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RESUMO: Este trabalho tem como objetivo verificar o progndstico do armazenamento de
agua no solo proposto por Tornthwaite & Mather via redes neurais. A rede foi construida com
as variaveis de precipitag@o total, temperatura média e periodicidade utilizando o algoritmo de
aprendizagem backpropagation. Os valores gerados pela rede detectam bem a variabilidade
diaria e sazonal do armazenamento de agua no solo, porém, os valores tendem a subestimar
(superestimar) abaixo (acima) do 50° percentil. Ainda assim, os resultados foram satisfatorios,
demonstrando a capacidade do método reconhecer o comportamento padrdo dos dados
produzindo solucdes regulares e consistentes.
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PROGNOSTIC OF SOIL WATER STORAGE VIA ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT: The objective of this work is to verify the prognostic of the soil water storage
according to Tornthwaite and Mather via neural network. The network was constructed by
total precipitation, average temperature and periodicity variables using the backpropagation
learning algorithm. The values generated by network detected the daily and seasonal
variability of the soil water storage, however, the values tended to underestimate
(overestimate) below (above) of 50° percentile. Nevertheless, the results were satisfactory,
indicating the capacity of the method to recognize the data pattern producing regular and
consistent solutions.
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INTRODUCAO

O balango hidrico ¢ uma ferramenta que pode ser usada para monitorar o armazenamento de
agua no solo. Com o conhecimento da massa de dgua que sai e que entra em um volume de
controle ¢ possivel se contabilizar a d4gua no solo sem a necessidade de medigdes diretas das
suas condi¢des. Tornthwaite & Mather (1955) desenvolveram um procedimento de calculo
para o balango hidrico climatologico, um modelo hidrologico simples e eficiente que depende
apenas de trés varidveis: precipitagdo (PREC), evapotranspiragdo potencial (ETP) e
capacidade de armazenamento de agua do solo em fun¢do da profundidade efetiva das raizes
(CAD). O resultado oferece estimativas de evapotranspiracdo real (ETR), déficit (DEF),
excedente hidrico (EXC) e armazenamento de dgua no solo (ARM). Os autores também
sugerem o balango em uma escala seqiiencial didria que segundo Rolin et al. (1998) ¢
importante para as tomadas de decisdes em praticas agricolas tais como plantio, colheita,
irrigagdo, entre outros.

Os modelos de Redes Neurais (RN) proporcionam uma alternativa interessante na constru¢ao
de tecnologias de suporte a decisdo. Redes neurais artificiais apresentam caracteristicas
especificas, intrinsecas a sua formulacdo, que possibilitam a aproximag¢ao de qualquer fungdo



continua, inclusive fun¢des ndo lineares complexas, e também podem generalizar os
resultados obtidos para dados previamente desconhecidos, ou seja, produzir respostas
coerentes ¢ apropriadas para padrdes ou exemplos que ndo foram utilizados em seu
treinamento (Fausset, 1994 e Bishop, 1995).

Este trabalho tem como objetivo prognosticar o armazenamento de dgua no solo através do
método de Thornthwaite & Mather via Redes Neurais Artificiais (RNA’s) levando em
consideracdo as variaveis de temperatura média e precipita¢do total diaria para as Cidades de
Manaus, Salvador, Brasilia ¢ Porto Alegre.

METODOLOGIA

Nesse trabalho foram usados dados diarios de precipitagdo e temperatura de estacdes do
INMET durante o periodo de 2001 a 2005. A evapotranspiracdo potencial mensal foi obtida
utilizando-se a metodologia de Thornthwaite (1948), adaptada por Pereira ef al (2002), que
utiliza apenas a temperatura média mensal e a latitude local. O balango hidrico seqiiencial
diario foi calculado pelo método de Tornthwaite & Mather (1955), conforme descrito por
Pereira et al. (1997).

Rede Neural Artificial Multicamadas

Variaveis de Entrada e Saida

As variaveis de entradas corresponderam a 8 entradas que reuniam os dados meteoroldgicos
(temperatura média e precipitagdo total diaria) e variaveis de periodicidade, enquanto que a
varidvel de saida (valor alvo) foram os dados de armazenamento de agua no solo obtido pelo
balango hidrico seqiiencial diario (ARM_ TORNTHWAITE).

Treinamento das RN’s

Utilizou-se o critério de uniformizar a topologia da rede do tipo [8-34-1] para todas as
cidades. Os dados foram divididos dentro de trés séries: série de treinamento, série de
validacdo e série de teste. O principal objetivo para o treinamento de uma RN ¢ a
minimiza¢do da fungdo de erro, onde o valor da fungdo de erro ¢ usado para determinar a
qualidade da RN.

A soma dos quadrados ¢ a fun¢do de erro mais utilizada e que apresenta um melhor ajuste
para problemas de regressdo. A funcdo de erro soma dos quadrados ¢ a soma das diferencas
quadraticas entre o valor atual (valor alvo) e o valor de saida produzido pela RN.

Para o treinamento das redes foram utilizadas as variaveis meteoroldgicas, poluentes e
periodicidade na camada de entrada e ARM_ TORNTHWAITE na camada de saida.
Back-Propagation

O Back-Propagation (BP) ¢ o mais usado e um dos melhores algoritmos de treinamento
conhecidos para redes neurais, possuindo exigéncia de memoria mais baixa que a maioria dos
algoritmos. Pode ser usado na maioria dos tipos de rede, embora seja muito apropriado para
treinar perceptrons de multicamadas, principalmente, com redes que apresentam elevado
namero de pesos.

Para o treinamento usando o algoritmo BP foram utilizadas as seguintes condi¢des: taxa de
aprendizagem de 0.1 a 10; taxa de momento de 0.1 a 5; condi¢do de parada do treino até 500
iteragdes; funcdo de ativagdo tangente hiperbdlica; retencdo e restauro da melhor rede;
variagdo do peso de 0.1 a 10; 2 retreinamentos ¢ atualizagdes dos ajustes dos pesos on-line.
Prognésticos do ARM_RNA

Apbs o treinamento, matematicamente, o prognostico de ARM_RNA pode ser descrito como:

ARM RNA= /{Z(perr tmed + per) - wg}

i=1
onde prp, tmed e per sio as varidveis precipitagdo, temperatura média e periodicidade,
respectivamente.



RESULTADOS E DISCUSSOES

Na figura 1 observa-se que os valores prognosticados pela rede detectam bem a variabilidade
diaria e sazonal do armazenamento de dgua no solo, apresentando uma boa performance
durante a fase de treinamento, porém, observando através da Fungdo de Distribuigdo
Cumulativa Empirica (FDCE), os valores tendem a sobreestimar (superestimar) abaixo
(acima) da mediana (50° percentil).

De um modo geral, observou-se que as variaveis de periodicidade (Figura 2) denotaram uma
importancia em torno de 80% paras as cidades de Manaus e Brasilia, enquanto que as cidades
de Porto Alegre e Salvador apresentaram-se mais sensiveis para a temperatura média (70% e
30%, respectivamente) e sazonalidade ( 25% e 50%, respectivamente).
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Figura 1 — Série Temporal e Funcdo de Distribuigdo Cumulativa Empirica de ARM
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Figura 2 — Analise de Sensibilidade.

CONCLUSOES

A aplicacdo da metodologia de RNA para o progndstico do ARM apresentou resultados
satisfatorios, demonstrando a capacidade do método de reconhecer o comportamento padrao
dos dados, produzindo solugdes regulares e consistentes.
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