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Resumo

A escassez de dgua agravada pelas alteragdes climaticas torna fundamental a implementacdo de
praticas mais eficientes de gestdo da rega nos aproveitamentos hidroagricolas das regides
mediterranicas. O uso eficiente da d4gua na rega requer a quantificagcdo das necessidades de rega das
culturas (NR), a estimativa das necessidades hidricas das culturas e dos restantes termos do balango
hidrico do solo (BH). Para a aplicagdo precisa do volume necessario, evitando perdas ou stress hidrico
indesejado é necessario o conhecimento dos parametros culturais, pedolégicos e meteoroldgicos

especificos do local.

Neste trabalho pretendeu-se avaliar a utilizacdo de previsées meteoroldgicas a 3 dias na conducdo da
rega das principais culturas primavera-verdo no perimetro de rega do Lucefecit (PRL). A qualidade dos
dados de previsao foi avaliada, tendo sido corrigidos quando necessdrio. Os dados de previsdao foram
comparados com os dados observados na estacdo meteoroldgica do Redondo, de modo a valida-los
direta e indiretamente. Validacao direta: comparacao das distribuicdes dos dados de previsdao e dos
dados observados e analise da sua correlacdo. Validacdo indireta: analise da conducdo da rega segundo
os dados observados, segundo os dados de previsao, e avaliacdo dos efeitos da condu¢do com dados

de previsao em condicdes reais.

Os resultados demonstraram que os dados de previsdo didrios da generalidade das varidveis
apresentaram uma elevada correlacdo com os dados observados e permitiram uma estimativa da
evapotranspiracdo de referéncia (ET,) também fortemente correlacionada com a calculada com as
observagdes. O modelo de previsdo apresenta, no entanto, uma tendéncia de rega excessiva, levando

a perda de 4dgua por drenagem e percolacdo profunda.

Palavras-chave: PrevisGes meteoroldgicas a curto prazo; Conduc¢do da rega; Balanco hidrico do solo;

Modelacdo; Necessidades de rega.



Abstract

Water scarcity, exacerbated by climate change, makes it essential to implement more efficient
irrigation management practices in the irrigation areas of mediterranean regions. Efficient water use
in agriculture requires quantifying the irrigation requirements of crops (IR), the estimation of the crops'
water needs and of the remaining terms of the soil water balance (WB). To apply precisely the required
water volume, avoiding losses or unwanted water stress, it's necessary to know the specific cultural,

soil, and weather parameters of the respective area.

In this study, the goal was to evaluate the use of 3-day ahead weather forecasts in the irrigation
scheduling of the main spring-summer crops in the Lucefecit irrigation perimeter (LIP). The quality of
the forecast data was assessed and corrected when necessary. The forecast data were compared with
the observed data at the Redondo weather station to validate them both directly and indirectly. Direct
validation: comparison of the distributions of forecast data and observed data and analysis of their
correlation. Indirect validation: analysis of irrigation scheduling according to observed data, according

to forecast data, and evaluation of the effects of scheduling with forecast data under real conditions.

The results showed that the daily forecast data of most of the variables showed a high correlation with
the observed data and allowed for an estimation of reference evapotranspiration (ET,) that was also
strongly correlated with the one calculated from the observations. However, the forecast model still
showed a tendency for excessive irrigation, leading to water loss through drainage and deep

percolation.

Keywords: Short-term weather forecasts; Irrigation scheduling; Soil water balance; Modeling;

Irrigation Requirements.
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1. Introducao

A agricultura e a pecuaria utilizam 74,7% do volume total de dgua consumida em Portugal continental
(excluindo o sector enérgico) (APA, 2015). Esta dgua é usada na rega de 14,3% da superficie agricola
utilizada (SAU), de onde provém 56,1% do valor de producdo padrao total (VPPT) do pais, alcancando
as exploracdes predominantemente de regadio (com area de regadio superior a % da respetiva SAU)
um VPPT médio por hectare de 5,5 mil euros, mais do triplo da média nacional (1,7 mil euros) (INE,
2021). Estes valores revelam o impacto do regadio na produtividade agricola, demonstrando a sua
importancia para a seguranca alimentar, desenvolvimento da sociedade e a sustentacdo dos meios

rurais (Elshaikh et al., 2018).

Portugal é o quinto pais da unido europeia (UE28) com maior proporc¢do da SAU regada, sendo regada
apenas 6,0% da SAU da UE28. Os paises do sul da europa apresentam os valores mais elevados,
liderando Malta com 31,4% (INE, 2021). A elevada necessidade de rega nestes paises deve-se ao clima
mediterranico, caracterizado pela escassez de agua, ndo apenas em termos absolutos, mas pela
concentracdo de precipitacdo nos meses de inverno e pela elevada variabilidade interanual com a
presenca de secas frequentes (Lionello et al., 2006), quando a rega é essencial. O bioclima
mediterranico é ainda altamente vulnerdvel aos efeitos das alteracdes climaticas (Rocha et al., 2020),
sendo esperado que a temperatura aumente mais do que a média mundial e que a dependéncia da
rega seja exacerbada (Fader et. al., 2016). E, portanto, imperativa a otimizac3o da utilizacdo da dgua

na rega em Portugal.

A calendarizagdo da rega, a tomada de decisdo sobre quando e quanto regar, tem um papel fulcral na
eficiéncia do uso da dgua na rega, na produtividade agricola e nos rendimentos dos agricultores
(Pereira, 1999; 2004). Esta tomada de decisdo precisa frequentemente de ocorrer com dias de
antecedéncia, pelo que um aspeto essencial para uma boa conduc¢do da rega é a capacidade de prever
com antecedéncia e precisdo o consumo de 4gua da cultura e o conteldo de dgua no solo. Esta
previsdao depende de varios fatores, como o conteldo inicial de dgua no solo, a condi¢cdo da cultura e

das condi¢des meteoroldgicas (Guo et al., 2022).

No que toca ao solo e a cultura, ferramentas como Sistemas de Informacao Geografica (SIG), Detecao
Remota (DR) e modelagdo do Balango Hidrico (BH) tém sido usadas nos ultimos anos em diversos
estudos para estimar parametros associados ao regadio, tais como os volumes de agua a aplicar na
rega, indices de stress hidrico, conducdo da rega ou gestdo do meio ambiente (Calera et al, 2017; Dari

et al., 2020, Pégas et al., 2020). Usando estas ferramentas, foi também realizado um estudo que


https://link.springer.com/article/10.1007/s00271-022-00843-6#ref-CR7

determinou e espacializou as necessidades globais de rega do Perimetro de Rega do Aproveitamento

Hidroagricola do Lucefecit (Aparicio, 2022).

A utilizacdo de dados de previsdes meteoroldgicas a curto prazo e sazonais no apoio a decisdo tém
sido objeto de vdrios estudos nas ultimas décadas. No entanto, esses estudos focam frequentemente
a utilizacdo e validacdo das previsdes a um nivel nacional ou regional, pelo que os agricultores tendem
a beneficiar pouco da informacdo produzida (Lorite et al., 2015; Capa-Morocho et al., 2016; Cao et al.,
2019). E necessario, por isso, o desenvolvimento de métodos que cheguem a uma harmonizag3o entre

praticidade, precisdo e universalidade (Gu et al. 2020).

O obijetivo principal do presente estudo é a avaliacdo da usabilidade de dados de previsdo didrios de
diversas variaveis meteoroldgicas no apoio a decisdo na conducdo da rega em culturas selecionadas
do Perimetro de rega do Lucefecit. Os dados de previsao sdo produzidos no ambito do projeto HUBIS
“Open innovation Hub for Irrigation Systems in Mediterranean agriculture, PRIMA/0006/2019, 2020-
2023".

2. Revisao bibliografica

2.1. Clima em Portugal: variabilidade climatica e alteragées climaticas

De acordo com o sistema de classificacdo de KGppen-Geiger, atualizado por Beck et al. (2018), o clima
de Portugal continental é classificado como temperado (C) por ter a temperatura média no més mais
qguente do ano superior a 10 °C e a do més mais frio entre 0 e 18 °C. No que toca a precipita¢do,
Portugal continental corresponde ao subtipo verdes secos (Cs) por ter uma precipitagdo no més mais
seco do verdo inferior a 40 mm e também inferior a um tergo da precipitagao no més mais humido do
ano. Em Portugal continental, o clima Cs esta presente em duas variagdes: clima mediterranico de
verdo suave (Csb), em que a temperatura média no més mais quente é inferior a 22 °C e a temperatura
média mensal é superior a 10 °C durante mais de 4 meses, que abrange as regides do litoral alentejano
e todo o norte de Portugal (exceto na terra quente de Trds-os-Montes); e clima mediterranico de verdo
guente Csa, em que a temperatura média mensal do més mais quente é superior a 22 °C (Beck et al.,

2018; IPMA, 2024).

Assim, a estacdo humida em Portugal continental coincide com o periodo de menores temperaturas,
enquanto a estacdo seca coincide com o periodo de temperaturas mais elevadas, altura em que a rega
é fundamental para o desenvolvimento das culturas pois colmata a necessidade de agua das plantas
numa época em que a precipitacdo ndo é suficiente (Pereira, 2004). A rega compensa ainda a
variabilidade inter e intra-anual da precipitacdo e da temperatura, que restringe a producdo das

culturas numa dada regido. Assim, para obter elevadas producdes e para fazer face a elevada
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variabilidade da precipita¢do (e.g. Claro et al., 2023) a rega de complemento tem vindo a tornar-se
uma pratica recorrente (e.g. Paredes et al, 2017). A rega atua na protecdo das culturas,
nomeadamente no controlo das geadas, da temperatura e/ou humidade e no controlo de pardmetros

de qualidade produtiva, como a maturacado (Oliveira, 2011).

As alteragdes climdticas aumentam a variabilidade climatica e a ocorréncia de eventos extremos e com
uma tendéncia para que estes venham a ter proporcdes e consequéncias cada vez mais graves,
nomeadamente na agricultura (Fraga & Santos 2021; Fonseca et al., 2022). As alteracGes climaticas
tém alterado as datas de ocorréncia de eventos fenoldgicos (Freitas et al., 2023; Fonseca et al., 2024),
o crescimento e produgdo das culturas (e.g. Yang et al., 2017; 2020), as necessidades hidricas das
culturas (e.g. Rolim et al.,, 2017; Rocha et al., 2020; Branquinho et al., 2021), a competicdo de
infestantes e eficiéncias dos herbicidas (e.g. Peters et al., 2014; Varanasi et al., 2016), na incidéncia de
pragas e doencas (e.g. Raza et al., 2019; Skendzi¢ et al., 2021) e na eficiéncia dos pesticidas, na taxa de
erosdo do solo (e.g. Abreu, 2018 Eekhout & de Vente, 2022) e, por ultimo, nas condi¢cdes econdmicas,
financeiras e sociais, dos agricultores (Fragoso & Noéme, 2014; Abreu, 2018). Alguns estudos assumem
um agravamento das alteragbes climaticas com o aumento da temperatura, a diminuicdo da
precipitacdo e o aumento da frequéncia e intensidade de eventos extremos (e.g., secas, inundacgdes,
tempestades e deslizamentos de terra), o que resultara na redugdo da disponibilidade e qualidade da
agua, afetando a sua distribuigdo, o escoamento dos rios e as reservas de agua subterranea (Falloon e

Betts, 2010; UN-Water, 2020).

No sul da europa, de acordo com Fader et al. (2016), é provavel um aumento da temperatura superior
a variagao global, que podera resultar num aumento das necessidades brutas de rega de 18% até 2080
(apenas considerando os impactos das alteragdes climaticas, como fator). Para a zona do Alentejo,
Rolim et al. (2017) apresentou uma estimativa de aumento médio das necessidades de rega para as

culturas de cevada, trigo, beterraba sacarina, girassol, milho e tomate, de 15 a 20% até 2100.

Como anteriormente mencionado, prevé-se que as situagdes de escassez de dgua se tornem mais
frequentes e intensas em Portugal, assim como os decorrentes efeitos negativos em termos
socioecondmicos, pelo que a racionalizagdo e o aumento da eficiéncia do uso da agua ao nivel da
producdo agricola sdo adaptacdes necessdrias a uma gestdo sustentada da agua a longo prazo (Falloon
e Betts, 2010; Rolim et al., 2014). Existe, no entanto, alguma inconsisténcia no que toca a tendéncia
de um aumento de secas extremas como consequéncia das alteracdes climaticas: Moreira et. al (2012)
demonstraram que a analise de séries longas (95-135 anos) de dados de precipitacdo de Portugal ndo
suporta esta conclusdo, mas sim a existéncia nalguns locais do sul, de ciclos de longa duracdo com

alternancia entre um subperiodo com poucas secas severas e um subperiodo com secas severas



frequentes, durando cada subperiodo entre 26 a 30 anos; para o norte de Portugal continental, ndo
encontraram qualquer evidéncia nem de um comportamento ciclico nem de tendéncia a agravamento
das secas. Vicente-Serrano et al. (2022), analisando os défices de precipitacdo, ndo encontraram um
aumento da intensidade das secas meteoroldgicas nos ultimos 120 anos e que o este aumento parece
estar exclusivamente ligado a um forte aumento observado da demanda evaporativa da atmosfera
(DEA) nas ultimas quatro décadas, com implicagdes agricolas e ecoldgicas significativas, estes estudos
reforcam a importancia do estudo de séries temporais longas; ja Pdscoa et al. (2021) demonstraram
que as tendéncias de duragdo e intensidade das secas na peninsula ibérica variam espacialmente,

decrescendo em certas zonas.

2.2. Necessidades de rega das culturas

O uso eficiente da dgua na agricultura requer o conhecimento adequado das necessidades hidricas das
culturas e dos restantes termos do balanco hidrico do solo (BH), a partir das quais se obtém as

necessidades de rega (Allen et al., 1998).

2.2.1. Evapotranspiracdo cultural

Ao processo de perda de agua de um coberto vegetal denomina-se de evapotranspiragdo cultural (ET,)
e estd limitado pela energia disponivel assim como pela agua disponivel do solo. A evapotranspiragdo
cultural tem duas componentes. A primeira corresponde a perda de agua pela superficie do solo ou
evaporacao de agua do solo (Es) e a segunda a transpiragdo da cultura (T¢), que corresponde a perda
de agua através dos estomas. Estes dois processos ocorrem simultaneamente e ndo ha maneira facil
de os distinguir, sdo por isso considerados em conjunto na quantificagdo do consumo de agua. A ET.
depende, para além da energia disponivel (radiacdo), de diferentes varidveis meteoroldgicas como a
temperatura do ar, humidade do ar e da velocidade do vento. A ET. depende de outros fatores como
da disponibilidade hidrica, da permeabilidade do solo, da salinidade do solo, das técnicas de cultivo,
estado nutricional e sanitario da cultura assim como da presenca de infestantes (Allen et al., 1998;

Pereira, 2004).

A ET. de um coberto pode ser medida ou estimada. Neste ultimo caso a metodologia mais utilizada é
a da FAO (Allen et al., 1998), na qual sdo usados dados meteoroldgicos e algoritmos que descrevem a
energia da superficie e as caracteristicas aerodinamicas da vegetacdo. Como referido, a ET. pode ser
medida usando sistemas que requerem a aplicacdo de principios fisicos e técnicas relativamente
complexas. Allen et al. (2011) revéem os métodos, sua robustez e limitagdes, usados em campo para
a medicdo da ET.. A medicdo da ET. exige equipamento especifico e medi¢bes precisas de varios
parametros fisicos. Os equipamentos sdo normalmente caros e os métodos exigentes na qualidade da

sua execucdo, pelo que sdo apenas exequiveis por investigadores qualificados, o que os torna



inapropriados para medicdes rotineiras. Métodos comuns de medicao da ET incluem o balango hidrico
do solo, lisimetria (drenagem, pesagem ou de toalha freatica), razdo de Bowen, método das flutuacGes
instantaneas, e os de medicao separada da T, e E; utilizando o fluxo de seiva e micro- ou mini-lisimetros
respetivamente (Pereira, 2004; Allen et al., 2011). A utilizacdo de dete¢do remota permite a obtencao
da ET quer usando modelos de balanco de energia ou indiretamente usando indices de vegetacao para
a determinacgdo dos coeficientes culturais. Estes métodos permanecem, no entanto, importantes na

avaliacdo de estimativas de ET obtidas por métodos indiretos (Allen et al., 1998; Allen et al., 2011).

Em muitos sistemas agricolas, a densidade das plantas, a altura, o vigor e a disponibilidade de agua sdo
normalmente uniformes, e a aplicacdo de algoritmos de estimativa da ET. e a sua medi¢do sdo
relativamente simples. No caso de florestas e 0asis, a sua natureza heterogénea dificulta a estimativa
dos processos fisicos, pelo que a maior parte da informacdo relativa a ET. destes locais provém de
medi¢Oes in-situ. Para uma dada cultura, a ET. corresponde a evapotranspiracdo da cultura em
condicBes agrondmicas 6timas e de plena disponibilidade hidrica do solo, de forma que a cultura atinja
o seu potencial produtivo (Allen et al., 2011). No caso de ocorrer stress hidrico, salinidade ou devido a
condicdes ndo 6timas de cultivo a ET. passa a ser menor do que o seu valor potencial e denomina-se

de evapotranspiragao real das culturas (ETc act).

O método de Penman-Monteith (PM) é um modelo analitico de estimativa da ET, baseando-se em
principios aerodinamicos e no balanco de energia, é por isto chamado um modelo de combinacdo
(Allen et al., 1998):

ET = 'a

A+y(1+ :—S)
(2.1)

onde R, (MJ m2 dayt)éa radiacdo liquida a superficie da cultura, G o fluxo de calor do solo (MJ m? day”
1), (es - ea) é o défice da pressdo do vapor no ar (kPa), p.a densidade média do ar a pressdo constante
(kg m?3), ¢, o calor especifico do ar (MJ kg* °C?), A o declive da relacdo pressdo-temperatura na
saturacdo do vapor (kPa), y a constante psicrométrica (kPa °C?), e rs e r, respetivamente a resisténcia

de superficie e aerodindmica (s m™).

A aplicacdo desta equagdo permite calcular diretamente a ET da respetiva cultura, mas requere o
conhecimento de varios parametros, tanto meteoroldgicos como da superficie evaporante, de modo
a estimar a resisténcia de superficie (rs) e a resisténcia aerodinamica (r.), que sdo influenciadas pelas
caracteristicas do copado de cada cultura e das praticas culturais. E extremamente dificil estimar estes

parametros para cada cultura e estadio de crescimento, pelo que foi introduzido o conceito de
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superficie de referéncia para que, a partir da ET desta superficie (ET,), fosse depois estimada a ET da
cultura em questdo (ET.) usando para tal um coeficiente cultural (K.) o qual representa as diferencas
entre a cultura de referéncia e aquela em estudo em termos de comportamento energético e
aerodinamico (Allen et al., 1998; Pereira, 2004). Neste sentido, Allen et al. (1998) parametrizaram a
equacdo de PM para uma cultura de referéncia hipotética, para a qual se assume uma altura constante
de 0.12 m, uma rs constante de 70 s m™ e um albedo de 0.23, semelhante a evapotranspiracdo de um
extenso coberto de relva de altura uniforme, em crescimento ativo, cobrindo totalmente o solo e bem
abastecido de dgua. Assim, a eq. 2.1 toma a forma seguinte, designada como equac¢do FAO-PM para a

evapotranspiracdo de referéncia (Allen et al., 1998; Pereira, 2004):

900
_ 04‘08A(Rn - G) + ymuz(es - ea)

A+ y(1+ 0.34u,)

ET,

(2.2)
onde T é a temperatura do ar a 2 m de altura (°C) e u; é a velocidade do vento a 2 m de altura (m s2).

O método FAO-PM é recomendado como o standard para o cdlculo da ET,. Em caso de dados
meteoroldgicos em falta, estdo também estandardizados os métodos de cdlculo que os permitem

estimar.
Usando a metodologia da FAO, a ET. didria da cultura (mm d!) é estimada como:
ET, = ET, X K,
(2.3)

onde ET, é a evapotranspiracdo da cultura de referéncia (mm d?) e K. é o coeficiente cultural médio

(adimensional).

Sob condi¢Ges ndo standard, a ET. é ajustada usando o coeficiente de stress hidrico e/ou salino (Ks)

modificando o K. (Allen et al., 1998), assim a evapotranspiracgdo real é obtida como ET. act = K K¢ ETo.

Allen et al. (1998) consideram a utilizagdo de um K. médio mais relevante e conveniente para um uso
pratico na conduc¢do da rega do que a utilizacdo da aproximacado dual, ou seja, usando coeficientes de
transpiracdo e evaporagdo em separado (K + Ke), exceto em casos de regas de elevada frequéncia,
como é o caso da microrrega, para culturas com cobertura parcial do solo, como os pomares e as
horticolas (Pereira, 2004; Allen et al., 2005). A aproximacdo dual permite adicionalmente avaliar os
impactos de diferentes praticas agricolas sobre o uso da dgua pelas culturas, tanto as que maximizam
a transpiracdo da cultural (T.) como aquelas que focam a minimizacdo da evaporacdo do solo (Es)

(Pereira, 2004).



Como mencionado, o K. varia durante o ciclo da cultura: a medida que a cultura se desenvolve e cresce
o valor de K. aumenta e a medida que a cultura atinge a maturacao e inicia a senescéncia o valor de K.
tende a decrescer. E possivel, assim, evitar calculos didrios, nomeadamente da componente de
evaporacdo da agua do solo (Ke), ao construir uma curva do Kc que caracterize tipicamente o
desenvolvimento de uma dada cultura anual, desde a sementeira ou plantacdo até a colheita (Figura
2.1.). Para este fim, o ciclo cultural é dividido em quatro periodos, de acordo com a fenologia e o
desenvolvimento da cultura: inicial, de crescimento rapido, intermédio e final; e sdo definidos os
valores de K. que correspondem aos periodos inicial (Kcini), intermédio (Kc mia) € ao final (K¢ end), por
ultimo, considera-se que nos periodos de crescimento rapido e final o K. varia linearmente entre os

valores que precedem e sucedem (Allen et al., 1998).

1.0 | Sementeira/

Fim da dorméncia

cend
K."|
c /
0.6 |
04 | / )
Periodo Periodo intermédia Periodo final
de
0.2 |~  Periodoinicial | crescimento
rapido
0.0

Tempao (dias)

Figura 2.1. Curva dos coeficientes culturais de uma cultura anual e definicdo dos periodos vegetativos
correspondentes (Pereira, 2004, 2007).

Os valores de K. obtidos em ensaios experimentais ou em campos de agricultores diferem dos valores
tabelados pela FAO (Allen et al., 1998), quer por impacto de stress, praticas culturais ou ainda pelo
facto de estes terem sido determinados para um clima sub-humido caracterizado por uma HRnin de
45% e uma velocidade média do vento de 2 m s, Assim, em condi¢cbes meteorolégicas dispares é

necessario proceder ao ajustamento dos valores do Kcmig € Kcend cOMo descrito por Allen et al. (1998).

Em culturas permanentes, no caso de serem arvores de folha caduca, os periodos intermédio e final
sdo bastante longos, pelo que o ajustamento do K. a HRmin € 3 u, deve ter em consideragdo a
variabilidade climatica ao longo dos periodos vegetativos, ou seja, o K. devera ser ajustado por
estacGes do ano: e.g., primavera, verdo e outono ou estacdo seca e humida. No caso de arvores e
arbustos de folha persistente, em locais onde a temperatura ndo varia muito, como em climas
tropicais, 0 Kcini € 0 Kceng S30 frequentemente iguais. Nestas condig¢des, ajustes sazonais as condigdes
meteoroldgicas podem ndo ser necessarios por as variagdes na ET. dependerem maioritariamente de

variagoes na ET, (Allen et al., 1998).



2.2.2. Reserva utilizdvel de dgua no solo

E fundamental conhecer as necessidades de rega para decidir quando e quanto regar. O que envolve
a contabilizacdo, para um determinado periodo, das entradas e saidas de dgua do perfil do solo
explorado pelas raizes, ou seja, o balanco hidrico (BH). Se num periodo as entradas de agua forem
superiores as saidas de agua, devido a chuva ou rega ou ainda a contribuicdo da toalha freatica, o solo
reterd a 4gua até que a capacidade de campo (CC) seja atingida. A CC é a quantidade de dgua que um
dado solo consegue reter contra a forca gravitacional, a partir da qual toda a agua adicionada é
drenada e, no caso da rega, tornando-se um uso ndo benéfico da dgua (Pereira, 2004; Pereira et al.,
2012). Ja se as saidas de 4gua forem superiores as entradas de agua, o contetdo de dgua disponivel na
zona explorada pelas raizes decrescerd. A reducdo do teor de adgua do solo, resulta num aumento da
forca de retencdo da dgua pelas particulas do solo, tornando progressivamente mais dificil a absorcao
da agua pelas raizes da planta. Eventualmente esta forca atinge um valor que ndo consegue ser
superado pelas plantas, nomeadamente as raizes, ficando a cultura incapaz de utilizar a 4gua presente
no solo sem entrar em stress (Pereira, 2004). O limiar inferior de agua disponivel para as plantas
corresponde ao coeficiente de emurchecimento (CE), a partir do qual a cultura murchara

permanentemente (Ramos et al., 2017).
Deste modo, a reserva util (RU, mm) é a diferenca entre a CC e o CE na zona radicular:
RU =1000(8ycc — Ouce)Zy
(2.4)

onde 0 é o teor de dgua do solo a capacidade de campo (m3m™), 8 é o teor de 4gua do solo ao
vCC vCE

coeficiente de emurchecimento (m* m?3), e Z, a profundidade radicular (m).

A dificuldade de extracdo de dgua do solo pela cultura resulta em stress hidrico, comprometendo a
produgdo. Este ponto denomina-se limite da reserva facilmente utilizavel (LRFU). A quantidade de 4gua
contida entre o CE e a CC e que a cultura consegue extrair sem entrar em stress hidrico corresponde a

reserva facilmente utilizavel (RFU, mm) (Allen et al., 1998; Pereira, 2004):
RFU=RUp
(2.5)

onde p corresponde a fragdo da dgua do solo extraivel sem afetar a producao, i.e., a fragao da RU que

pode ser extraida da zona radicular sem que ocorra stress hidrico (Pereira, 2004; Ramos et al., 2017)



2.3. Condugdo da rega

A conducgdo da rega consiste na tomada de decisdo de quando e quanto regar, tendo em conta
multiplos fatores: como as necessidades de rega da cultura, as caracteristicas do sistema de rega e a

disponibilidade de agua.

2.3.1. Rega para conforto hidrico

Quando a adgua existe em quantidade suficiente e o seu preco é relativamente baixo pode ser praticada
rega para conforto hidrico (Oliveira, 2011). Esta rega consiste na pratica da rega de modo a impedir o
stress hidrico, maximizando a transpiracdo da planta, a fotossintese e, consequentemente, a
producdo, o que implica regar frequentemente de modo a ndo permitir a descida do contetdo de dgua

do solo abaixo do LRFU (Allen et al., 1998; Oliveira, 2011).

2.3.2. Rega deficitdria

Quando a agua tem disponibilidade limitada e/ou um custo elevado, a melhor decisdo podera ser a
inducdo deliberada de stress hidrico. Uma conduc¢do da rega com defice hidrico permite reduzir o
volume de dgua usada na rega e aumentar a eficiéncia do uso de agua na rega (Pereira, 2004). Para
além disso, em muitas culturas, o stress hidrico desempenha um papel fundamental na inducdo de
caracteristicas culturais desejadas, como altera¢des na duragdo dos periodos do ciclo cultural e o
aumento da qualidade e valor do produto final (Pereira, 2004; Fereres & Soriano, 2007; Rallo et al.
2017; Vélez-Sanchez et al., 2021; Romero et al. 2022). Existem varias estratégias de rega deficitdria: a)
Rega deficitaria convencional ou “sustained deficit irrigation” (Dl), consiste na aplicacdo de uma fragdo
da evapotranspiragdo cultural (ET.) mais ou menos constante desde o inicio da rega até a proximidade
da colheita; b) Rega deficitaria controlada ou “Regulated deficit irrigation” (RDI), consiste na imposi¢do
de rega deficitaria com periodos de stress hidrico em fases especificas do ciclo da cultura.; e c) Rega
alternada de parte das raizes ou “partial rootzone drying” (PRD) consiste na rega alternada a cada

metade do sistema radicular por determinados periodos podendo variar entre 6 a 15 dias.

2.3.3. Conducdo da rega em tempo real

A conducédo envolve o conhecimento das transferéncias hidricas no conjunto solo-planta-atmosfera e
na determina¢do das necessidades didrias de rega das culturas (Pereira, 2004). Em particular a
condugdo em tempo real implica determinar ndo sé a dotacdo da rega, mas também a oportunidade
da sua aplicagdo. Assim, existem varios métodos para a condugdo da rega como descritos nos préximos

pontos.



2.3.3.1. Medig¢do do estado hidrico do Solo

A medicdo do conteldo de dgua no solo pode ser feita por métodos diretos ou indiretos. Nos métodos
diretos a agua no solo é medida calculando a diferenca de massa antes e depois de o solo ser seco; nos
métodos indiretos sao feitas medicdes através de calibracdes com outras varidveis mensuraveis que

variam com a humidade do solo (Pereira, 2004; Dobriyal et al., 2012).

O Unico método direto é o método gravimétrico, no qual uma amostra de solo de volume conhecido é
seca a 105 °C durante 24 h e o peso final é subtraido ao inicial. Esta técnica tem as vantagens de ser
simples, precisa e ter um baixo custo-beneficio, e as desvantagens de ser trabalhosa, demorada,

destrutiva e dificil de aplicar em solos rochosos (Dobriyal et al., 2012).

A excecdo de detecdo remota, todos os métodos indiretos s3o aplicados in situ, ou seja, envolvem o
contacto direto entre os instrumentos e o solo. Destes métodos, alguns dos mais comuns sdo o uso de

tensiémetros, de psicrometros e de blocos de resisténcia elétrica (Dobriyal et al., 2012).

O tensidmetro é um instrumento que mede a forca ou tensdo de retencdo da agua no solo. O
instrumento é inserido no solo e alteracdes na tensdo capilar sdo medidas por um mandémetro

(Dobriyal et al., 2012; Abd el Baki et al., 2018).

O reflectdmetro de dominio de tempo (TDR) mede a velocidade de propagacdo de um pulso
eletromagnético, através da qual é deduzido o teor volumétrico de agua no solo (Dasberg e Dalton,
1985; Rana e Katerji, 2000; Dobriyal et al., 2012). J4 a reflectometria de dominio de frequéncia (FDR)
é semelhante a TDR, mas o conteldo de dgua é estimado através da variagao da frequéncia do sinal

(Dobriyal et al., 2012; Ojo et al., 2015).

O método georadar (GPR) recorre a medicdo da transmissdo e reflexdo de uma onda eletromagnética
no solo para estimar o conteldo de dgua no solo (Gerhards et al., 2008; Bittelli, 2011; Dobriyal et al.,

2012).

As sondas psicrométricas medem a capacitancia entre dois elétrodos enterrados no solo e permitem
obter o valor absoluto de agua no solo e o perfil de humidade (Dobriyal et al., 2012; Sangha et al.,

2023).

O bloco de gesso é uma célula eletroquimica com uma solucdo saturada de sulfato de calcio servindo
de eletrdlito. Os blocos absorvem a humidade do solo e a alteragdo da condutividade elétrica permite

saber o potencial matricial e o contetddo de dgua do solo (Stenitzer, 1993; Dobriyal et al., 2012).

A detecdo remota é um método que consiste na medicdo e andlise da radiacdo eletromagnética

refletida ou emitida por uma superficie e recebida por sensores, sem que sejam necessarios o contacto
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material entre o sistema observado e o observador. A dete¢cdo remota do contetddo de agua no solo
depende da intensidade da radiacdo eletromagnética refletida ou emitida pela superficie do solo, que
por sua vez depende da humidade do solo. A detecdao remota é mais apropriada para areas grandes e
é complexa e cara. Existe também alguma incerteza na relagdo entre o brilho, a temperatura e a agua
no solo, o que limita a precisdo. A precisdo é também afetada pelo facto de a informacgdo corresponder
a média para a area de cada pixel, ndo sendo detetada heterogeneidade subjacente (Dobriyal et al.,

2012; Paredes et al., 2021).

2.3.3.2. Medic¢des ao nivel da planta

Alteracbes na quantidade de dgua no solo provocam consequentemente alteracdes ao nivel da planta.
Alguns destes principais métodos sdo a medicao do fluxo de seiva, a medi¢do da variagao do didmetro

do caule e a medicdo do potencial hidrico foliar e do ramo.

Como jad mencionado, o decréscimo do potencial hidrico do solo provoca a diminuicao da transpiracao
da planta. Um dos métodos para a medicdo desta variacdo nas plantas lenhosas assenta no facto de,
por consequéncia da diminuicdo da transpiracao, haver também um decréscimo do fluxo ascendente
de seiva (xilema) aquando do stress hidrico. Este método tem utilidade na monitorizacdo da ET,, e
respetiva condugdo da rega, de culturas lenhosas relevantes em Portugal: como a Oliveira (Fernandez
et al., 2001; Cammalleri et al., 2013) e a vinha (Ginestar et al., 1998; Ferreira et al., 2012), apesar de

apresentar limitagGes praticas no que toca a necessidade de calibracdo e ao seu custo (Dix et al., 2021).

A variagdo do diametro do caule (VDC) serve como indicador de stress hidrico por as variagdes no
didmetro do caule causadas pela variagdo dos niveis de hidratagdo da planta serem muito maiores que
as resultantes do crescimento didrio de tecidos ou diretamente de variacbes de temperatura. Esta
medicdo é feita por um dendréometro calibrado, atado justo ao caule, sem afetar o crescimento. As
medi¢OGes sdo interpretadas através de indices, como a contracdo maxima didria e a taxa de
crescimento do caule, que permitem a utilizacdo deste método na calendarizacdo da rega (Fereres e

Goldhamer, 2003; Fernandez e Cuevas, 2010; De la Rosa et al., 2013).

A medicdo do potencial hidrico foliar serve de indicador do estado hidrico da planta por este diminuir
em situagoes de stress hidrico. Ha varios instrumentos que permitem a medi¢do deste potencial, mas
o fundamento é a exercdo de pressdo sobre uma folha até que a dgua saia do seu interior. A respetiva
pressdo exercida corresponde ao potencial foliar (Girona et al., 2006; Bartell et. al, 2021). Um método
semelhante é a medicdo do potencial hidrico do ramo. Neste método, a transpiracdo foliar é
primeiramente impedida de modo que o potencial hidrico da folha fique em equilibrio com o potencial

hidrico do ramo. Esta medicdo representa o estado hidrico de toda a planta e ndo o de uma Unica folha
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e, por isso, reduz a variabilidade devido a diferengas de exposicdo solar e de idade das folhas (Williams

e Araujo, 2002).

O estado hidrico das plantas pode ser também indiretamente aferido através da detecao remota
medindo os indices de vegetacdo. A bem estabelecida relacdo entre a radiacdo absorvida pela
vegetacdo e a sua ET permite a utilizacdo deste método na calendarizacdo (Tilling et al., 2007; Po¢as

et al. 2020).

2.3.3.3. Balango hidrico do solo

O balango hidrico do solo visa estimar o seu teor de dgua. De modo a facilitar o seu cdlculo e a
determinacdo das necessidades didrias de rega das culturas pode recorrer-se a ferramentas
informaticas que aplicam modelos de BH. Destes modelos destacam-se os que utilizam a aproximacgao
dos K. médios da FAO (Eq. 1): destacam-se o CROPWAT de Surendran et al. (2015), o PILOTE de (Mailhol
et al., 1997; Khaledian et al., 2009) e o ISAREG de Teixeira & Pereira (1992). Outras ferramentas que
usam os K¢ duais incluem o modelo SIMDualKc (Rosa et al., 2012, 2016) e o IrrigRotation (Rolim &
Teixeira, 2008), que utilizam a metodologia dos coeficientes culturais duais (K + Ke), com a separacdo
entre a transpiragdo das culturas (Ke) e a evaporacdo do solo (Ke) (Allen et al., 1998). Vdrias das

ferramentas informaticas utilizadas foram revistas em Pereira et al. (2020).

A partir destes modelos, é possivel efetuar o BH e estimar, em cada momento (dia), o teor de 4gua no
solo e definir a data de cada rega. A utilizagao dos modelos requere normalmente a sua calibragdo com

base em dados de campo.

Como indicado, o ISAREG (Teixeira e Pereira, 1992) é um modelo de balango hidrico desenvolvido no
ISA que se baseia na metodologia da FAO (Doorenbos e Pruitt 1977), e permite: programar a rega,
calculando o dia e o volume de cada rega (calendario da rega), a quebra de produgdo, caso a cultura
tenha estado em stress hidrico; determinar as necessidades globais de rega (NGR) entendidas como
as necessidades tedricas de rega calculadas independentemente do modo como a rega se ird
processar, desde que a cultura seja convenientemente abastecida de agua; avaliar um determinado
calendario de rega; e definir os parametros de projeto, isto €, as necessidades de rega anuais e o caudal
de ponta, mediante a construcdo de séries estatisticas desses parametros. Este modelo permite a
avaliacdo de calendarios de rega alternativos, que podem mostrar-se Uteis no apoio a decisdo quer dos
agricultores como de gestores de projetos de rega (Zairi et al., 2000, 2003; Rodrigues et al., 2003;
Cholpankulov et al., 2008; Chaterlan et al., 2011; Popova et al., 2014; Wu et al., 2015). Assim, devem
favorecer-se as estratégias de rega que visem a poupanca de agua e a estabilizacdo da producdo das

culturas tendo em conta os impactos econémicos das mesmas.
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2.4. Dados de previsdo meteorologica

Existem previsGes meteoroldgicas com diferentes resolugdes temporais, as denominadas de curto
prazo (didrias, 3-dias), médio prazo (semanal a mensal), e de longo prazo (6 meses a 1 ano). A usa
utilizacdo depende do objetivo sendo que para a conducdo da rega em tempo real sdo usadas as
previsdes de curto prazo (Linker e Sylaios, 2016; Cao et al., 2019) enquanto as previsdes de longo prazo
sdo mais utilizadas para, por exemplo, o apoio a gestdo ao nivel dos perimetros de rega (Paredes et

al., 2015; Choi, 2015; Ceglar e Toreti, 2021).

2.4.1. PrevisOes a longo prazo

As previsdes meteoroldgicas a longo prazo, ou sazonais, consistem na previsdao das condicdes
meteoroldgicas com uma antecedéncia temporal que varia entre 6 meses e 1 ano (Lali¢ et al., 2018;
Ceglar e Toreti, 2021). Estas previsoes fornecem informacdo util na tomada de decisdo dos produtores
nas praticas de gestdo da producdo (Ceglar e Toreti, 2021), como no planeamento da sementeira
(Perondi et al., 2019; An-Vo et al., 2021), na sele¢do de variedades da cultura (van Etten et al., 2019),
no planeamento da fertilizagcdo (Morari et al., 2021), na calendarizacdo dos tratamentos de pragas e
doengas (Kim et al., 2019) e no uso de dgua na rega (Gunda et al., 2017). Exemplos de aplicagdo deste
tipo de previsdes incluem os estudos sobre a estimativa da data da floracdo do trigo, que pode ser
prevista com uma precisdo aceitdvel no inicio da época, e eventos de seca durante periodos sensiveis
da floracdo e do enchimento do grao, que podem ser previstos no final do inverno (Coelho e Costa,

2010; Choi, 2015; Ceglar e Toreti, 2021).

As previsGes sazonais sdo feitas por varios centros de previsdo climatica por todo o mundo (Capa-
Morocho et al., 2016). Estas previsdes implicam a utilizacdo de modelos fisicos e dinamicos do clima
global, modelos climaticos regionais, modelos estatisticos empiricos, ou uma combina¢do de modelos
dindmicos e empiricos. Todas estas abordagens produzem previsdes probabilisticas que expressam as
incertezas inerentes ao processo de previsdo. Por exemplo, para responder a incerteza devido a falta
de conhecimento das condig¢des iniciais da atmosfera aquando do comego do modelo, as previsGes
com base em modelos fisicos sdo produzidas usando condigdes iniciais ligeiramente diferentes, criando

um grupo (ensemble) de previsdes (Coelho e Costa, 2010; Paredes et al., 2015).

Desta forma, os modelos de previsdo sazonal podem ser deterministicos ou estocdsticos: no primeiro
caso, o resultado dependera apenas das condigGes iniciais do modelo, no segundo, é introduzida no
modelo uma componente de variabilidade que permite ter em conta a incerteza relativa ao estado
inicial considerado. Os modelos estocdsticos sdo modelos estatisticos que criam séries sintéticas das

condi¢des meteoroldgicas didrias a partir de dados histdricos. As séries sintéticas sdo geradas com o

13



objetivo de partilharem as propriedades estatisticas com os dados meteoroldgicos observados

(Apipattanavis et al., 2010).

2.4.2. Previsdes a curto prazo

Tal como referido no ponto 2.3.3., as necessidades hidricas das plantas podem ser medidas e/ou
estimadas em tempo real. Estas, sdo calculadas segundo o balanco hidrico do solo, que tem em conta
as entradas e saidas de agua até ao momento (Abd el Baki et al., 2020). A utilizacdo de previsGes
meteoroldgicas a curto prazo na condugao da rega permite uma condug¢do mais informada, tendo em
conta as condi¢Ges meteoroldgicas esperadas para os proximos dias antes da decisdo. Esta conducdo
permite evitar desperdicios de agua na rega quando é prevista chuva nos dias seguintes através da
utilizacdo de previsdes meteoroldgicas e de simulacdes numéricas (Abd el Baki et al., 2018, Lorite et

al., 2015; Yang et al., 2016).

A usabilidade das previsdes meteoroldgicas na calendarizacdo da rega tem sido objeto de varios
estudos, nomeadamente para a determina¢do da ET,. Cai et al. (2009) usaram dados diarios de
previsdo meteoroldgica publicos para o céalculo da ET, com a aproximacdo FAO-PM mas usando
somente os valores de temperatura, as quais foram posteriormente aplicadas ao balanco hidrico do
solo, e concluiram que estas previsdes sdo adequadas para o apoio a condugdo da rega de

complemento do trigo.

No estudo de Lorite et. al (2015) usaram previsdes do préprio dia e a 6 dias no calculo da ET, e
mostraram que a utilizagdo de previsdes a curto prazo permite melhorias significativas ao nivel da

conducgdo da rega.

Abd El Baki et al. (2018) integraram previsGes meteorolégicas do préprio dia na simulagdo do BH para
a conducdo da rega de uma cultura de batata-doce no Japdo. E verificaram que a utilizacdo das
previsdes levou a redugao de 18 % de agua aplicada, ao aumento de 19 % da produgdo e ao aumento
de 25 % do lucro. Similarmente, Abd El Baki et. al (2020) incorporaram dados meteoroldgicos
observados e previstos num modelo numérico de simula¢gdo do BH numa cultura de soja no Japao. Esta
metodologia demonstrou ser capaz de reduzir em 16 % a dgua aplicada e levar a um aumento de 22 %

do lucro em relagdo a condugdo da rega em tempo real.

No trabalho de Yang et al. (2016) foram usados dados de previsdo meteoroldgica publicos a médio
prazo (7 dias) para o célculo da ET,, tendo concluido que a utilizagdo de previsGes meteoroldgicas de
todas as varidveis no modelo PM permite obter melhores previsées da ET, do que utilizando o modelo
Hargreaves-Samani (HS) com apenas as previsoes de temperatura. Por outro lado, Zhang et. al (2018)

verificaram um bom performance da ET. prevista com base na ET, calculada com o modelo HS em
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relacdo a observada, demonstrando que mesmo na presenca de apenas previsdes da temperatura, a
sua utilizacdo pode ser benéfica. Roy et. al (2021) recorreram a previsGes meteoroldgicas para o 32 e
79 dias seguintes e reduziram 10 a 30 % a dgua regada sem decréscimo significativo da producao.
Similarmente, Sangha et. al (2023) utilizaram previsGes meteoroldgicas com até 7 dias de antecedéncia
para a calendarizacdo da rega, e verificaram um aumento da producdo, assim como da eficiéncia do
uso da agua e do azoto, minimizando simultaneamente o stress hidrico e a percolagao profunda e
lixiviagdo do azoto. A literatura mostrou recorrentemente que a condugdo da rega usando dados de
previsdo meteoroldgica a curto prazo pode levar a utilizagdo de menos agua na rega, a menos

drenagem, a uma producdo igual ou superior e mesmo a um maior lucro.

A maior desvantagem deste tipo de previsdes é que podem ter um viés quer na precipitacdo como na
temperatura o que pode levar a uma tomada de decisdo que leve a regar excessivamente ou, por outro
lado, a um atraso na data de rega resultando num deficit hidrico indesejado. No entanto, Linker e
Sylaios (2016) demonstraram que mesmo previsoes imperfeitas podem contribuir para o aumento da

eficiéncia da rega.

2.4.3. Bases de dados e espacializa¢cdo da informacao

Como anteriormente referido para a cdlculo do balango hidrico do solo sdo necessarios varios tipos de

informacgado sobre condigdes meteoroldgicas, solo e cultura.

Existem varias bases de dados que disponibilizam informacdo climatica necessaria ao calculo das
necessidades de dgua e de rega das culturas. A nivel mundial, o World Weather Information Service
(WIS) da World Meteorological Organization (WMO) contem links para bases de dados com
informagdo meteorolégica para todo o mundo (WMO, 2023). O Centro Europeu de Previsdo do Tempo
a Médio Prazo (ECMWF) também disponibiliza dados de previsdes a curto, médio e longo prazo de
uma forma operacional. No caso de Portugal, o Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera (IPMA) é a
entidade que oficialmente disponibiliza informagdes de previsdao meteoroldgica didria de 3 a 5 dias
agregada por local e por dia, respetivamente; evapotranspiracdo de referéncia didria por concelho;
precipitacdo total didria por concelho; temperatura minima e maxima didria por concelho (IPMA,
2024). Outra instituicdo que disponibiliza previsdes meteoroldgicas para Portugal é o Instituto Superior
Técnico (Meteotécnico, 2024). Gldria et al. (2020) compararam os dados meteoroldgicos histéricos e
de previsdo disponibilizados pelo IPMA com os dados de medic¢ao locais no jardim do campo grande
em Lisboa e demonstraram que as medig¢Oes locais em tempo real permitem poupar agua na rega. O
gue suporta a nogcao de que a utilizacao de previsdes na condug¢ao da rega ou de medi¢des em tempo

real deve ser analisada caso a caso.
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Relativamente a informacdo sobre as caracteristicas do solo o Instituto Nacional de Investigacao
Agraria e Veterinaria (INIAV) mantém uma base de dados sobre as caracteristicas do solo, que contém
3461 perfis de solos estudados em Portugal Continental, entre 1966 e 2014. Esta base de dados contém
informacdes relativas a classificacdo e as propriedades dos diferentes perfis dos solos (INFOSOLO,
2023). Existem outras fontes de dados de solos quer com abrangéncia europeia quer mundial, como

sdo o caso da base de dados fornecida pelo ECMWF, FAO/UNESCO ou OpenLandMap.

Relativamente aos dados sobre as culturas a principal fonte de dados é o Instituto Nacional de
Estatistica (INE) que contém dados relativos as culturas, areas plantadas, épocas de sementeira e
colheita, produtividade entre outros, relativos a Portugal (INE, 2024). Ao nivel dos perimetros de rega
uma fonte de dados sobre areas de cultivos agricolas sdo as AssociacGes de beneficidrios e regantes e

ainda o sistema de parceldrio agricola do Instituto de Financiamento da Agricultura e das Pescas (IFAP).

Estas bases de dados tém a vantagem de permitirem o acesso a dados precisos e atualizados de forma
publica, aos quais os técnicos e agricultores com maior formagdo podem facilmente recorrer para a
tomada de decisdo. Possibilitam também a andlise de dados histéricos e a identificacdo de tendéncias,
a modelagdo para previsoes futuras e até a integracdo de multiplas fontes de dados para conclusdes

mais abrangentes, aplicacdes particularmente Uteis numa perspetiva académica.

A presenca de dados incompletos ou inconsisténcias € um dos inconvenientes na utilizacdo das bases
de dados observados, nomeadamente dados meteorolégicos, assim como dificuldades na integracdo

de diversos formatos de dados.
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https://www.fao.org/soils-portal/data-hub/soil-maps-and-databases/faounesco-soil-map-of-the-world/en/
https://www.ifap.pt/portal/sip-informacao-basica

3. Material e Métodos

Neste capitulo, far-se-a a caracterizacdo dos dados, assim como dos métodos utilizados para o
tratamento e selecdo dos mesmos, tal como representado de forma esquemidtica na Figura 3.1. Este
procedimento envolveu a analise estatistica em Python, com recurso a algumas bibliotecas de andlise
de dados e machine learning como pandas e scikit-learn, e Excel. Assim, foi avaliada a qualidade dos
dados. Os dados observados foram comparados diretamente com os dados de previsdo, através da
analise da sua distribuicdo estatistica assim como da sua correlacdo, sendo feitos os devidos ajustes
de modo a corrigir os dados de previsdao. Os dados foram comparados também indiretamente, através
das estimativas das necessidades de rega de acordo com cada grupo de dados. Esta etapa foi realizada

com recurso ao software ISAREG e com base na caracterizagdo do PRL de Aparicio (2022).

Selegdo dos Selegio dos Selegio dos Datas de fases Selegdo das culturas mais
dados de pontos de dados fenocldgicas, sementeira representativas do
previsdo dados previstos observados e colheita de anos perimetro e respetivos

anteriores solos e sistemas de rega

Avaliagao da l l
qualidade dos dados . .
Parametros Caracteristicas
pedologicos de rega

Estimativa dos
parimetros

culturais para cada

grupo de dados

Correcdo do viés dos
dados de previsdo
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Figura 3.1. Fluxograma da metodologia utilizada. A verde o input de dados, a cinzento os
procedimentos/resultados intermédios e a vermelho o output de resultados.

3.1. Caracterizacao do perimetro de rega do Lucefecit

3.1.1. Localizagao

A area de estudo corresponde ao Perimetro de Rega do Lucefecit (PRL), gerido pela associagdo de
beneficidrios do Lucefecit (ABL). Localiza-se na regido do Alentejo, no distrito de Evora, no concelho
de Alandroal, entre os paralelos 38°38’38”” N e 38°35’0” N e os meridianos 7°25'4” W e 7°22'2" W

(Figura 3.2.). O projeto de regadio do PRL foi construido em duas fases: a primeira, de 1977 a 1988,
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abastecendo 211 ha com rega por gravidade; e a segunda, de 1990 a 1995, abastecendo 964 ha de
rega sob pressdo. O PRL abastece atualmente uma area de 1175 ha, que abrange 3 freguesias: Unido
das Freguesias de Alandroal (Nossa Senhora da Conceicdo, Sdo Bras dos Matos e Juromenha), Terena
(S. Pedro) e Capelins (St2. Antdnio), e conta com 101 beneficidrios (Aparicio, 2022; CM-Alandroal,
2022).

000r11-

115500
00s$11+

~117000
000L1 1~

118500
00sR11-

60000 61500 63000 64500 66000

Fontes: Carta Administrativa Oficial de Portugal (DGT, 2020),
Limite do Aproveitamento hidroagricola do Lucefecit (DGADR, 2020).

Mapa Base: Google satelite Elaboragio cartografica: Pedro Aparicio (2021)

Sistema de coordenadas: ETRS89 / Portugal TM06

Figura 3.2. Localizagdo e limites do Perimetro de Rega do Lucefecit. Retirado de Aparicio (2022).

3.1.2. Caracterizagao eddfica

De acordo com a carta de solos de Portugal (Figura 3.3.), os solos com maior representatividade no
PRL (Figura 3.4.) sdo solos argiluviados pouco insaturados — solos mediterranicos vermelhos ou
amarelos de materiais ndo calcdrios, normais, de "rafias" ou depdsitos afins (Sr, 34%); Solos
Argiluviados Pouco Insaturados - solos mediterranicos, pardos, de materiais ndo calcdrios, normais, de
xistos ou grauvaques (Px, 25%); Solos Incipientes - aluviossolos modernos, ndo calcarios, de textura
mediana (A, 14%); e os solos calcérios, pardos dos climas de regime xérico, normais, de calcérios ndo

compactos (Pc, 13%). Os restantes solos representam cerca de 13 % da area total.
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Figura 3.3. Mapa da distribui¢cdo e classificagdo dos solos presentes no Perimetro de Rega do Lucefecit. Retirado
de Aparicio (2022).

=Sr mPx = A =mPc =OQutros

Figura 3.4. Frequéncia relativa dos principais tipos de solos no Perimetro de Rega do Lucefecit: Sr sdo solos
mediterrdnicos vermelhos ou amarelos de materiais ndo calcdrios, normais, de "rafias" ou depdsitos afins; Px sGo
solos mediterrdnicos, pardos, de materiais ndo calcdrios, normais, de xistos ou grauvaques; A sdo aluviossolos
modernos, ndo calcdrios, de textura mediana; e Pc sGo solos calcdrios, pardos dos climas de regime xérico,
normais, de calcdrios nGo compactos (Aparicio, 2022).
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3.1.3. Barragem

A barragem situa-se na linha de dgua da ribeira do Lucefecit, na bacia hidrografica do rio Guadiana e
tem como Unico objetivo o fornecimento de agua ao regadio. Foi construida em aterro, com dois
diques na margem esquerda da ribeira, com uma altura maxima acima do leito de 23 m. A cota de
pleno armazenamento é 182 m. A albufeira inunda uma area de 169 ha e tem uma capacidade util de
9625000 m3. A Figura 3.5. apresenta o volume médio anual de dgua disponivel na albufeira nos
ultimos 10 anos, evidenciando 2019 como o ano em que a barragem se encontrou, em média, mais
vazia (com 3 069 dam?3) e 2021 como o ano em que esteve mais cheia (com 8 418 dam?).
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Figura 3.5. Volume médio armazenado na albufeira do Lucefecit nos ultimos 10 anos, calculado a partir dos
valores mensais, e a média dos respetivos volumes (adaptado de SNIRH, 2023).

3.1.4. Rede de rega primaria e secundaria

A 3agua é distribuida por uma rede de rega com um total de 46 000 metros: onde 3 500 metros
correspondem a rede primaria, formada por um canal a céu aberto, e 6 500 metros a rede secundaria
da 12 fase (rega por gravidade). Os restantes 36 000 metros sdo em tubagem enterrada e pertencem
a 22 fase (rega sob pressdo). Existem ainda duas estacGes elevatdrias e dois reservatorios
unidirecionais, que permitem assegurar a pressao e caudal da rede de rega sob pressdo. A estacdes
elevatdrias permitem o fornecimento de um caudal maximo de 1 035 m3/h a uma altura manométrica

de 87 m (DGADR, 2023).

A distribuicao de dgua as exploragdes agricolas é realizada segundo um sistema rigido em rotagao para
as parcelas alimentadas por gravidade, e um sistema flexivel a pedido para as parcelas alimentadas
sob pressdo. As primeiras é atribuida uma dotacio maxima de 4dgua por regante e por hectare, estando

o controlo (abertura e fecho das tomadas de agua) sob a responsabilidade da ABL (Aparicio, 2022). Os
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sistemas rigidos de distribuicdo sdo caracterizados por eficiéncias baixas de transporte, distribuicdo e
uso da agua, baixa comodidade para o regante, pouca flexibilidade da rega e pouca facilidade de
operacdo da rede. Nos sistemas a pedido, os regantes podem utilizar a 4gua quando, como e durante
o tempo que quiserem, permitindo o uso da dgua a medida das necessidades das culturas, sendo
caracterizados por uma elevada comodidade para o regante e elevada flexibilidade da rega (Oliveira,

2011).

3.1.5. Sistemas de Rega

De acordo com Aparicio (2022), para o ano de 2020, a rede terciaria do PRL tem como sistema
predominante de rega por aspersao fixa com cobertura total, correspondendo a 52% da area regada,
enquanto o sistema de aspersdo por rampa pivotante é responsdvel por 39%, restando 9% onde é

utilizada rega localizada por gota-a-gota (Figura 3.6.).

m Aspersao fixa = Rampa Pivotante Gota-a-gota

Figura 3.6. Sistemas de rega e respetivas frequéncias relativas dos sistemas de rega presentes no Perimetro de
rega do Lucefecit (Aparicio, 2022).

3.1.6. Caracterizagao dos sistemas agricolas

Em 2020 54,5% da area total beneficiada foi regada, ocupada maioritariamente por culturas anuais
(22,0% milho, 13,4% trigo, 4,0% cevada, 3,7% sorgo e 4,0%: luzerna, meloa, ervilha, feijao frade e
outras horticolas) (Figura 3.7.). As culturas permanentes correspondiam a apenas 7,24% da area (2,5%
de olival, 2,2% de vinha, 2,5% de prado e pastagem e 0,04% de pomar). Os restantes 45,5% da area

total beneficiada ndo foram regados (Aparicio, 2022).
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Figura 3.7. Frequéncia relativa da drea ocupada pelas principais culturas regadas do perimetro de rega do
Lucefecit e da drea néo regada (Aparicio, 2022).

3.2. Caracterizagdo climatica da regidao

Segundo a classificagdo climatica de Kbppen, o clima da regido em estudo é temperado mediterranico
com verdo quente e seco (Csa) (Beck et al., 2018). Os dados de precipitagdo (P) e temperatura média
(Tmea) referentes a cidade de Evora e divulgados pelo IPMA (2022) permitem confirmar esta designac3o
por apresentar as seguintes caracteristicas: a precipitagdo no més mais seco do verdo é inferior a 40
mm (3.9 mm, em julho) e inferior também a um tergo da precipitacdo no més mais humido do ano
(91.9 mm, em dezembro); a temperatura média mensal do més mais quente é superior a 22 °C (23.6

°C, em julho) (Figura 3.8.).
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Figura 3.8. Diagrama ombrotérmico da cidade de Evora entre 1981 e 2010 (IPMA, 2022). Onde P é a precipitagéo
média mensal (mm) e Tméd é a média mensal das médias didrias da temperatura (°C).
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3.3. Caracterizacdo dos Dados meteorologicos

3.3.1. Dados Meteorolégicos Observados

A informacao meteorolégica observada utilizada neste estudo foi fornecida pelo Centro Operativo e
de Tecnologia de Regadio (COTR) e abrange dados meteoroldgicos recolhidos entre 2001 e 2023 na
estacdo meteorolégica do Redondo, distrito de Evora, concelho do Redondo, de latitude
38°38’59,28"Norte e longitude 7°32’52,82"0este, a 300 m de altitude. Os dados foram fornecidos em
formato xls e depois convertidos em formato csv de modo a facilitar o processamento em Python, com

a biblioteca pandas.

Foram selecionadas as datas entre 01/01/2021 e 31/12/2022 e eliminados os dias repetidos. Neste
intervalo de tempo foram entdo utilizadas as seguintes varidveis meteoroldgicas: temperatura maxima
e minima (Tmax, Tmin, °C), humidade relativa maxima, minima e média (HRmax, HRmin, HRmed, %),
velocidade do vento média a 2m de altura (u,, m s1), radiacdo solar global (Rs, k) m d) e precipitacdo

(P, mm).

3.3.2. Dados Meteoroldgicos de Previsdo a 3 dias

No ambito do projeto HublS, foram produzidas previsdes didrias para os 5 dias seguintes e previsoes
sazonais de 6 meses. Este servico é prestado pela plataforma online Med-iHub, que dd acesso a dados
meteoroldgicos e a ferramentas para gestdao da rega. Para este trabalho, foram utilizadas apenas as

previsdes didrias para o terceiro dia.

As previsGes sdo feitas com recurso ao modelo Weather Research and Forecasting (WRF), que contém
dois modelos dindmicos: o Advanced Research WRF (ARW) e o Nonhydrostatic Mesoscale Model
(NMM). O WREF é aplicado tanto a investigacdo atmosférica como a execugdo de previsGes numéricas
operacionais e foi desenvolvido pelo National Center for Atmospheric Research (NCAR), gerido pela
University Corporation for Atmospheric Research (UCAR) como dominio aberto. Dos dois modelos que
constituem o WRF, foi utilizado o ARW. O modelo ARW permite alterar o seu cédigo consoante as

caracteristicas do local (Bouarfa e Zairi, 2022).

O WRF é um modelo meteoroldgico regional e, como tal, requere condig¢des iniciais e de fronteira. As
condigbes iniciais descrevem o estado atual da atmosfera, e sdo recolhidas por esta¢des
meteoroldgicas por todo o mundo. Depois destes dados serem recolhidos é executado um processo
de assimilagao de dados para assegurar que o modelo nao produzird instabilidades que prejudiquem
a qualidade das previsGes. Por outro lado, as condi¢Ges de fronteira sdo usadas para informar o modelo
de como o estado da atmosfera muda ao redor dos dominios de area que o modelo simula, e provém

de modelos globais. As condicBes iniciais e limite para as previsdes diarias de 5 dias sdo fornecidas pela
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US National Aeronautics and Space Administration (NCAR), através do ciclo de previsdo 1200UTC do
Global Forecasting System (GFS), numa ampla gama de parametros meteoroldgicos: como
temperatura, humidade, velocidade e direcdao do vento, precipitacdo e pressao. O GFS é produzido
pelo National Centers for Environmental Prediction (NCEP) da US National Aeronautics and Space
Administration (NASA). O modelo GFS é um modelo numérico de previsdo meteoroldgica que recorre
a um conjunto de equagdes matematicas para simular o comportamento da atmosfera. Este modelo é
um modelo conjunto que inclui um modelo de simula¢do da atmosfera, do oceano, da terra/solo e um
modelo do gelo marinho (Figura 3.9.). O modelo GFS apresenta uma cobertura global numa resolugao
horizontal de 28 km (18 milhas) entre pontos da grelha, e é usado por previsores operacionais para
prever o tempo até 16 dias no futuro. Este modelo é executado quatro vezes por dia, e a saida esta
disponivel para download através do Sistema Nacional de Arquivo e Distribuicdo de Modelos

Operacionais da NOAA (NOMADS) (Bouarfa e Zairi, 2022).

Os outputs do WRF sdo representados num elevado nimero de mapas, tabelas e graficos, depois
disponibilizados para os parceiros do HublS através da plataforma online Med-iHub. No caso das
previsdes a 5 dias, o estado da atmosfera é descrito através de mapas que contém o padrdo de

temperatura, pressao, velocidade e direcao do vento e como evoluirdo nos préximos dias.

Como mencionado, o modelo WRF é utilizado por dominios de drea: o sudeste portugués e sudoeste
espanhol correspondem ao dominio d03. Os dados referentes a este dominio foram fornecidos pelo
grupo de investigadores da Universidade de Tessdlia e correspondem a uma grelha de previsdes de
aproximadamente 2km por 2km, fornecidos em formato csv (comma separated values). De toda a
grelha providenciada, 2705 pontos sdo referentes a Portugal e, para cada ponto, foram fornecidas as
previsdes para o primeiro dia seguinte, segundo e terceiro. Das varidveis previstas foram utilizadas:
Tmax (°C), Tmin (°C), humidade relativa média (HRmed, %), U2 (M s%), Rs (MJ m?d%) e P (mm). A semelhanca
dos dados observados na estagdo do Redondo, os dados englobaram as previsdes para todos os dias

de 2021 e 2022.
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Figura 3.9. Fluxograma da origem dos dados de previsGo para os 3 dias sequintes. Os modelos informdticos
estdo a azul-escuro, os submodelos a azul-claro, a laranja dados de input e output e a amarelo o processo de
transformacgdo de dados. Adaptado de Bouarfa e Zair (2022).

3.4. Selegdo dos pontos da grelha

A semelhanca do trabalho realizado por Paredes et al. (2018), foram utilizados dados de previsdo para
varios pontos da grelha. Dos 2705 pontos, foram selecionados os que se encontravam num raio de 6
km da estagdo meteoroldgica do Redondo (EMR), englobando 25 pontos, sendo que o mais proximo

se encontrava a 501m de distancia e o mais distante a 5964m (Figura 3.10.).
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Figura 3.10. Selegdo de pontos no mapa - Pontos num raio de 6 km representados a amarelo, estagéio
meteoroldgica do Redondo a vermelho e pontos ndo selecionados a preto.
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Com o objetivo de selecionar os pontos em que as varidveis meteorolégicas melhor se aproximam dos
dados observados, de entre os 25, foi feita uma comparacao direta entre as previsdes para cada um
dos pontos e as medicdes feitas na estacdo. As previsdes consideradas foram as para o 32 dia, por
serem as mais favoraveis ao estudo, pois, sendo os resultados promissores neste conjunto de dados,
sera de esperar que sejam ainda melhores para o 22 e ainda mais para o 12 dia seguinte, embora esta
verificacdo seja fora do ambito deste trabalho. Para este dia, foram comparadas as variaveis Tmax, Tmin,
HRmed, Rs, Uz € P (Anexo 6.1.). A qualidade das previsdes referentes a cada ponto foi avaliada segundo
o coeficiente de correlacdo (R?), resultante duma regressdo linear normal (Eq. 3.7) e do declive (bo)
resultante de uma regressdo linear forcada a origem (Eq. 3.8). Assim, o R? indicou a propor¢do de
variabilidade explicada pelo modelo, enquanto o bo indicou se existiu alguma tendéncia de desvio das
previsoes em relacdo as observacdes, dai a importancia de forgar a regressao a origem (Paredes et al.,
2018). Os intervalos de aceitacdo considerados para estas métricas foram os seguintes: R2> 0.70; 0.80

<bg<1.20.

De modo a reduzir a incerteza das previsoes realizadas para apenas um ponto, os dados das previsGes
foram ponderados pelo inverso da distancia (IDW — inverse distance weighting) a estacdo do Redondo,
de modo que as previsdes dos pontos mais préximos tivessem mais peso do que as dos mais afastados.
Este teste foi feito iterativamente, reduzindo o nimero de pontos ponderados: por exemplo, com os
25 pontos mais préximos, depois com os 24 e dai em diante até a ponderagdo dos 2 pontos mais
proximos. Os valores ponderados foram entdo sujeitos ao cdlculo das mesmas métricas de

anteriormente (Anexo 6.2.).

A partir destes passos foi possivel decidir quais os melhores pontos de previsdo, assim como qual o

numero de pontos a utilizar na ponderagao dos dados de previsao.

3.5. Avaliagao da qualidade dos dados

Nesta etapa, foi avaliada a qualidade dos dados observados e dos de previsdo selecionados
anteriormente. Primeiramente verificou-se se nenhum dos dias continha valores em falta, quer nas
observagdes quer nas previsdes. Verificou-se também se havia algum dia em que Tmax < Tmin, assim
como para a HRmax < HRmin. As HRs foram ainda comparadas com as condicOes standard, definidas por
Allen et al. (1998), e foram contabilizados os dias em que as seguintes condi¢des ndo se cumpriram:

HRmax < 90%; HRmin < 25%; HRmed < 70%.

No caso da radiacdo (Rs), os valores observados e previstos foram comparados com a radia¢do de curto
comprimento de onda com o céu limpo (Rso). Esta comparacdo foi feita anualmente. Desta comparacgdo
resultara um ajuste aos dados da radiagdo solar, caso estes excedam os valores correspondentes da

Rso ou caso lhe sejam consistentemente inferiores nos meses de verdo (Allen et al., 1998). Foram
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também contabilizados os dias em que u, £ 0.5 m/s em ambos os grupos, por serem os valores

indicados como limitantes para a aplicagdo no método FAO-PM.

Caso alguma varidvel apresente valores previstos consistentemente dispares dos observados, esta
enviesard o valor da ET, calculada com as previsdes (ET.-Prev) em relacdo a calculada com as
observacgoes (ET,-Obs). Com o objetivo de quantificar o impacto deste viés no calculo da ET,, esta serd
entdo calculada com os dados previstos da variavel enviesada e com os dados observados das
restantes varidveis. A diferenca entre o valor da ET, calculada por este procedimento “misto” e a ET,-

Obs permitira avaliar o impacto da previsao enviesada desta varidvel no cdlculo da ET,-Prev.

3.5.1. Calculo da ET,

A ET,-Obs e ET,-Prev foram calculadas pela equagdo FAO-PM (Eq. 2.2), calculando todos os parametros
como descrito por Allen et al. (1998). Em particular, a pressao do vapor de saturagdo (e,) foi calculada

pela HR (Eq 3.1) e a radiacdo solar de céu limpo (Rso), através da equacgao 3.2.

max + eo

HR HR.,;
e(Tmin) 100 °(Thnax) Tn%)m

2

€q =

(3.1)

onde e, é a pressdo de vapor real (kPa) e e°(Tmin) € €°(Tmax) S30 as pressdes do vapor de saturagdo as

Tmin € Tmaxdidrias (kPa), respetivamente.
Rso =(0.75 4+ 210-5z) Ra
(3.2)

onde Ry, é a radiacdo solar de céu limpo (MJ m2 day?), z é a altura acima do nivel médio do mar (m) e

R, a radiacdo extraterrestre (MJ m2 day).

3.6. Validagao direta das previsoes

O procedimento da valida¢do direta das previsdes consistiu na comparac¢do da distribuicdo e analise
da correlacao entre os dados de Tmax, Tmin, HRmed, Rs € P 0bservados e os previstos, assim como entre a
ET.,-Obs e a ET,-Prev. No caso da P, foi adicionalmente analisada qualitativamente a capacidade de
previsdo didria de precipitacdo e da sua auséncia. Esta andlise foi feita através de uma matriz de
confusdo. Nesta matriz, foram contabilizados: verdadeiros positivos (VP), previsdo correta de
ocorréncia de P; verdadeiros negativos (VN), previsao correta de auséncia de P; falsos positivos (FP),

previsdo errada de presenca de P; falsos negativos (FN), previsdo errada de auséncia de P. Com estes
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valores foram depois calculadas as seguintes métricas (Eq. 3.3 - 3.6): acurdcia, a proporc¢do de dias em
que foi prevista a ocorréncia ou auséncia de P corretamente; precisao, a proporc¢do de dias em que
ocorreu P quando esta foi prevista; sensibilidade, a proporcao de dias em que foi prevista P quando
esta ocorreu de facto; e a especificidade, a propor¢do de dias em que foi prevista auséncia de P quando
esta ndo ocorreu de facto. Todas estas métricas apresentam valores entre 0 e 1, sendo que os valores

serdo tao favoraveis ao modelo quanto mais préximos de 1 forem.

Acurdcia = —2N (3.3)
VP+FP+FN+VN
Precisio = ——— (3.4)
VP+FP
Sensibilidade = —% (3.5)
VP+FN
e VN
Especificidade = TNTVP (3.6)

3.6.1. Comparacao da distribuicdo

Na comparagdo da distribuicdo dos dados foram calculadas a média (i), o desvio padrao (o), a curtose
e a simetria de ambos os grupos de cada variavel. A curtose permite analisar o comportamento das
caudas da distribuicdo, em relagdo a distribuicdo normal, ou seja, o quao afunilada ou achatada é a
distribuicdo dos dados. A curtose categoriza a distribuicdo como mesocurtica, se for 0, o que significa
que a distribuicdo é semelhante a normal, leptocurtica, se for maior que 0, o que significa que contém
mais valores extremos que a normal (mais achatada), e platicurtica, se for inferior a 0, tendo menos
valores extremos que a normal (mais afunilada). Ja a simetria diz-nos a direcdo e a dimensao relativa
das caudas: se for positiva, a cauda a direita € maior e mais achatada que a a esquerda, ou seja, a maior
parte dos valores sdo inferiores a média e ha muitos valores extremos superiores a mesma; se for

negativa ocorre o contrario (Westfall, 2014).

3.6.1.1. Indicadores estatisticos para a distribuicdo

Todas as métricas de distribuicdo foram calculadas em python: X e o com as fungbes “.mean()”,
“.std()”, respetivamente, da biblioteca Pandas; a curtose e a simetria usando, “kurtosis()” e “skew()”,

respetivamente, do médulo “scipy.stats” da biblioteca SciPy (Anexo 6.3.).
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Matematicamente, estes procedimentos corresponderam aos seguintes calculos:

n
2i=1xi

X = n (3.7)
T, (xi—%)?
o= ["5 (3.8)
_ n(n+1) Y (=0)*  3(n-1)*
curtose = (n-1)(n-2)(n—3) o4 (n-2)(n—3) (3.9)
. . n Sieq(x—%)
simetria = Y—— X 3 (3.10)

onde n é a dimensdo da amostra, x; sdo os respetivos valores e X a sua média

3.6.1.2. Inferéncia estatistica

Dado a igual dimensdo dos conjuntos de dados e varidncias desconhecidas, a comparac¢do das médias
foi feita segundo um teste t bicaudal assumindo variancias diferentes (teste t de Welch), como
recomendado por Moser e Stevens (1992) para estes casos. J4 a comparacao dos desvios padrao foi

feita posteriormente por um teste F para andlise de variancias.

No presente contexto, diferencas significativas entre observacGes e previsdes ndo sdo desejadas, pelo
que o que se pretende neste estudo serd a impossibilidade de refutar a hipdtese nula (dados
observados = dados previstos). No entanto, como reforcado por Meyners (2012), um teste de
hipéteses pode apenas refutar a hipdtese nula, nunca prova-la, pelo que este resultado foi
interpretado apenas como um indicador de qualidade das previsdes e ndo como objeto definitivo de

conclusodes.

A execucdo de multiplos testes de hipdteses provoca um risco acentuado de incorrer em erros do tipo
I, pelo que por vezes os testes carecem de ajustes de modo a manterem a relevancia. Neste caso
especifico, evitar erros do tipo Il (considerar as previsdes iguais as observacdes, ndo o sendo) é mais
prioritario que evitar erros do tipo | (considerar as previsGes diferentes das observacées, ndo o sendo),
o que, considerando também o pequeno niumero de comparacdes, leva a que a melhor decisdo seja

ndo executar qualquer corre¢do (Armstrong, 2014), considerando um a de 0.05.

3.6.2. Analise de correlagdo

Na andlise de correlagdo, os dados foram correlacionados como no procedimento de sele¢do dos
pontos. No entanto, nesta etapa, para além do R% e by (Eq. 3.11 e 3.12), foram também calculados o
erro quadratico médio (MSE) (Eq. 3.13) e a sua raiz (RMSE), assim como a eficiéncia de modelagdo de

Nash—Sutcliffe (NSE) (Eq. 3.14).
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Como ja& mencionado na etapa da selecdo dos pontos, o R? da regressdo linear normal revela a
proporcao da variabilidade descrita pelo modelo enquanto o bg da regressao forcada a origem revela
se existe tendéncia de sobrestima ou subestima do modelo (Asuero, 2006). Por sua vez o MSE e RMSE
permitem quantificar a diferenca entre os valores observados e previstos, sendo que quanto menores
forem melhores serdo as previsdes. J4 o NSE quantifica o quao boas as previsdes sdo em relacdo a
média das observacdes, sendo que 1 serd a uma correspondéncia perfeita entre previsGes e
observacgdes, e valores negativos indicam que a média das observacées é melhor preditor que os dados

de previsdao (Gupta, 2011).

Caso haja variaveis em que NSE<O0, a ET,-Prev sera recalculada utilizando a média das observacGes
destas variaveis nos ultimos 10 anos (2011-2020), ao invés dos valores previstos, seguida de uma nova
comparacdo da distribuicdo e correlagdo entre a ET,-Obs e a atualizada ET,-Prev, de modo a averiguar

se esta alteracdo melhorou o seu poder preditor.

3.6.2.1. Indicadores estatisticos para a correlacdo

O coeficiente de determinacio, R?, foi calculado em python usando a func3o “.r2_score” da biblioteca
sklearn. Ja o bo foi extraido dos coeficientes do modelo linear forcado pelo comando “.coef [0]”, e o
MSE calculado usando a fungdo “mean_squared_error()”, pertencentes a mesma biblioteca (Anexo

6.3.). O NSE foi calculado no excell, inserindo a respetiva férmula.

Matematicamente, estes procedimentos corresponderam aos seguintes calculos:

2 _ 1 _ Zin0i=90?

R" = I vi-v)? (3.11)
_ I DY)

bo = =50 Genr? (3.12)
Ny 5.2

MSE = 20T (3.13)

n —5.)2
NSE =1 — =090 (3.14)

Yizq (xi—%)?

onde y; sdo os dados observados, J; os resultantes da regressao linear, y; a média dos observados, x;

sdo os valores previstos e X a sua média e n é a dimensdo da amostra.
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3.7. Validagao indireta das previsoes

As previsdes foram também comparadas com as observag¢des num contexto de calendarizacdo da rega,
através da simulagdo do balango hidrico no ISAREG, com o objetivo de comparar o calendario de rega

e as necessidades de rega segundo cada conjunto de dados.

Esta calendarizagdo foi calculada para as duas culturas anuais de primavera-verao mais representativas
do perimetro: o milho e o sorgo. Estas correspondem as culturas de maiores NR no PRL (Aparicio,

2022).

O célculo das necessidades de rega depende, para além da cultura e das varidveis meteoroldgicas, do
tipo de solo, pelo que é necessdria a utilizagdo de unidades homogéneas de analise (UHA) cultura-solo
para a modelacdo. As UHA cultura-solo de milho e sorgo, definidas como as mais predominantes por
Aparicio (2022), sdo o milho em aluviossolos modernos, nao calcarios, de textura mediana (Milho-A),
com 85.83 ha (13.7% da drea total) e o sorgo em solos mediterranicos vermelhos ou amarelos de
materiais ndo calcdrios, normais, de "rafias" ou depdsitos afins (Sorgo-Sr), com 41.4 ha (6.6% da area

total).

3.7.1. Parametros Culturais

Neste trabalho, a ET. foi calculada através da abordagem do K. médio (Allen et al., 1998), que combina
a transpiragao da cultura com a evaporagao do solo. Assim, foi seguido a metodologia de calculo
definida por Allen et al. (1998): identificar as fases fenoldgicas da cultura e a sua duragdo e os
respetivos valores de K; ajustar os K. as condi¢des meteoroldgicas locais durante as respetivas fases;

construir a curva dos K. ajustados; e, por ultimo, calcular a ET. como produto da ET, e do respetivo K.

3.7.1.1. Fases Fenoldgicas

As fases fenoldgicas destas culturas foram estimadas por Aparicio (2022) para 2020, de acordo com a
anadlise da curva do NDVI. Conhecendo as observag¢des da Tmedq para o ano de 2020, foi possivel calcular
a acumulagdo de unidades de calor, ou graus-dia de desenvolvimento (GDD, °C dia), necessaria para
atingir cada fase do ciclo das duas culturas nesse ano. Para este efeito, foram utilizadas as datas de

sementeira e colheita obtidas no mesmo estudo (Aparicio, 2022).

Na auséncia de outros fatores limitantes como a escassez de agua, o crescimento e a fenologia das
plantas depende em grande parte da acumulagdo de temperatura. Os GDD necessarios para atingir
cada fase do ciclo varia de cultura para cultura, mas o conceito mantém-se: o desenvolvimento das
plantas ocorre apenas a partir de um limiar de temperatura, que se denomina temperatura de base
(To), abaixo do qual a taxa de crescimento é considerada desprezavel; existe ainda um limiar superior

de temperatura (Tc.t), acima do qual a taxa de crescimento das plantas ndo aumenta significativamente
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(Spinoni et al., 2015). A acumulacdo térmica para cada dia, a somar a atingida no dia anterior, foi

calculada da seguinte forma (Raes et al., 2012):

GDD = meTmin _ T, se Ty < Mt ST, (3.15)
GDD =T,y — T se AT > Ty (3.16)
GDD =0 se et Imin < T, (3.17)

Os valores de Ty, e Tt utilizados para cada cultura estdo presentes no quadro 3.1.

Quadro 3.1. Temperatura de base (Ty) e limiar superior de temperatura (Tcut) Segundo os respetivos autores.

Cultura ‘ Tw (°C) ‘ Teut (°C) ‘ Fonte
Milho 8 30 Paredes et al. (2014)
Sorgo 8 30 Raes et al. (2012)

Os valores resultantes deste cdlculo foram entdo usados como referéncia para a estimativa das datas
das fases fenoldgicas e colheitas dos anos a que o presente estudo se refere (2021 e 2022), permitindo
comparar a fenologia segundo a temperatura observada e a prevista. Para estes anos foi usada a data
de sementeira do milho em 2021 (29 de abril), obtida por Rodrigues (2022); ja a do sorgo foi utilizada
novamente a de 2020 (24 de maio), estimada por Aparicio (2022). Estas datas de sementeira foram
consideradas tanto para 2021 como 2022 por serem as datas conhecidas mais recentes de cada uma

das respetivas culturas.

3.7.1.2. Coeficientes culturais

Os valores dos coeficientes culturais padronizados para cada fase do ciclo usados no presente estudo
foram selecionados da bibliografia, tendo sido selecionados o manual FAO56 (Allen et al., 1998) e a
recente revisdo destes valores (Pereira et al., 2021) (Quadro 3.2). Na revisdo dos valores padrao feita
por Pereira et al. (2021) foi omitido o valor do K. inicial uma vez que este representa maioritariamente
a componente de evapora¢do do solo, uma vez que a cultura ainda estd pouco desenvolvida nesta
fase. A fase inicial do ciclo termina quando a fracdao de solo que é coberta pela cultura atinge 10%.
Assim, a componente de transpiragao é diminuta comparativamente com a componente evaporativa,
dependendo por isso dos eventos de humedecimento do solo, ou seja, quanto maior o nimero de

eventos de humedecimento quer pela precipitagao quer pela rega, maior sera o valor de Kcin, devendo
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deste modo o valor ser ajustado para as condi¢des de cada local. Assim, dado que o manual FAO56

apresentava valores aconselhados para climas semi-humidos optou-se por utilizar esses valores.

Quadro 3.2. Coeficientes culturais (Kc) tabelados para cada fase do ciclo e respetivos autores.

Milho Sorgo Fonte
Keini 0.3 0.3 Allen et al. (1998)
Ke mid 1.2 1.1 Pereira et al. (2021)
Kecend 0.3 0.45 Pereira et al. (2021)

Segundo os procedimentos definidos por Allen et al. (1998), os valores de K¢ mid € Kcenda SUperiores a 0.45
carecem de um ajuste de acordo com a HRmin € @ Uy, por estas serem diferentes de 45% e de 2 m/s
respetivamente. Neste caso, apenas os valores tabelados de K¢ mia (Kc mig(rab)) carecem de ajuste por

serem os Unicos superiores a 0.45. Este ajuste resulta da seguinte equacao:

h 0.3
Kemia = Ke mid(Tab) T (0-04(u2med —2) — 0.004(HRppn, — 45)) (§>

(3.18)

onde, K¢ migrab) € 0 valor de K¢ mia presente na tabela 3.2.; uzmeq € @ média da u, durante o periodo
intermédio do ciclo cultural, para 1 m/s < Uamed £ 6 m/s; HRmin € a média do valor de humidade relativa
minima didria durante o mesmo periodo de tempo, para HRmin entre 20% e 80%; e h é a altura maxima

da cultura durante o respetivo periodo de tempo, para h entre 0.1 m e 10 m.

No caso dos dados de previsdo, o Unico valor de HR conhecido é HRmeq, pelo que a minima, necessaria

ao ajuste dos Kcs, devera ser extrapolada das Tmax € Tmin, Segundo Allen et al. (1998):

eo(Tmin)
HR, . = —mn 4
IS 0 )

(3.19)

onde, €°(Tmin) € €°(Tmax) S30 a pressado de vapor de saturagdo as Tmin € Tmax, respetivamente (kPa). Estes

valores foram, por sua vez, calculados da seguinte forma:

()
e°(T) = 0.6108 exp\T+2373

(3.20)

onde, e°(T) (kPa) é a pressao de vapor de saturacdao a temperatura T (°C) e exp é o numero de Neper.
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No célculo da equagdo 3.18, os valores de h utilizados foram os atualizados por Pereira et al. (2021),
2,5-3,5 m para o milho e 1,5-2 m para o sorgo. Foram, portanto, utilizados os valores intermédios
destes intervalos (3 m para o milho e 2,75 m para o sorgo). Este ajuste foi feito independentemente

para cada ano.

Para a execucdo das curvas, considerou-se que o K. no periodo de crescimento rapido aumentou

linearmente entre o Kcini € Kc mia € que no periodo final decresceu da mesma forma entre Kc mig € Ke end.

3.7.1.3. Profundidade radicular e fragdo facilmente utilizavel

De modo a simular o BH no ISAREG, é necessario fornecer ao modelo todos os valores necessarios ao
calculo da RU e da RFU do solo. Como ja referido na revisdo bibliografica, o cdlculo da RFU carece da
fracdo da RU que pode ser utilizada da zona das raizes sem que a planta entre em stress hidrico (p),
gue, por sua vez, varia segundo a cultura e a magnitude da ET.. A RU depende do tipo de solo e da
profundidade das raizes (Zr). Foram utilizados novamente os valores atualizados por Pereira et al.
(2021):

Quadro 3.3. Profundidade radicular mdxima (Zrmax, m) e fragdo de deple¢éo de dgua no periodo intermédio do

ciclo sem stress (p). Zrmax depende da textura e estrutura do solo: o primeiro valor é referente a solos de textura
fina e o segundo a solos de textura grosseira.

Zr max p

Milho 0.60- 1.50 0.5
Sorgo 1.00-1.50 0.55

Os tipos de solos nas presentes UHA, A (solos incipientes de textura mediana) e Sr (solos argiluviados
pouco insaturados, mediterranicos vermelhos ou amarelos de materiais ndo calcarios), correspondem,
respetivamente, a solos médios e pesados, pelo que o valor de Zrmax utilizado para o Milho-A foi a
média do intervalo tabelado (1,05 m) e para o Sorgo-Sr foi o valor minimo (1 m). Tendo em conta que
Zrmax € atingida no periodo intermédio, por se tratarem de culturas anuais, para a fase inicial
considerou-se a Zr de ambas as culturas como 0.05 m, aproximadamente a profundidade de
sementeira (Coronel et al., 2020), e na fase de crescimento rapido o modelo ISAREG considera o

crescimento linear da raiz entre 0.05 m e Zrmax de cada cultura.

Como ja mencionado, os valores de p variam de acordo com a ET e os valores tabelados referem-se a

ET. =5 mm/dia, pelo que para outros valores p devera ser ajustado:
D= Dap +0.04 (5 —ET,)

(3.21)
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onde ptap S0 0s valores contidos no Quadro 3.3., p é expresso como fracdo e ET. e como mm/dia.

3.7.2. Parametros Pedoldgicos

A RU foi calculada segundo Allen et al. (1998) (Eq. 2.5.). Para isto foi necessario, para além da Zr, da
fracdo volumica de agua a capacidade de campo (6 ¢c) e ao coeficiente de emurchecimento (8 ck)
para cada camada de solo. No ambito desta disserta¢do, ndo se justifica considerar as diferentes
camadas de cada solo, considerando-se, assim, as caracteristicas médias do perfil. Estes dados foram

retirados de Cardoso (1965) e Rawls et al. (1982) (Quadro 3.4.).

Quadro 3.4. Caracteristicas das principais classes de solo. Z é a profundidade do solo (m), fvCCe v E sdo o
volume de agua por volume de solo (%) a capacidade de campo e no coeficiente de emurchecimento,
respetivamente.

Classe de solo z Bvcc Ovce
A 1.3 215 11.05
Sr 0.75 16.79 6.07

O Quadro 3.5. contém os resultados do calculo da equacdo 2.4., excluindo a multiplicacdo por Z:, para

os respetivos solos, inseridos no ISAREG nos respetivos ficheiros do solo “_SOL”.

Quadro 3.5. A capacidade utilizavel (U, mm) de cada um dos solos considerados.

Classe de Solo U (mm)
A 104.5
Sr 107.2

3.7.3. Caracteristicas de Rega

Nas UHA consideradas, ndo houve cultura anterior e nos 90 dias que antecederam as sementeiras em
ambos os anos, a precipitacdo foi superior as respetivas RUs, com excec¢do de 2022 no solo A, tendo
ficado a menos de 10 mm da mesma. Deste modo, foi considerada 70% da RU preenchida na zona que

recebeu a semente e 100% nas camadas inferiores de ambos os solos em ambos os anos.

Tratando-se de cereais, a rega cessa apds a maturacdo fisioldgica ser atingida, permitindo que o grao
seja colhido com um teor de agua adequado a sua conservagdo pés-colheita, sendo também a altura
em que o stress hidrico afeta menos a produtividade (Paredes et al., 2014). Deste modo, o milho deixa
de ser regado 30 a 20 dias antes da colheita (Paredes et al., 2015; Giménez et al., 2016), pelo que foi
utilizado o valor intermédio, 25 dias. No caso do sorgo, a literatura recorre a intervalos muito
semelhantes, pelo que se considerou a rega também interrompida 25 dias antes da respetiva colheita

(O'Shaughnessy et al., 2012).
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Em relacdo a oportunidade de rega, foi considerada a ativacao da rega no limite da RFU e o seu término
apos uma dotacgao de rega fixa de 10 mm. Este volume corresponde ao usual aplicado por sistemas de
rega de rampa pivotante, sistemas maioritarios na rega das culturas de milho e de sorgo no PRL

(Rodrigues, 2022).

3.7.4. Necessidades de rega

Para modelagdo das NR foi utilizado o modelo ISAREG, ja calibrado e validado para ambas as culturas
estudadas (Popova et al., 2006; Ferreira et al., 2022). Como mencionado, o ISAREG simula o BH e, com
base nas necessidades hidricas, calcula as necessidades de rega ao longo do tempo. Para isso, em cada
simulacdo, foi necessaria a introducdo de trés tipos de informacdo no programa: dados
meteoroldgicos, agrondmicos e caracteristicas da rega; cada um em formato de ficheiros de texto

(.txt).

Para cada caso (Obs/Prev) e cada ano (2021/2022), os dados meteoroldgicos foram divididos em dois
ficheiros, um para os valores diarios de ET, (mm/dia), com o cédigo “ ETO”, e outro com os valores
diarios de P (mm/dia), com o cédigo “_PRE”. Enquanto os dados agrondmicos foram inseridos num
ficheiro com o cdédigo “ CUL”, contendo os parametros de cada cultura para o ano referente; e num
ficheiro com o cdédigo “_SOL”, contendo os parametros pedoldgicos correspondentes aos respetivos

solos. Os dados referentes as caracteristicas da rega foram inseridos num ficheiro com o cédigo “_IRR”.

Nos ficheiros dos parametros culturais foram incluidos: a data de sementeira e as fases fenoldgicas,
assim como os coeficientes culturais correspondentes; a profundidade radicular para cada fase do ciclo

cultural; e a fragdo facilmente utilizavel (p).

Por sua vez, nos ficheiros dos parametros do solo, foram inseridos: o nimero de camadas
consideradas; a profundidade (Z, m) e os valores da capacidade utilizadvel de cada solo (U, mm/m),

calculados pela equagado 2.4.

O ficheiro das caracteristicas da rega, conteve o esquema de rega, % da RU preenchida na zona que
recebe a semente e nas restantes camadas, nimero de dias antes da colheita em que a rega cessa, a

definicdo da oportunidade e da quantidade de rega a aplicar.
Nao foram consideradas restricbes a rega nem ascensao capilar.

3.7.4.1. Comparagao das necessidades de rega

A diferenga no volume de rega (AV) resultante de cada caso foi comparada com as respetivas
diferencas das ETcs (AET.). Assim, do célculo AV/ AET. foi possivel deduzir quanto da diferenca de

volumes de rega se deveu a diferencas na ET..
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Com o objetivo de avaliar o impacto direto que a utilizacdo das previsdes na calendarizacdo da rega
teria nestes dois anos, foi ainda executado um terceiro tipo de simulacdo: a aplicacao do calendario
de rega resultante das previsdes nas condi¢des culturais e meteoroldgicas resultantes das

observagdes. Este procedimento permitiu avaliar o impacto das previsdes na rega.

4. Resultados e discussao

4.1. Sele¢ao de pontos da grelha

A comparacgdo direta entre os 25 pontos mais préximos demonstrou que as variaveis Tmax, Tmin, HRmed
e Rs cumprem os critérios anteriormente descritos (ver sec¢do 3.4.) em todos os pontose queauz e a
P ndo os cumprem em qualquer ponto (Anexo 6.4.). Verificou-se que existia uma grande semelhanga

entre as previsdes nos 25 pontos da grelha.

A ponderacdo pelo inverso da distancia a EMR levou a uma ligeira melhoria nos valores das métricas
guanto mais pontos foram considerados na interpolacdo (Anexo 6.5a.), no entanto a diferenga entre
a ponderacdo dos 25 pontos para o uso de apenas o ponto mais proximo foi minima e nado significativa

(a0 = 0.05) (Anexo 6.5b.).

Estes testes levam a conclusdo de que a alternativa mais ldgica e parcimoniosa é o uso apenas das
previsdes correspondentes ao ponto mais proximo da EMR neste trabalho, pelo que foi este o ponto
escolhido. Este ponto encontra-se a 501 m de distancia da EMR, como referido, e estd a uma altitude

de 281 m, e tem de longitude -7,54244995° W e de latitude 38,6486244° N.

4.2. Avaliagao prévia da qualidade dos dados

Confirmou-se que nenhum dos dias continha valores das diferentes varidveis em falta, quer na série
de dados de observacBes quer na de previsbes, para o periodo considerado (01/01/2021 a

31/12/2022). Em ambas as séries ndo havia também qualquer dia em que a Tmax < Tmin.

O mesmo foi verificado em relagdo a HRmax € HRmin Observadas, no entanto, quando comparadas com
as condigOes standard, constatou-se a presenga de 199 dias em que HRmax < 90% (27.2% dos dias), e
de 187 dias em que HRmin < 25% (25,6% dos dias). Em relagdo a HRmeq: 0s dados observados estiveram
abaixo dos 70% em 390 dias (53,4% dos dias analisados) e os previstos em 458 dias (62.7% dos dias),
constatando-se que quer nas medigdes, quer nas previsdes, a maioria dos dias apresentam valores de
HRmeda anormalmente baixos. Assim, de acordo com Allen (2008) verifica-se que a estacgdo
meteoroldgica ndo se encontra nas condi¢es standard para o calculo da ET,, ou seja sobre um relvado

extenso e bem regado em que é expectavel que a HRmax didria seja sempre proxima de 100% e a HRmin
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em climas sub-himidos é geralmente superior a 30%. Este viés existe quer nos dados observados como

nos dados de previsdo, pelo que terd impacto em ambas as estimativas da ETo.

Os valores observados da Rs foram inferiores a Ry, todos os dias dos dois anos, no entanto os dados de
previsdo excederam os valores de Ry, em 113 dias de 2021 e 109 de 2022 (Figura 4.1.), denotando uma
inconsisténcia dos valores previstos de R relativamente ao maximo possivel (Rs). Assim, os modelos
usados para a geracao dos dados de previsdao necessitam ser corrigidos para esta variavel, limitando
os valores possiveis de Rs. Por outro lado, apesar dos valores observados de Rs ndo ultrapassarem a
Rso, €ncontravam-se muito longe desses valores nos dias de verdo, nos quais é previsivel ndo existirem
nuvens, pelo que demonstram a existéncia de falta de adequada calibragdo dos sensores ou a falta de
manutenc¢do dos equipamentos, e deste modo careceram também de um ajustamento dos valores.
No caso das observagdes de Rs, seguindo a metodologia descrita por Allen (2008) os valores foram
aumentados em 3 % para 2021 e em 2 % para 2022, o que permitiu aproximar as observagdes de Rs
aos valores de Rs, durante os meses de verdo. Para os dados de previsao, o dia de cada ano em que a
Rs foi mais elevada relativamente a Rs, didria foi entdo igualado a mesma e os valores dos restantes

dias de cada ano reduzidos na mesma proporgao (5,2 % para 2021 e 6,2 % para 2022) (Figura 4.2.).
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Figura 4.1. Comparag¢do dos valores observados (Obs) a), e previstos (Prev) b), da radiacdo solar global (Rs) a
azul, com os valores da radiacéo solar de céu limpo (Rso) a laranja. Os grdficos contém a radia¢éo (MJ m? d?)
em fungdo do dia do ano.
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Figura 4.2. Valores observados a) e previstos b) corrigidos (Obs-Corr e Prev-Corr) a azul, comparados com os
valores da radiacéo solar de céu limpo (Rso), a laranja. Os grdficos contém a radiagéo (MJ m? d*) em fungéo do
dia do ano.

Nos dois anos de dados (2021 e 2022), houve 45 dias em que a u, observada foi inferior a 0,5 m/s, ndo
denotando um padrdo que levasse a suspeitar de avaria ou de falta de manutenc¢do do anemdmetro.
Assim, verifica-se por andlise da u, observada que o local tem predominantemente um vento ligeiro a

moderado (Allen et al., 1998).

Aguando desta analise verificou-se também que a u; prevista foi superior a observada para todos os
dias, com uma diferenca média de 2,8 m/s, sendo em média a previsdo mais do triplo do valor medido.
A u,, dada a sua variabilidade temporal e espacial, é de dificil previsdao (Martins et al., 2017; Paredes
et al., 2018). Esta diferenca nos valores da u, resulta num viés positivo na ET, calculada com os dados
de previsdo (ETo,-Prev) em relagdo a ET, calculada com os observados (ET,-Obs): este viés corresponde,

em média, a 0,96 mm por dia (=30% da ET,-Obs).

Quando comparada a ET,-Obs com a ET, calculada com todos os dados observados exceto a u; de
previsdo, a diferenga aumenta para 1,56 mm por dia (=50% da ET,-Obs), o que permite por um lado

quantificar o impacto do viés no calculo da ET, quando os dados de u, de previsdo sdao usados e por
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outro permite verificar que os erros das restantes varidveis previstas compensam parcialmente os
erros dos valores de u; previstos, contribuindo para a diminuicao da diferenca entre os valores da ETo-

Obs e ET,-Prev (Figura 4.3.).

Comparacdo das ET's calculadas

14

ET,(mm)

0 100 200 300 400 500 600 700

ETo-Prev e ETo-Obs + u2-Prev  * ETo-Obs

Figura 4.3. Valores didrios de ET, calculados com os dados previstos (ETo.-Prev), observados (ET.-Obs) e
observados mas com a velocidade do vento prevista (ET.-Obs + u2-Prev); e os respetivos valores médios de todo
o periodo.

4.3. Validagdo direta das previsoes

4.3.1. Comparagao da distribuicdo das séries de dados

O Quadro 4.1. apresenta os resultados da comparacdo das distribuicdes das séries observadas e
geradas pelo modelo de previsdo. Os desvios padrdo das séries de dados previstos das distintas
variaveis sdo um pouco mais elevados do que os da série das observa¢es com excegao da P. Os desvios
padrdo da série de dados observados de Tmax, Tmin, Rs € P ndo sdo significativamente diferentes (p>0.05)
dos da série de previsao, tal como os valores médios da P. Os valores da curtose s3o negativos em
ambas as séries para todas as variaveis comparadas (distribui¢cdes platicurticas), a exce¢do também da
P, onde ha uma elevada ocorréncia de valores extremos em ambas as séries (leptocurticas), sendo
especialmente elevada na série de dados de previsdo. Relativamente a simetria, os valores dos dados
previstos apresentam uma distribuicao semelhante aos valores observados para a Tmax € HRmeq, Uma
distribuicdo com mais valores abaixo da média para a u; e Rs, e uma distribuicdo com mais valores

acima da média para as restantes variaveis.
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Quadro 4.1. Comparag¢do da distribuigéo dos valores didrios das diferentes varidveis meteoroldgicas observadas
(Obs) e previstas (Prev).

Tmax Tmin HRmed uz Rs P ET,
(°C) (°C) (%) (ms?) (MJm2d) (mm) (mmd?)
Obs Prev | Obs Prev Obs Prev Obs Prev | Obs Prev | Obs Prev Obs Prev
Média 252 234 | 108 95 68.2 628 11 39 16.7 185 | 1.4 1.1* 3.2 4.1
Desvio Padrdo 7.8 7.9% | 438 5.1* 165 184 0.5 1.3 7.8 8.3* | 47 4.4% 1.9 2.7
Curtose -0.8 -0.8 -0.2 -0.5 -0.6 -0.7 13 0.4 -1.2 -1.2 40.7 104.2 -1.3 -0.4
Simetria 0.3 0.3 -0.3 0.1 -0.1 -0.1 1.0 0.8 -0.01 -0.09 | 5.7 8.4 0.3 0.6

Nota: Médias e desvios padrdo com diferengas ndo significativas para a = 0.05 representadas por *; Tmax — Temperatura maxima do ar (°C);
Tmin — Temperatura minima do ar (°C), HRmes — Humidade relativa do ar média (%); u: — velocidade do vento medida a 2 m de altura (m s); Rs
— Radiagdo solar global (MJ m? d?); P — precipitago (mm ); ET, — Evapotranspiragéo da cultura de referéncia (mm d).

A comparagdo anterior permitiu excluir uma diferenca significativa entre o valor médio e o desvio
padrdo da P e concluir que o modelo prevé valores extremos de P com maior frequéncia do que estes
ocorrem, especialmente valores extremos acima da média. Foi entdo avaliada a qualidade das
previsdes da P também através da analise qualitativa da ocorréncia de P, através de uma matriz de

confusdo (Quadro 4.2).

O Quadro 4.2. mostra que nos 730 dias analisados, houve 141 com previsdo correta de ocorréncia de
precipitacdo, ou seja, verdadeiros positivos (VP), 35 falsos positivos (FP), 81 falsos negativos (FN) e 473

dias com previsdo correta de auséncia de precipitacdo, ou verdadeiros negativos (VN).

Quadro 4.2. Matriz de confusdo da ocorréncia de precipitagéo.

OBS: P OBS: NAO P
PREV: P ‘ 141 35
81 473

PREV: NAO P ‘

De acordo com a anterior analise, todas as métricas apresentam valores favoraveis ao modelo de
previsdo de precipitacao: de realcar a muito elevada especificidade, que indica que o modelo prevé a
auséncia de precipitacdo mais de 93% das vezes que ndo ocorre de facto. Em contraste (Quadro 4.3.),
a sensibilidade mostra que o modelo prevé a ocorréncia de precipitacdo 64% das vezes que de facto

ocorre, mostrando que o modelo prioriza a previsdo correta de auséncia de precipitagdo (VN) sobre a

da sua ocorréncia (VP).
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Quadro 4.3. Métricas de andlise da qualidade da previséo da ocorréncia de precipitagdo.

Acurdcia (adm.): 0.84
Precisao (adm.): 0.80
Sensibilidade (adm.):  0.64
Especificidade (adm.): 0.93

4.3.2. Analise de correlacao

Segundo a analise de correlagdo (Quadro 4.4., Anexo 6.7.), todas as métricas das varidveis da
temperatura maxima e minima e da Rs sd0 bastante favordveis ao modelo de previsdo: os R?, bo e NSE
elevados evidenciam uma elevada correlacdo e precisdao da sua previsao, assim como os baixos MSE e
RMSE indicam que as previsdes tendem a ser proximas das respetivas medicGes. Para estas trés
varidveis, o RMSE é inferior ao desvio padrdo tanto das observacdes como das previsdes, o que
demonstra a capacidade do modelo de previsdo acompanhar a variabilidade das observacdes, sendo

esta conclusdo reforcada pelos NSE préoximos de 1.

Quadro 4.4. Andlise da correlagdo entre os valores observados e os previstos.

Trmax Tmin HRmed uz Rs P ETo

(°C) (°C) (%) | (ms?) | (Mym?d?) | (mm) (mmd)
R? 0.95 0.81 0.78 0.55 0.86 0.27 0.87
bo 0.93 0.89 0.92 3.24 1.15 0.52 1.31
MSE 6.62 6.51 103 8.83 12.69 20.05 2.26
RMSE 2.57 2.55 10.15 2.97 3.56 4.48 1.50
NSE 0.89 0.72 0.62 -35.07 0.79 0.08 0.37

Nota: A negrito, os valores de RZ e by dentro do intervalo de aceitac@o; Tmax — Temperatura mdxima do ar; Tmin — Temperatura
minima do ar, HRyeq — Humidade relativa do ar média, u, — velocidade do vento medida a 2 m de altura; Rs — Radiag¢do solar

global, P — precipitagdo, ET, — Evapotranspiragdo da cultura de referéncia.

Apesar de apresentarem uma boa correlagdo, a Tmax € Tmin S30 subestimadas pelas previsées (bo = 0.93
e bp = 0.89, respetivamente). Este resultado coincide com o observado para a Galiza por Brands et al.
(2011), para previsoes diarias, e vai de encontro a subestima da temperatura de superficie verificada
por Johannsen et al. (2019) em dados diarios para a peninsula ibérica. A subestima da Tmax difere, no
entanto, do reportado noutros estudos realizados em Portugal, onde as previsGes sobrestimaram
dados diarios (Paredes et al., 2018; Soares et al., 2012) e dados mensais na peninsula ibérica (Martins

et al,, 2017).

As previsoes da HRmeq (Quadro 4.4) também apresentam uma correlagdo e precisdao favoraveis e,

apesar de uma pequena tendéncia para a subestima e um RMSE superior a 10%, este valor também se
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encontra abaixo dos desvios padrdo desta varidvel, o que em conjunto com o NSE positivo de 0.62
demonstra que os dados gerados pelo modelo de previsdao sao um melhor preditor que a média das

observacgoes.

As previsdes da u, (Quadro 4.4), como ja discutido, sdo as menos favoraveis: o modelo de regressdo
representa apenas 55% da variabilidade (R?); os dados previstos sdo muito superiores aos observados,
correspondendo em média a 324% (bo) das observagdes; o RMSE é muito superior aos desvios padrdo
desta varidvel o que, em conjunto com o negativo e muito baixo NSE, demonstra que a média das
observagdes nos dois anos é muito melhor preditor que as previsdes. A baixa precisdo da previsdo da
uz vai de encontro com o verificado em varios estudos em Portugal, assim como a tendéncia a sua

sobrestima (Paredes et al., 2018; Carvalho, 2014).

A P apresenta também uma baixa correlacdo entre as previsdes e observacdes de apenas 27% (R?),
uma subestima, com as previsdes a corresponderem em média a apenas 52% da magnitude das
observagdes (bo) e um elevado RMSE. No entanto o ligeiramente positivo NSE (0.08) revela que os
dados de previsdao modelam a P observada ligeiramente melhor que a média das observagées (Quadro

4.4). A baixa correlagdo da P vai de encontro ao verificado por Cao et al. (2019).

Por ultimo, a ET, apresenta um coeficiente de correlagao favoravel, com uma sobrestima da ET,
calculada com os dados de previsdo relativamente a ET,-Obs, um RMSE menor que os desvios padrdo
e um NSE positivo, o que demonstra alguma capacidade do modelo de acompanhar a variabilidade das
observagdes. No entanto, como ja mencionado, a u; utilizada no calculo desta ET,-Prev é pior preditora
que a média das observacdes nos dois anos, pelo que fez sentido atualizar os valores da ET,-Prev,
utilizando a média da u, observada no seu calculo, ao invés dos valores previstos para cada dia. Foi
entdo utilizada a média da u; dos ultimos 10 anos (2011-2020), de modo a constituir um volume de
dados mais robusto que apenas os 2 anos considerados no estudo, e comparadas novamente a ET,-

Obs com a atualizada ET,-Prev (ETo-Prev2).

A substituicdo da u, prevista didria pelo valor médio local da u; (Umes = 1.83 m/s) aproximou a
distribuicdo da ET,-Prev2 da ET,-Obs, como evidenciado pela aproximacdo de todas as métricas
analisadas no Quadro 4.5., apesar da média e desvio padrdo da ET,-Prev2 continuarem diferentes aos

de ET,-Obs para a = 0.05 (Quadro 4.5).
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Quadro 4.5. Comparagdo das distribuicées da ET, calculada com os valores observados (ET.-Obs) com a ETo
calculada apenas com os dados previstos (ETo-Prevl) e com a ET, calculada com os valores previstos mas com a
velocidade do vento média observada nos ultimos 10 anos (ETo-Prev2).

ET,-Obs  ET,-Prevl  ET,-Prev2
Média (mm d?) 3.2 4.1 3.5
Desvio Padrio (mmd?) | 1.9 2.7 2.2
Curtose -13 -0.4 -1.0
Simetria 0.3 0.6 0.4

A aproximacdo das distribuicbes (Quadro 4.5) refletiu-se também na correlagdo entre a ET,-Obs e a
ETo,-Prev2 (Quadro 4.6), melhorando substancialmente todas as métricas em relacdo a ET,-Prevl: o
modelo passou a prever 91% da variabilidade da ET,-Obs (R?) e o b, desceu para dentro do intervalo
de aceitacdo para esta métrica, reduzindo a sobrestima do modelo, passando a ET,-Prev2 a ser, em
média, 9% superior a ET,-Obs, ao invés dos 31% da ET-Prev1; a reducdo do RMSE para cerca de metade
e a mais de duplicagcdo do NSE, por sua vez, demonstram que a ET,-Prev atualizada com a média de 10
anos de u; observada modela muito melhor a ET,-Obs que a anterior. Segundo estes resultados, a ET,-
Prev considerada, e assim referida a partir deste ponto, passa a ser a ET, calculada com os valores de
previsdo com excecdo da u,, substituida pela sua média decenal observada.

Quadro 4.6. Comparagdo da correlagdo entre a ETo, calculada com os valores observados (ET,-Obs) e a ET,

calculada com os valores previstos (ETo1). E comparagéo da correlagdo entre a ETo-Obs e a ETo calculada com os
valores previstos mas com a velocidade do vento média observada nos ultimos 10 anos (ET,2).

ETol ETo2

R? 0.87 0.91

bo 1.31 1.09

MSE 2.26 0.54
RMSE (mm d?) 1.50 0.74
NSE 0.37 0.84

Nota: A negrito, os valores de R? e by dentro do intervalo de aceitagdo.

4.4, Validagao indireta das previsoes: modelagdao das necessidades de rega

4.4.1. Parametros culturais

4.4.1.1. Fases Fenoldgicas

De acordo com as Tmed Observadas na EMR para o ano de 2020 e as respetivas datas das fases
fenoldgicas reportadas por Aparicio (2022), foi estimada a acumulacdo térmica (GDD) das diversas
fases. Os GDD foram entdo utilizados para extrapolar as datas do ciclo cultural, assim como para

estimar o impacto dos dados de previsdo nas respetivas datas para os anos de 2021 e 2022. No Quadro

45



4.7. estdo apresentados os GDD para as fases do ciclo de acordo com a FAO (Allen et al., 1998). Esta

estimativa considera o periodo inicial a partir da sementeira.

Quadro 4.7. Graus-dia de desenvolvimento (GDD) de cada um dos periodos do ciclo cultural em 2020 (°C dia).

Tpy=8°C Teut =30 °C

Periodo GDD-Milho GDD-Sorgo
Inicial 160 250
Crescimento rdpido 600 490
Intermédio 920 1180
Final 530 180

Como referéncia de comparagdo, no Quadro 4.8., foram também calculados os dias de cada periodo e

do ciclo completo:

Quadro 4.8. Duragéio de cada periodo fenoldgico e do ciclo completo em 2020.

Periodo: Milho(dias) Sorgo(dias)
Inicial 17 17
Crescimento rdpido 47 31
Intermédio 49 65
Final 32 16

N¢ Dias ciclo: 145 129

Aplicando os valores presentes no Quadro 4.7 a Tmed de 2021 e 2022, estimaram-se a duracdo das

respetivas fases fenoldgicas e data de colheita segundo os dados observados e previstos, como

apresentado no Quadro 4.9. Os resultados mostram uma tendéncia de sobrestima da dura¢do dos

periodos fenolégicos quando as previsdes sdo utilizadas em vez das observagdes.

Quadro 4.9. Comparagdo da duragdo (dias) de cada periodo fenoldgico do milho segundo as observagées (Obs) e
as previsées (Prev) para cada ano.

Milho Sorgo
2021 2022 2021 2022

Periodo: Obs Prev |Obs Prev |Obs Prev |[Obs Prev
Inicial 19 21 12 13 18 18 17 19
Crescimentordpido | 45 47 | 40 46 | 33 36 31 32
Intermédio 55 58 | 52 58 | 76 83 68 73
Final 40 36 | 35 37 | 16 17 16 16

N2 Dias ciclo: 159 162 | 139 154 | 143 154 | 132 140

Obs — estimativa do ciclo com dados observados; Prev — estimativa do ciclo com dados de previsdo
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A utilizacdo dos dados de previsao resulta num atraso da colheita: no milho, 3 dias em 2021 e 14 em
2022; no sorgo, 11 dias em 2021 e 8 em 2022. Em proporc¢ao, no milho o ciclo observado durou -2%
gue o previsto para 2021, e -9% para 2022; no sorgo durou -7% para 2021, e -6% para 2022. Esta
sobrestima de duracdo fenolégica vai de encontro com a ligeira subestima das Tmax € Tmin €ncontrada
na analise de correlagdo da validacdo direta das previsGes (Quadro 4.4.), sendo a Tmax prevista em
média 7% inferior a observada (b, =0.93), e a Tmin 11% inferior (b, = 0.89). Yang et al. (2023) verificaram
uma tendéncia semelhante para a vinha no norte de Portugal e o contrario no centro e sul usando
dados do sistema de previsso ECMWF-SEAS5S. Esta imprecisdo pode dever-se a desadequacgao do
modelo em considerar o ja significativo efeito das AC no clima atual, tendo Yang et al. (2017) estimado
gue as alteragdes climaticas resultem, na zona do Ribatejo e do Oeste, no aceleramento das fases
fenoldgicas e no encurtamento do ciclo do milho em 4% a curto prazo (2021 a 2040) e 8% até 2060,

sendo as diferencas obtidas para o milho neste trabalho de 2 e 9%.

4.4.1.2. Coeficientes culturais

Os valores dos Kcmi¢ foram ajustados as condi¢cdes meteorolégicas local para cada ano (Quadro 4.10.).
Com estes valores e as respetivas datas obtidas no ponto anterior, foram entdo concebidas as curvas
de K. para cada caso (Figura 4.4.) e incluida a informagdo no modelo de simulagdo do balango hidrico
do solo ISAREG.

Quadro 4.10. Valores dos coeficientes culturais simples (Kc) ajustados as condi¢ées meteoroldgicas para as
culturas selecionadas e anos em estudo quando sdo usados os dados observados (Obs) e os dados previstos (Prev).

Milho Sorgo
2021 2022 2021 2022
Obs Prev Obs Prev Obs Prev Obs Prev
Keini 0.3 0.3
Kemid 1.26 1.23 1.26 1.24 1.13 1.14 1.24 1.14
Keend 0.3 0.45
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Figura 4.4. Curvas dos coeficientes culturais (Kc) para cada ano e cultura, representadas em fungdo do dia do ciclo
cultural, sendo que o dia O corresponde a sementeira e o ultimo a colheita. A azul os valores sequndo as
observagoes e a laranja segundo as previsoes.

As curvas de K. demonstram mais uma vez a tendéncia tardia de inicio de cada fase e da colheita,
quando sdo usados os dados de previsdo (Figura 4.4.). E visivel também que os dados de previsdo
resultam numa fase de crescimento rapido mais lenta em todos os casos. Aparenta haver também uma

ligeira tendéncia de K. mis menor segundo os dados de previsao.

4.4.2. Necessidades de rega

Da simulacdao do BH no ISAREG resultam, entre outros dados, os dias em que as culturas seriam
regadas, assim como os volumes de rega por més e o consequente valor total de rega durante todo o
ciclo das culturas (Quadro 4.11.). O modelo calcula também a ET. acumulada durante o periodo de
rega (ET. ac.), o volume perdido por percolagdo profunda (V. perd.) e a quebra potencial de producao

devida ao stress hidrico verificado em funcdo do esquema de rega usado (Q. prod).
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Quadro 4.11. Volume regado (mm) por més e o total regado em cada cultura em cada ano, segundo os dados
observados (obs) e previstos (prev). O RMSE mensal entre os dois grupos de dados de cada ano.

Milho Sorgo
2021 2022 2021 2022
Obs Prev Obs Prev Obs Prev Obs Prev

Mai 10 20 30 40 0 10 0 10
Jun 110 110 160 160 30 30 50 40
Jul 240 210 240 280 200 210 230 240
Ago 200 100 130 200 180 210 200 200
Set 30 20 60 90 30 60
Total 590 460 560 680 470 550 510 550
RMSE 47 41 20 15

Os resultados apresentados no Quadro 4.11. mostram uma tendéncia dos dados de previsdo
resultarem em volumes superiores de rega decorrentes de uma maior ET,-Prev, com excecdo da
cultura do milho em 2021, cuja excecao resulta de menores volumes de rega nos meses de agosto e
setembro quando os dados de previsdo sdo usados. Estes resultados demonstram que, em média,
guando os dados de previsdo sdo usados para a cultura do sorgo resultam em muito menor erro no
volume de rega mensal do que quando os dados de previsao sdo usados para a cultura do milho, sendo

o maior RMSE (mensal) atingido para o milho em 2021 e o menor para o sorgo em 2022.

Para além de maior nUmero de regas e, por consequéncia, de volumes superiores, os dados de previsdao
levaram a um inicio da rega mais precoce em todos os casos simulados (Quadro 4.12.), sendo esta
diferenca mais notéria no caso da cultura do sorgo (12 dias em 2021 e 18 em 2022). O inicio precoce
da rega acompanhado de um término do periodo de rega mais tardio também em todos os casos,
levou a que a utilizacdo de dados de previsdo resultasse em periodos de rega mais longos (para o milho:
10 diasem 2021 e 15 em 2022; para o sorgo: 28 dias em 2021 e 24 em 2022). Mais uma vez, a diferenca
entre os periodos de rega foi superior na cultura do sorgo, estendendo-se o periodo de rega por quase
mais 30 dias nos dados de previsdo do que nas observacdes.

Quadro 4.12. Datas da primeira e ultima rega e respetiva duragdo do periodo de rega (P. de rega, dias) de cada
cultura em cada ano, segundo os dados observados (obs) e previstos (prev).

Milho Sorgo
2021 2022 2021 2022
Obs Prev Obs Prev Obs Prev Obs Prev
12 rega 30/05 28/05 23/05 | 17/05 | 11/06 | 30/05 | 15/06 | 28/05
Ult. rega 01/09 09/09 19/08 | 28/08 | 12/09 | 28/09 | 05/09 | 11/09
P. de rega 94 104 88 103 93 121 82 106
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Para todos os casos menos o milho em 2021, a ET. acumulada estimada foi superior quando os dados
de previsdo foram usados relativamente a utilizacdo dos dados observados (Quadro 4.13.), o que era
expectavel dada a sobrestima da ET,-Prev, apesar de parcialmente mitigada pelos tendencialmente
inferiores valores de K. ajustados as condigdes meteoroldgicas. Ndo houve em nenhum dos casos
simulados, algum volume significativo perdido por excesso de dgua na rega uma vez que os calendarios
foram desenhados com esse objetivo. A drenagem e percolacdo profunda existente foi devida a
precipitacdo. Em relagdo a quebra potencial de producdo devido ao esquema de rega usado, uma vez
gue se corta a rega 25 dias antes da colheita, as previsdes resultaram em menor quebra potencial de
producdo na cultura do milho em ambos os anos, mas em maior quebra na cultura do sorgo. No
entanto, os graficos do BH (Figuras 4.5. e 4.6.) demonstram que as quebras de produc¢do estimadas
surgem todas do final do ciclo, quando o grao esta a secar, pelo que ndo tém relevancia pratica. Ao
longo do resto dos ciclos ndo existem mais momentos em que a reserva de dgua no solo desca abaixo
do LRFU, pelo que ndo serd expectavel nenhuma quebra de producdo nem na utilizacdo de
observacdes nem de previsoes.

Quadro 4.13. A ET. acumulada durante o periodo de rega (ET. ac., mm), o volume perdido por drenagem e
percolagdo profunda (V. perd., mm) e a quebra de produgéo devido ao stress hidrico (Q. prod., %).

Milho Sorgo

2021 2022 2021 2022

Obs Prev |Obs Prev |Obs Prev |Obs Prev

ETc ac. (mm) 729 | 559 | 666 | 780 | 614 | 684 | 636 | 653
V. perd. (mm) 0 0 0 0 0 0 0 0.5
Q. prod (%) 0.2 0 5.4 2.5 0.5 3.5 0.9 4.6
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Figura 4.5. Grdficos do balango hidrico para o Milho, a) e b) em 2021, c) e d) em 2022; a) e c) sequndo os dados
observados (Obs), b) e d) segundo os previstos (Prev). A rosa a capacidade de campo (CC, mm) e o limite da
reserva facilmente utilizavel (LRFU, mm) e a azul a reserva de dgua no solo a cada momento (mm).

(mm) Reserva util de 4zua no =olo 2021) (mm) ——R eserva util de agua no =olo 2021
S0 20 C )
80 / “C Obs 80 } cC Prev
70 g 70 4
60 &0
50 50
;g I.RFU ;g I.RFU
20 20
10 10

a) Mai  Jun Jul Ago Set Out b) Mai  Jun  Jul  Ago  Set  Out |

(mm) ——Reserva util de azua no =olo (mm) Reserva util de azva no solo
S0 (2022) 20 (2022)
20 ) cc g0 ) cc Prev
70 70 !

60 g 60
50 50
40 40
30 30
20 20
10 10
<) Mai Jum Jul Ago Set Out

Figura 4.6. Grdficos do balango hidrico para o Sorgo, a) e b) em 2021, c) e d) em 2022; a) e c) segundo os dados
observados (Obs), b) e d) segundo os previstos (Prev). A rosa a capacidade de campo (CC, mm) e o limite da
reserva facilmente utilizavel (LRFU, mm) e a azul a reserva de dgua no solo a cada momento (mm).

A conducdo da rega com os dados Obs resulta num volume de dgua regado e numa ET. estimada
diferente da realizada com os dados Prev. Estas diferengas foram quantificadas subtraindo o valor
calculado segundo as observac¢des ao valor calculado segundo as previsdes, tanto para o volume
regado (AV) como para evapotranspiracdo cultural (AET.). Esta comparacdo (Quadro 4.14.) revela que

a excec¢do do milho em 2021, onde o volume regado e a ET. sdo superiores quando utilizados os dados
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observados em vez dos previstos (AV e AET. negativos), as AVs sdo superiores as AET, especialmente
no sorgo em 2022, onde representa mais do dobro. Os valores de AV/ AET. proximos de 1, no milho
em 2022 e no sorgo em 2021, indicam os casos em que as AV se deveram mais as AET. do que as
diferencgas entre a precipitacdo Obs e Prev (AP), por esta se tratar da fonte de dgua para além da rega
no BH. Por sua vez, o valor elevado no sorgo em 2022 aponta para uma previsdao da P pouco precisa
durante o seu ciclo cultural, tendo sido prevista menos P do que a observada, como descrito para todo
o periodo de dois anos (Quadro 4.4.), o que, associado a um baixo valor da ET. segundo as Prev (AET.
> 0), leva a que seja aplicada uma dotagdo mais elevada. Um padrao semelhante foi observado para o
caso do milho em 2021, onde, considerando os valores absolutos, houve maior AET. que AV, tendo
sido necessario regar mais que o previsto. A sobrestima da ET,-Prev (Quadro 4.6.) levar a maiores
volumes de rega foi também verificado por Lorite et al. (2015) na Andaluzia, aplicando previsdes até 6
dias ao método FAO-PM.

Quadro 4.14. A relagdo entre a diferenca nos volumes aplicados (AV) e a diferenca de ET. ac.(AET;). Onde AV é o
volume de rega previsto menos o observado; e o AET. é a ETc acumulada prevista menos a observada.

Milho Sorgo

2021 2022 2021 2022

AV -130 120 80 40
AET, -170 114 70 17
AV/ AET. 0.76 1.05 1.14 2.35

E importante notar que a analise da relagdo entre a AV e a AET. informa indiretamente sobre a
qualidade da previsdo da P em relacdo a qualidade das restantes previsdes (magnitude da AET,). E, no
entanto, necessario algum cuidado com as conclusdes que se podem retirar, exemplo disso é o
resultado obtido para o sorgo em 2022 aparentar ser o pior (AV/ AET. = 2.35), quando na verdade a
AET.e a AV foram as mais baixas de todas, indicando uma melhor qualidade das previsdes como um
todo mas destacando a imprecisdo da P prevista neste periodo. O mais baixo RMSE contido no Quadro
4.11. para esta cultura neste periodo vai de encontro com este resultado, indicando que as previsées

atingiram uma conducdo da rega mensal mais proxima das observagées nesta situacdo.

Além de as previsGes tenderem a subestimar a P nos dois anos considerados (Quadro 4.4.), a
ocorréncia de P é ainda prevista apenas 63.5% das vezes que de facto ocorre (Quadro 4.3.), o que
exacerba a sua subestima e a consequente rega em excesso na primavera e no verao, em ocasioes em
gue chove. Esta subestima é mais um fator contributivo para a sobrestima do volume de rega com as

previsdes, apoiado pelos valores de AV/ AET. obtidos (Quadro 4.14.).
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A conducado da rega adotando o calenddrio de rega definido de acordo com as simula¢des do BH
realizadas usando os dados de previsdo a 3 dias (Quadro 4.15.) levou a que a ET. ac. fosse superior em
todos os casos, menos no milho em 2021, onde a ET. resultante da utilizacdo das previsdes foi mais de
100 mm inferior a resultante da utilizacdo das observagdes. No caso do volume perdido por drenagem
e percolacdo profunda, no milho em 2021 permaneceu nulo, quer usando os dados observados quer
os dados de previsdo, mas aumentou nos restantes casos, com destaque para os aumentos de 0 para
35.7 mm no milho em 2022, e de 0 para 24.3 mm no sorgo em 2021. Estas diferengas no volume
perdido devem-se as previsdes subestimarem a precipitacdo (Quadro 4.4.), levando a volumes de rega
excessivos aquando da sua utilizagdo. A utilizacdo de previsdes na cultura do milho em 2021 resultou
numa Q. prod de 20%, enquanto nos restantes casos foi essencialmente nula. Esta quebra de producao
deverd ocorrer pelo menos parcialmente pois as previsées resultam em stress hidrico a partir do final
de julho (Figura 4.7.b)).

Quadro 4.15. A ET. acumulada durante o periodo de rega (ET. ac., mm), o volume perdido por drenagem e
percolagdo profunda (V. perd., mm) e a quebra de producdo devido ao esquema de rega usado (Q. prod., %). Para

a condugdio segundo os dados observados (Obs) e o resultado da condugdo sequndo as previsées tendo em conta
as condigdes observadas (R. Prev).

Milho Sorgo
2021 2022 2021 2022
Obs | R.Prev| Obs R. Prev Obs R. Prev Obs R. Prev
ET. ac. (mm) 729 617.1 666 694.5 614 617.3 636 641
V. perd. (mm) 0 0 0 35.7 0 24.3 0 1.6
Q. prod (%) 0.2 20 5.4 0 0.5 0 0.9 0.2

Os resultados do balanco hidrico para as duas culturas sdo suportados pelas caracteristicas
anteriormente referidas dos dados de previsdo a 3 dias (Quadro 4.4.), resultando numa tendéncia de

sobrestima das NR quando os dados de previsdo sdo usados (Figuras 4.7.d) e 4.8. b) e d)).

Os resultados da cultura do milho em 2021 destacam-se mais uma vez por este ser o Unico caso em
que a utilizacdo de previsdes resulta em NR inferiores as observagdes: resultando na redugdo da ET.
ac.edo V. perd. e no aumento da Q. prod. Isto deve-se ao facto de neste periodo especifico as variaveis
previstas resultarem excecionalmente numa ET. mais baixa que a calculada com as observacdes
(Quadro 4.13.), contrariamente a todos 0s outros casos, o que leva a que seja regado menos quando

seguindo as previsdes.
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Figura 4.7. Grdficos do balanco hidrico para o milho. segundo as observagdes (Obs), a) e c), e segundo as previsées
tendo em conta as condigcées observadas (R. Prev), b) e d); em 2021, a) e b), eem 2022, c) e d). A rosa a capacidade
de campo (CC, mm) e o limite da reserva facilmente utilizdvel (LRFU, mm) e a azul a reserva de dgua no solo a
cada momento (mm).
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Figura 4.8. Grdficos do balanco hidrico para o sorgo. segundo as observagdes (Obs), a) e c), e segundo as previsées
tendo em conta as condigcGes observadas (R. Prev), b) e d); em 2021, a) e b), eem 2022, c) e d). A rosa a capacidade
de campo (CC, mm) e o limite da reserva facilmente utilizavel (LRFU, mm) e a azul a reserva de dgua no solo a
cada momento (mm).

Como demonstrado nos graficos do BH (Figuras 4.7. e 4.8.), o uso das previsdes ao invés das

observagOes tende a levar a aplicacdo de dotagGes de rega no final do periodo de maturacédo, o que
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podera provocar um teor de humidade demasiado elevado no grdao agquando da colheita e prejudicar

a qualidade da colheita e a rentabilidade do produtor.

A aplicacdo de maiores volumes de agua acarretaria varios custos acrescidos a rega, sendo o principal

a energia gasta, mas também os fertilizantes, no caso da aplicacdo de fertirrega, e a prdpria dgua.

O caso (cultura + ano) mais promissor dos quatro estudados foi o sorgo em 2022, no qual as previsdes
estimaram as regas mensais mais proximas das observacgoes, e resultaram numa producao semelhante
aumentando muito pouco o V. perd. As previsdes resultaram nalgum beneficio para este caso apesar

de estimarem um ciclo 8 dias mais longo.

4.4.3. LimitagOes e perspetivas futuras

O método dos K. utilizado é um método amplamente validado e robusto em condicdes climaticas
estaveis, especialmente devido a sua simplicidade e ao suporte tedrico consolidado (Allen et al., 1998).
No entanto, quando consideramos cenarios de alteracGes climdticas, a robustez deste método pode
ser limitada por vdérios fatores: o método pressupde valores fixos de K. mas, com as alteracbes
climdticas, podem haver mudancas significativas na radiacdo solar, temperatura e humidade relativa,
que alteram as condigOes de referéncia para as quais os K. foram inicialmente calibrados. Esses desvios
podem resultar em sub- ou sobrestima da evapotranspiragdo real, pelo que é necessario monitorizar
continuamente os novos padrdes climaticos e atualizar os coeficientes em sua fungdo. O curto periodo
para o qual o estudo foi feito (dois anos) limita ainda a representatividade estatistica, pelo que estudos
baseados em séries longas, como sugerido por Moreira et al. (2012), sdo cruciais para compreender

ciclos climaticos e tendéncias de longo prazo.

No sentido de aumentar a robustez do método dos K., este poderia ser combinado com modelos
dindmicos baseados em simulac¢des climaticas: por exemplo, incluir modelos que utilizem aprendizado
de maquina para prever K. ajustados automaticamente as condicbes meteoroldgicas projetadas (Gu

et al., 2020).

A aplicacdo pratica das previsGes meteoroldgicas na calendarizacdo da rega implicara a validagdo e
calibragcdo do modelo ISAREG para as parcelas especificas a que se destina, nomeadamente ao nivel
do conteldo da 4gua no solo no momento da sementeira. Neste estudo comparativo, a consideracdo
deste valor como a CC introduziu um erro equivalente em ambos os casos, mas para fins de aplicagdo
pratica leva a potencial introdu¢do de um erro inicial que podera culminar em decisGes inadequadas

de rega ao longo do ciclo.

Numa perspetiva de aplicagdo pratica, a consideragdo Unica das previsdes na calendarizacdo da rega,

ndo seria a decisdo mais precisa ou ldégica, considerando que os respetivos erros associados as
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previsdes teriam um efeito cumulativo ao longo do ciclo cultural, resultando nas diferencas de duracao
de cada fase. De modo a minimizar o impacto destes erros ao longo do ciclo, o ideal na pratica seria
atualizar de 3 em 3 dias os parametros culturais (GDD, K¢ mid, Zrmax € p), segundo os dados até ai
observados (substituindo as previsdes de ha 3 dias com as observacGes didrias desses dias) e
calendarizar a rega dos proximos 3 dias segundo a simulagdo do BH usando as previsdes para esses
dias. A simula¢do do BH segundo este método misto toma partido tanto da presenga de uma estacado

meteoroldgica nas proximidades como da existéncia de previsGes meteoroldgicas para esta drea.

A aplicacdo deste método misto permitiu otimizar a rega em multiplos estudos: Abd El Baki et al. (2018)
conduziram a rega segundo previsées, atualizando as condicGes de acordo com as observagdes a cada
3 dias, o que resultou na reducdo da aplicacdo de agua e no aumento da producdo e rendimento
econdmico de uma cultura de batata-doce no Japdo; Gléria et al. (2020) mostraram ser possivel poupar
até 34% do volume de dgua regada num jardim em Lisboa, ao cruzar previsdes com observagées num
algoritmo de inteligéncia artificial; Yang et al. (2023) avaliaram o performance de previsdes sazonais
na estima das fases fenoldgicas de vinhas em Portugal, recorrendo a previsGes mensais sincronizadas
com a atualizacdo das condi¢es atuais com as observacées, conseguindo prever com 1 a 4 meses de

antecedéncia a floragao e o inicio da maturagao.

A utilizacdo combinada de dados observados com dados de previsdo deverd levar a melhores
resultados, ndo sé por utilizar previsdes para o 12 e 22 dia seguinte, e ser de esperar que as previsdes
sejam tanto melhores quanto mais recentes forem, mas também por ndo acumular o erro das
previsdes, ao utilizar as observagdes como ponto de partida da simulagao do BH dos préximos 3 dias.
Deste modo, a tendéncia de regar em excesso verificada nos resultados devera ser minimizada e a
eficiéncia da rega aumentada. J4 o impacto que teria na produgao careceria do estudo especifico da
aplicagdo da metodologia. Apesar deste método envolver muito mais simulagdes, a natureza iterativa
da metodologia torna o processo altamente automatizavel, o que facilita a aplicagdo pratica e contribui

para a exequibilidade desta metodologia.

Por fim, para que os agricultores possam tomar partido das previsdes é necessdria a existéncia de um
organismo ou associagao que crie e disponibilize um sistema de informacdo acessivel que permita que

a informacgdo chegue aos produtores numa forma facilmente utilizavel.
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6. Anexos

6.1. Cédigo utilizado para o cdlculo do R? e do by entre as previsées de cada varidvel para cada ponto e as observagées.

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import r2_score

from datetime import datetime, timedelta

#definicdo dos paths para os ficheiros das obs e para a pasta dos pontos prev
path_obs = r'path ficheiro das obs.csv'
path_prev = r'path da pasta que contém os ficheiros de cada ponto prev'

LooNUTE WD

11. #Criacdo do dataframe com a primeira coluna com nome das varidveis a calcular
12. r2_bl = pd.DataFrame({": [", 'R_squared’, 'Bo']})

14. #importagdo dos dados obs e e renomeacgao das varidveis

15. obs = pd.read_csv(path_obs, parse_dates=['Data'], dayfirst=True)

16. obs = obs[['Data’,'Tmax (°C)', 'Tmin (°C)', 'Hrmed (%)', 'Vvmed (m/s)', 'RS (Mj/m2)', 'P (mm)']]
17. obs.columns =['Data’, 'Tmax', 'Tmin', 'HRmed', 'VVmed', 'RS', 'P']

19. #calculo ponto a ponto prev
20. for ficheiro in os.listdir(path_prev):
21.  if ficheiro.endswith('.csv'): # considerar apenas ficheiros CSV

22.

23. #criar path para cada ponto dentro da pasta de prev

24, path_ficheiro = os.path.join(path_prev, ficheiro)

25.

26. #excluir linhas indesejadas

27. dados_ficheiro = pd.read_csv(path_ficheiro, skiprows=[0,1,2,3,4,5,6,8], parse_dates=['Date'],
dayfirst=True)

28.

29. # Considerar apenas as prev das datas desejadas

30. dados_ficheiro = dados_ficheiro[(dados_ficheiro['Date'] >='01-01-2021") &
(dados_ficheiro['Date'] <= datetime.strptime('31-12-2022', '%d-%m-%Y'))]

31.

32. # considerar apenas as variaveis desejadas relativas ao 32 dia seguinte

33. dados_ficheiro = dados_ficheiro.iloc[:, [0, 15, 16, 18, 19, 20, 21]]

34,

35. #mudar as colunas para os mesmos nomes que o0s obs

36. dados_ficheiro.columns = ['Data’, 'Tmax’, 'Tmin', 'HRmed', 'VVmed', 'RS', 'P']

37.

38. #estabelecer as colunas a comparar

39. labels_previsoes = ['Tmax', 'Tmin', 'HRmed', 'VVmed', 'RS', 'P']

40.

41. #comparar variavel a variavel

42. for label in labels_previsoes:

43, coluna = dados_ficheiro[label]

44,

45, #criacdo do dataframe para conter dados Obs e Prev

46. obs_vs_prev = pd.DataFrame({

47. 'Obs": [],

48. 'Prev': []

49, H

50.
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51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.

#comparar dia a dia

for linha in coluna:
#obter valores prev e obs do respetivo dia
valor_prev = linha
valor_obs = obs.iloc][l, obs.columns.get_loc(label)]

#criar dataframe com os valores obtidos
dados_a_comparar = pd.DataFrame({
'Obs': [valor_obs],

'‘Prev': [valor_prev]

N

#adicionar o dataframe dos valores obtidos ao dos dados finais
obs_vs_prev = pd.concat([obs_vs_prev, dados_a_comparar], ignore_index=True)

#alterar o formato dos dados de linha para coluna
x = obs_vs_prev['Obs'].values.reshape(-1,1)
y = obs_vs_prev['Prev'].values.reshape(-1,1)

#fazer regressdo linear normal e forcada com os dados alterados
modelo_regressao_forcado = LinearRegression(fit_intercept=False)
modelo_regressao_normal = LinearRegression()
modelo_regressao_forcado.fit(x,y)
modelo_regressao_normal.fit(x,y)

#calcular métricas
r2 = r2_score(y, modelo_regressao_normal.predict(x))
bo = modelo_regressao_forcado.coef [0]

#guardar o nome do ponto
nome_ponto = ficheiro.split('_")
nome_ponto = nome_ponto[2] +' '+ nome_ponto[3].split(".")[0]

#verificar a varidvel para estruturacdo da tabela
if label == "Tmax':
#tguardar as métricas da variavel num dataframe
novos_dados = pd.DataFrame({nome_ponto: ['Tmax', r2, b1[0]]})

#unir esse dataframe ao dataframe dos resultados finais
r2_b1 = pd.concat([r2_b1, novos_dados], axis = 1)

else:
#guardar as métricas da variavel num dataframe
novos_dados = pd.DataFrame({": [label, r2, b1[0]]})

#unir esse dataframe ao dataframe dos resultados finais
r2_b1 = pd.concat([r2_b1, novos_dados], axis = 1)

98. #guardar como csv
99. r2_bl.to_csv(r'path do local a guardar os resultados, index=False)
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6.2. Cédigo utilizado na ponderagdo das varidveis previstas pelo inverso da distdncia e subsequente comparagdo com as
observagdes, através do R? e b,, e andlise de significdncia entre a utilizagéo de multiplos pontos e de apenas um, através de

testes t.

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import r2_score

from scipy.stats import ttest_ind

import math

from datetime import datetime, timedelta

import os

LN EWN R

[EnN
o

. #definir os paths para os ficheiros das obs e para a pasta dos pontos prev
. path_obs = r'path para o ficheiro dos dados obs.csv'
. path_prev = r'path para a pasta com os ficheiros dos dados prev em formato csv'

O o N Y
b wN R

. #Hcriagdo do dataframe final com a primeira coluna contendo as métricas
. r2_b1 = pd.DataFrame({": [", 'R_squared’, 'B0']})

IR
© N o

. #extrair o csv que contém as coordenadas dos pontos das obs
. coord_obs_ficheiro = pd.read_csv(r'path do ficheiro que contem as coordenadas dos pontos')

NN -
[ <)

. #extrair o csv que contém as coordenadas da EMR

. coord_obs = {'latitude': math.radians(coord_obs_ficheiro.iloc[0,2]), 'longitude":
math.radians(coord_obs_ficheiro.iloc[0,1])}

23.

24. #identificacdo do formato da data

25. obs = pd.read_csv(path_obs, parse_dates=['Data'], dayfirst=True)

26.

27. #extrair as colunas desejadas e renomea-las

28. obs = obs[['Data’,'Tmax (°C)', 'Tmin (°C)', '"Hrmed (%)', 'Vvmed (m/s)', 'RSG (Mj/m2)', 'P (mm)']]

29. obs.columns = ['Data’, 'Tmax’, 'Tmin', 'HRmed', 'u2', 'RS', 'P']

30.

31. #criar lista para guardar a distancia entre os pontos e a EMR

32. dist_prev_obs =]

33.

34. #calcular a distancia ponto a ponto

35. for ficheiro in os.listdir(path_prev):

36. if ficheiro.endswith('.csv'): # considerar apenas ficheiros CSV

N
N

37.

38. #criar path para cada ponto dentro da pasta de prev

39. path_ficheiro = os.path.join(path_prev, ficheiro)

40.

41. #selecionar células com as coordenadas

42. extrato_ficheiro = pd.read_csv(path_ficheiro, nrows=4, usecols=[0, 1])
43,

44, #extrair o nome do ponto

45, nome_ponto = ficheiro.split('_")

46. nome_ponto = nome_ponto[2] +' '+ nome_ponto[3].split('.')[0]

47.

48. #ler coordenadas do ponto e calcular distancia a EMR

49. coord_ficheiro = {nome_ponto: {'latitude': math.radians(extrato_ficheiro.iloc[1,1]), 'longitude:

math.radians(extrato_ficheiro.iloc[2,1])}}

72



50.
51.
52.

53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.

89.
90.
91.

92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.

100.
101.
102.

dlat = coord_ficheiro[nome_ponto]['latitude'] - coord_obs['latitude']

dlon = coord_ficheiro[nome_ponto]['longitude'] - coord_obs['longitude']

a = math.sin(dlat / 2)**2 + math.cos(coord_obs['latitude']) *
math.cos(coord_ficheiro[nome_ponto]['latitude']) * math.sin(dlon / 2)**2

¢ =2 * math.atan2(math.sqrt(a), math.sqrt(1 - a))

raio_terra = 6371000

distancia_pontos = round(raio_terra * c)

#adicionar distancia a lista de distancias
dist_prev_obs.append([nome_ponto, [distancia_pontos]])

#ordenar pontos por ordem decrescente de distancias

dist_ordem = sorted(dist_prev_obs, key=lambda x: x[1], reverse=True)
dist_prev_obs.clear()

dist_prev_obs = dist_ordem

#colunas a comparar
labels_previsoes = ['Tmax’, Tmin', '"HRmed', 'u2', 'RS', 'P']

#criar lista para guardar prev ponderadas
prev_ponderadas = []

#criar uma lista para todas as previsdes serem guardadas
prev_totais =[]

f = 0 #estabelecer o ficheiro que esta a ser visto

ttcalcular a distancia ponto a ponto
for ficheiro in os.listdir(path_prev):
if ficheiro.endswith('.csv'): # considerar apenas ficheiros CSV

#extrair o nome do ponto
nome_ponto = ficheiro.split('_")
nome_ponto = nome_ponto[2] +' '+ nome_ponto[3].split("'.')[0]

#criar path para cada ponto dentro da pasta de prev
path_ficheiro = os.path.join(path_prev, ficheiro)

#excluir linhas indesejadas
dados_ficheiro = pd.read_csv(path_ficheiro, skiprows=[0,1,2,3,4,5,6,8], parse_dates=['Date'],
dayfirst=True)

#considerar apenas as prev das datas desejadas

dados_ficheiro = dados_ficheiro[(dados_ficheiro['Date'] >='01-01-2021") &
(dados_ficheiro['Date'] <= (datetime.strptime('31-12-2022", '%d-%m-%Y"') - timedelta(days =
dias_prev)).strftime('%d-%m-%Y"))]

#extrair colunas das varidveis e dias desejados

dados_ficheiro = dados_ficheiro.iloc[:, [0, 15, 16, 18, 19, 20, 21]]
#mudar varidveis para os mesmos nomes que as obs
dados_ficheiro.columns = ['Data’, 'Tmax’, 'Tmin', 'HRmed', 'u2', 'rRS', 'P']

#criar listas para guardar prev de cada varidvel em cada ponto
adicionar_tmax = ['Tmax’,[]]

adicionar_tmin = ['Tmin’,[]]

adicionar_HRmed = ['HRmed',[]]

adicionar_u2 =['u2',[]]
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103.
104.
105.
106.
107.
108.
109.
110.
111.
112.
113.
114.
115.
116.
117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.
125.
126.
127.
128.
129.
130.
131.
132.
133.
134.
135.
136.

adicionar_RS = ['RS',[]]
adicionar_P =['P",[]]

#ler cada variavel
for label in labels_previsoes:

#ler cada prev diaria
for linha in dados_ficheiro[label]:

#guardar cada prev na respetiva variavel

if label == '"Tmax":
adicionar_tmax[1].append(linha)

elif label == "Tmin":
adicionar_tmin[1].append(linha)

elif label == '"HRmed":
adicionar_HRmed[1].append(linha)

elif label =="u2":
adicionar_u2[1].append(linha)

elif label =='RS'":
adicionar_RS[1].append(linha)
elif label =="P";

adicionar_P[1].append(linha)

#guardar todas as previsGes no respetivo ponto
prev_totais.append([nome_ponto])
prev_totais[f].append(adicionar_tmax)
prev_totais[f].append(adicionar_tmin)
prev_totais[f].append(adicionar_HRmed)
prev_totais[f].append(adicionar_u2)
prev_totais[f].append(adicionar_RS)
prev_totais[f].append(adicionar_P)

f+=1

137.multiplicar =[]

138.

139.#ndmero de pontos na primeira ponderacao
140.nr_pontos = 25

141.

142 #ponderar até ao ponto mais proximo
143.while nr_pontos > 0:

144.
145.
146.
147.
148.
149.
150.
151.
152.
153.
154.
155.
156.
157.
158.
159.

#criar lista para guardar prev ponderadas pelo inverso da distancia
prev_multiplicadas = []

soma_distancias = 0
for distancia in dist_prev_obs:

#tsomar o inverso das distancias
soma_distancias += 1/distancia[1][0]

pnt=0

#associar cada ponto a respetiva distancia
for ponto in prev_totais:

for pt in dist_prev_obs:
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160.
161.
162.
163.
164.
165.
166.
167.
168.
169.
170.
171.
172.
173.
174.
175.
176.
177.
178.
179.
180.
181.
182.
183.
184.
185.
186.
187.
188.
189.
190.
191.
192.
193.
194.
195.
196.
197.
198.
199.

#verificar que o ponto é ponderado com a respetiva distancia
if str(ponto[0]) in pt[0]:

#guardar nome do ponto
prev_multiplicadas.append([ponto[0]])

var=1

#garantir que sé se considera 3 varidveis
while var <= 6:

# ponderagdo de cada prev pelo inverso da distancia do respetivo ponto
multiplicar = [ponto[var][0], [elem / pt[1][0] / soma_distancias for elem in ponto[var][1]]]

#tguardar valores ponderados
prev_multiplicadas[pnt].append(multiplicar)

var+=1
pnt+=1

#adicionar o nimero de pontos que foi ponderado a lista de ponderagdes
prev_ponderadas.append([nr_pontos])

#iterar por cada sub-lista das prev ponderadas correspondentes a cada varidvel
foriin range(1, len(prev_multiplicadas[0])):

#guardar nome da variavel ponderada
tipo_dado = prev_multiplicadas[0][i][0]

#soma de prev ponderadas relativas aos mesmos dias
valores = [sum(val) for val in zip(*[sublista[i][1] for sublista in prev_multiplicadas])]

#adicionar pev ponderadas a sublista referente a cada n2 de pontos
prev_ponderadas[25-nr_pontos].append([tipo_dado, valores])

nr_pontos -=1

#retirar ponto mais distante que ja ndo sera necessario
dist_prev_obs.pop(0)

200.#criar dataframe com a primeira coluna com nome das variaveis a calcular
201.tabela = pd.DataFrame({": ["', 'R_squared', 'B0', 'p-value']})

202.

203.#iterar pela lista de prev ponderadas
204.for item in prev_ponderadas:

205.
206.
207.
208.
209.
210.
211.
212.
213.
214,
215.
216.

#adicionar numero de pontos ponderados ao dataframe final
tabela = pd.concat([tabela, pd.DataFrame({item[0]: []})], axis = 1)

#testabelecer var a trabalhar
var =1 # 1=Tmax, 2=Tmin, 3=HRmed, 4=u2, 5=RS, 6=P

#iterar por variaveis prev ponderadas
for parametro in item[1:]:

#designar valores x e y dos dados obs e prev ponderados
x = np.array(obs[parametro[0]]).reshape(-1, 1)
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217. y = np.array(parametro[1]).reshape(-1, 1)

218.

219.

220. # executar regressdes lineares

221. modelo_regressao_forcado = LinearRegression(fit_intercept=False)
222. modelo_regressao_normal = LinearRegression()

223. modelo_regressao_forcado.fit(x,y)

224, modelo_regressao_normal.fit(x,y)

225.

226. #calcular métricas

227. r2 = r2_score(y, modelo_regressao_normal.predict(x))
228. b0 = modelo_regressao_forcado.coef [0]

229.

230. #executar t-test entre varios pontos e 1 ponto

231. t_stat, p_value = ttest_ind(parametro[1], prev_ponderadas[24][var][1], equal_var=False)
232.

233. #verificar a varidvel para estruturacdo da tabela

234, if parametro[0] != '"Tmax":

235. dados_novos = pd.DataFrame({"": [parametro[0], r2, b0, p_valuel})
236.

237. #inserir resultados no dataframe final

238. tabela = pd.concat([tabela, dados_novos], axis = 1)

239. else:

240. #inserir resultados no dataframe final

241. tabela[item[0]] = [parametro[0], r2, b0, p_value]

242.

243.tabela.to_csv(r'path do local a guardar os resultados', index=False)
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6.3. Cédigo utilizado no cdlculo das métricas de distribui¢do (metricas1) e correlagdo (metricas2) na comparagdo direta.

LN EWN R

#importacdo das bibliotecas necessarias

import pandas as pd

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error
from scipy.stats import kurtosis, skew

import numpy as np

#importar as varidveis obs desejadas e renomea-las

. obs = pd.read_csv(r'C:\path do ficheiro das observag&es.csv')
. obs = obs[['Tmax (°C)", 'Tmin (°C)', 'Hrmed (%), 'Vvmed (m/s)', 'RS (Mj/m2)", 'P (mm)', 'ETO (mm)']]
. obs.columns = ['Tmax', 'Tmin', 'HRmed', 'VVmed', 'RS', 'P', 'ET0']

. #importar as varidveis prev desejadas e renomea-las

. prev = pd.read_csv(r'C:\path do ficheiro das previsdes.csv')

. prev = prev[['Tmax (°C), 'Tmin (°C)', '"Hrmed (%)', 'Vvmed (m/s)', 'RS (Mj/m2)', 'P (mm)', 'ETO (mm)']]
. prev.columns = ['Tmax', "Tmin', '"HRmed', 'VVmed', 'RS', 'P', 'ET0']

. # Criar varidveis para guardar as métricas das obs
. media_obs = None

. desv_pad_obs = None

. curt_obs = None

. sim_obs = None

. # Criar varidveis para guardar as métricas das prev
. media_prev = None

. desv_pad_prev = None

. curt_prev =None

. sim_prev = None

. #Criar Dataframe com a primeira coluna de varidveis de distribuicdo a calcular
. metricasl = pd.DataFrame({
. nr_pontos: [", 'Media', 'Desvio Padrao', 'Curtose’, 'Simetria']

-

. #Criar Dataframe com a primeira coluna de variaveis de correlagdo a calcular
. metricas2 = pd.DataFrame({

. nr_pontos: ['R_squared', 'B0', 'MSE']

.

. #Calculo das métricas variavel a variavel
. for coluna in obs.columns:

obs_valores = obs[coluna]#Obter os valores da coluna respetiva dos dados observados
prev_valores = prev[coluna]#Obter os valores da coluna respetiva dos dados previstos

#calcular métricas da distribuicdo das observagdes
media_obs = obs[coluna].mean()

desv_pad_obs = obs[coluna].std()

curt_obs = kurtosis(obs[coluna])

sim_obs = skew(obs[colunal])

#calcular métricas da distribuicdo das previsées

media_prev = prev[colunal.mean()
desv_pad_prev = prev[colunal.std()
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55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
. # Guardar a tabela como csv

metricasl.to_csv(r'C:\path do local a guardar.csv', index=False, sep="")
metricas2.to_csv(r'C:\\path do local a guardar.csv', index=False, sep="")

84

85.
86.

curt_prev = kurtosis(prev[colunal)
sim_prev = skew(prev[coluna])

#criar dataframes com as métricas obtidas
metricas_obs = pd.DataFrame({coluna: ['Obs', media_obs, desv_pad_obs, curt_obs, sim_obs]})
metricas_prev = pd.DataFrame({": ['Prev', media_prev, desv_pad_prev, curt_prev, sim_prev]})

#unir os dataframes com os resultados ao dataframe designado as métricas de distribuicdo
metricasl = pd.concat([metricas1, metricas_obs], axis = 1)
metricasl = pd.concat([metricas1, metricas_prev], axis = 1)

# Fazer a regressdo linear normal e forcada

x = obs[coluna].values.reshape(-1,1)

y = prev[coluna].values.reshape(-1,1)

modelo_regressao_forcado = LinearRegression(fit_intercept=False)
modelo_regressao_normal = LinearRegression()
modelo_regressao_forcado.fit(x,y)
modelo_regressao_normal.fit(x,y)

#tcalculo e obtencdo das métricas de correlagdo

r2 =r2_score(y, modelo_regressao_normal.predict(x))

b0 = modelo_regressao_forcado.coef [0]

mse = mean_squared_error(obs[coluna], prev[coluna])# Calcular MSE

#criar dataframe com as métricas obtidas para cada variavel

metricas_calculo2 = pd.DataFrame({coluna: [r2, bO[0], mse]})

#adicionar o dataframe com os resultados ao dataframe designado as métricas de correlagdo
metricas2 = pd.concat([metricas2, metricas_calculo2], axis = 1)
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6.4. Coeficiente de correlagdo(R?) e desvio médio (Bo) das previsGes comparadas com as observagbes das respetivas

varidveis. A negrito, os valores que se inserem nos intervalos de aceitagdo R?> 0.7 e 0.8 < By < 1.20.

Ponto

108_016
108_017
108_018
108_019
109_016
109_017
109_018
109_019
109_020
110_015
110_016
110_017
110_018
110_019
110_020
111_016
111_017
111_018
111 _019
111_020
112_016
112_017
112_018
112_019
113_018

Tmax

RZ

bo

Tmin

RZ

bo

HRmed

R? bo

RZ

Uz

bo

RZ

RS
bo

RZ

bo

0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95
0.95

1.06
1.06
1.07
1.07
1.05
1.06
1.06
1.06
1.05
1.05
1.06
1.06
1.07
1.06
1.04
1.06
1.06
1.06
1.05
1.06
1.06
1.06
1.06
1.06
1.07

0.83
0.81
0.81
0.81
0.83
0.81
0.81
0.82
0.82
0.83
0.82
0.81
0.81
0.82
0.82
0.81
0.80
0.80
0.80
0.80
0.78
0.77
0.77
0.77
0.73

1.10
1.07
1.08
1.08
1.08
1.08
1.07
1.07
1.07
1.08
1.08
1.07
1.07
1.07
1.06
1.07
1.06
1.06
1.05
1.05
1.03
1.02
1.02
1.01
0.97

0.78 1.05

0.77 1.06
0.77 1.05
0.78 1.06
0.78 1.06
0.78 1.06
0.78 1.06
0.79 1.06
0.79 1.07
0.78 1.05
0.78 1.06
0.78 1.06
0.78 1.06
0.79 1.07
0.80 1.08
0.77 1.06
0.78 1.07
0.78 1.07
0.79 1.08
0.79 1.08
0.76 1.07
0.77 1.08
0.77 1.09
0.78 1.09

0.75 1.09

0.58
0.55
0.56
0.54
0.58
0.56
0.57
0.54
0.54
0.59
0.57
0.56
0.55
0.52
0.53
0.56
0.56
0.55
0.52
0.49
0.51
0.49
0.48
0.46
0.40
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0.30
0.29
0.27
0.28
0.30
0.29
0.30
0.31
0.30
0.30
0.30
0.30
0.29
0.29
0.32
0.29
0.30
0.30
0.31
0.29
0.27
0.27
0.27
0.28
0.24

0.87
0.87
0.87
0.87
0.86
0.86
0.86
0.86
0.86
0.87
0.87
0.87
0.86
0.86
0.86
0.87
0.86
0.86
0.86
0.86
0.86
0.86
0.87
0.87
0.87

0.83
0.83
0.83
0.82
0.83
0.83
0.83
0.83
0.82
0.83
0.83
0.83
0.83
0.82
0.83
0.83
0.83
0.83
0.83
0.82
0.83
0.83
0.83
0.83
0.83

0.24
0.24
0.27
0.28
0.25
0.25
0.27
0.27
0.28
0.26
0.25
0.24
0.27
0.27
0.27
0.26
0.25
0.24
0.26
0.27
0.29
0.27
0.25
0.26
0.29

0.54
0.53
0.57
0.58
0.59
0.56
0.58
0.57
0.59
0.63
0.60
0.56
0.59
0.58
0.59
0.64
0.58
0.56
0.58
0.60
0.67
0.63
0.58
0.57
0.63




6.5a. Coeficiente de correlagdo (R?) e desvio médio (Bo) das previsées ponderadas em relagdo as observagdes de cada varidvel.

A negrito, os valores que se inserem nos intervalos de aceitagdo R?> 0.7 e 0.8 < Bp < 1.20.

Tmax Tmin HRmed u Rs
Ne Pontos | R’ bo R? bo R? bo R? bo R? bo R? bo
25 0.950 0.937|0.813 0.901|0.782 0.922|0.572 3.178|0.867 1.149|0.271 0.508
24 0.950 0.937|0.814 0.899|0.783 0.922 | 0.572 3.168 |0.866 1.149|0.270 0.508
23 0.950 0.937|0.814 0.900|0.783 0.922 | 0.571 3.169|0.866 1.149|0.270 0.508
22 0.950 0.937|0.813 0.900(0.783 0.922|0.570 3.170|0.866 1.149|0.270 0.509
21 0.950 0.937|0.813 0.900|0.783 0.922 |0.570 3.165|0.866 1.149|0.269 0.509
20 0.950 0.937(0.813 0.900|0.783 0.922 | 0.570 3.167|0.866 1.149 |0.268 0.509
19 0.950 0.937(0.813 0.900|0.783 0.922 | 0.569 3.162|0.866 1.149 |0.267 0.508
18 0.950 0.937|0.813 0.900|0.782 0.922 |0.570 3.161|0.866 1.149|0.267 0.508
17 0.950 0.937|0.814 0.898 |0.782 0.923 |0.570 3.157|0.866 1.149|0.266 0.507
16 0.950 0.937(0.813 0.898 |0.783 0.923 | 0.569 3.157|0.866 1.149 |0.267 0.507
15 0.950 0.936|0.813 0.898 |0.782 0.923 | 0.569 3.165|0.866 1.149|0.266 0.507
14 0.950 0.937|0.813 0.899|0.782 0.923 |0.569 3.156|0.866 1.149|0.266 0.506
13 0.950 0.936(0.812 0.899|0.782 0.922 | 0.567 3.158|0.866 1.149 | 0.266 0.507
12 0.950 0.937|0.813 0.898 |0.782 0.923|0.567 3.149|0.866 1.149|0.265 0.507
11 0.950 0.936|0.813 0.898 | 0.783 0.923 | 0.566 3.148 |0.866 1.149|0.265 0.509
10 0.950 0.936|0.814 0.896 |0.783 0.924 | 0.566 3.139|0.865 1.149|0.264 0.510
9 0.950 0.936|0.813 0.896 |0.783 0.923 |0.564 3.142|0.865 1.149|0.265 0.512
8 0.950 0.936|0.813 0.896 |0.782 0.923 | 0.563 3.150|0.865 1.150|0.264 0.510
7 0.950 0.936|0.813 0.895|0.782 0.924 | 0.564 3.161|0.865 1.150|0.263 0.511
6 0.950 0.935|0.812 0.895|0.782 0.924 |0.562 3.161|0.865 1.150|0.264 0.511
5 0.950 0.935|0.812 0.895|0.781 0.924 | 0.563 3.164 |0.865 1.150|0.263 0.511
4 0.950 0.935|0.812 0.895|0.782 0.924 | 0.562 3.169 |0.865 1.150|0.264 0.513
3 0.949 0.935|0.812 0.894 |0.781 0.924 | 0.560 3.177|0.865 1.151|0.262 0.511
2 0.949 0.934|0.814 0.892 |0.781 0.925|0.558 3.204 | 0.865 1.151|0.264 0.513
1 0.949 0.932|0.812 0.891|0.781 0.924 | 0.553 3.235|0.864 1.153|0.269 0.519
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6.6b. Resultados do teste t entre as previsdes ponderadas com cada conjunto de pontos e apenas as previsdes do ponto mais

proximo.
p-value
N2 Pontos Tmax Tmin HRmed uz Rs P

25 0.81 0.58 0.85 0.26 0.87 0.97
24 0.80 0.64 0.88 0.18 0.87 0.97
23 0.81 0.63 0.86 0.20 0.87 0.97
22 0.81 0.61 0.84 0.20 0.88 0.97
21 0.81 0.64 0.85 0.17 0.88 0.97
20 0.81 0.63 0.86 0.18 0.87 0.97
19 0.80 0.61 0.84 0.16 0.87 0.97
18 0.81 0.62 0.87 0.15 0.86 0.97
17 0.81 0.67 0.92 0.13 0.86 0.96
16 0.82 0.67 0.90 0.13 0.87 0.96
15 0.84 0.68 0.93 0.18 0.87 0.96
14 0.83 0.66 0.90 0.13 0.86 0.96
13 0.84 0.65 0.88 0.14 0.87 0.97
12 0.84 0.70 0.91 0.10 0.87 0.97
11 0.84 0.71 0.90 0.10 0.88 0.98
10 0.84 0.79 0.97 0.06 0.88 0.98
9 0.85 0.78 0.94 0.07 0.89 0.99
8 0.85 0.77 0.93 0.10 0.89 0.98
7 0.88 0.81 0.99 0.15 0.90 0.98
6 0.88 0.81 0.95 0.16 0.91 0.98
5 0.90 0.79 0.97 0.18 0.89 0.98
4 0.91 0.83 0.99 0.21 0.90 0.99
3 0.90 0.84 0.96 0.27 0.92 0.98
2 0.94 0.94 0.95 0.55 0.94 0.98
1 1 1 1 1 1 1
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6.7. Regressdes lineares de cada varidvel prevista em fun¢do da observada e resultantes R2.
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