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RESUMO

A obteng¢ao de valores locais de erosividade da chuva ¢ fundamental para a estimativa da
perda de solo a partir do modelo Universal Soil Loss Equation (USLE), sendo assim, util no
planejamento conservacionista do solo e da agua. Desse modo, objetivou-se no presente
estudo, desenvolver uma Rede Neural Artificial (RNA) capaz de estimar, com precisdo
satisfatoria, a erosividade da chuva em qualquer localidade do Estado de Mato Grosso do Sul.
Para tanto, foram utilizados dados de erosividade da chuva, latitude, longitude ¢ altitude de
estacdes pluviométricas e pluviograficas localizadas no Estado para o treinamento e teste de
uma RNA. Apds o treinamento com varias configuracdes de rede, selecionou-se a que
apresentou melhor desempenho, ou seja, maior coeficiente de determinacdo, calculado com
base nos dados de erosividade da amostra teste e dos respectivos valores estimados pela RNA.
Na avaliacao dos resultados obtidos, foram utilizados, além do coeficiente de determinacao, o
indice de confianca e o indice de concordancia. Verificou-se que ¢ possivel estimar a
erosividade da chuva para qualquer localidade do Estado de Mato Grosso do Sul, de forma
confiavel, utilizando-se apenas dados de coordenadas geograficas e altitude.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; conservagdo do solo; erosio hidrica.
Estimation of local rainfall erosivity using artificial neural network

ABSTRACT

The information retrieval of local values of rainfall erosivity is essential for soil loss
estimation with the Universal Soil Loss Equation (USLE), and thus is very useful in soil and
water conservation planning. In this manner, the objective of this study was to develop an
Artificial Neural Network (ANN) with the capacity of estimating, with satisfactory accuracy,
the rainfall erosivity in any location of the Mato Grosso do Sul state. We used data from rain
erosivity, latitude, longitude, altitude of pluviometric and pluviographic stations located in the
state to train and test an ANN. After training with various network configurations, we
selected the best performance and higher coefficient of determination calculated on the basis
of data erosivity of the sample test and the values estimated by ANN. In evaluating the
results, the confidence and the agreement indices were used in addition to the coefficient of
determination. It was found that it is possible to estimate the rainfall erosivity for any location
in the state of Mato Grosso do Sul, in a reliable way, using only data of geographical
coordinates and altitude.

Keywords: artificial intelligence; soil conservation; water erosion.
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1. INTRODUCAO

A erosdo hidrica é caracterizada como uma das significativas formas de degradacao
ambiental, sendo influenciada por diversos fatores, tais como: atributos fisicos, quimicos e
bioldgicos do solo; topografia; uso e ocupacao do solo e clima (Oliveira et al., 2009). Assim,
foram desenvolvidos modelos matematicos para predizer a erosao do solo com intuito de
proporcionar a avaliagdo dos impactos na agricultura, solos e recursos hidricos e fornecer
informagdes uteis na tomada de decisdo no planejamento conservacionista do solo e dgua
(Renschler e Harbor, 2002; Schiettecatte et al., 2008; Oliveira et al., 2010). Dentre os
modelos empiricos de predicao da erosao, pode-se destacar a Universal Soil Loss Equation
(USLE) proposta por Wischmeier ¢ Smith (1978).

A USLE ¢ composta por seis fatores que resultam na estimativa da perda de solo média
anual, sendo: erosividade (R); erodibilidade (K); comprimento de rampa (L); declividade (S);
uso ¢ manejo do solo (C) e praticas conservacionistas (P). Todos esses fatores devem ser
estudados de forma individual e local antes da aplicagdo do modelo (Onyando et al., 2005;
Irvem et al., 2007). A erosividade da chuva (fator R) é considerada como um dos fatores mais
importantes na estimativa de perda de solos (Shamshad et al., 2008). Segundo Mannaerts e
Gabriels (2000), o conhecimento do comportamento da erosividade e da distribuicdo sazonal
dessa variavel auxiliam no planejamento conservacionista do solo e da dgua, proporcionando
a realizacdo de projetos para melhorar o controle da erosdo hidrica.

A determinagdo da erosividade da chuva envolve um trabalho exaustivo de selegdo e
leitura de uma série de registros pluviograficos, sendo esses dados escassos e, muitas vezes,
de dificil acesso (Mello et al.,, 2007; Capolongo et al., 2008). Assim, para viabilizar a
obten¢do do Fator R foram propostos modelos que relacionam o indice de erosividade com
dados de precipitacdo (e.g. mensal, totais anuais pluviométricos e o indice de Fournier
modificado) (Renard e Freimund, 1994). Esses registros pluviométricos didrios geralmente
estdo disponiveis para a maioria das localidades com boa cobertura espacial e temporal,
permitindo a obtencdo do indice de erosividade, com boa precisdo, em regides com auséncia
de dados pluviograficos (Silva, 2004; Angulo-Martinez e Begueria, 2009).

A partir de estimativas de valores pontuais, informagdes sobre erosividade podem ser
obtidas em locais com auséncia ou com informagdes restritas de precipitagdo, por meio de
métodos de interpolagdo ou a partir de técnicas de aprendizagem de maquina (Machine
Learning - ML). Uma das principais técnicas de ML sdo as Redes Neurais Artificiais (RNAs).
Nesse sentido, alguns autores tém utilizado as RNAs para realizar a estimativa dos valores de
erosividade, considerando o uso dessa técnica viavel e eficiente (Licznar, 2005; Moreira et
al., 2006, 2008 e 2009; Silva et al., 2010).

Dessa forma, objetivou-se desenvolver uma rede neural artificial capaz de estimar, com
precisao satisfatoria, a erosividade da chuva em qualquer localidade do Estado de Mato
Grosso do Sul.

2. MATERIAL E METODOS

O estudo foi realizado para o Estado de Mato Grosso do Sul, que apresenta area total de
358.158,7 km2. Os dados de entrada utilizados na RNA foram obtidos do trabalho
desenvolvido por Oliveira (2011), e correspondem a erosividade da chuva, latitude, longitude
e altitude, referentes a 109 estagdes pluviométricas e 3 estacdes pluviograficas (Figura 1).
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Figura 1. Estagdes pluviograficas e pluviométricas localizadas em Mato
Grosso do Sul.
Fonte: Oliveira (2011).

Para o treinamento e teste das RNAs, utilizou-se o software Matlab (Mathworks, 2008),
sendo escolhidas aleatoriamente 90 estagdes para o treinamento das RNAs, enquanto as 22
restantes foram utilizadas para teste das redes.

As arquiteturas das RNAs foram do tipo 3 — nl — n2 — 1, sendo: um vetor de entrada
com trés variaveis, duas camadas intermedidrias com nl e n2 neurdnios artificiais € um
neurénio na camada de saida. O vetor de entrada foi composto pelos valores de latitude e
longitude de cada estagdo, em graus decimais, bem como pelo valor de sua altitude, em
metros. No neuronio da camada de saida empregou-se uma funcdo de ativagdo linear para
fornecer o valor da erosividade da chuva da localidade representada, em MJ mm h™ ha™ ano™.

Para garantir que cada parametro de entrada recebesse igual atencao durante o
treinamento, aumentando assim sua eficiéncia, tanto os dados de entrada quanto os dados de
saida foram normalizados para o intervalo entre 0 e 1, por meio de logica fuzzy, utilizando-se
funcao sigmoidal crescente (Equagdo 1).

p(x)=cos2aea=(l-(x—a)/(b—a)).m/2sex>aex<b [1]
em que: a, b, ¢, d sdo parametros ou valores modais da fungdo e pu(x) é o grau de pertinéncia.
As RNAs foram treinadas utilizando o algoritmo de aprendizado de Retropropagagdo do

Erro, em que os parametros w’s (pesos) e b’s (bias) sdo atualizados por uma regra de
treinamento, tendo sido adotada a de Levenberg-Marquardt (Marquardt, 1963).
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Visando ao mapeamento desejado, foram treinadas diversas topologias de redes,
variando-se o numero de neurdnios, funcdes de ativagao nas camadas intermediarias, bem
como o numero de iteragdes (Tabela 1).

Tabela 1. Pardmetros testados no treinamento das RNAs.

Parametro Valores
Numero de neurdnios nas camadas intermediarias las;1a5
Fungdes de ativag@o nas camadas intermediarias Logistica Sigmoide; Tangente Hiperbolica Sigmoide
Numero de ciclos 50; 100; 200; 500

Tendo em vista que, no inicio do treinamento, os pardmetros livres sdo gerados
aleatoriamente e que esses valores iniciais podem influenciar no resultado final do
treinamento, cada arquitetura de rede foi treinada dez vezes, sendo selecionada a que
apresentou maior valor de coeficiente de determinacio (r*). Esse coeficiente foi calculado a
partir dos dados de erosividade das 22 estacdes da amostra de teste e os respectivos valores
estimados pela RNA.

Os valores de erosividade estimados pela RNA foram comparados com os calculados por
Oliveira (2011), utilizando-se o erro percentual acumulado, o Erro Relativo Médio (ERM), o
coeficiente de exatidao de Willmott (d) e o indice de desempenho (c).

O ERM foi calculado a partir da Equacgao 2.

Ro-Ri) 1
(Ro-Ri, L 2]
0

ERM = ;—R .

em que: n = nimero de observagdes; Ro = valor calculado da erosividade da chuva da estagao
i, MJ mm ha h™ ano™';e Ri = valor estimado da erosividade da chuva para a estagdo i, MJ
mmha’ h' ano™.

Segundo Camargo e Sentelhas (1997), os seguintes indicadores estatisticos sdo
considerados para correlacionar os valores estimados com os medidos: exatiddo - indice de
Willmott “d”; e de confianga ou desempenho “c”. A exatiddo, relacionada ao afastamento dos
valores estimados em relagdo aos observados, ¢ dada estatisticamente pelo indice de
concordancia “d” proposto por Willmott et al. (1985). Seus valores variam de zero, para
nenhuma concordancia, a 1, para a concordancia perfeita. O indice ¢ dado pela Equagao 3.

d=1-[>Y((Pi-01)2/Y (|Pi-O|+|0i-0])*] [3]
em que: Pi = valor estimado; Oi = valor observado; e, O = média dos valores observados.

O indice de desempenho (c) apresentado por Camargo e Sentelhas (1997) permite
analisar conjuntamente a precisdo e a exatiddo dos resultados obtidos. Esse indice retine os
indices de precisao, dado pelo coeficiente de correlagdo (r) que indica o grau de dispersdo dos
dados obtidos em relagdo a média, ou seja, o erro aleatdrio e o de concordancia (d). O indice ¢
¢ calculado conforme Equacao 4.

c=r.d [4]

Na Tabela 2, sdo apresentados os critérios de avaliagdo do desempenho da RNA quanto
ao seu indice de confianca.
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Tabela 2. Analise do desempenho do modelo com base no indice de confianga “c”.

Valor de “c” Desempenho
> 0,85 Otimo
0,76 a 0,85 Muito Bom

0,66 20,75 Bom
0,61 a 0,65 Mediano
0,51 a0,60 Sofrivel
0,41 20,50 Mau
<0,40 Péssimo

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A RNA selecionada apresentou melhor desempenho com a minima configuracao
possivel. Essa configuragdo ¢ composta de uma camada de entrada com trés variaveis, duas
camadas intermediarias cada uma com 4 e 2 neurdnios artificiais, respectivamente, ¢ um
neurdnio na camada de saida. Para os neurdnios da camada intermediaria foi adotada a funcao
de ativag¢do do tipo Tangente Hiperbdlica Sigmoide. Essa configuracdo de rede também foi
avaliada como a mais satisfatéria por Moreira et al. (2009), na estimativa mensal da
erosividade da chuva no Estado de Minas Gerais por RNAs. Em geral, as redes treinadas
apresentaram melhores desempenhos com numeros menores de ciclos, sendo que a RNA
selecionada atingiu maior eficiéncia em 200 ciclos. Alem disso, verifica-se que redes com
mais de 200 ciclos apresentam problemas de “memoriza¢do” (Moreira et al., 2009).

Os valores de erosividade da chuva calculados por Oliveira (2011) e os estimados pela
RNA para as 22 estagdes da amostra de teste estdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Valores de erosividade da chuva calculados e estimados pela RNA.

Estacéo RO (MJmmh™ha'ano’) | RNA(MJmmh™'ha'ano?) | ER (%)

1 8919,2 8786,7 -1

2 8764,7 8786,7 0

3 8142,9 8076,1 -1

4 9251,9 9085,3 2

5 8622,9 87242 1

6 9032,0 8976,2 -1

7 7767,0 7679,2 -1

8 8456,0 8547,7 1

9 94955 94342 -1

10 8745,5 8657,6 -1

11 9486,8 9384,0 -1

12 9137,1 9099.6 0

13 9147,9 8999,7 -2
14 7916,4 7886,2 0

15 8527,5 8657,6 2
16 8957,6 89240 0
17 8591,5 8547,7 -1

18 8006,0 8059,5 1
19 9961,5 9634,1 -3
20 8935.5 9158,8 2
21 8910,2 8562,8 -4
22 8660,9 8547,7 -1
Minimo 7767,0 7679,2 -
Maéximo 9961,5 9634,1 -
Média 8792,6 8737,1 -
Desvio Padrao 537,5 497.4 -
Coeficiente de Variagao 0,1 0,1 -

RO: valor calculado da erosividade da chuva da estagdo; RNA: valor estimado da erosividade da chuva da
estagdo; ER: erro relativo percentual entre os valores de erosividade RO e RNA.
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Nota-se, pela Tabela 3, a semelhanga entre os resultados estimados pela RNA com os
valores calculados. Além disso, os erros relativos percentuais (ER) calculados sao
considerados baixos para a estimativa da erosividade da chuva. Quanto menor a porcentagem
do erro, maior a eficiéncia do modelo (Silva et al., 2010). Esse comportamento caracteriza,
portanto, que o uso de RNA acarreta pequenos ER na estimativa do valor de erosividade.

Constatou-se que a RNA subestimou os valores de erosividade da chuva em 0,63%. Silva
et al. (2010) também relatou subestimacdo dos valores de erosividade utilizando RNA. Ja
Moreira et al. (2006) verificaram que a RNA apresentou tendéncia de superestimar a
erosividade da chuva. Assim, fica claro que o uso das RNAs ndo produz tendéncia tnica de
subestimacdo ou superestimacao dos valores de erosividade, sendo essa questdo altamente
dependente das condic¢des locais de cada regido, da qualidade e da quantidade dos dados de
entrada e da escolha e configuragdo de rede a ser utilizada.

A correlacdo obtida entre a variavel altitude e os valores de erosividade estimados pela
RNA ¢ classificada como baixa (r = 0,24). Isso pode ser explicado pela baixa variabilidade
dos valores de altitude em todo o Estado. Silva et al. (2010) constataram que a altitude ¢ a
variavel menos significativa para a determinacdo da erosividade da chuva utilizando RNAs,
fato que pode ser explicado pela alta variagdo de altitude, o que comprova o baixo peso
associado a esta no modelo. No entanto, Moreira et al. (2006), comparando os resultados de
erosividade obtidos por RNAs com os calculados pelo método do inverso da distancia,
justificam o melhor desempenho das RNAs pela inser¢do de valores de altitude. Assim, tanto
no presente trabalho como nos de Moreira et al. (2006) e Silva et al. (2010), o desempenho
das RNAs ¢ confiavel e adequado para estimativa dos valores de erosividade; no entanto, ¢
fundamental destacar que os resultados variam localmente, de acordo com os dados de
entrada e a formatagao da rede.

O valor médio anual da erosividade das chuvas para as 22 estacdes da amostra teste
utilizadas foi de 8737 MJ mm h™' ha’ ano'l, variando de 7679 a 9634 MJ mm h™ ha™ ano™.
Verificou-se que a RNA apresentou baixo valor de ERM, igual a 0,006, podendo-se afirmar
que esse método permite adequada estimativa dos valores da erosividade da chuva para o
Estado de Mato Grosso do Sul.

Na Tabela 4, sao apresentados os indicadores estatisticos do ajuste entre os valores
calculados de erosividade da chuva e os valores estimados pela RNA.

Tabela 4. Indicadores estatisticos do ajuste entre os valores calculados de erosividade da
chuva e os valores estimados pela RNA.

Erosividade da chuva (MJ mm h™ ha™ ano™)

r? d C Desempenho

0,95 0,98 0,95 Otimo

De acordo com os valores de r* e as classificacdes de desempenho, verifica-se a
eficiéncia da RNA na estimativa da erosividade da chuva, apresentando desempenho
classificado como “Otimo” e indice de concordancia (d) muito préximo de 1, situagio que
indica a concordancia perfeita.

Do ponto de vista pratico e com base nos resultados obtidos neste trabalho, a grande
vantagem da utilizacio de RNAs na estimativa da erosividade local das chuvas estd na
utilizagdo de dados de latitude, longitude e altitude de qualquer localidade, fato que
possibilita estimar a erosividade das chuvas com a simples utilizacdo, por exemplo, de um
aparelho de GPS que forneca esses dados dos pontos de interesse.
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4. CONCLUSAO

A utilizagdo da Rede Neural Artificial (RNA) apresentada neste estudo mostra-se
satisfatoria na estimativa da erosividade local da chuva. Assim, podem-se obter os valores de
erosividade de forma confidvel para qualquer localidade do Estado de Mato Grosso do Sul,
utilizando-se apenas dados de coordenadas geograficas e altitude.

A eficiéncia de RNAs para estimativa da erosividade da chuva ¢ dependente das
condicdes locais de cada regido, da qualidade e da quantidade dos dados de entrada e da
escolha e configuragdo de rede a ser utilizada.
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