TWINE et al., 2013). No geral, a
umidade relativa do ar possui correlagdo negativa com a produtividade de graos, ou seja,
cendrios onde a umidade € alta a produtividade de graos € reduzida. A temperatura minima
pode reduzir a produtividade de graos (JONES er al., 2017a), entretanto, a temperatura
maxima pode incrementar a produtividade de graos. A perda de produtividade quando a
umidade e a temperatura minima do ar aumentam pode estar associada ao aumento de
doencas nas plantas causadas principalmente por fungos (JUNK ez al., 2016; PATERSON
et al., 2014). De modo geral, a variabilidade climatica pode alterar a produtividade de

graos (JU et al., 2013).
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Figura 9 — Série histérica da produtividade de graos de 1980 a 2016. (a) produtividade da
regido Centro-Oeste. (b) produtividade da regido Sul
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Tabela 9 — Correlacdo entre as varidveis preditoras e resposta

o Centro-Oeste Sul o Centro-Oeste Sul
Varidveis  goja Milho  Soja  Milho | VYaridveis  goia  Milho  Soja  Milho

Poa:l 0479 0478 0271 0,090 | URneq:3 -0,674 -0,686 0078 0,050
Poa2 0214  -0,046 -0,090 -0,025 | UR,cqi4 -0,494 -0483 0,100 0,119
Pou:3 0,009 -0,025 0,056 0,005 | UR,,;.:1 -0,839 -0,856 -0,323 -0,426
P4 0,852 -0,777 0415 0470 | URin2  -0,867 -0,807 -0,441 -0,473

2
Tiea:l 0,482 0,518 0,371 0420 | URin:3  -0,786 -0,748 -0,376 -0,351
Tined:2 0,48 0,500 -0,093 -0,001 | UR;pin:i4  -0,813 -0,790 -0,439 -0,413
Tined:3 0,730 0,789 0,476 0,617 | URjpq4n

1 -0,867 -0,787 -0,694 -0,757
Tinea:d 0,571 0,560 0,267 0,364 | URyq0:

1

2 -0,880 -0,781 -0,703 -0,741
3 -0,728 -0,676 -0,571 -0,614
4

Toin:l -0,738 -0,695 -0,151 -0,223 | URyax
: -0,752  -0,678 -0,571 -0,601

Tnin:2 -0,798 -0,694 -0,359 -0,404 | URyax

Timin:3 -0,730  -0,630 -0,289 -0,236 | URg,:1 0,658 0,757 -0,037 0,058
Trin:4 -0,725 -0,677 -0,266 -0,216 | URgy,:2 0,036 0,118 0,182 0,202
Tinaz:l 0,737 0,762 0,563 0,653 | URy4,:3  -0,326 -0,277 0,137 0,075
Trnaz:2 0,698 0,704 0,456 0,547 | URy,:4 0,474 0,520 0,084 0,022
T 3

T 4

maz 0,814 0,780 0,558 0,575 | ET,:1 -0,787 -0,717 -0,460 -0,362

max 0,790 0,798 0,576 0,614 | ET,:2 -0,759 -0,708 -0,505 -0,543
Taer:1 0,826 0,819 0,350 0,438 | ET,:3 -0,478 -0,320 -0,148 -0,077
Taer:2 0,844 0,767 0419 0483 | ET,:4 -0,641 -0,536 -0,229 -0,228
Taer:3 0,793 0,716 0,450 0,428 | CO,:1 0921 0975 0,795 0,930
Taer:4 0,820 0,801 0,487 0,468 | CO,:2 0,920 0976 0,795 0,930
UR;peq:l  -0,510  -0,604 0,366 0,086 | CO,:3 0,920 0976 0,797 0,931
UR;peqi2  -0,601  -0,498 0,027 0,075 | CO:4 0921 0976 0,798 0,932

Nota: “1” corresponde ao verdo; “2” corresponde ao outono; “3” corresponde ao inverno; e “4”
corresponde a primavera. Os valores numéricos em negrito indicam as correlagdes que ndo
foram significancias ao nivel de p < 0,05.

Em média, no mundo, em 1980 os niveis de CO, eram de 339ppm e aumentou para
402,76ppm em 2016 (tendéncia de 4,34ppm-década—"). Nas regides Centro-Oeste e Sul do
Brasil foram encontradas tendéncias na temperatura, precipitacao, umidade relativa do ar e

evapotranspiracao, essas tendéncias sido apresentadas nas Figuras 10 e 11.

A precipitagdo no Centro-Oeste e Sul do Brasil apresenta tendéncias diferentes,
no Centro-Oeste a tendéncia é negativa (-6,9 mm-década—') e no Sul € positiva (3,7
mm-década—!). Entretanto, na regido Centro-Oeste existe uma alteragdo no regime de
chuvas, havendo tendéncia de reduzir a precipitacio na primavera, € aumentar no verdo. Em
outros paises, como na Argentina, Verén et al. (2015) e Asseng et al. (2013) encontraram
que a precipitacdo estd aumentando na regido dos Pampas. Ja na Austrélia, a precipitacao

estd diminuindo na regido do cinturdo do trigo (ASSENG; PANNELL, 2013).

As tendéncias na evapotranspiracdo sdo negativas para ambas as regides: -4,22

1 1

mm-década™, no Centro-Oeste; e -2,15 mm-década", no Sul. Esse efeito negativo pode
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estar associado ao aumento dos niveis de CO, além da influéncia de outras varidveis como

temperatura e umidade relativa do ar (WANG et al., 2015a).

A temperatura média apresenta uma pequena tendéncia no Centro-Oeste (0,06
°C-década—') e Sul (0,04 °C-década!). A temperatura méaxima também apresenta tendén-
cia de 0,19 °C-década—!, no Centro-Oeste, e 0,21 °C-década~!, no Sul. Porém, a tempera-
tura minima est4 reduzindo 0,21 °C-década—' no Centro-Oeste e 0,15 °C-década—! no Sul.
Isso fez com que o intervalo diurno de temperatura apresentasse tendéncia ascendente no
Centro-Oeste (0,41 °C-década—!) e no Sul (0,35 °C-década—!). Existem comportamentos

interatuais que sao discutidos no Apéndice ??.

No Centro-Oeste a umidade relativa média estd reduzindo (-0,37%-década—!), en-
quanto no Sul quase n@o houve tendéncia (0,006%-década—!). A umidade relativa maxima
tem tendéncia de reducdo de -0,60%-década! no Centro-Oeste e -0,47%-década~! no
Sul. Da mesma forma a umidade relativa minima também apresenta tendéncia de redu-
¢do no Centro-Oeste (-0,76%-década—!) e no Sul (-0,54%-década—!). Ambas, umidade
minima e maxima, possuem tendéncias negativas, porém a umidade minima possui o coefi-
ciente maior, fazendo com que a tendéncia na amplitude seja ascendente (Centro-Oeste,

0,16%-década—"; e Sul, 0,07%-década!).

Os dados de 1980 a 2011 foram usados para ajustar o modelo e os dados de 2012
a 2016 foram reservados para teste. As varidveis de resposta para a modelagem é a

produtividade do milho e da soja (ver Figura 9).
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Figura 10 — Tendéncias climaticas na regido Centro-Oeste do Brasil de 1980 a 2016
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Figura 11 — Tendéncias climaticas na regido Sul do Brasil de 1980 a 2016
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4.3.1 Modelagem por séries temporais

A modelagem de Box-Jenkins foi realizada em quatro etapas. Nesta secdo foi deter-
minada a quantidade de diferenciagdes, estimagdo dos parametros desconhecidos, e teste
de ajuste dos residuos. A avaliacio da previsao do modelo foi realizada juntamente com os

resultados da regressao PLSR (ver se¢do 4.3.3).

O teste sequencial de Dickey e Fuller (1981) foi aplicado para determinar a quanti-
dade de diferencia¢des para tornar as séries estaciondrias (ver Tabela 10). Ambas as séries
se tornaram estaciondrias com uma diferencia¢do e com excecao da produtividade da soja

na regido Sul, as séries sdo estaciondrias com drift.

Tabela 10 — Teste sequéncia de Dickey e Fuller para produtividade de graos na regido
Centro-Oeste e Sul do Brasil

Nivel de significancia
1% 5%  10%

Regido Cultura Parametro Valor critico

_ r 18953 -358 -2.93 -2.60

Centro 5912 b 40,084 7,06 4,86 3,94
Oeste .- T 6096 -358 -2.93 -2.60
& 18578  7.06 486 3,94

soja . 7732 262 -195  -1.61

Sul , . 7734 358 2,93 -2.60
milho & 20908 7.06 4.86 3.94

Nota: 7 € a estatistica do teste de 7; e ¢ € o nivel de significincia do inter-
cepto (drift). Os valores criticos de 7 tem que ser menores que os niveis de
significincia; e ¢ tem que ser maior que os niveis de significincia.

Para ajustar os pardmetros do modelo, dentre os existentes, foi aplicado o algoritmo
de Hyndman e Khandakar (2008) nas séries temporais. O algoritmo percorreu um espago
de busca com os modelos possiveis e selecionou o que apresentou menor critério de AIC.
Os modelos selecionados foram da familia ARIMA (p, 1, q). Os parametros estimados,
erro padrdo e intervalo de confianga estao apresentados na Tabela 11, também os valores

dos critérios de informagdes AIC e BIC sao apresentados.

Na anélise de residuos, com nivel de significancia de 5%, o teste Shapiro-Wilk e
Jarque-Bera ndo refugam a hipétese de normalidade dos residuos. O teste Ljung-Box e

Box-Pierce confirmam que os residuos ndo sio correlacionados (ver Tabela 12). Por tanto,
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Tabela 11 — Parametros ajustados pelo modelo ARIMA para produtividade de graos

Centro-Oeste

Sul

Regido soja milho soja milho
Arima(0,1,1) Arima(0,1,0) Arima(2,1,0) Arima(0,1,1)

Modelo 01 Drift Drift 1 P2 01 Drift
Parametro estimado -0,6484 45,7868 186,9206 -0,6236  -0,4677 -0,7053  122,8291
Erro padrdo 0,2416 10,7727 63,2496 0,1576 0,1667 0,1939 34,3572
Intervalo de confianca 2,5% -1,1219 24,6726 62,9537 -0,9325 -0,3148  -1,0069 55,4951
Intervalo de confianga 97,5% -0,1748 66,9008 310,8875 -0,7943  -0,1410  -0,4036  190,1680
Critério de Informacdo de Akaike 409,17 455,55 495,15 490,80
Critério de Informacéo de Bayesian 413,47 458,42 499,64 495,10

com os pressupostos exigidos pelo modelo Box-Jenkins atendidos, os modelos podem ser

utilizados.

Tabela 12 — P-valor dos testes de normalidade e autocorrelacio para os residuos da regido

Centro-Oeste e Sul

Teste de normalidade

Teste de autocorrelacio

Modelo Shapiro-Wilk Jarque-Bera Box-Pierce Ljung-Box
Centro-Oeste

Soja 0,081 0,068 0,974 0,973
Milho 0,222 0,345 0,527 0,511
Sul

Soja 0,078 0,427 0,417 0,398
Milho 0,364 0,688 0,847 0,814

4.3.2 Modelagem pela regressao PLSR

Em resumo, o PLSR foi construido separadamente para a regido Centro-Oeste e Sul

do Brasil para as culturas de soja e milho (ver Tabela 13). Na valida¢do-cruzada, o melhor

modelo da regido Centro-Oeste foi modelado sem o segmento dos anos de 1983, 1995

e 2011 e na regidao Sul foi 1992, 1995 e 1999. Apés a modelagem sem os segmentos, a

selecao das principais varidveis preditoras foi realizada pelo scores VIP > 1. O modelo

construido para a regido Sul foi forte (R? > 0,5 e Q7 > 0,0975), como apresentado na

Tabela 13. Porém, a regido Centro-Oeste foi considerada com baixo poder de preditividade

devido ao valor de R? < 0, 5.

A explicagdo da variabilidade na produtividade de graos na regido Centro-Oeste

€ de 83,89% na primeira componente. A adi¢do de mais trés componentes (nimero de
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Tabela 13 — Resumo da modelagem da produtividade de graos na regido Centro-Oeste e

Sul pela regressao PLS

Explicagdo de Explicagdo de
Regido RZ . R2 Comp 2. variabilidade em  variabilidade em Q2 . 2 Q?
seja imitho e Y (%) Y (%) acumulada seja Wmitho "
Centro 94427 96,16 1 08238 83,89 83,80 08421 08054  0,8237
Oeste  32,73%  18,39P 20,8887 733 9122 00107  0,6612  0,3689
309163 3,51 9473 03593  -0,0343 02475
4¢ 09169 0,73 9546 -0,0379  0,0594  0,0076
50,8895 0,34 9580 -0,1313  -03718  -0,2301
89,297 94,66 10,6542 68,72 68,72 05677  0,7408  0,6543
Sul 97,72 9556 20,7943 16,20 84,92 04154 03875 04051
30,7925 321 88,13 00579  -0,1216 -0,0088
4 08175 2,46 90,59 -0,0608 03235  0,1205
5¢0,8212 1.28 91,88 00655 -0,0635  0,0202
60,7506 0,97 92,84 -0,1475  -03654 -0,2281

Nota: a € o coeficiente de determinagdo de calibracdo; b € o coeficiente de determinacao da

validagdo; e ¢ indica o nimero de componentes apropriadas. O R? bondade do ajuste, Q?,,,,

bondade da predi¢do na validagdo-cruzada, e Q7 bondade da componente na predigdo na
validacdo-cruzada foram calculados para o modelo PLSR.

componentes total igual a 4) levou a explicagdo acumulada de variancia total do modelo
para 95,46% das varidveis preditoras (ver Tabela 13). Na primeira componente dos pesos
W ndo teve varidveis preditoras maiores que 0,3 em moddulo (ver Tabela 14), porém os
pesos ficaram bem divididos. Por outro lado, na componente dois, a produtividade de
graos foi dominada pelos niveis de CO, com direcao positiva. A terceira componente foi
dominada pela precipitagdo, temperatura méxima e amplitude da umidade do ar, ambas

com efeito negativo na produtividade graos.

Para aregido Sul, a explicacdo da variabilidade da produtividade de graos é de 68,72%
na primeira componente. Com cinco componentes, a explicagdo acumulada € atualizada
para 91,88% (ver Tabela 13). Nos pesos W, a primeira componente foi dominada pelos
niveis de CO, com direcdo positiva. Na segunda componente, a umidade do ar média teve

maior contribui¢@o positiva e a amplitude da umidade do ar teve dominancia negativa.

No Centro-Oeste, as varidveis preditoras (ver Tabela 15) mais significantes para
explicar a produtividade da soja foram a amplitude da umidade do ar e a precipitacdo,
atuando negativamente; e os niveis de CO,, atuando de forma positiva. Na produtividade
de milho, as varidveis preditoras mais significantes foram: a umidade minima, reduzindo a

produtividade; e ET, e niveis de CO, incrementando a produtividade.

Para explicar a produtividade do milho na regidao Sul as varidveis preditoras (ver

Tabela 15) mais significantes foram a umidade méaxima, amplitude de temperatura e
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Tabela 14 — Valores da influéncia da varidvel na projecao (VIP) e regressdao por minimos
quadrados parciais (PLSR) para regido Centro-Oeste e Sul do Brasil

Variaveis
Regido em X VIP wh wh wh w wi wh
Centro-Oeste
P.q:4 1,0244 -0,2111 -0,0276 -0,3225 0,2539 -0,3616
Tmed'3 0,9910 0,1945 0,2951 -0,0984 -0,2410 0,3830
Tin:l 0,8926 -0,1839 0,1027 -0,1983 -0,3344 -0,1009
Tin:2 0,9298 -0,1833 0,2669 -0,0610 -0,0035 0,1831
Traz:1 0,9758 0,1984 0,0527 -0,3563 -0,1770 -0,0570
Traz:2 0,8841 0,1809 0,0484 -0,1923 -0,5394 -0,1332
Traz:3 0,9158 0,1939 -0,1142 0,0540 0,1938 0,1937
Taz:4 0,9364 0,2023 -0,0214 -0,1124 -0,0881 0,2012
Taer:1 0,9918 0,2147 -0,0217 -0,1109 0,0674 0,0182
T2 0,9619 0,2003 -0,1837 -0,0208 -0,1842 -0,1836
Taer:3 0,9237 0,1831 -0,2523 0,0671 0,1842 -0,0528
T4 0,9524 0,2017 -0,1439 -0,0896 0,0135 -0,1350
UR,in:1  1,0135 -0,2154 0,0162 0,2350 00,0170 -0,0994
UR,in:2 09885 -0,2107 0,0419 -0,0737 -0,1206 0,6324
UR,in:3 09197 -0,1857 0,2340 0,0623 -0,1530 0,1283
UR,in:4 09385 -0,1982 0,1479 0,0718 0,1669 -0,1950
UR, 10,9792 -0,2078 0,0082 -0,2358 0,0289 -0,0888
URyaz:2  0,9950 -0,2051 0,0086 -0,2996 0,3081 -0,1830
UR 4,21 1,0057 0,1812 -0,0200 -0,5989 -0,0034 0,0897
ET,:1 0,9266 -0,1810 0,2855 0,0431 0,1498 -0,2778
CO;: 1,1882 0,2365 03675 0,1628 0,2546 -0,1464
CO;: 1,1880 0,2364 0,3682 0,1602 0,2497 -0,1411
CO,:3 1,1864 0,2364 03658 0,1535 0,2399 -0,1471
CO;: 1,1868 0,2366 0,3654 0,1521 0,2409 -0,1546
Sul
Tied:3 0,8533 0,2300 0,1978 -0,1904 0,3406 -0,3929 -0,110
Traz:1 0,8608 0,2446 -0,1552 0,0289 -0,0668 -0,2401 0,4190
Thaz:4 0,8761 0,2449 -0,1307 0,2030 0,0754 04835 -0,0757
T4 0,8630 0,2125 -0,0336 0,6504 04772 04774 0,0594
UR,eq:1  1,1548  0,0929  0,6667 0,7079 -0,1164 -0,1315 0,0432
URmaw‘l 0,9966 -0,2963 0,0677 0,1023 0,2791 0,3388 0,6130
Riaz:2  0,9962 -0,2926 0,0682 0,0713  0,3616 0,3996  0,6255
3 09262 -0,2424 0,2348 0,1211 04197 0,1183 -0,0919
URmaI 4 0,8959 -0,2366 0,2094 0,0697 0,3932 -0,1264 -0,4273
URg4:1  0,8024 0,0090 -0,4525 0,1958 00,2712 -0,3668 -0,0473
COy:1 1,1592  0,3480 0,2192 -0,0555 10,1839 0,1232  0,0985
CO;:2 1,1599 10,3480 0,2201 -0,0558 0,1861 0,1256 0,1165
CO,:3 1,1627 0,3486 0,2235 -0,0510 0,1891 0,1364 0,1434
CO,:4 1,1636 0,3487 00,2246 -0,0505 0,1887 0,1411 0,1513

Nota: VIP é a importancia da varidvel independente em cada proje¢do do modelo; + ou—¢ a
dire¢do dos parametros de regressdo. Valores > 0,3 em magnitude, que sdo apresentadas em
negrito, indicam que na componente do PLS as varidveis correspondes sdo as que possuem

maior peso.
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Tabela 15 — Lista dos coeficientes da regressao para produtividade de graos® com a regres-
sdo PLS para regidao Centro-Oeste e Sul

Varidveis resposta

Varidveis preditoras ~ Centro-Oeste Sul
Soja Milho Soja Milho
P.q:4 -0,1475  0,0337
med 0,0262  0,0270 -0,0300  0,1007

-0,1202  -0,0440
-0,0292  0,0079
-0,0903  0,0304 0,0601 0,1446
-0,0608 -0,0074

0,0611  0,0030
: -0,0041 -0,0137 0,1803  0,0945
:1 0,0082  0,0411

3
3

3
3

3
8

3
8

H—a494 434
:
A WN~DND =W

3
8

Tdtr

Tyir:2 0,0008 -0,0085

Tyir:3 0,0457  0,0001

Tyir:4 -0,0054  0,0209 0,3897 0,2677
UR,pin:1 0,0401 -0,0137

UR,in:2 -0,0703  -0,1560

UR,in:3 0,0001 -0,0102

UR,in:4 0,0103  0,0606

UR, et 0,4362 0,1985
UR, 0211 -0,1253 -0,0293 0,2544 0,2970
UR, 022 -0,1293  0,0242 0,2721 0,3313
UR, 023 0,0914  0,0786
UR;05:4 -0,0903 -0,1047
URg,:1 -0,1760 -0,0024 -0,2108 -0,1333
ET,:1 0,0179 0,1154

CO;:1 0,1657 0,2228 0,2300 0,2651
CO,:2 0,1646 0,2213 0,2361 0,2735
CO,:3 0,1613 0,2201 0,2493 00,2878
CO,:4 0,1608 0,2213 0,2533  0,2919

Nota: a sdo dados escalados para variancia unitdria pela Equacdo
3.2. Os coeficientes com maior valor em magnitude, apresentados em
negrito, indicam que a varidvel preditora possui maior explicacdo para
construgdo da varidvel de resposta (soja e/ou milho). Ambos modelos
com nimero de componentes apropriados.
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niveis de CO,, incrementando a produtividade. Para a produtividade da soja, as varidveis
preditoras mais importantes foram: amplitude de temperatura, umidade média e médxima; e

os niveis de CO,, atuando positivamente na produtividade de graos.

Embora os valores dos coeficientes da regressao (ver Tabela 15) indicarem a mu-
dancga individual nas varidveis preditoras na produtividade de graos, uma expressao mais
conveniente e abrangente da importancia relativa das mudancgas climdticas poderia ser
obtida explorando os valores dos scores VIP (ver Tabela 14). Para a produtividade de graos
no Centro-Oeste, os valores dos scores VIP das varidveis preditoras mais importantes
foram: precipitacdo (vip =1,0244); umidade minima (vip =1,0135); amplitude da umidade
do ar (vip =1,0057); e os niveis de CO,. Para a produtividade de graos na regido Sul, os
valores dos scores VIP foram: umidade do ar média (vip =1,1548); e os niveis de CO..
Varidveis preditoras com VIP < 0,5 sdo consideradas insignificantes para predi¢ao (WOL-
DESENBET et al., 2017). Ver6n et al. (2015) relataram que, nos Pampas, a temperatura
foi mais impactante na produtividade dos graos de soja e milho do que a precipitagdo. A

diferenca das varidveis mais importantes pode estar associada as caracteristicas regionais.

4.3.3 Andlise comparativa e previsdo

Para analisar a produtividade de graos € necessario que a modelagem possua um
bom ajuste. Os valores de NSE, R?, PBIAS ¢ MAPE para calibracdo e validacio da
produtividade de grios anual estdo na Tabela 16. Todos os valores de NSE e R?, para a
regifio Sul, com o modelo de regressio PLS sdo altos (R% e NSE > 0,75). Os valores de
PBIAS, na mesma regido, sao baixos pela sub e/ou sobre predicio menor que 2%. Para
regido Centro-Oeste, os valores de NSE e R? foram altos para calibracdo no modelo de
regressdo PLS, mas na validacdo cairam. Porém, os valores de PBIAS e MAPE sdo baixos
(PBIAS < 2%). No geral, a regressdo PLS para predi¢do da produtividade de graos no
Brasil apresentou melhores resultados que os modelos de Box-Jenkins. Os resultados da
predicdo pela regressdo PLS e séries temporais na regido Centro-Oeste e Sul estdo Figura

12.

Em média, entre os anos de 1980 a 2016, os niveis de CO, foram de aproximadamente
360 ppm. Se considerar todas as varidveis preditoras média e aumentar os niveis de CO,
em 10%, a produtividade de soja serd incrementada em 14% na regiao Sul e 29% no

Centro-Oeste, a produtividade do milho ird aumentar em 52 e 55%, na mesma ordem.
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Tabela 16 — Critério para examinar acurdcia dos modelos na regido Centro-Oeste e Sul

Regido Centro-Oeste Regido Sul
indice Séries temporais ~ Regressdo PLS ~ Séries temporais ~ Regressao PLS
Soja Milho Soja  Milho Soja Milho Soja  Milho

Calibracdo
NSE -0,178 0,633 0,944 0,960 0,076 0,494 0,892 0,946
R? (%) 65,631 91,186 94,419 96,165 56,598 86,115 89,297 94,659

PBIAS (%) 21,320 18,600 0,031 0,739 -13,850 -17,062 -0,702 -1,062
MAPE (%) 17,274 18,822 3,723 6,649 20,012 24,504 7,438 10,197

Validacdo
NSE -74,213  -12,470 -3,150 -0,165 -0,639 -1,728 0,974 0,939
R? (%) 35,720 25,246 32,729 18,399 34,429 26,124 97,723 95,559

PBIAS (%) 8,986 20,324 -1,151 1,502 -9,788 -13,717 -0,277 1,689
MAPE (%) 9,030 16,824 1,245 4,066 13,662 20,638 1,883 1,784

o
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Figura 12 — Série histérica real da produtividade de graos de 1980 a 2016 e a produtividade
prevista por PLSR e séries temporais. (a) produtividade da regido Centro-
Oeste. (b) produtividade da regiao Sul
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo serd apresentada a conclusdo do método para obter as varidveis

climéticas e da modelagem da produtividade de graos.

5.1 Métodos para completar os dados climaticos

Para determinar a influéncia das mudancas climéticas sobre a produtividade de graos
foi necessario identificar os métodos mais adequados para completar os dados climéticos e

para calcular a evapotranspiragao.

No Brasil, em regides que possuem alta densidade de dados climéticos disponiveis,
como Nordeste e Sudeste, é possivel completar os dados histéricos com maior qualidade.
Os resultados apontam que quanto mais proximas as estacoes meteorologicas, mais as

variaveis sio correlacionadas.

E possivel completar todos os dados climaticos do INMET analisados com as
informagdes dos vizinhos mais proximos, € em algumas observacdes € necessario o uso
de média movel a partir de 1980. Antes desta data é necessdrio excluir algumas estacoes

meteoroldgicas para se obter séries historicas completas.

Para avaliar quais os melhores métodos para completar os dados climéticos foram
excluidas algumas observagdes (variando de 1 a 20%). Esta andlise permitiu determinar o
método de preenchimento de falhas mais adequado para cada varidvel climatica, como:
precipitacao, vizinhos; temperatura média, regressao; temperatura maxima, interpolacao;

temperatura minima, regressao; e umidade relativa, regressao.

Para calcular a evapotranspiracao de referéncia onde somente dados de umidade
relativa do ar estdo ausentes, o melhor método é de Penman-Monteith. Na auséncia de
dados de velocidade dos ventos, o método de Hargreaves-Samani apresentou melhor

desempenho.

5.2 Predicao da produtividade de graos

Buscando compreender como as mudangas climéticas influenciam na produtividade
dos graos de milho e soja, foi utilizada a regressdo PLS. As varidveis consideradas foram

precipitacdo, temperatura, umidade, evapotranspiracio e niveis de diéxido de carbono.
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Foram incluidos dados das regides Centro-Oeste e Sul do Brasil, correspondente aos anos
de 1980 a 2016. A fim de validar os resultados do PLSR foi verificada a acuricia utilizando

modelagem por séries temporais.

Para fazer a previsdo da produtividade de grdos, a regressdo PLS apresentou melhor
ajuste. Na regido Centro-Oeste, o modelo explicou 95,45% da variabilidade da produtivi-
dade de graos, com vinte e quatro varidveis. Na regido Sul, quatorze varidveis explicaram

91,88% da variabilidade da produtividade de graos.

As varidveis que mais contribuiram na constru¢do dos modelos foram o CO; e a
umidade do ar; o CO,, influenciando positivamente na produtividade da soja e do milho; e

a umidade do ar, influenciando negativamente.

Para a regido Centro-Oeste, a validagdo do modelo ndo apresentou um 6timo desem-
penho. Isso pode estar associado ao nimero de Estacdes Meteoroldgicas, que é menor

nessa regido (ver Figura 7).

5.3 Trabalho futuro

Como pesquisa futura é sugerido utilizar dados de satélite no lugar de dados de esta-
coes meteoroldgicas. Na predicdo, pode ser avaliada a influéncia das mudangas climéticas
pelo método de co-integracio e por dados em painel (VERON ez al., 2015). Também, pode
ser aplicada meta-heuristica para melhorar a regressao PLS. Outras varidveis podem ser

incluidas, como variaveis econdomicas (CHEN ez al., 2016).
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Tabela 17 — Valores de p-valor do teste de Tukey para a diferenca entre o real e o previsto

nos pontos extremos e a frequéncia dos dados climaticos

Em comum Varidveis climaticas Métodos
Interpolagdao Regressdo  Vizinho
1% Freq. Precipitacdo (dia imido) 0,000 0,000 0,959
Freq. Precipitacdo (dia seco) 0,000 0,999 0,999
Temperatura média - alta 0,949 0,999 0,967
Temperatura média - baixa 0,781 0,993 0,046
Temperatura maxima - alta 0,973 0,931 0,974
Temperatura maxima - baixa 0,999 0,997 0,471
Temperatura minima - alta 0,791 0,777 0,999
Temperatura minima - baixa 0,204 0,891 0,004
Umidade relativa - alta 0,079 0,591 0,951
Umidade relativa - baixa 0,956 0,910 0,255
5% Freq. Precipitagdo (dia dmido) 0,000 0,000 0,979
Freq. Precipitacdo (dia seco) 0,000 0,999 0,999
Temperatura média - alta 0,974 0,991 0,769
Temperatura média - baixa 0,986 0,903 0,000
Temperatura maxima - alta 0,999 0,990 0,470
Temperatura maxima - baixa 0,908 0,654 0,002
Temperatura minima - alta 0,990 0,995 0,762
Temperatura minima - baixa 0,113 0,835 0,002
Umidade relativa - alta 0,006 0,793 0,984
Umidade relativa - baixa 0,862 0,783 0,130
10% Freq. Precipitagdo (dia dmido) 0,000 0,000 0,804
Freq. Precipitagdo (dia seco) 0,000 0,999 0,999
Temperatura média - alta 0,984 0,992 0,684
Temperatura média - baixa 0,545 0,927 0,000
Temperatura maxima - alta 0,999 0,977 0,315

Continua na préxima pagina
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Tabela 17 — Continuacio da pagina anterior

Métodos
Em comum Varidveis climéticas
Interpolagdo  Regressdo  Vizinho

Temperatura maxima - baixa 0,943 0,729 0,003
Temperatura minima - alta 0,992 0,999 0,614
Temperatura minima - baixa 0,077 0,595 0,000
Umidade relativa - alta 0,005 0,693 0,998
Umidade relativa - baixa 0,658 0,346 0,004

15% Freq. Precipitagdo (dia imido) 0,000 0,000 0,600
Freq. Precipitacéo (dia seco) 0,000 0,999 0,999
Temperatura média - alta 0,999 0,999 0,526
Temperatura média - baixa 0,451 0,908 0,000
Temperatura maxima - alta 0,999 0,975 0,516
Temperatura maxima - baixa 0,836 0,680 0,000
Temperatura minima - alta 0,997 0,999 0,428
Temperatura minima - baixa 0,083 0,752 0,000
Umidade relativa - alta 0,001 0,768 0,999
Umidade relativa - baixa 0,642 0,520 0,014

20% Freq. Precipitacao (dia imido) 0,000 0,000 0,986
Freq. Precipitagao (dia seco) 0,000 0,999 0,999
Temperatura média - alta 0,976 0,999 0,640
Temperatura média - baixa 0,546 0,882 0,000
Temperatura maxima - alta 0,999 0,983 0,326
Temperatura maxima - baixa 0,955 0,705 0,001
Temperatura minima - alta 0,999 0,999 0,452
Temperatura minima - baixa 0,109 0,568 0,000
Umidade relativa - alta 0,001 0,710 0,999
Umidade relativa - baixa 0,634 0,217 0,005

A hipétese para o teste de Tukey é

Hy o po= pj,versus Hy @ o # 11,

em que: 1 € a média de dados reais {x1, 29, . .

., Zn} onde X C RY; 11; € a média dos dados

completados pelo método j (j = interpolagdo, regressdo e vizinhos). A veracidade da

hipétese H, é refutada com um nivel de significancia o < 0, 05.
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Tabela 18 — Teste de aderéncia para os dados climéticos por estagdo do ano para regido
Centro-Oeste

Distribui¢do Normal Log-normal Uniforme Log-uniforme Exponéncial Gamma Weibull
Pua:1 0,504 0,278 0,362 0,050 0,000 0,345 0,631
Poa:2 0,906 0,611 0,110 0,000 0,000 0,841 0,933
Poa:3 0,144 0,749 0,008 0,005 0,212 0,676 0,596
Poa:4 0,288 0,469 0,014 0,319 0,000 0,470 0,240
Thea:1 0,490 0,497 0,150 0,177 0,000 0,499 0,637
Tred:2 0,878 0,899 0,283 0,329 0,000 0,893 0,440
Tomed:3 0,724 0,703 0,001 0,001 0,000 0,720 0,191
Timed:4 0,678 0,723 0,000 0,000 0,000 0,700 0,201
Toin:1 0,973 0,977 0,067 0,032 0,000 0,979 0,712
Trin:2 0,526 0,504 0,852 0,697 0,000 0,513 0,467
Thin:3 0,421 0,328 0,602 0,456 0,000 0,331 0,469
Timin:4 0,332 0,394 0,206 0,356 0,000 0,383 0,227
Traz:1 0,933 0,953 0,704 0,801 0,000 0,948 0,657
Traz2 0,507 0,539 0,070 0,090 0,000 0,533 0,318
Traz:3 0,554 0,518 0,820 0,878 0,000 0,527 0,625
Tonaz4 0,832 0,829 0,237 0,329 0,000 0,834 0,723
Tatr:1 0,589 0,457 0,435 0,179 0,000 0,486 0,650
Taer:2 0,133 0,114 0,392 0,326 0,000 0,112 0,233
Taer:3 0,356 0,259 0,161 0,051 0,000 0,269 0,484
Tarr:4 0,256 0,166 0,140 0,043 0,000 0,184 0,300
URpeq:1 0,959 0,934 0,017 0,009 0,000 0,947 0,920
URpeqi2 0,922 0,881 0,237 0,151 0,000 0,894 0,977
URyeq:3 0,966 0,916 0,305 0,168 0,000 0,938 0,864
UR,eq:4 0,742 0,660 0,041 0,019 0,000 0,698 0,971
URpin:1 0,602 0,515 0,926 0,662 0,000 0,537 0,585
URpin:2 0,331 0,360 0,604 0,367 0,000 0,384 0,127
UR,in:3 0,571 0,533 0,665 0,451 0,000 0,538 0,428
URin:4 0,456 0,394 0,397 0,515 0,000 0,409 0,648
UR 421 0,100 0,104 0,089 0,109 0,000 0,104 0,078
URpaz2 0,450 0,455 0,405 0,476 0,000 0,455 0,368
UR02:3 0,303 0,271 0,383 0,244 0,000 0,278 0,126
UR, 04 0,231 0,225 0,386 0,304 0,000 0,224 0,200
URgsr:1 0,726 0,778 0,328 0,513 0,000 0,770 0,456
URgr2 0,798 0,849 0,031 0,050 0,000 0,831 0,315
UR 4423 0,853 0,842 0,252 0,130 0,000 0,833 0,901
URgy,:4 0,369 0,430 0,000 0,001 0,000 0,419 0,364
ET,:1 0,758 0,783 0,657 0,898 0,000 0,796 0,531
ET,:2 0,622 0,591 0,406 0,222 0,000 0,600 0,410
ET,:3 0,697 0,784 0,026 0,061 0,000 0,757 0,353
ET,:4 0,384 0,328 0,458 0,756 0,000 0,348 0,457
CO;:1 0,900 0,938 0,767 0,932 0,000 0,930 0,684
CO,:2 0,891 0,931 0,734 0,912 0,000 0,922 0,682
CO,:3 0,869 0,905 0,635 0,835 0,000 0,899 0,640
CO,:4 0,869 0,906 0,715 0,901 0,000 0,899 0,678
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Tabela 19 — Teste de aderéncia para os dados climéticos por estagdo do ano para regidao Sul

Distribui¢dio Normal Log-normal Uniforme Log-uniforme Exponéncial Gamma Weibull

Poa:1 0,225 0,561 0,000 0,070 0,000 0,460 0,149
Poa:2 0,894 0,927 0,046 0,316 0,000 0,927 0,944
Poa:3 0,766 0,336 0,331 0,000 0,001 0,602 0,889
Poa:4 0,405 0,795 0,120 0,001 0,000 0,826 0,414
Thed:l 0,905 0,910 0,539 0,617 0,000 0,910 0,596
Trned:2 0,516 0,564 0,000 0,000 0,000 0,529 0,078
Tiea:3 0,977 0,991 0,043 0,077 0,000 0,987 0,534
Tined:4 0,909 0,924 0,034 0,049 0,000 0,927 0,680
Thin:l 0,629 0,478 0,005 0,000 0,000 0,585 0,316
Thin:2 0,806 0,003 0,010 0,000 0,138 0,028 0,058
Timin:3 0,310 0,002 0,003 0,000 0,003 0,032 0,023
Thint4 0,680 0,961 0,006 0,130 0,000 0,904 0,416
Thaz:l 0,998 0,997 0,547 0,413 0,000 0,998 0,951
Traz:2 0,827 0,819 0,362 0,253 0,000 0,818 0,502
Traz:3 0,702 0,634 0,116 0,059 0,000 0,638 0,899
Tinaz4 0,589 0,542 0,309 0,404 0,000 0,553 0,918
Tazr:1 0,244 0,121 0,021 0,004 0,000 0,159 0,189
Tair:2 0,734 0,496 0,002 0,000 0,000 0,594 0,981
Taer:3 0,356 0,203 0,004 0,000 0,000 0,244 0,867
Tair:4 0,104 0,065 0,000 0,000 0,000 0,072 0,466
URjpeq:l 0,413 0,367 0,003 0,001 0,000 0,384 0,563
URjpeqi2 0,786 0,750 0,009 0,014 0,000 0,763 0,391
UReq:3 0,454 0,490 0,000 0,000 0,000 0,466 0,078
URjpeqi4 0,279 0,320 0,000 0,001 0,000 0,304 0,066
URpin:1 0,191 0,317 0,001 0,007 0,000 0,271 0,058
URpin:2 0,054 0,105 0,000 0,002 0,000 0,082 0,017
URin:3 0,019 0,027 0,000 0,000 0,000 0,022 0,027
UR,in 4 0,142 0,270 0,000 0,000 0,000 0,232 0,028
UR gzl 0,237 0,247 0,161 0,194 0,000 0,247 0,134
URpaz:2 0,195 0,206 0,156 0,187 0,000 0,205 0,101
UR00:3 0,147 0,142 0,103 0,086 0,000 0,145 0,102
URpaz:4 0,145 0,151 0,151 0,188 0,000 0,150 0,111
URgyr:1 0,241 0,155 0,000 0,000 0,000 0,192 0,549
URgtr:2 0,193 0,115 0,000 0,000 0,000 0,155 0,768
URgr:3 0,110 0,068 0,013 0,002 0,000 0,083 0,404
URy,:4 0,486 0,366 0,002 0,000 0,000 0,428 0,905
ET,:1 0,380 0,527 0,112 0,086 0,000 0,471 0,123
ET,:2 0,524 0,579 0,220 0,100 0,000 0,573 0,335
ET,:3 0,935 0,963 0,010 0,038 0,000 0,964 0,697
ET,:4 0,132 0,220 0,001 0,010 0,000 0,187 0,049
CO;:1 0,900 0,938 0,767 0,932 0,000 0,930 0,684
CO,:2 0,891 0,931 0,734 0,912 0,000 0,922 0,682
CO,:3 0,869 0,905 0,635 0,835 0,000 0,899 0,640
CO,:4 0,869 0,906 0,715 0,901 0,000 0,899 0,678

Nota: “1” corresponde ao verdo; “2” corresponde ao outono; “3” corresponde ao inverno; e “4”
corresponde a primavera.
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APENDICE A — Script em R

Modeling grains yield by time-series

path <- c("F:/Users/Leonardo/Desktop/pls/dados")

# function to read and adjust data
#' @rdname load.dados
#' Q@export
load.dados <- function(idx) {
if (missing(idx))
stop("'idx' must be a non-empty numeric. it must be region code.")

x <- read.table(file = pasteO(path, "/R", idx, "/mud_cli.csv"),

header = TRUE, sep = ";")

Y <- read.table(file = pasteO(path, "/R", idx, "/prod.csv"),
header = TRUE, sep = ";")

Y <- Y[, -1]

X <- NULL

k <- ncol(x)

name <- colnames (x)

for(k in seq_len(k)) {
a <- matrix(x[,k], ncol = 4, byrow = TRUE)
colnames(a) <- paste(name([k], 1:4, sep = ":")
X <- cbind(X, a)

¥

rownames (X) <- rownames(Y) <- c(1980:2016)

return(list (X, Y))

}

# package of forecast

require(forecast)

## Loading required package: forecast

# pacote whit dickey-fuller test

require(urca)
## Loading required package: wurca

# function for time series automation
#'Ordname fitting.ts

#'Qexport

#'@import tseries

#'@import forecast



APENDICE A. Script em R

90

#'@import urca
#'@importFrom stats shapiro.test
#'@importFrom stats Box.test
#'@importFrom tseries jarque.bera.test
fitting.ts <- function(y) {

Yt = ts(y, start = 1980, freq = 1)

y = diff(Yt)

# dickey-fuller test
dickey.fuller <- vector("list", 3)

names (dickey.fuller) <- c("none", "drift", "trend")

dickey.fuller$none <- summary(ur.df(y,type = "none", lags = 0))
"drift", lags

0))
0))

dickey.fuller$drift <- summary(ur.df(y, type

dickey.fuller$trend <- summary(ur.df(y, type = "trend", lags
# time-series modeling
time.series <- vector("list", 3)

names(time.series) <- c("model", "confint", "forecast")

time.series$model <- auto.arima(Yt)
time.series$confint <- confint(time.series$model)

time.series$forecast <- forecast::forecast(time.series$model, 5)

# waste test

waste.test <- vector("list", 4)

names (waste.test) <- c("Box-Pierce", "Ljung-Box",
"Shapiro-Wilk", "jarque-bera")

waste <- c(time.series$model$residuals)

# Box—Pierce and Ljung-Box test
waste.test$ Box-Pierce™ <- Box.test(waste, type='Box-Pierce')

waste.test$ Ljung-Box™ <- Box.test(waste,lag=1,type='Ljung-Box')

# Shapiro-Wilk and Jarque—Bera test
waste.test$ Shapiro-Wilk™ <- shapiro.test(waste)

waste.test$” jarque-bera® <- tseries::jarque.bera.test(waste)
out <- list(dickey.fuller, time.series, waste.test)

names (out) <- c("dickey fuller", "time series", "waste test")

return(out)

# reading data from the Midwest region
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Y_co <- load.dados(5) [[2]]
Y_co <- as.matrix(Y_co[,c(1:2), drop = FALSE])

# reading data from the south region
Y_s = load.dados(4) [[2]]
Y_s <- as.matrix(Y_s[,c(1:2), drop = FALSE])

# reserved data to train and test models
train <- c(01:32)
teste <- c(33:37)

output.co <- output.sul <- vector("list", 2)

names (output.co) <- names(output.sul) <- c("soja", "milho")

# here, one refers to soy and two to corn

for(grain in 1:2) {
output.co[[grain]] <- fitting.ts(Y_co[train, grain])
output.sul[[grain]] <- fitting.ts(Y_s[train, grain])

¥
Modeling grains yield by partial-least-square regression

# function to remove the transformation of the data and make predictions
#' Ordname forecast
#' Q@export
forecast <- function(out, X, Y) {
k <= ncol(X)
n <- nrow(X)
m <- ncol(Y)
beta <- out$reg.coefs[1:k, ]
cte <- out$reg.coefs[(k + 1), ]
cte <- matrix(rep(cte, each = n), n, m)

return(X %*% beta + cte)

# reading data from the south region

rg_s <- load.dados(4)

X <- rg_s[[1]]

Y <- rg_s[[2]]

Y <- as.matrix(Y[, c(1, 2), drop = FALSE])

# these rows correspond to the years 1992, 1995 and 1999
idx = c(13, 16, 20)

# south region modeling
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out <- plsdepot::plsreg2(X[train[-idx], 1, Y[train[-idx], 1)

nc <- ncol(out$VIP)

inc <- out$VIP[,nc] >= 1

out <- plsdepot::plsreg2(X[train[-idx], inc], Y[train[-idx], 1)
y.hat <- forecast(out, X[, inc]l, Y)

colnames(y.hat) <- paste(c("soja", "milho"), "hat", sep = "-")
y2 <- cbind(y.hat, Y)

# reading data from the Midwest region
rg_co <- load.dados(5)

X <= rg_col[1]]

Y <- rg_co[[2]]

Y <- as.matrix(Y[, c(1, 2), drop = FALSE])

# these rows correspond to the years 1983, 1995 e 2011
idx <- c(4, 16, 32)

# Midwest region modeling

out <- plsdepot::plsreg2(X[train[-idx], ], Y[train[-idx], 1)

nc <- ncol(out$VIP)

inc <- out$VIP[,nc] >= 1

out <- plsdepot::plsreg2(X[train[-idx], inc], Y[train[-idx], 1)
y.hat <- forecast(out, X[,inc]l, Y)

colnames(y.hat) <- paste(c("soja", "milho"), "hat", sep = "-")
yl <- cbind(y.hat,Y)

Goodness-of-Fit test

#' Ordname dluntf
#' Qezxport
plunif <- function(q, min, max, base=exp(1)) {
if (mode(q) '= "numeric")
stop("'q' must be a non-empty numeric vector")
if (any (missing(min), missing(max)))
stop("'min' and 'max' not provided, without default.\n")

return(1/(log(max,base)-log(min,base)) * (log(q,base)-log(min,base)))

#' Ordname rluntf
#' Q@export
rlunif <- function(n, min, max, base=exp(1)) {
if (mode(n) !'= "numeric")
stop("'n' must be a non-empty numeric vector")
if (any (missing(min), missing(max)))

stop("'min' and 'max' not provided, without default.\n")
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ifelse(base==exp(1l), return(exp(runif(n, log(min, base), log(max, base)))),

return(base” (runif(n, log(min, base), log(max, base)))))

#' Goodness-Uf-Fit Test - Kolmogorov-Smirnoff
#' Ordname GoF.ks
#' Qezport
#' @import mclust
#' ©@import MASS
#' @importFrom stats sd
#' Q@importFrom stats wvar
#' Q@importFrom stats cor
#' Q@importFrom stats pnorm
#' @importFrom stats rnorm
#' @importFrom stats rlnorm
#' @importFrom stats runtf
#' @importFrom stats rweibull
#' Q@importFrom stats rezxp
#' @importFrom stats rgamma
#' @importFrom stats ks.test
GoF.ks <- function(x, nreps = 249) {
if (missing(x) || length(x) == OL || mode(x) != "numeric")
stop("'x' must be a non-empty numeric vector")
if (any('is.finite(x)))
stop("'x' contains missing or infinite values")
if (nreps < 1)
stop("'nreps' must be a positive integer")
allowed <- c("pnorm", "plnorm", "punif",
"plunif", "pexp", "pgamma", "pweibull")
n <- length(x)
D.sim <- D.obs <- p.value <- p.sim <- vector("list", length(allowed))

names (p.value) <- names(D.obs) <- names(D.sim) <- names(p.sim) <- allowed

# nmormal distribution

mean.x <- mean(x)

sd.x <- sd(x)

test <- ks.test(x, "pnorm", mean=mean.x, sd=sd.x)

p.value$pnorm <- as.vector(test$p.value)

D.obs$pnorm <- as.vector(test$statistic)

x.sim <- matrix(rnorm(n*nreps,mean=mean.x, sd=sd.x),nc=nreps)

D.sim$pnorm <- sapply(l:nreps, function(i)
as.vector(ks.test(x.sim[,i],"pnorm",mean=mean.x, sd=sd.x)$statistic) )

if (mode(D.obs$pnorm) == "numeric" | mode(p.value$pnorm) == "numeric" |

mode (D.sim$pnorm) == "numeric")
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p.sim$pnorm <- (sum(D.sim$pnorm > D.obs$pnorm) + 1) / (nreps + 1)

# log-normal distribution
if (lany(x <= 0)){
meanlog.x <- mean(log(x))
sdlog.x <- sd(log(x))
test <- ks.test(x, "plnorm", meanlog=meanlog.x,sdlog=sdlog.x)
p-value$plnorm <- as.vector(test$p.value)
D.obs$plnorm <- as.vector(test$statistic)
X.sim <- matrix(rlnorm(n*nreps, meanlog=meanlog.x,
sdlog=sdlog.x) ,nc=nreps)
D.sim$plnorm <- sapply(l:nreps, function(i)
as.vector(ks.test(x.sim[,i],"plnorm", meanlog=meanlog.x,
sdlog=sdlog.x)$statistic) )

if (mode(D.obs$plnorm) == "numeric" | mode(p.value$plnorm) == "numeric" |

mode (D.sim$plnorm) == "numeric")
p-sim$plnorm <- (sum(D.sim$plnorm > D.obs$plnorm) + 1) / (nreps + 1)
}else{
cat("'x' values must be > O for lognormal distributions.\n")
D.obs$plnorm <- D.sim$plnorm <- p.sim$plnorm <- p.value$plnorm <-

c("insignificant")

# uniform distribution

min.x <- min(x)

max.x <- max(x)

test <- ks.test(x, "punif", min=min.x, max=max.x)

p-value$punif <- as.vector(test$p.value)

D.obs$punif <- as.vector(test$statistic)

x.sim <- matrix(runif (n*nreps, min=min.x,max=max.x),nc=nreps)

D.sim$punif <- sapply(l:nreps, function(i)
as.vector(ks.test(x.sim[,i],"punif", min=min.x, max=max.x)$statistic) )

if (mode(D.obs$punif) == "numeric" | mode(p.value$punif) == "numeric" |
mode (D.sim$punif) == "numeric")

p.sim$punif <- (sum(D.sim$punif > D.obs$punif) + 1) / (nreps + 1)

# log—uniform distribution

if (lany(x <= 0)){
min.x <- min(x)
max.x <- max(x)
test <- ks.test(x, "plunif", min=min.x, max=max.x)
p.-value$plunif <- as.vector(test$p.value)
D.obs$plunif <- as.vector(test$statistic)

x.sim <- matrix(rlunif(n*nreps, min=min.x,max=max.x),nC=nreps)
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D.sim$plunif <- sapply(l:nreps, function(i)
as.vector(ks.test(x.sim[,i],"plunif", min=min.x, max=max.x)$statistic) )

if (mode(D.obs$plunif) == "numeric" | mode(p.value$plunif) == "numeric" |
mode (D.sim$plunif) == "numeric")
p.-sim$plunif <- (sum(D.sim$pexp > D.obs$pexp) + 1) / (nreps + 1)

}else{
cat("'x' values must be > 0 for loguniform distributions.\n")
D.obs$plunif <- D.sim$plunif <- p.sim$plunif <- p.value$plunif <-

c("insignificant")

# exponential distribution
if (lany(x <= 0)){
rate.x <- 1 / mean(x)
test <- ks.test(x, "pexp", rate=rate.x)
p-value$pexp <- as.vector(test$p.value)
D.obs$pexp <- as.vector(test$statistic)
x.sim <- matrix(rexp(n*nreps, rate=rate.x),nc=nreps)
D.sim$pexp <- sapply(l:nreps, function(i)
as.vector(ks.test(x.sim[,i], "pexp", rate=rate.x)$statistic) )
if (mode (D.obs$pexp) == "numeric" | mode(p.value$pexp) == "numeric" |
mode (D.sim$pexp) == "numeric")
p-sim$pexp <- (sum(D.sim$pexp > D.obs$pexp) + 1) / (nreps + 1)
}else{
cat("'x' values must be > O for exponential distributions.\n")
D.obs$pexp <- D.sim$pexp <- p.sim$pexp <- p.value$pexp <-

c("insignificant")

# gamma distribution
if (lany(x <= 0)){
shape.x <- mean(x)~2 / var(x)
scale.x <- var(x) / mean(x)
# Re-scale in case the scale ts much larger than 1:
param <- as.vector(suppressWarnings (
MASS::fitdistr(x/scale.x, densfun="gamma",
start = list(shape=shape.x, scale=scale.x/scale.x),
control=list(maxit=25000))$estimate))
param[2] <- param[2] * scale.x # Re-scale back
test <- ks.test(x, "pgamma", shape=param[1], scale=param[2])
p-value$pgamma <- as.vector(test$p.value)
D.obs$pgamma <- as.vector(test$statistic)
X.sim <- matrix(rgamma(n*nreps, shape=param[1], scale=param[2]),nc=nreps)
D

.sim$pgamma <- sapply(l:nreps, function(i)
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as.vector(ks.test(x.sim[,i], "pgamma",
shape=param[1], scale=param[2])$statistic) )
if (mode (D.obs$pgamma) == "numeric" | mode(p.value$pgamma) == "numeric" |
mode (D.sim$pgamma) == "numeric")
p-sim$pgamma <- (sum(D.sim$pgamma > D.obs$pgamma) + 1) / (nreps + 1)
}else{
cat("'x' values must be > 0 for gamma distributions.\n")
D.obs$pgamma <- D.sim$pgamma <- p.sim$pgamma <- p.value$pgamma <-

c("insignificant")

# weibull distribution
if (lany(x <= 0)){
shape.x <- 1.2 / sd(log(x))
scale.x <- exp(mean(log(x)) + 0.572/shape.x)
# Re-scale in case the scale ts much larger than 1:
param <- as.vector(suppressWarnings(
MASS::fitdistr(x/scale.x, densfun="weibull",
start = list(shape=shape.x, scale=scale.x/scale.x),
control=list (maxit=25000))8$estimate))
param[2] <- param[2] * scale.x # Re-scale back
test <- ks.test(x, "pweibull", shape=param[1], scale=param[2])
p.value$pweibull <- as.vector(test$p.value)
D.obs$pweibull <- as.vector(test$statistic)
X.sim <- matrix(rweibull (n*nreps, shape=param[1], scale=param[2]),nc=nreps)
D.sim$pweibull <- sapply(l:nreps, function(i)
as.vector(ks.test(x.sim[,i], "pweibull",
shape=param[1], scale=param[2])$statistic) )
if (mode (D.obs$pweibull) == "numeric" | mode(p.value$pweibull) == "numeric" |
mode (D.sim$pweibull) == "numeric")
p.sim$pweibull <- (sum(D.sim$pweibull > D.obs$pweibull) + 1) / (nreps + 1)
}else{
cat("'x' values must be > O for Weibull distributions.\n")
D.obs$pweibull <- D.sim$pweibull <- p.sim$pweibull <- p.value$pweibull <-
c("insignificant")
}
out <- list("D.obs"=D.obs, "D.sim"=D.sim, "p.value"=p.value, "p.sim"=p.sim)

return(out)

# selecting the midwest region 'five'
# here, 'one' refers to data matriz from climate change
x = load.dados(5) [[1]]

teste_aderencia = matrix(NA,nr=7,nc=44)



APENDICE A. Script em R

97

colnames(teste_aderencia) = colnames(x)

# loop for automation of the 'Goodness-of-Fit' test for all samples
for(i in 1:ncol(x)) {

out = GoF.ks(x[, i])

teste_aderencial,i] = simplify2array(out$p.value)

if(i == 1)

rownames (teste_aderencia) <- names(out$p.value)

# saving the results
teste_aderencia <- round(teste_aderencia, 3)
ofname <- pasteO(path, "/teste de aderencia.csv")

write.table(teste_aderencia, ofname, sep = ";")



