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RESUMO

DIAS, Santos Henrique Brant. Modelagem de variaveis hidricas por meio do sensoriamento
remoto orbital e inteligéncia artificial. 2025. Tese (Doutorado em Agronomia) — Universidade
Estadual de Ponta Grossa, Ponta Grossa, 2025.

O solo e a &gua sdo recursos naturais fundamentais para a manutencdo da vida na Terra, e a gestdo
adequada desses elementos € crucial para equilibrar as necessidades humanas com a preservacao
do meio ambiente. No ciclo hidrologico, a evapotranspiracéo € um dos principais componentes do
balanco hidrico e seu conhecimento é essencial para o gerenciamento e conservacdo de bacias
hidrograficas. Além disso, € utilizada no manejo da irrigacdo, visando maior eficiéncia no uso da
agua na agricultura e aumento da produtividade das culturas. A agua, além de sustentar a vida, é a
principal responsavel pela erosdo dos solos no Brasil, uma vez que as chuvas fornecem a energia
necessaria para 0s processos erosivos. O solo € um recurso natural ndo renovavel em escala humana
e as taxas de perda por erosdo tém sido crescentes. A energia da chuva, conhecida como
erosividade, é um dos principais fatores responsaveis pelas perdas de sedimentos em todo o mundo.
A erosividade é utilizada em modelos de predicdo da erosdo, como a Equacdo Universal de Perda
de Solo (USLE) e a sua versao revisada (RUSLE), mas a obtengdo dessas informacGes ndo é
simples, sendo os valores geralmente pontuais e ndo extrapolaveis com seguranca para outras areas
que necessitam de estimativas de perdas de solo. As técnicas tradicionais de espacializacdo, como
krigagem, ponderacdo pelo inverso da distancia ou poligonos de Thiessen, muitas vezes nao
representam adequadamente a variabilidade que ocorre nos ambientes. Por outro lado, modelos de
machine learning, juntamente com produtos de sistemas de informacéo geografica (SIG) e imagens
orbitais, tém sido recentemente utilizados como ferramentas eficazes para monitorar e modelar
diversas caracteristicas da superficie terrestre. Neste trabalho, foram desenvolvidas ferramentas
para modelagem das variaveis hidricas de evapotranspiracao de referéncia (ETo) e de erosividade
das chuvas para todo o Brasil, utilizando sensoriamento remoto orbital e inteligéncia artificial. Os
objetivos deste estudo foram: i) modelar a ETo em tempo real para todo o Brasil, permitindo
disponibilizar as imagens em até 10 minutos ap6s o fim do dia; e ii) modelar e produzir um mapa
de erosividade das chuvas para o Brasil, com resolugdo espacial de 30 segundos de arco (~ 1 km?).
Para a modelagem da ETo, foram utilizados produtos WorldClim, dados de radiacdo extraterrestre
diéria, médias e desvio padrdo da evapotranspiracdo diaria obtidos de estacbes meteoroldgicas do
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), além de algoritmos de machine learning. Foram
utilizados os indicadores de desempenho RMSE, nRMSE, MAPE, d e NSE para avaliar e
selecionar o melhor modelo. O modelo que apresentou 0 melhor desempenho para ETo foi o cubist,
com MAPE de 17,4%, RMSE de 0,792, nRMSE de 57,3%, d de 0,883 e NSE de 0,634. Para
modelagem da erosividade das chuvas, foram empregados dados provenientes de estudos
cientificos (erosividades determinadas por pluviografos), técnicas de SIG e modelagem com
machine learning. Das 31 covariaveis pré-selecionadas, 7 foram utilizadas na modelagem, listadas
em ordem de importancia: longitude, radiacdo solar, precipitacdo anual, precipitacdo do trimestre
mais frio, velocidade do vento, precipitacdo do trimestre mais quente e evapotranspiracao de
referéncia anual. Apds 400 ciclos de treinamento e validacdo, 0 modelo que apresentou os melhores
indicadores de desempenho para erosividade foi o Random Forest, utilizando os valores das
medianas. Os indices obtidos foram: NSE de 0,5823, RMSE de 1.567,17 MJ mm ha! h! ano?,
MAE de 1.135,90 MJ mm ha! h't ano!, nRMSE de 58.50%, ME de -17.76 MJ mm ha' h*ano'e
d de 0,8487. Conclui-se que o produto ETo é extremamente Util e viavel para estimativas da



evapotranspiracdo de referéncia em todo o Brasil. Além disso, foi possivel utilizar varidveis
climéticas e geograficas para construir mapas de erosividade das chuvas com niveis conhecidos de
erro e precisdo em uma escala nacional.

Palavras-chave: Evapotranspiracdo de referéncia; Erosividade; Aprendizado de maquina;
Sensoriamento Remoto; Geoprocessamento.



ABSTRACT

DIAS, Santos Henrique Brant. Modeling of hydrological variables using satellite remote
sensing and artificial intelligence. 2025. Thesis (Doctorate in Agronomy) — Universidade
Estadual de Ponta Grossa, Ponta Grossa, 2025.

Soil and water are essential natural resources for sustaining life on Earth, and managing these
elements properly is crucial to balancing human needs with environmental conservation. In the
hydrological cycle, evapotranspiration is one of the main components of the water balance, and
understanding it is key for watershed management and conservation. It is also used to guide
irrigation practices, improving water efficiency in agriculture and increasing crop productivity.
Besides supporting life, water is the primary cause of soil erosion in Brazil because rainfall supplies
the energy for erosive processes. Soil is a non-renewable resource on a human time scale, and
erosion rates have been increasing. Rainfall energy—known as erosivity—is a major factor driving
sediment loss worldwide. Erosivity is used in erosion prediction models such as the Universal Soil
Loss Equation (USLE) and its revised version (RUSLE), but obtaining these values is challenging,
as they are generally measured at specific points and cannot be reliably extrapolated to other areas
needing soil loss estimates. Traditional spatialization techniques, such as kriging, inverse distance
weighting, or Thiessen polygons, often do not capture the variability of natural environments
adequately. On the other hand, machine learning models, combined with geographic information
system (GIS) products and satellite imagery, have recently been used as effective tools to monitor
and model various features of the Earth’s surface.In this study, we developed tools to model
reference evapotranspiration (ETo) and rainfall erosivity for the entire country of Brazil using
satellite remote sensing and artificial intelligence. The study’s objectives were to: (i) model ETo
in real time across Brazil, making images available within 10 minutes after the end of the day; and
(it) model and produce a rainfall erosivity map for Brazil with a spatial resolution of 30 arc-seconds
(approximately 1 km?2). For ETo modeling, we used WorldClim products, daily extraterrestrial
radiation data, and daily evapotranspiration means and standard deviations from meteorological
stations of the National Institute of Meteorology (INMET), along with machine learning
algorithms. Performance metrics (RMSE, nRMSE, MAPE, d, and NSE) were used to evaluate and
select the best model. The Cubist model showed the best performance for ETo, with a MAPE of
17.4%, RMSE of 0.792, nRMSE of 57.3%, d of 0.883, and NSE of 0.634. For rainfall erosivity
modeling, we used data from scientific studies (erosivities measured by pluviographs), GIS
techniques, and machine learning. Out of 31 pre-selected covariates, seven were used in the
model—in order of importance: longitude, solar radiation, annual precipitation, precipitation in the
coldest quarter, wind speed, precipitation in the hottest quarter, and annual reference
evapotranspiration. After 400 cycles of training and validation, the Random Forest model (using
median values) provided the best performance for rainfall erosivity, with an NSE of 0.5823, RMSE
of 1,567.17 MJ mm ha™' h! year™', MAE of 1,135.90 MJ mm ha' h™! year™', nRMSE of 58.50%,
ME of —17.76 MJ mm ha' h™! year!, and d of 0.8487. We conclude that the ETo product is highly
useful and feasible for estimating reference evapotranspiration across Brazil. In addition, climatic
and geographic variables can be effectively used to construct rainfall erosivity map’s with known
error margins and accuracy on a national scale.

Keywords: Reference evapotranspiration; Erosivity; Machine learning; Remote sensing;
Geoprocessing.
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INTRODUCAO GERAL

O desenvolvimento da civilizacdo depende da disponibilidade de recursos naturais, sendo
0 solo e a agua os principais responsaveis por sustentar a vida na Terra e manter 0s ecossistemas
que abrigam a flora e a fauna. A gestdo sustentavel destes recursos tem se tornado um foco de
pesquisa e discussao, pois além de ser essencial para o avango das sociedades, é importante para a
preservacdo e o equilibrio ambiental.

O manejo sustentavel do solo e da agua requer um planejamento cuidadoso, ja que ambos
sdo finitos em qualidade e quantidade. Para isso, é necessario 0 monitoramento adequado dos
fatores que interferem na ciclagem e perda destes recursos. A taxa de formacéo dos solos é lenta e
ndo sofre grandes alteracGes em curto espaco de tempo, no entanto as taxas de perda de solo por
erosdo sdo aceleradas pelas atividades antrdpicas e sdo afetadas pelos fatores climaticos, como a
erosividade das chuvas.

No balanco hidrico, a precipitacdo representa a principal entrada de agua em um sistema,
enquanto as saidas incluem o escoamento superficial e a evapotranspiracdo. E raro ser possivel
alterar a precipitacdo, mas € possivel medir as entradas e saidas de dgua. Existem diversos dados
de precipitacdo disponiveis globalmente e modelos para determinacéo do escoamento superficial,
mas 0 monitoramento da evapotranspiracdo em grandes proporcGes da superficie terrestre ainda é
limitado.

Estabelecer uma rede de monitoramento meteoroldgico em vastos territérios pode ser
logisticamente e financeiramente inviavel, e as variaveis podem ndo ser representadas com precisdo
quando as distancias entre as esta¢des sdo grandes. Embora a densidade de estacdes meteoroldgicas
seja baixa, existem outras fontes de informacéo disponiveis para pesquisas cientificas, como dados
historicos e imagens de satélite, entre outras fontes, que tem sido cada vez maiores com o tempo.
O volume de estudos para caracterizagcdo e entendimento dos processos e componentes da
superficie terrestre € imenso, assim como 0s recursos humanos e capital necessarios para realizacao
desses trabalhos.

Atualmente, a obtencdo de informagOes por meios tradicionais, como estacGes
meteoroldgicas, tem sido dispendiosa em grandes escalas. A obtencdo de dados de maneira espacial
pode ser custosa, especialmente quando se necessita de uma alta frequéncia de reandlise, seja em

proporcBes nacionais, estaduais ou mesmo em uma microbacia.
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Muitos Orgdos e instituicbes no pais ja realizam a coleta e andlise de dados
sistematicamente em diversos pontos e com frequéncia ha algum tempo. Alguns exemplos sdo o
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), que conta com aproximadamente 580 estacdes
meteoroldgicas em todo o pais, coletando dados horérios de alta qualidade, e a Agéncia Nacional
de Aguas (ANA), que tem inlmeras estagdes com coleta de dados meteoroldgicos. Além dos
0rgdos publicos que disponibilizam informagfes de clima, agua e solo, hd também dados ja
publicados de diversos pardmetros por outras instituicdes de pesquisa, como o0s dados de
erosividade das chuvas.

Algumas técnicas avancadas para coleta e processamento de dados tém-se tornado
populares nos Gltimos anos, e dois exemplos sdo 0 uso de imagens coletadas por sensoriamento
remoto orbital e as técnicas de aprendizagem de maquina (machine learning). Isso tem
possibilitado a realizacdo de estudos de classificacdo e estimativa de parametros de forma mais
rapida e precisa.

A técnica de sensoriamento remoto orbital utiliza sensores passivos para coletar
informacdo de refletincia da superficie terrestre, a partir dos comprimentos de onda
eletromagnéticos que incidem diretamente do Sol, obtendo basicamente as informacbes e
caracteristicas intrinsecas da superficie do local. A superficie terrestre tem sido imageada desde
1984 com auxilio do satélite Landsat 5. Atualmente, o nimero de sensores orbitando na Terra é
muito grande, gerando um grande volume de informacdes diariamente.

As técnicas de inteligéncia artificial comecaram a surgir na década de 1960 com simples
algoritmos de busca, e atualmente tém se popularizado e utilizado para interpretacéo, classificacdo
e estimativa de parametros que anteriormente eram invidveis de serem feitos por métodos
tradicionais.

A evapotranspiracdo de referéncia é um pardmetro importante no balanco hidrico do solo
e na estimativa das perdas de agua pela transpiracdo das plantas e evaporacdo do solo. E uma
variavel dificil de ser obtida pelo método padrao, que é o de Penman-Monteith FAO 56 (ALLEN
et al., 1998), j& que demanda a utilizacdo de equipamentos de alto custo. No entanto, ja pode ser
determinada diariamente em cerca de 580 pontos em todo o Brasil.

Jé a erosividade representa o potencial energético das chuvas de gerar perdas de solo por
erosdo hidrica pluvial. A erosividade € um dos fatores (fator R) da Equacao Universal de Perda de

Solo (USLE) e da sua versao revisada (RUSLE). Ambas as equacdes sdo mundialmente utilizadas



16

e estimam a erosdo levando em consideracgéo os diferentes componentes do processo erosivo, como
a precipitacdo, caracteristicas do solo, topografia e fatores afetados pelas atividades humanas, como
uso/ocupacao da Terra, cobertura e manejo do solo.

A evapotranspiracdo de um sistema e a erosividade das chuvas podem ser modeladas e
estimadas em grandes escalas com os dados ja existentes, utilizando técnicas combinadas de
sensoriamento remoto e aprendizagem de méaquina. Com isso, o objetivo geral deste trabalho é
avaliar o potencial de modelagem da evapotranspiracdo de referéncia e da erosividade das chuvas

no Brasil, disponibilizando produtos essenciais para 0 manejo e conservac¢do do solo e da gua.
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CAPITULO 1 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1 SENSORIAMENTO REMOTO

O sensoriamento remoto é um método para obtencéo de informacdes de objetos ou areas
sem contato direto, como, por exemplo, capturando informacdes da superficie da Terra e gerando
imagens por meio de satélites ou aeronaves tripuladas e nédo tripuladas (KAHAKI et al., 2018; WEI
et al., 2017). O uso de dados hiperespectrais tem aumentado significativamente devido ao
surgimento de novos satélites e sensores avancados (KAVZOGLU et al., 2018). Atualmente, existe
grande quantidade de satélites em Orbita, tanto estatais quanto privados, e 0 nimero de plataformas
e bancos de dados de imagens gratuitas disponiveis também tem crescido consideravelmente.

O sensoriamento remoto orbital teve inicio em 1968, quando a missdo Apollo 9 produziu
a primeira fotografia multi-espectral do espaco (GIARDINO, 2011). Em 23 de julho de 1972, a
NASA langou o programa ERTS, que consistia em uma série de satélites de tecnologia de recursos
terrestres, que foram posteriormente renomeados para Landsat. Sete satélites Landsat foram
lancados desde 1972, com seis deles alcangcando a 6rbita e fornecendo imagens de todo o mundo
(URI, 2017).

A constelacdo Landsat € uma ferramenta importante para estudos em sensoriamento
remoto, desde o inicio de sua criacdo. Anteriormente, as imagens eram processadas pela NASA e
vendidas em cdpias impressas aos usuarios. No entanto, desde 2008, o publico tem acesso livre as
imagens quase em tempo real por meio do US Geological Survey (USGS), sem custo e pela internet
(URI, 2017).

Com o0 aumento do nimero de satélites, houve um aumento no volume de informagdes
coletadas, gerando uma grande quantidade de dados. Esse volume é frequentemente referido como
"big data". Em 2012, cerca de 2,5 quintilhdes (1018) de bytes de dados foram coletados diariamente
em todo o mundo (IBM, 2012; TOTH; JOZKOW, 2016).
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1.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA (MACHINE
LEARNING)

Com o grande volume de dados disponiveis, torna-se necessario utilizar técnicas mais
avancadas para interpreta-los. Os algoritmos de inteligéncia artificial s&o altamente recomendados
para essa finalidade, pois a interpretacdo direta é inviabilizada pelas interacdes e particularidades
dos dados, como as interacOes espaciais. A técnica identifica e detecta as tendéncias nas
informacdes.

O desenvolvimento de algoritmos de inteligéncia artificial teve inicio em 1943
(MCCULLOCH; PITTS, 1943), baseado no funcionamento de um neurénio (RUSSELL;
NORVIG, 2016). Atualmente, esses modelos evoluiram para algoritmos mais complexos e séo
cada vez mais utilizados devido ao grande volume de informacdes geradas diariamente. O termo
"big data" é excessivamente discutido tanto no cenério académico quanto no comercial (GROVER
etal., 2018).

A modelagem é uma técnica muito utilizada para associacao e geracao de informacdes
(KIM; CHEN; GARCIA, 2016; LAMPERTI; ROVENTINI; SANI, 2018). Antes era feita
exclusivamente com equagOes, muitas delas extensas, mas atualmente utilizam-se algoritmos
complexos de inteligéncia artificial ou aprendizado de maquina. Essas técnicas se tornaram muito
acessiveis ao publico, principalmente ap6s o surgimento do WEKA, que é uma colecdo de
algoritmos de aprendizado de méaquina para tarefas de mineracdo de dados (HORNIK, 2018;
HORNIK; BUCHTA; ZEILEIS, 2009; NAJI; ALI, 2018; WEKA, 2018), e de pacotes do software
R, como o Caret (KUHN, 2008), que conta com 237 algoritmos de regresséo e classificacéo.

O aprendizado de maquina (machine learning) € um dos ramos da inteligéncia artificial e
é definido como a aplicagdo de técnicas estatisticas e algoritmos para identificar padrées em dados
e fazer predicGes a partir desses padrdes. E comumente aplicado na classificagio de sensoriamento
remoto (COLLINS et al., 2018; GRAVES et al., 2016; HEYDARI; MOUNTRAKIS, 2018;
ROGAN et al., 2008).

As técnicas de aprendizado de maquina tém melhor desempenho que os classificadores
simples ao lidar com interacbes complexas entre cena, escala e agregacdo, melhorando a

discriminacdo de classes em paisagens heterogéneas (COLLINS et al., 2018). Isso torna a técnica
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uma ferramenta chave no desenvolvimento de pesquisa e constru¢do do conhecimento para dados

de sensoriamento remoto orbital.

1.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO SENSORIAMENTO REMOTO

A associacdo entre imagens de satélite e métodos de inteligéncia artificial ndo é tdo
recente. Estes, Sailer e Tinney (1986) propuseram técnicas para automatizar o processo de analise
de imagens, com a incluséo de técnicas de inteligéncia artificial no desenvolvimento de sistemas
de processamento de imagens.

Além do surgimento e populariza¢do dos algoritmos de machine learning, o nimero de
satélites que capturam imagens da superficie terrestre e oferecem dados abertos aumentou
consideravelmente. Antigamente, a tecnologia para construcdo e lancamento de um satélite em
Orbita terrestre era restrita a empresas estatais, mas atualmente muitas empresas privadas possuem
tecnologias avangadas que superam as das entidades estatais.

As possibilidades para o desenvolvimento de produtos e servigos com base em
informacdes orbitais e algoritmos de machine learning sdo vastas e promissoras. A combinacao
entre sensoriamento remoto e inteligéncia artificial tem gerado resultados surpreendentes
(ATASEVER; KESIKOGLU; OZKAN, 2016; DI SANTO et al., 2018; FARIDI; VERMA,;
MUKHERJEE, 2018; GONCALVES et al., 2016; LARY et al., 2016; TIEN BUI et al., 2016) e é
explorada em diversas areas do conhecimento, com destaque na area de recursos hidricos, que

abrange grandes extensdes de territorio.

1.3.1 Modelagem de Imagens Orbitais com Inteligéncia Artificial

Nos recentes trabalhos publicados na comunidade cientifica, o uso de imagens orbitais e
algoritmos de inteligéncia artificial ttm sido amplamente explorado. Esses trabalhos tem fornecido
informagdes importantes, como a localizagdo da area de estudo, as imagens de satélite utilizadas,
0 banco de dados empregados para a obtencdo dessas imagens, os dados de campo utilizados, 0s
métodos de processamento e/ou algoritmos utilizados, e as métricas de avaliacdo dos algoritmos.

Essas informagdes s@o cruciais para o desenvolvimento de novos estudos e para a melhoria

das técnicas de analise de imagens de satélite com o uso de inteligéncia artificial. Além disso, a



20

combinacdo dessas tecnologias tem mostrado resultados promissores em diversas areas do
conhecimento, como no monitoramento ambiental, agricola e urbano.

Com a evolucao tecnoldgica, tem sido possivel o acesso a imagens de satélite com maior
resolucdo e frequéncia, o que amplia as possibilidades de aplicacdo da inteligéncia artificial em
diferentes areas. Dessa forma, é importante a divulgacdo de informacdes detalhadas sobre as
metodologias e técnicas utilizadas para que possam ser replicadas e aprimoradas por outros

pesquisadores.

1.3.2 Sensoriamento Remoto e Inteligéncia Artificial no Estudo de Variaveis Hidricas

Atualmente, as pesquisas em sensoriamento remoto tém se concentrado na analise do
balanco hidrico. Campos et al. (2016) obtiveram alta precisdo na determinacdo da
evapotranspiracao para estimativa da umidade do solo, com erro médio quadratico (RMSE) de 0,48
mm/dia, utilizando imagens orbitais. Isso demonstra o grande potencial dos métodos baseados no
uso de imagens de satélite para a estimativa da evapotranspiracéo.

Outra pesquisa relevante é o estudo de Bastiaanssen e Steduto (2017), que avaliaram a
eficiéncia do uso da dgua por meio de imagens de satélite, determinando valores de eficiéncia pixel
a pixel e propondo estimativas regionais para diferentes culturas. Essa abordagem oferece uma
ferramenta util na selecdo de cultivares mais eficientes e adaptadas a cada regido de producéo
agricola.

O sensoriamento remoto é uma ferramenta poderosa para estudos que seriam inviaveis de
serem realizados de outra forma, como a avaliacdo de mudancas hidroldgicas causadas por
fendmenos naturais que abrangem grandes areas. Rodriguez et al. (2016) propuseram técnicas para
avaliar as mudangas na hidrologia regional apds terremotos. Esses estudos, entre outros,
demonstram a viabilidade técnico-econémica do sensoriamento remoto em pesquisas, embora
ainda seja necessario explorar e aprofundar as metodologias para maximizar o potencial dessa
ferramenta.

Os estudos para determinagdo da evapotranspiracdo de referéncia (ETo) vém evoluindo
com o uso de inteligéncia artificial combinada a dados de lisimetros, tendo como objetivo superar

0 método padrdo da FAO 56. Embora esses métodos tenham produzido resultados satisfatorios para
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locais pontuais, ainda ndo foram desenvolvidos modelos que abranjam todo um pais ou que
fornegam valores com frequéncia diaria de ETo para os produtores rurais.

Landeras et al. (2017) exploraram o uso de inteligéncia artificial para criar modelos
alternativos de estimativa de ETo em situacdes de baixa disponibilidade de dados meteoroldgicos,
constatando que os métodos de machine learning apresentaram melhores resultados do que as
equacdes tradicionais para dados faltantes. Abdullah e Malek (2016) também propuseram o uso de
inteligéncia artificial para determinar a ETo, uma vez que a equacao padrdo de Penman-Monteith
requer multiplos elementos meteorologicos para sua aplicacdo. Embora os resultados sejam mais
precisos, a disponibilidade de dados climaticos histéricos amplos correlacionados com as
propriedades geogréaficas de localizacdo, demanda esfor¢o, tempo e cuidado para cada projeto ou
estudo de caso.

Khoshravesh, Sefidkouhi e Valipour (2017) utilizaram modelos néo caixa preta, como o
polindbmio fracionario multivariante (MFP), a regressdo robusta e a regressdo bayesiana, para
determinar a ETo. A equacdo de MFP apresentou os melhores resultados, atingindo R? de 0,98 e
RMSE de 7,58 mm/més, utilizando apenas dados de temperatura e radiacao local.

Estudos indicam que o desempenho dos modelos de inteligéncia artificial/machine
learning superam os métodos tradicionais na estimativa da ETo utilizando a equagdo de Penman-
Monteith ou a medidas de campo reais (ABDULLAH; MALEK, 2016; CHOUBIN et al., 2018;
KARANDISH; SIMUNEK, 2016; KHOSHRAVESH; SEFIDKOUHI; VALIPOUR, 2017;
LANDERAS et al., 2017; NAGHIBI; POURGHASEMI; DIXON, 2016; SARHADI et al., 2016;
SHIRI et al., 2016; TIWARI; ADAMOWSKI, 2017). No entanto, para validar a precisdo da
estimativa de ETo, sdo necessarios dados precisos de lisimetros. Embora o uso de inteligéncia
artificial seja uma ferramenta promissora para aprimorar a determinacao de ETo, ainda é necessario

avancar nas metodologias para explorar todo o seu potencial.

1.3.3 Componentes Necessarios para Desenvolvimento de Pesquisa Utilizando Sensoriamento

Remoto e Inteligéncia Artificial

O desenvolvimento de pesquisas que integram sensoriamento remoto e inteligéncia
artificial (IA) requerem uma abordagem multidisciplinar, que abrange desde a selecdo e

caracterizacdo dos dados de sensores até a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina e
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técnicas de processamento de imagens (SHARAD, 2021; YANG et al., 2024). A caracterizacao
adequada dos dados, incluindo suas especificac@es técnicas e limitagdes, é crucial para garantir que
os dados adquiridos sejam adequados para as analises subsequentes (MAHJOOBI; RAFIEI, 2024;
SUN et al., 2022a).

Uma vez que os dados sdo adquiridos, o pré-processamento € uma etapa essencial para
garantir a qualidade e a utilidade dos dados para anélises posteriores. Para imagens de satélite sem
calibralcéo, inclui a calibracdo radiométrica, correcdo atmosférica e fusdo de imagens, que sdo
necessarias para transformar os dados brutos em informac6es utilizaveis (LI et al., 2024). A
implementacdo de etapas de pré-processamento requer conhecimento técnico especializado,
especialmente no caso de dados complexos, como o0s obtidos por SAR (MULLISSA et al., 2021).

A aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina € um componente vital na analise
de dados de sensoriamento remoto. Esses algoritmos permitem a extracdo de padrbes e a
classificacdo de dados, facilitando a identificacdo de caracteristicas especificas em grandes
volumes de dados (SHAIK; SHAIK; PRIYA, 2024). A utilizacdo de técnicas de aprendizado
profundo tem se mostrado particularmente eficaz na classificacdo de imagens e na deteccdo de
mudancas ao longo do tempo, permitindo uma analise mais precisa e detalhada (ZHANG; HU;
YU, 2021; ZHANG; ZHOU; LUO, 2022). Além disso, a integracdo de dados de multiplas fontes,
como dados coletados localmente e dados orbitais, afim de garantir que possa ter informacées de
qualidade alinhada com os dados locais e com o custo de obtencdo das imagens orbitais,
gratuitamente. O que melhora significativamente a acuracia das previsdes e analises (GUO;
HUANG; HOU, 2022; YANG et al., 2024).

A fuséo de dados de diferentes sensores e plataformas pode proporcionar uma visdo mais
holistica e precisa das condi¢des ambientais (SHAIK; SHAIK; PRIYA, 2024; WANG,; LI; LIN,
2022). A utilizacdo de técnicas de IA para modelagem preditiva, por exemplo, pode ajudar a prever
eventos climéaticos extremos e a otimizar a gestdo de recursos em tempo real (SHAIK; SHAIK;
PRIYA, 2024; XU et al., 2024). Essa abordagem integrada nao apenas melhora a eficiéncia das
analises, mas também contribui para a tomada de decisdes informadas em contextos de gestdo
ambiental e planejamento urbano (SABRI et al., 2021; YANG et al., 2024).

O desenvolvimento de pesquisas que integram sensoriamento remoto e inteligéncia
artificial exige uma compreensdo aprofundada dos componentes envolvidos na coleta e

padronizacdo dos dados. Desde a selecdo de sensores e métodos de determinacéo dos dados, até os
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melhores algoritmos de aprendizado de maquina. A interdependéncia entre essas etapas destaca a
necessidade de uma abordagem colaborativa e multidisciplinar, para maximizar a eficacia das

analises e a relevancia dos resultados obtidos.

1.4 BANCOS DE DADOS IN SITU DISPONIVEIS

1.4.1 Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)

O Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) é um 6rgédo federal da administracédo
direta do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (MAPA) do Brasil. Fundado em 18
de novembro de 1909, o instituto tem como misséo fornecer informag6es meteoroldgicas por meio
de monitoramento, analise e previsao do tempo e clima, visando contribuir para o desenvolvimento
sustentavel do pais e minimizar os efeitos de desastres naturais, como inundacgdes e secas extremas.

Atualmente, o INMET possui aproximadamente 580 esta¢des automaticas distribuidas por
todo o Brasil. Essas estacBes coletam dados meteoroldgicos a cada hora e disponibilizam
informacdes historicas de um ano para download. Entre os dados coletados pelas estacdes estdo a
temperatura (instantdnea, maxima e minima), umidade (instantanea, maxima e minima), ponto de
orvalho (instantdneo, maximo e minimo), pressdo (instantdnea, maxima e minima), vento
(velocidade, direcéo e rajada), radiagé@o (kJ/m?) e chuva (mm). Esses dados sdo utilizados para gerar
previsdes precisas e fornecer dados valiosos para diversas areas, como agricultura, aviagéo,

navegacao, energia edlica, entre outras.

1.4.2 WorldClim

As variaveis do WorldClim foram desenvolvidas a partir do conjunto de estacfes
meteoroldgicas da Organizacdo Mundial de Meteorologia, como destacado por Fick e Hijmans
(2017). O WorldClim disponibiliza diversas variaveis climaticas, que podem ser observadas na
Tabela 3. Para a analise, foram utilizados dados com resoluc6es espaciais de 30 segundos, o0 que
corresponde a cerca de 1 km2,

Para as variaveis meteoroldgicas, foi selecionado um valor para cada més do ano,

enquanto para as variaveis bioclimaticas, foi utilizada uma variavel normal que caracteriza a regiéo.
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Mais informacOes sobre as variaveis disponiveis podem ser encontradas no site do WorldClim

(https://lwww.worldclim.org/data/worldclim21.html).

1.5 METODOS DE PROCESSAMENTO DE DADOS

1.5.1 RF (Random Forest)

O Random Forest (RF) é um modelo de machine learning utilizado tanto para classificacéo
quanto para regressao. E capaz de lidar com reducio de dimensionalidade, dados perdidos e valores
discrepantes. Além disso, é resistente & multicolinearidade e soluciona interagdes complexas entre
variaveis preditoras e explicadas (BROKAMP et al., 2017). De acordo com Collins et al. (2018), o
RF, desenvolvido por Breiman (2001), é a técnica mais popular de aprendizado de maquina,
frequentemente aplicada em sensoriamento remoto (BELGIU; DRAGUT, 2016).

O RF é vantajoso em relacgdo a outras técnicas de aprendizado de maquina devido aos seus
excelentes resultados de classificagdo, velocidade de processamento (BELGIU; DRAGUT, 2016;
DU et al., 2015), capacidade de lidar com ruido e outliers em espacos de medicdo complexos
(MELLOR et al., 2015; RODRIGUEZ-GALIANO et al.,, 2012) e habilidade de caracterizar
interacbes complexas entre variaveis (CUTLER et al., 2007). Shendryk, Broich e Tulbure (2018)

consideram o RF um dos mais populares e poderosos algoritmos de aprendizado de maquina.

1.5.2 SVM (Support Vector Machine)

O Support Vector Machine (SVM) é uma tecnologia avancada de reconhecimento de
padrdes baseada na teoria de Vapnik-Chervonenks (VC)(CARO, 2021). A dimensdo VC é uma
medida da capacidade dos algoritmos de classificacdo estatistica, definida como a maior quantidade
de pontos que o algoritmo pode separar com precisdo. O algoritmo padréo do SVM converte um
problema pratico em um problema de programacdo quadratica convexa com restricdes de
desigualdade (GARAY TRINDADE et al., 2021).

O SVM é frequentemente utilizado em problemas de classificagdo, como identificacao de
imagens e reconhecimento de voz, e é particularmente eficaz quando os dados apresentam alta
dimensionalidade (HUYNH; NGUYEN, 2023; LIU; LEU; HOLST, 2023). O SVM ¢ capaz de
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encontrar o hiperplano 6timo, que é a superficie de separacdo que maximiza a margem entre as
classes (GONDIM et al., 2021). Esse método oferece uma alta capacidade de generalizagdo e pode
ser usado com dados néo lineares por meio do uso de funcgdes de kernel, que permitem que 0 SVM

trabalhe em espacos de recursos de dimenséo superior (BENAISSA et al., 2023).

1.5.3 LM (Linear Regression)

A regressao linear (LM) tem como objetivo encontrar um plano que minimize a soma dos
quadrados dos erros (SSE) entre os dados observados e preditos. De acordo com Kuhn e Johnson
(2013), a vantagem deste método é a facil interpretacdo dos coeficientes gerados no modelo, além
do custo operacional ser relativamente mais baixo em relacao a outros métodos.

No entanto, a regressdo linear é adequada apenas para dados que possuem uma relacao
linear entre as variaveis, e ndo é capaz de lidar com interagdes entre variaveis e na modelagem de
comportamentos ndo lineares. Por isso, em alguns casos, é necessario utilizar outras técnicas de

analise de dados.

1.5.4 Cubist

Um modelo amplamente utilizado no sensoriamento remoto € o cubist, que implementa
um algoritmo de arvores de regressao acoplado com técnicas baseadas em instancias e modelos
para criar modelos de regressdo multivariada a partir de dados de treinamento. O cubist é capaz de
fazer a média de multiplos modelos de regressdo (KE et al., 2016).

O Cubist tem sido amplamente utilizado em diversas aplica¢fes de sensoriamento remoto,
como previsdo de colheitas agricolas, mapeamento de uso da terra e modelagem de mudancas
climaticas (KE et al., 2016). Sua capacidade de modelar relagdes complexas entre variaveis faz
dele um modelo de regressdo eficiente em varias areas de aplicacdo. Além disso, o Cubist oferece
uma interface intuitiva e de facil interpretacéo, o que o torna uma opcao popular para pesquisadores

e profissionais.
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1.5.5 PLS (Partial Least Squares)

O modelo partial least squares (PLS) foi desenvolvido a partir dos dados do algoritmo
Herman Wold’s nonlinear interative partial least squares (NIPALS), que busca linearizar modelos
com parametros ndo lineares. Wold et al. (1983) adaptaram a metodologia de regressdao do
algoritmo NIPALS, para que ele pudesse realizar regressdes com preditores correlacionados,
chamando essa alteracdo de PLS (JAMES et al., 2013; KUHN; JOHNSON, 2013).

1.5.6 PCR (Principal Componentes Regression)

A Regressdo por Componentes Principais (PCR) é uma técnica derivada da regressao
linear multipla (LM) que visa resolver o problema de alta correlacéo entre os preditores. Para isso,
é realizada uma analise de componentes principais (PCA) nos preditores, que sdo pré-processados
por esse método antes de serem utilizados na regressdo. Essa técnica é especialmente recomendada
quando ha variaveis altamente correlacionadas entre si ou quando ha mais variaveis do que
observacdes. E importante ressaltar que o PCR mantém a interpretabilidade dos coeficientes
gerados pelo modelo original de regressdao linear, 0 que pode ser vantajoso em alguns casos
(JAMES et al., 2013; KUHN; JOHNSON, 2013).

1.5.7 GBM (Gradient Boosting Machine)

O Gradient Boosting Machine (GBM) é uma técnica robusta de predicdo, que surgiu da
ideia de modificar um preditor fraco para se tornar mais eficiente. O AdaBoost (Adaptive Boosting)
foi a primeira realizagdo dessa técnica, que trouxe avangos significativos no reconhecimento de
padrBes. O AdaBoost usa arvores de decisdo como um dos seus preditores, que é considerado um
preditor pouco robusto. Dessa forma, 0 AdaBoost e algoritmos relacionados foram reestruturados
e passaram a ser conhecidos como Gradient Boosting Machine (FRIEDMAN, 2002).

O GBM pode ser utilizado para solucionar problemas de classificacio e regressdo. E um
método iterativo que usa arvores de decisdo como preditores fracos e realiza uma combinacgéo
linear deles para obter um modelo mais robusto. O algoritmo trabalha para minimizar o erro de

predicdo adicionando sequencialmente novas arvores ao modelo.



27

Uma das principais vantagens do GBM é sua capacidade de lidar com dados faltantes,
outliers e conjunto de dados desbalanceados, além de ser capaz de processar variaveis categoricas.
No entanto, 0 GBM é mais sensivel ao overfitting do que outros algoritmos, o que torna essencial

realizar ajustes nos parametros para obter um modelo adequado.

1.5.8 ICR (Independent Component Regression)

O algoritmo Independent Component Regression (ICR) faz a decomposicao dos dados de
treinamento, realizando combinagdes lineares com as varidveis dependentes, de forma
independente o méaximo possivel uns dos outros (COMON, 1994; TEMIZ et al., 2022).

Foi apresentado por Shao et al. (2006), e embora ndo traga uma novidade extremamente
relevante, apresenta uma diferenca em relacdo a técnica PCR (Principal Component Regression).
De acordo com os autores, 0 ICR é muito semelhante ao PCR, mas utiliza 0os componentes
independentes e sua matriz de coeficientes obtidos pela anélise de componentes independentes na
operacdo de regressdo, ao invés dos componentes principais e matriz de pontuacdo obtidos pela
analise de componentes principais (LI; WANG; ZHOU, 2015).

1.5.9 BagEarth

O algoritmo BagEarth é um algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza bootstrap
como técnica de reamostragem. De acordo com Kuhn e Johnson (2013) e Kulekgi et al. (2022), o
modelo de encapsulamento fornece estimativas de precisdo que se correlacionam bem com
estimativas obtidas por meio de validacdo cruzada ou estimativas de conjuntos de teste.

A técnica combina a adaptativa multivariada com pontos de controle de regressdo de
curvas por meio da funcdo earth (MILBORROW, 2019). O MARS é uma técnica de andlise
multivariavel que utiliza uma regressao estatistica geral (particionamento recursivo) para construir
uma arvore de decisdo que classifica corretamente membros da populacdo (FRIEDMAN, 1991).

Para cada parti¢do, é ajustada uma regressao linear multipla por partes (MLR). A fim de
evitar o overfitting, a quantidade de parti¢do € controlada por validacdo cruzada, onde 0s pontos

de dica sdo interrompidos quando o erro quadratico medio nao diminui mais (ZHAO et al., 2022).
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O bagEarth é uma abordagem util para lidar com dados com multiplas variaveis, permitindo ajustar
0 modelo de forma adaptativa as caracteristicas especificas do conjunto de dados.

1.5.10 gaussprRadial

O modelo gaussprRadial é um algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza um kernel
de funcéo de base radial para resolver problemas de classificacdo. Este algoritmo € projetado para
transformar as caracteristicas de entrada em um espaco de caracteristicas de maior dimensao, o que
permite a aplicacdo de métodos lineares em problemas que, a primeira vista, sdo ndo lineares (SUN
et al., 2022b).

Essa capacidade de transformacéo é fundamental para a eficacia do gaussprRadial, pois
possibilita que técnicas de classificacdo que normalmente se aplicam a dados lineares sejam
utilizadas em contextos mais complexos (SUN et al., 2022b). No entanto, é importante notar que o
gaussprRadial apresenta limitacOes, especialmente em relacdo a problemas de classificagdo que
ndo podem ser adequadamente modelados como lineares, conforme discutido por diversos autores
(SUN et al., 2022b).

1.5.11 SvmPoly

O modelo de aprendizado supervisionado Support Vector Machine com funcgéo
polinomial (svmPoly) foi proposto por Vapnik (1999). O SVM busca encontrar um hiperplano em
um espaco de alta dimenséo para separar 0s dados utilizando o principio de minimizacéo de risco
estrutural (SRM) com base na dimensdo de Vapnik-Chervonenkis (VC). Essa abordagem visa
minimizar o erro de generalizacdo, considerando a complexidade do modelo e a quantidade de

dados disponiveis para o treinamento (WU et al., 2018).
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1.6 METRICAS PARA AVALIACAO DOS MODELOS

1.6.1 Estatistica Descritiva

Na Tabela 1 sdo apresentados 0s principais parametros da estatistica descritiva, que serdo

explorados neste trabalho para avaliagdo dos modelos.

Tabela 1 - Parametros de estatistica descritiva
Pardmetro Descricéo

min O valor minimo de todos os pixels dentro de um objeto

max O valor maximo de todos os pixels dentro de um objeto

avg O valor médio de todos os pixels dentro de um objeto

std O desvio padrdo de todos os pixels dentro de um objeto

p25 O 25° percentil de todos os valores de pixel em um objeto

p50 O 50° percentil de todos os valores de pixel em um objeto (mediana)
p75 O 75° percentil de todos os valores de pixel em um objeto

Fonte: Adaptado de Fick; Hijmans (2017)

1.6.2 RMSE (Root Mean Squared Error)

O erro médio quadratico (RMSE) é uma medida comumente utilizada para avaliar a
qualidade de modelos de regressdo, pois fornece uma medida da magnitude média do erro através
da diferenca quadrética entre os dados estimados e observados. O RMSE varia de 0 a +o e
quantifica o erro com as mesmas unidades da variavel original. Dessa forma, € possivel comparar
a magnitude dos erros do modelo com a magnitude das observag6es originais. O RMSE da um
maior peso aos grandes erros, tornando-o Util para evidenciar a presenca de outliers, que sao
grandes erros que ocorrem de forma pontual. Essa medida é particularmente importante em
aplicacBes em que grandes erros sdo indesejaveis, como em problemas de previsdo de demanda ou
de estoque (WILKS, 2011; WILLMOTT; MATSUURA, 2005).

Na formula para o calculo do RMSE, onde Oi - valor observado; Pi - valor predito pelo

modelo; n - nimero de dados.

RMSE :\/M
n (1)
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1.6.3 nRMSE (Normalized Root Mean Square Error)

A normalizacdo do RMSE é uma técnica que facilita a comparacao entre a eficiéncia de
conjuntos de dados ou modelos com diferentes escalas. O RMSE normalizado é expresso em
porcentagem e representa a porcentagem do erro em relacéo a variacéo da variavel resposta. Dessa
forma, valores menores indicam menor variagéo residual e, consequentemente, maior eficiéncia do
modelo ou conjunto de dados avaliado.

Na férmula para o célculo do nRMSE, onde Oi - valor observado; Pi - valor predito pelo

modelo: n - nimero de dados; O - valor médio observado.

>, -Ry

NRMSE =100 x \/ n
o)

)
1.6.4 R2 (Coeficiente de Determinacao)

O coeficiente de determinacdo (r2) € uma métrica que avalia a qualidade do ajuste de um
modelo, indicando o quanto ele é capaz de explicar os dados observados. Esse indice é calculado
a partir da proporcao da variancia total dos dados que é explicada pelo modelo. No entanto, é
importante destacar que o0 r2 ndo considera a falta de ajuste, que pode ser significativa,
especialmente quando os valores observados e preditos ndo apresentam uma relacéo linear. Por
essa razdo, € importante utilizar outras métricas em conjunto com o r2 para avaliar a qualidade do
modelo, permitindo assim uma avaliagdo mais completa da capacidade do modelo em explicar os
dados e identificar possiveis problemas.

Na férmula para o célculo do r2, onde Oi - valor observado; Pi - valor predito pelo modelo;

n - nimero de dados; O - valor médio observado; P - valor médio predito pelo modelo.

(le(P P)(O, - 0))2
(le(P P? > (0,-0)) 3
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1.6.5 NSE (Nash-Sutcliffe Efficiency)

A eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE) é uma medida de desempenho amplamente utilizada
na hidrologia para avaliar a habilidade dos modelos hidrologicos em simular dados de vazéo dos
rios, sendo uma ferramenta importante para a gestao de recursos hidricos (MORIASI et al., 2007;
WILLMOTT, 1982).

O NSE e calculado pela razéo entre a soma dos quadrados das diferencas entre os dados
observados e os dados simulados pelo modelo e a soma dos quadrados das diferencas entre 0s
dados observados e a média dos dados observados. O indice varia de -« a 1, sendo que o valor de
1 corresponde ao ajuste perfeito entre os dados estimados pelo modelo e os dados medidos.
Portanto, quanto mais préximo de 1 o valor de NSE, melhor € a capacidade do modelo em simular
os dados observados.

Na férmula para o calculo do NSE, onde Oi - valor observado; Pi - valor predito pelo

modelo; n - nimero de dados; valor médio observado.

0-
NSE = lz( 5)
-0

1.6.6 MAE (Mean Absolute Error)

O erro médio absoluto (MAE) é uma medida estatistica utilizada para avaliar a precisdo
de um modelo. O MAE é calculado como a média das diferencas absolutas entre os valores preditos
e observados. O resultado varia de 0 a +oo e ¢é expresso nas mesmas unidades da variavel original,
o0 que facilita a interpretacdo dos resultados. O MAE é uma medida mais robusta do que o RMSE
quando hé presenca de outliers, ja que ele ndo eleva ao quadrado as diferencas, dando peso igual a
todos os erros (CHAI; DRAXLER, 2014).

Na formula para o célculo do MAE, onde Oi - valor observado; Pi - valor predito pelo
modelo; n - nimero de dados.

1< :
MAE = Hziﬂ Ol

()
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1.6.7 ME (Mean Error)

O erro médio (ME) é uma medida de desempenho utilizada para verificar se os valores
estimados pelo modelo sdo superestimados ou subestimados. Ja o indice de concordancia de
Willmott (d) é uma métrica que varia de 0 a 1, onde 0 indica falta de concordancia e 1 indica
concordancia perfeita entre os dados observados e estimados pelo modelo. O d é uma métrica
amplamente utilizada em estudos hidrolégicos, ambientais e climaticos para avaliar a precisdo das
previsdes de modelos de simulacdo (CUNHA et al., 2017).

Na férmula para o célculo do ME, onde Oi - valor observado; Pi - valor predito pelo

modelo; n - nimero de dados.

ME = =Y (Pi — 0i) (6)

T n
1.6.8 D (indice de Concordancia de Willmott)

O Indice de Concordancia de Willmott, é uma métrica estatistica amplamente utilizada
para avaliar a precisdo de previsdes em comparacdo com dados observados. Este indice €
especialmente relevante em contextos onde a precisdo das previsdes € critica, como em modelagens
climaticas e avaliacdes de desempenho de modelos preditivos (TAO; XUE, 2024). Nos ultimos
anos, o Indice de Concordancia de Willmott tem sido cada vez mais integrado em pesquisas que
buscam validar modelos, o indice se destaca em estudos agricolas (SILVA et al., 2024).

Na formula para o calculo do D, onde Oi - valor observado; Pi - valor predito pelo modelo;
n - nimero de dados; O - valor médio observado.

YN=1(0i—Pi)?
YN_.(1Pi-0|+|0i-0])2

D=1

()

1.6.9 MAPE (Porcentagem Absoluta Média do Erro)

A Porcentagem Absoluta Média do Erro (MAPE) é uma métrica amplamente utilizada

para avaliar a precisdo de previsbes em diversos campos, como economia, meteorologia e

engenharia. Introduzido inicialmente como uma ferramenta para medir a preciséo de previsoes, 0
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MAPE se destaca por sua capacidade de expressar o erro em termos percentuais, facilitando a
interpretagdo dos resultados.

A métrica é calculada como a média dos erros absolutos em relacdo aos valores reais,
permitindo uma comparacdo direta entre diferentes conjuntos de dados e modelos preditivos
(BHATT; SARANGI; KAMBLI, 2023). Em estudos recentes, 0 MAPE tem sido utilizado para
avaliar a eficacia de modelos de previsao em varias aplicac@es, incluindo previsdo de carga elétrica
e andlise de dados meteoroldgicos, onde a precisdo das previsoes é crucial (KHATOON et al.,
2023; ZHU et al., 2023).

Na formula para o calculo do MAPE, onde Oi - valor observado; Pi - valor predito pelo

modelo; n - nimero de dados.

Oi—Pi| ()

(03

1
MAPE =~ x 37,

1.6.10 MPE (Erro de Porcentagem Média)

O Erro de Porcentagem Média (MPE) é uma métrica estatistica que quantifica a precisao
de previsOes, expressando a diferenca entre valores previstos e observados em termos percentuais.
O MPE foi inicialmente introduzido como uma ferramenta para avaliar a eficacia de previsoes, e
sua aplicacdo se expandiu ao longo dos anos, sendo utilizado em estudos que envolvem desde a
previsao de precos de acdes até a analise de dados ambientais (LANGENBUCHER et al., 2025).
O MPE foi empregado em uma pesquisa sobre o tempo sedentario, onde a concordancia entre
diferentes métodos de medicao foi avaliada, destacando a importancia do MPE na validacao de
dados (BUCHAN; BAKER, 2023).

Na formula para o célculo do MPE, onde Oi - valor observado; Pi - valor predito pelo

modelo; n - nimero de dados.

100 Oi—Pi
MPE =22 x 31 (225 ©)

oi
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OBJETIVOS

OBJETIVO GERAL

Avaliar o potencial de modelagem da evapotranspiracdo de referéncia e da erosividade
das chuvas no Brasil por meio da utilizagdo das técnicas combinadas de sensoriamento remoto e

aprendizagem de maquina.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Analisar o potencial de estimativa da evapotranspiracéo de referéncia (ETo) e gerar um
mapa diario de ETo em tempo real com resolucdo espacial aproximada de 1 Km?2, para todo o
Brasil, a fim de auxiliar no manejo de irrigacdo e balango hidrico no solo em medias e grandes
escalas.

2. Modelar e gerar um mapa de erosividade das chuvas para o Brasil, com resolucéo
espacial de 30 segundos de arco (~ 1 km2), utilizando uma combinacéo de técnicas de SIG (sistema
de informacdo geografica), modelagem com aprendizado de maquina (machine learning) e
produtos disponibilizados por outros autores. Serdo selecionadas as melhores covariaveis e 0s

melhores modelos para gerar o mapa final de erosividade.
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HIPOTESES

» O uso combinado de sensoriamento remoto e aprendizagem de maquina pode melhorar
significativamente a capacidade de modelagem da evapotranspiracdo de referéncia e da
erosividade das chuvas no Brasil.

» Ao gerar um mapa diario de ETo em tempo real com resolucdo espacial aproximada de 1 km?
e disponibilizar essas informacgdes em uma pagina da internet para todo o Brasil, seréa possivel
fornecer informac0es Uteis para 0 manejo de irrigacdo e balanco hidrico no solo em médias e
grandes escalas, resultando em uma reducdo de desperdicio de agua e aumento da
produtividade agricola.

» Ao modelar o mapa de erosividade das chuvas para o Brasil com uma combinacéo de técnicas
de SIG, aprendizado de maquina e produtos disponibilizados por outros autores, sera possivel
obter uma estimativa precisa da erosividade das chuvas em todo o pais, 0 que pode ser util
para prever a erosdo do solo e orientar politicas de conservacao ambiental.

» O uso de diferentes covariaveis e modelos de aprendizagem de méaquina pode afetar
significativamente a precisdo das estimativas de evapotranspiracéo de referéncia e erosividade
das chuvas. Portanto, o estudo pode ajudar a identificar as melhores covariaveis e modelos
para cada finalidade.

» O desempenho do modelo de aprendizagem de méaquina para a estimativa de evapotranspiracdo
de referéncia pode ser afetado por fatores como a qualidade dos dados de entrada, a

variabilidade climatica, a influéncia de areas urbanas e a topografia.
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CAPITULO 2 - MAPA DIARIO DA EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA NO
BRASIL EM TEMPO REAL
RESUMO

DIAS, Santos Henrique Brant. Modelagem de variaveis hidricas por meio do sensoriamento
remoto orbital e inteligéncia artificial. 2025. 107f. Tese (Doutorado em Agronomia) —
Universidade Estadual de Ponta Grossa, Ponta Grossa, 2025.

Este trabalho teve como objetivo modelar a evapotranspiracdo de referéncia em tempo real para
todo o Brasil, a fim de auxiliar no manejo de irrigacdo e balanco hidrico do solo em médias e
grandes escalas. Para isso, foram utilizados produtos de sistema de informacdes geogréaficas (SIG),
imagens orbitais, dados historicos da radiacdo extraterrestre diaria, média e desvio padrédo da
evapotranspiracdo diaria, e algoritmos de machine learning. O modelo de Cubist apresentou o
melhor desempenho, com um RMSE de 0,792, NnRMSE de 57,3%, MAPE de 17,4%, D de 0,883 e
NSE de 0,634. O resultado foi capaz de gerar um mapa diario de ETo em tempo real com resolucao
espacial aproximada de 1 Kmz2, disponibilizado em péagina da internet para todo o Brasil em até 10
minutos apds o fim do dia. Conclui-se que o produto desenvolvido € extremamente Util e viavel
para estimativas da evapotranspiracdo de referéncia em todo o pais, sendo fundamental para o
manejo e conservacdo de bacias hidrograficas e no manejo da irrigacdo. O uso inadequado da
evapotranspiracdo pode resultar em perdas de &gua, de capital e de produtividade dos cultivos.
Modelos de machine learning juntamente com produtos de sistema de informacdes geogréaficas
(SIG) e imagens orbitais tém sido amplamente utilizados para monitorar e modelar inimeras
caracteristicas da superficie, sendo que o tempo de disponibilizacdo dos produtos é extremamente
relevante para sua utilizagdo pratica.

Palavras-chave: Balango hidrico; Manejo e conservacgdo da dgua; Machine learning.



37

2.1 INTRODUCAO

A gestéo apropriada da agua no solo é cada vez mais importante, e seu papel se estende a
uma ampla gama de estudos, desde a irrigacao até a dinamica das dguas subterraneas e o balanco
hidrico das bacias hidrograficas (ANNELI VIRTANEN et al., 2016; JORGENSEN; VILLHOLTH;
REFSGAARD, 2017; KOUNDOURI; ROSETA-PALMA; ENGLEZOS, 2017). Além dos
tradicionais balancos hidricos das culturas e do solo, a evapotranspiracdo pode ser usada para
conservar tanto o solo quanto a agua.

Muitos modelos utilizam a evapotranspiracdo para prever o desenvolvimento das plantas
na cobertura do solo, prever o escoamento superficial e prevenir a erosdo do solo. Também é
possivel utilizar a evapotranspiracdo para estimar a umidade do solo antes da chuva, o que ajuda a
determinar a capacidade de infiltracdo da 4gua (PRUSKI, 2009).

O uso inadequado da &gua na irrigacdo pode resultar em desperdicios de &gua, capital
financeiro e reducdo da produtividade dos cultivos. Tais problemas podem ser evitados por meio
do correto dimensionamento do projeto e da gestédo da irrigacdo. Além disso, as frequentes crises
hidricas estdo tornando a dgua cada vez mais escassa em termos de quantidade e qualidade. Os
cenarios futuros preveem limitagcBes crescentes na disponibilidade de &gua, o que aumenta a
necessidade de uma gestdo adequada e sustentavel da &gua no solo, algo que muitas vezes é
negligenciado pelos agricultores (DIAS et al., 2021; LEVIDOW et al., 2014).

O manejo adequado da dgua no solo é de extrema importancia, e a estimativa da demanda
hidrica é realizada através do balanco de agua no solo, que utiliza a precipitagdo e a
evapotranspiracdo como base (LIU et al., 2017). O método padrdo de Penman-Monteith - FAO 56
é utilizado para o célculo da evapotranspiracdo de referéncia (ETo) e é recomendado pela Food
Agriculture Organization (FAO) (ALLEN et al., 1998). Contudo, esse método depende fortemente
das estagdes meteoroldgicas e de muitas variaveis do clima, o que pode torna-lo inviavel em areas
distantes da estacdo, além do alto custo dos instrumentos meteoroldgicos.

Estudos tém demonstrado que modelos de inteligéncia artificial com uso de aprendizado
de maquina apresentam um desempenho superior aos métodos tradicionais na estimativa da ETo,
principalmente quando utilizados em comparacdo com medidas de lisimetros (ABDULLAH,;
MALEK, 2016; CHOUBIN et al., 2018; KARANDISH; SIMUNEK, 2016; KHOSHRAVESH;
SEFIDKOUHI; VALIPOUR, 2017; LANDERAS et al., 2017; NAGHIBI; POURGHASEMI;
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DIXON, 2016; SARHADI et al., 2016; SHIRI et al., 2016; TIWARI; ADAMOWSKI, 2017).
Porém, é importante ressaltar que, para avaliar a precisao da estimativa de ETo, é necessario ter
dados precisos dos lisimetros.

A instalacdo de estacdes meteoroldgicas em grande escala é inviavel devido ao alto custo
de aquisi¢cdo e manutencdo das estacGes, bem como a falta de acessibilidade em todos os locais e
possiveis extravios que podem ocorrer com essas estacfes. Portanto, 0 sensoriamento remoto tem
sido utilizado em estudos de evapotranspiracdo e manejo de agua no solo em grandes areas, de
maneira espacial. Embora muitos trabalhos tenham sido realizados para determinar a
evapotranspiracdo diéria e a umidade atual do solo utilizando imagens de satélite, esse tipo de
estudo ainda necessita de mais pesquisas para se aprimorar (ALTHOFF et al., 2020; HE et al.,
2016; LAIOLO et al., 2016; SADEGHI et al., 2017).

Atualmente, hd um procedimento alternativo para determinar a evapotranspiracdo de
referéncia (ETo) utilizando imagens de satélite, que emprega diferentes métodos de célculo, como
o Simple Algorithm for Evapotranspiration Retrieving (SAFER), Surface Energy Balance
Algorithm for Land (SEBAL), Mapping EvapoTranspiration at high Resolution with Internalized
Calibration (METRIC) e MODIS Global Evapotranspiration Project (MOD16), entre outros.
Embora muitos desses métodos sejam baseados no modelo FAO 56, eles dependem da banda
termal e de dados meteoroldgicos locais e ndo tém a mesma precisdo que as estacOes
meteoroldgicas com dados completos. No entanto, as imagens de satélite tém a vantagem da
espacializacdo e abrangéncia de uma grande &rea, ao contrario das estacdes meteoroldgicas
(TOUREIRO et al., 2017).

As técnicas de sensoriamento remoto combinadas com algoritmos de machine learning
tém sido amplamente utilizadas em diversas areas e recentemente aplicadas com sucesso na area
dos recursos hidricos (CHOUBIN et al., 2018; KARANDISH; SIMUNEK, 2016; NAGHIBI;
POURGHASEMI; DIXON, 2016; SARHADI et al.,, 2016; SHIRI et al., 2016; TIWARI;
ADAMOWSKI, 2017). Portanto, essas técnicas podem ser aplicadas para melhorar a determinacao
da ETo.

O sensoriamento remoto pode ser uma ferramenta ideal para a predigéo e calibragdo da
ETo, com um enorme potencial de trabalho e exploragdo. Atualmente, algoritmos de inteligéncia
artificial séo utilizados para interpolar dados com dependéncia espacial. Os metodos tradicionais

de interpolacdo, como a krigagem e o inverso da distancia ponderada (IDW), sdo considerados
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ultrapassados e ndo preveem as variabilidades do mundo real, como relevo, clima e vegetacao,
além de apresentarem problemas, como insensibilidade &s mudangas bruscas, como de altitude.

O presente trabalho tem como objetivos modelar a ETo, realizar diariamente uma imagem
de ETo para todo o Brasil e disponibilizar o produto de forma simplificada e acessivel, utilizando
a rede de estagcdes automaticas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), conhecimentos
em sensoriamento remoto, inteligéncia artificial, modelagem e linguagem de programacéo R, além
do banco de dados WordClim (FICK; HIIMANS, 2017).

2.2 MATERIAL E METODOS

2.2.1 Area de Estudo e Obtencéo dos Dados

A éarea escolhida para o estudo é o Brasil, um pais de dimensdes continentais com grande
variacdo em suas caracteristicas morfoldgicas e climaticas. Os dados das estacfes meteoroldgicas
automaticas de todo o pais foram utilizados, totalizando cerca de 580 estacGes. Esses dados foram
disponibilizados pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) (INMET, 2022) e processados

no software R. A Figura 1 mostra a localizag&o dessas estacoes.
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Figura 1 - Localizacédo das estaces meteoroldgicas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET).
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Embora a Figura 1 apresente 573 estacGes, a ETo foi calculada corretamente em apenas
157 a 261 estacgOes entre as datas de 01/07/2021 a 01/07/2022. Essa diferenca € atribuida a erros na
coleta de dados, estacGes fora de funcionamento ou dados incorretos.

O INMET possui atualmente 573 estacGes meteoroldgicas automaticas em todo o pais,
que coletam dados meteoroldgicos horarios e estdo disponiveis para download com dados
historicos de um ano. Essas estagdes coletam dados sobre temperatura do ar (°C) (instanténea,
maxima e minima), umidade relativa do ar (%) (instantdnea, maxima e minima), ponto de orvalho
(°C) (instantanea, maxima e minima), pressao atmosférica (hPa) (instantanea, maxima e minima),
vento (velocidade (m/s), direcdo (°) e rajada(m/s)), radiacéo solar (kJ/m?) e chuva (mm) (INMET,
2022).
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2.2.2 Caélculo da Evapotranspiracao

Nesta secdo, descreve-se como foi feito o calculo da evapotranspiracdo (ETo) a partir dos
dados obtidos das estacbes meteoroldgicas do INMET. Para esse calculo, foi utilizada a equacao
padrdo recomendada pela FAO, que considera uma superficie cultivada com grama hipotética com
altura de 0,12 m, resisténcia aerodinamica de 70 s m-1 e albedo de 0,23 (ALLEN et al., 1998).

Os resultados obtidos a partir do calculo da ETo sdo importantes para entender o
comportamento do clima e da vegetacdo em diferentes regides do pais. A partir desses resultados,
é possivel realizar anélises sobre a disponibilidade de 4gua para o uso humano e para a produgéo
agricola, por exemplo.

Na férmula para o calculo da ETo - evapotranspiracéo de referéncia (mm dt), onde Rn -
saldo de radiacéo na superficie, MJ m? d; G - fluxo de calor no solo, MJ m? d; t - temperatura
média do ar, °C; uz - velocidade do vento a 2 m de altura, m s; es - presséo de saturacéo de vapor,
kPa; ea - pressdo de vapor atual do ar, kPa; A - declividade da curva de pressdo de vapor de
saturagdo, kPa °CL; y - coeficiente psicrométrico, kPa °C1,

900
ET. — 0,408 A(Rn—G)+ymu2(es—ea)
0 A+y(140,34uy)

(10)
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2.2.3 Algoritmos Utilizados para a Aprendizagem de Maquina (Machine Learning)

Na Tabela 2 sdo apresentados os algoritmos de machine learning utilizados no estudo.

Tabela 2 - Algoritmos de machine learning utilizados no estudo

Modelo Abreviacdo  Pacote R Autor

Random Forest RF randomForest Tin Kam Ho (1995)

Linear LM Base R

Regression

Cubist cubist Cubist (ADAMS; STERLING, 1992;
QUINLAN, 1993)

Partial Least PLS pls (GELADI; KOWALSKI, 1986;

Squares HELLAND, 1988)

Gradient GBM gbm, plyr (FRIEDMAN, 2001, 2002)

Boosting

Machine

Independent ICR fastICA (WESTAD, 2005)

Component

Regression

Bagged MARS BagEarth earth (HASTIE; WRAPPER, 2021)

Gaussian gaussprRadial kernlab (KARATZOGLOU et al., 2004)

Process with

Radial Basis

Function Kernel

Support Vector  svmPoly kernlab (KARATZOGLOU et al., 2004)

Machines with

Polynomial

Kernel

Fonte: O autor

2.2.4 Variaveis e Covariaveis dos Modelos

2.2.4.1 WorldClim

As variaveis do WorldClim foram desenvolvidas a partir do conjunto de estacGes
meteoroldgicas da Organizacdo Mundial de Meteorologia, como destacado por Fick e Hijmans
(2017). O WorldClim disponibiliza diversas variaveis climaticas, que podem ser observadas na
Tabela 3. Para a analise, foram utilizados dados com resolucGes espaciais de 30 segundos, o que
corresponde a cerca de 1 km2,

Para as variaveis meteoroldgicas, foi selecionado um valor para cada més do ano,

enquanto para as variaveis bioclimaticas, foi utilizada uma variavel normal que caracteriza a regido.
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Mais informacOes sobre as variaveis disponiveis podem ser encontradas no site do WorldClim

(https://lwww.worldclim.org/data/worldclim21.html).

Tabela 3 — Covariaveis disponiveis no WorldClim

Abreviacdo Descricéo Unidade Autor

Biol Temperatura média anual °C Fick and Hijmans (2017)
Bio2 Faixa diurna média (média do més (temperatura °C Fick and Hijmans (2017)

maxima - temperatura minima))
Bio3 Isotérmica (BIO2 / BIO7) (x 100) °C Fick and Hijmans (2017)
Bio4 Sazonalidade da temperatura (desvio padréo x 100) °C Fick and Hijmans (2017)
Bio5 Temperatura maxima do més mais quente °C Fick and Hijmans (2017)
Bio6 Temperatura minima do més mais frio °C Fick and Hijmans (2017)
Bio7 Faixa anual de temperatura (B1O5-B106) °C Fick and Hijmans (2017)
Bio8 Temperatura média do quarto mais Umido °C Fick and Hijmans (2017)
Bio9 Temperatura média do quarto mais seco °C Fick and Hijmans (2017)
Biol0 Temperatura média do trimestre mais quente °C Fick and Hijmans (2017)
Bioll Temperatura média do quarto mais frio °C Fick and Hijmans (2017)
Biol2 Precipitacdo anual mm Fick and Hijmans (2017)
Biol3 Precipitacdo do més mais chuvoso mm Fick and Hijmans (2017)
Biol4 Precipitacdo do més mais seco mm Fick and Hijmans (2017)
Biol5 Sazonalidade da precipitacéo (coeficiente de mm Fick and Hijmans (2017)
variacao)

Biol6 Precipitacdo do trimestre mais chuvoso mm Fick and Hijmans (2017)
Biol7 Precipitacdo do trimestre mais seco mm Fick and Hijmans (2017)
Biol8 Precipitacdo do trimestre mais quente mm Fick and Hijmans (2017)
Biol9 Precipitacdo do trimestre mais frio mm Fick and Hijmans (2017)
Altitude Altitude m Fick and Hijmans (2017)
tmin Temperatura minima °C Fick and Hijmans (2017)
tmax Temperatura maxima °C Fick and Hijmans (2017)
tavg Temperatura média °C Fick and Hijmans (2017)
prec Precipitacdo mm Fick and Hijmans (2017)
srad Radiacéo solar kim2dia! Fick and Hijmans (2017)
wind Velocidade do vento M st Fick and Hijmans (2017)

Fonte: O autor

2.2.4.2 Evapotranspiracéo de referéncia (ETo) diaria no Brasil

Em um trabalho inovador, Althoff et al. (2020) calcularam a evapotranspiracdo de
referéncia (ETo) diariamente para o Brasil no periodo de 01/06/2000 a 01/01/2020, totalizando

7.520 rasters. Os autores selecionaram o modelo cubist como o melhor desempenho, utilizando
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849 estacdes e como covariaveis, o0 WorldClim e os dados da Medicdo Global de Precipitacdo
(GPM) (ALTHOFF et al., 2020) (https://data.mendeley.com/datasets/sstjw74ryh/4).
A partir dessas imagens, foi realizada a média e desvio padréo de cada pixel para cada dia

do ano, resultando em 366 imagens da ETo média e 366 imagens do desvio padrdo da ETo.

2.2.4.3 Radiacdo extraterreste

A radiacdo solar extraterrestre é a quantidade de radiacdo emitida pelo sol que chega a
atmosfera terrestre, e € um fator importante para entender a evapotranspiracdo. Entretanto, a
radiacdo que alcanca a superficie terrestre é afetada pela interacdo com a atmosfera, o que resulta
em diferentes niveis de radiacdo em cada regido. Para o célculo da radiacdo extraterrestre, 0s
autores utilizaram as equaces de 11 a 14.

Nas formulas para o célculo do Qo - Radiacdo solar extraterrestre (MJ.m2.d ), onde Lamb
- Declinacéo solar (°); dj - Dia juliano (dia); o - Latitude do pixel (°); & - Constante PI (3,141592...);

dD2 - Constante solar da distancia Terra sol; Hn - Angulo zenital (°).

. 360 ™
A= (XXSIH(m)XE (11)
dD? =1+ 0,033 x cos (2= x dj x ) (12)
H, = acos (—tan (%) X tan (%g)) X % (13)
_ 37,6xdD?xmxsin(Tag) Ax X [Hyxm
Qo = 180Xansin(%i§° + cos (H) X COS (E) X sin (W) (14)

2.2.5 Métricas de Avaliacdo dos Algoritmos/Modelos

2.2.5.1 Indice de desempenho

Com o objetivo de avaliar o desempenho dos modelos durante as fases de calibracdo e
validacéo, o presente estudo utilizou oito indices estatisticos, os quais sdo apresentados na Tabela
4. Para melhor observacdo dos resultados, foram confeccionados boxplots dos indices propostos.

Os indices de avaliacdo selecionados foram: erro médio quadratico (RMSE), normalizacdo do
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RMSE (nRMSE), eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE), indice de concordancia Willmott (D), erro
médio (ME), erro absoluto médio (MAE), porcentagem absoluta média do erro (MAPE) e
percentagem do erro médio (MPE). Importante destacar que essas equacgdes tém sido utilizadas em
inimeros estudos para avaliagdo de modelos, como evidenciado por varios trabalhos
(ASHRAFIAN et al., 2020; LI et al., 2020; MOHAMMED et al., 2020; MOUSAV!I et al., 2020;
YASEEN et al., 2020; ZAKHROUF et al., 2020).

Tabela 4 - Indices de avaliacio de desempenho utilizados no estudo
indices de avaliacéo Definicéo
Erro médio quadratico

RMSE = Z?=1(0i — Pi)z
n
Normalizagédo do RMSE n_(0; — P)?
nRMSE = 100 x T"
Eficiéncia de Nash-Sutcliffe ™, (0i—Pi)?
2i=1(0i-0)
n

Erro médio absoluto 1
MAE = ;Zuﬂi - 0i|

=1
Erro médio 1<
ME = —Z(Pi —00)

n i=1

indice de concordancia Willmott D - N_.(0i—Pi)?
7-1(IPi—0] + |0i—0])?

Porcentagem absoluta média do 1 <~ 10i—Pi
erro MAPE = —x ) |=— |

no Oi
Erro de porcentagem média 100 < /0i — Pi

ure ===x ) (o)

=1

Fonte: O autor
Em que: Pi - valor predito pelo modelo; Oi - valor observado; n - nimero de dados, O - valor médio
observado; P - valor médio predito pelo modelo.

O erro medio quadratico (RMSE - root mean squared error) € um indice estatistico
utilizado para medir a magnitude média do erro, ou seja, a diferenca quadratica entre os dados
estimados e observados. O RMSE varia de 0 a +oo e quantifica o erro com as mesmas unidades da
variavel original, dando um maior peso aos grandes erros e evidenciando a presenca de outliers.
Ele é particularmente atil quando grandes erros sdo indesejaveis (WILKS, 2011; WILLMOTT;
MATSUURA, 2005).

A normalizacdo do RMSE (nRMSE - normalized root mean square error) facilita a
comparagéo entre a eficiéncia de conjuntos de dados ou modelos com diferentes escalas. Expresso

em porcentagem, valores menores indicam menor variacao residual (WILKS, 2011).
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O coeficiente de determinacao (r2) é outra medida descritiva da qualidade do ajuste obtido
pelo modelo. Ele indica o quanto o modelo € capaz de explicar os dados observados. No entanto,
0 indice ndo leva em consideracgéo a falta de ajuste, que podera ser grande mesmo que os valores
observados e previstos ndo estejam linearmente relacionados. Dessa forma, o r2 ndo deve ser
considerado sozinho, mas sempre aliado a outras métricas.

A eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE - Nash-Sutcliffe efficiency) é utilizada para avaliar
0 poder preditivo do modelo e varia de -0 a 1. Um valor de 1 corresponde ao ajuste perfeito entre
0s dados estimados pelo modelo com os dados medidos. A NSE é amplamente utilizada na
avaliacdo de modelos hidroldgicos (MORIASI et al., 2007; WILLMOTT, 1982).

O erro médio absoluto (MAE — Mean Absolute Error) € um indice que fornece um valor
médio dos erros absolutos. Ele varia de 0 a +oo e quantifica o erro com as mesmas unidades da
variavel original. O erro do viés médio (MBE — Mean Bias Error) € indicado para visualizar as
tendéncias de subestimativas ou superestimativas (CHAI; DRAXLER, 2014).

2.2.6 Treino e Validacdo do Modelo

Durante a realizacdo dos treinamentos, foram empregados 90% dos dados, enquanto os
10% restantes foram reservados para validagéo e avaliacdo dos modelos. Tal diviséo foi realizada
manualmente e independente do treinamento dos modelos, a fim de ajusta-los de forma apropriada.
E importante destacar que cada modelo tem a sua propria forma de separar os dados.

Conforme mencionado por Johnson et al. (2019), a separacdo adequada dos dados é
crucial para garantir que o modelo seja capaz de generalizar bem em dados novos e nao vistos
anteriormente. Portanto, € importante que essa separacdo seja feita com cuidado e de maneira
apropriada, a fim de evitar problemas como overfitting ou underfitting.

Alem disso, é comum utilizar técnicas como cross-validation e bootstrap para auxiliar na
selecdo dos melhores modelos e evitar que os resultados obtidos sejam enviesados. Segundo Kim
et al. (2020), essas técnicas tém sido amplamente utilizadas na comunidade cientifica e podem ser
muito Uteis na selecdo de modelos com alta capacidade de generalizagdo e baixa tendéncia a
overfitting.

Em suma, a separacdo adequada dos dados e fundamental para garantir a qualidade dos

modelos de machine learning. Por isso, € importante realizar essa tarefa com cuidado e atencao aos
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detalhes, além de considerar o uso de técnicas adicionais para auxiliar na selecdo dos melhores

modelos.

2.3 RESULTADOS

O trabalho em questdo disponibilizou todos os codigos de desenvolvimento compilados
em um pacote do R (https://github.com/santoshbdias/MapEToBR). O pacote foi otimizado ao
maximo e requer apenas um comando para gerar 0 mapa de ETo apds o carregamento das
covariaveis. Todo o processamento demanda um tempo aproximado de 10 minutos, o que indica
uma 6tima performance computacional.

Para avaliar o desempenho do modelo, foram realizadas 365 simulagdes entre 01/07/2021
e 30/06/2022. A Figura 2 apresenta o numero de estagdes meteoroldgicas utilizadas para o
treinamento do modelo em cada data do ano avaliado. E importante mencionar que essa variagio
ocorre devido a disponibilidade de dados meteoroldgicos em cada estacéo.

Em suma, a compilacdo do co6digo em um pacote do R e a sua otimizacdo foram
fundamentais para garantir a eficiéncia do modelo utilizado neste trabalho. Além disso, a realizacéo
de maultiplas simula¢des permitiu uma avaliacdo mais precisa do seu desempenho e robutez. As
variagfes no numero de estacBes utilizadas para treinamento do modelo em cada data do ano
avaliado evidenciam a importancia da disponibilidade de dados meteoroldgicos para a analise de
ETo.
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Figura 2 - NUmero de estaces utilizadas para modelagem em cada data.
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Fonte: O autor

Foram utilizadas diferentes quantidades de estacGes meteoroldgicas para a modelagem da
evapotranspiracao de referéncia (ETo) em cada dia do periodo de simulag¢do. O nimero minimo de
estacOes meteoroldgicas utilizadas foi de 157 no dia 27 de setembro de 2021, enquanto o nimero
maximo foi de 261 estacdes no dia 4 de junho de 2022. Para cada data, foram realizadas as métricas
MAE, RMSE e R?, considerando de 1 a 32 covariaveis. Os resultados dos melhores indices obtidos

para cada data podem ser visualizados na Figura 3.

Figura 3 - Menores valores de MAE e RMSE e o maior de Rsquared para cada dia dos 365 dias que foram testados.
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2.3.1 Selecédo das Covariaveis

No contexto de modelagem, as covariaveis séo os fatores que tém maior influéncia sobre
uma determinada variavel em um dia especifico. A selecdo das melhores covariaveis é crucial para
obter resultados precisos em um modelo. Apds a analise dos indices de desempenho, foram
escolhidos os conjuntos de covaridveis mais adequados para cada dia do ano. Essa selecdo foi feita
com base nos dados historicos disponiveis, e as covariaveis escolhidas foram aquelas que tiveram
maior correlacdo com a variavel em questdo em cada dia especifico. Na Figura 4 pode ser

observado o niumero de covariaveis utilizadas em cada dia do ano.

Figura 4 - NUmero de covariaveis selecionadas para melhor ajuste em cada data.
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O grafico apresentado na Figura 5 mostra o boxplot que representa o nimero de vezes que
cada conjunto de covariaveis foi selecionado como o melhor para cada dia do ano. A escala de uso
varia de 1 a 5 e é possivel observar que a média normal da evapotranspiracdo diaria (md) € a
covariavel mais frequente na escolha do modelo. Em segundo lugar, temos a latitude (lat), sequida
pela radiacdo extraterrestre (REx) e radiacdo Wordclim (srd), respectivamente. As demais
covariaveis apresentaram um uso menos frequente no modelo.

E importante ressaltar que a escolha do conjunto de covariaveis varia de acordo com a
época do ano e as condigdes climéticas especificas de cada periodo. Dessa forma, os resultados
apresentados na Figura 5 podem ser Uteis para aprimorar o processo de sele¢do de variaveis em

estudos futuros relacionados a modelagem da evapotranspiracédo diaria.
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Figura 5 - Numero de vezes que a covariavel foi selecionada (escala de 0 a 5) durante a avaliagao dos 365 dias. O valor
numeérico acima do boxplot representa o nimero de dias que a varidvel foi selecionada.
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A Tabela 5 apresenta a lista das principais covaridveis selecionadas em ordem de
importancia. A selecéo foi realizada utilizando o comando recursive_feature_elimination, presente
no pacote labgeo (FERNANDES FILHO, 2020).

Essas covariaveis foram escolhidas com base em sua relevancia para 0 modelo, de forma
a maximizar sua capacidade preditiva. Dentre as covaridveis selecionadas, podemos citar a média
da evapotranspiracao (md), a radiacdo solar global (srd) e a longitude e latitude, que apresentaram

grande influéncia no desempenho do modelo.



Tabela 5 - Ordem de importancia das covariaveis.

Covariavel Descricao Ajuste
md Média da evapotranspiracdo de referéncia diaria 12,9846
srd Radiacdo solar 11,6361
log Longitude 10,4536
lat Latitude 9,7338
REX Radiacdo solar extraterrestre 9,6951
b4 Sazonalidade da temperatura (desvio padrdo x 100) 8,9810
b3 Isotérmica (B102 / BIO7) (x 100) 8,3876
prc Precipitacdo 7,9592
sd Desvio padréo da evapotranspiragdo de referéncia diéria 7,8710
b18 Precipitacdo do trimestre mais quente 7,6409
b15 Sazonalidade da precipitacdo (coeficiente de variacao) 7,6321
b17 Precipitacdo do quarto mais seco 7,5653
b14 Precipitacdo do més mais seco 7,5016
b19 Precipitagdo do trimestre mais frio 7,3432
wnd Velocidade do vento 6,9358
b12 Precipitaco anual 6,8648
b16 Precipitacdo do bairro mais chuvoso 6,7839
vpr Pressdo de vapor 6,5066
tmx Temperatura maxima 6,4694
b2 Faixa Diurna Média (Média do més (temperatura maxima - 6,4612

temperatura minima))
b13 Precipitacdo do més mais chuvoso 6,4414
elv Altitude 6,1818
b5 Temperatura maxima do més mais quente 6,0200
b7 Faixa anual de temperatura (BIO5-B106) 5,9382
b1l Temperatura média do quarto mais frio 5,9090
b6 Temperatura minima do més mais frio 5,6435
b9 Temperatura média do quarto mais seco 5,6410
tmn Temperatura minima 5,5237
b8 Temperatura média do quarto mais imido 5,4746
tag Temperatura média 5,3395
b10 Temperatura méedia do trimestre mais quente 5,3080
bl Temperatura média anual 5,2993

Fonte: O autor
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Em ordem de prioridade foram selecionadas as covariaveis: md, REX, lat, srd, log e b4.

Os resultados observados pelo boxplot foram diretamente proporcionais ao ajuste da Tabela 5.
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2.3.2 Selecéo do Modelo na Estimativa da ETo

O uso de modelos de machine learning para interpolacdo de valores tem se tornado cada
vez mais comum, proporcionando modelagens mais precisas e eficientes. Na Figura 6, sdo
apresentados os valores observados e preditos dos diferentes modelos avaliados neste trabalho.

E possivel observar que os modelos apresentaram desempenhos variados na predicio dos
valores, 0 que pode ser atribuido a escolha das covariaveis, aos parametros de ajuste de cada
modelo. Dentre os modelos avaliados, destaca-se 0 modelo de Regressdo Linear (RL), que
apresentou bons resultados na predi¢do dos valores, com pouca dispersdo em relagdo aos valores

observados.

Figura 6 - Valores observados e preditos de ETo para os diferentes modelos avaliados no estudo
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Fonte: O autor

Para avaliar o desempenho dos diferentes modelos, foram utilizados os indices de
avaliacdo descritos na secdo de Material e Métodos. A Figura 7 apresenta os boxplots referentes
aos oito indices de desempenho para 0s nove modelos de machine learning testados.

E possivel observar que os modelos apresentaram resultados distintos para cada um dos
indices avaliados. Dentre os modelos testados, destaca-se a Regressdo Linear (RL) e 0 Random

Forest (RF), que apresentaram bons resultados na maioria dos indices avaliados. Por outro lado, o
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modelo Independent Component Regression (icr) apresentou um dos piores resultados na maioria

dos indices.

Cada um dos indices de desempenho avalia uma caracteristica especifica do modelo, como

precisao, acuracia, sensibilidade, especificidade, entre outras. Dessa forma, é importante considerar

cada indice individualmente e avaliar o modelo de acordo com as necessidades do estudo.

Figura 7 - Boxplot dos indices utilizados para selecdo do modelo. A - erro médio (mm/dia), B - erro absoluto médio,
C - raiz do erro quadratico normalizado (%), D - indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (adimensional), E - raiz do erro
quadrético (mm/dia), F - indice de concordancia (adimensional), G - porcentagem absoluta média do erro, H —
percentagem do erro médio
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O objetivo de utilizar o ME é verificar se os modelos superestimam ou subestimam as

estimativas. Os resultados indicam que todos os modelos subestimaram a ETo, conforme observado
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nas medianas dos modelos: bagEarth (-0,0412), cubist (-0,0292), gaussprRadial (-0,0315), gbm (-
0,0314), icr (-0,0362), Im (-0,0271), pls (-0,0367), rf (-0,0308), svmPoly (-0,0132).

Ao analisar a porcentagem do ME (MPE), a mediana dos modelos foi: bagEarth (-5,06),
cubist (-4,97), gaussprRadial (-7,05), gbm (-5,83), icr (-7,66), Im (-5,68), pls (-7,24), rf (-6,07),
svmPoly (-5,56).

O MAE é utilizado para observar o erro dos modelos, e a mediana MAE dos modelos
foram: bagEarth (0,635), cubist (0,619), gaussprRadial (0,654), gbm (0,652), icr (0,798), Im
(0,720), pls (0,777), rf (0,632), svmPoly (0,690). Por sua vez, 0 MAPE, que é a porcentagem do
MAE, fornece uma maneira mais facil de observar, e a mediana dos modelos foram: bagEarth
(17,5), cubist (17,4), gaussprRadial (18,7), gbm (18,2), icr (22,0), Im (20,3), pls (21,7), rf (17,3),
svmPoly (19,1). Ao analisar os valores de MAPE, o modelo que apresentou 0 melhor desempenho
foi o random forest (rf), com cubist e bagEarth muito proximos.

O RMSE, que é semelhante ao MAE, penaliza valores de outlier. A mediana do RMSE
para 0os modelos foram: bagEarth (0,808), cubist (0,792), gaussprRadial (0,829), gbm (0,836), icr
(0,988), Im (0,902), pls (0,969), rf (0,803), svmPoly (0,864). Para a porcentagem do RMSE, que é
0 nRMSE, a mediana dos modelos foram: bagEarth (58,6), cubist (57,3), gaussprRadial (60,3),
gbm (60,3), icr (71,3), Im (64,6), pls (71,5), rf (57,9), svmPoly (61,2). Nesse indicador, o cubist
apresentou o0 melhor desempenho, com rf e bagEarth muito proximos.

Os indices D e NSE variam de 0 a 1 e representam o ajuste do modelo para calcular o
valor observado. As medianas do indice D foram: bagEarth (0,873), cubist (0,883), gaussprRadial
(0,850), gbm (0,865), icr (0,790), Im (0,853), pls (0,782), rf (0,868), svmPoly (0,867). Para o indice
D, o modelo com melhor desempenho foi o cubist, com bagEarth e rf muito préximos. Para o indice
NSE, as medianas foram: bagEarth com 0,618, cubist com 0,634, gaussprRadial com 0,595, gbm
com 0,593, icr com 0,428, Im com 0,544, pls com 0,425, rf com 0,621 e svmPoly com 0,578.

Entre os modelos testados, o Cubist apresentou o melhor desempenho, seguido de perto
pelo Random Forest (rf). Esses dois modelos s&o amplamente utilizados para a modelagem de
fatores hidroldgicos. Ao avaliar os quatro indices utilizados na selecdo dos modelos (MAPE,
NRMSE, D e NSE), o Cubist obteve melhor desempenho em dois deles, o que refor¢a a sua

superioridade em relacdo aos demais modelos avaliados.
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2.3.3 Determinacédo da ETo

Ap0s baixar os dados horarios das estacdes meteorologicas do INMET, foram realizados
os calculos de minima, maxima, média e soma para cada variavel meteoroldgica, a fim de obter os
dados diarios. Foram obtidos os valores minimos de temperatura e umidade, bem como os valores
maximos de temperatura e umidade. A temperatura média, velocidade do vento, pressdo
atmosferica e radiacdo foram obtidos pela média diaria. A evapotranspiracao de referéncia (ETO)
foi calculada para cada estacdo usando o método FAO 56.

Em seguida, 0 modelo Cubist foi treinado e aplicado aos mapas das covariaveis. Como
exemplo, as Figura 8 e 9 apresentam a evapotranspiragéo de referéncia para todo o Brasil nos dias

11 e 12 de julho de 2022, respectivamente.
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Figura 8 - Mapa de Evapotranspiracéo de referéncia no Brasil para o dia 11/07/2022
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Figura 9 - Mapa de Evapotranspiracéo de referéncia no Brasil para o dia 12/07/2022
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2.3.4 Utilizagéo dos Dados

57

O pacote confeccionado neste capitulo, pode ser acessado nas seguintes paginas:

https://github.com/santoshbdias/MapEToBR ou
https://www.santoshbdias.com.br/trabalhos_publicados/R_pacotes

em

Para realizar a execucdo das funcdes do pacote, pode-se seguir a pagina do GitHub, ou

utilizar os seguintes comandos:
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install.packages(‘devtools')
devtools::install_github("'santoshbdias/MapEToBR")

#Para limpar todas as variaveis e memdria ocupada pelo R
rm(list = Is()); gc(); removeTmpFiles(h=0)

#Instalar/carregar todos 0s pacotes necessarios
if('require("pacman")) install.packages("pacman");pacman::p_load(
raster, rgdal, Terra, MapEToBR)

#Base stacks rasters criado pelo codiog Create_Base Raster.R

#Rasters de Latitude, Longitude, Elevagdo WorldClim e Bioclimaticas WorldClim
stacktotal <- raster::stack(dir(path ='D:/OneDrive/Doutorado/Tese/Base_Dados_BR/bspredTotal',
pattern = ".tif", full.names = TRUE, recursive = T))

#Rasters de dados mensais do WorldClim: temperatura minima, temperatura maxima, temperatura média,

precipitacdo, radiacdo solar, velocidade do vento, pressao de vapor de agua.

stackmonth <- raster::stack(dir(path ='D:/OneDrive/Doutorado/Tese/Base_Dados_BR/bspredMes',
pattern = ".tif", full.names = TRUE, recursive = T))

#Rasters diarios, como média e desvio padrdo da ETo e radiagdo extraterrestre
stackday <- raster::stack(dir(path ='D:/OneDrive/Doutorado/Tese/Base_Dados BR/bspredDay’,
pattern = ".tif", full.names = TRUE, recursive = T))

#Carregar shapefile Brasil
shapflbr <- readOGR(dsn = 'D:/OneDrive/Doutorado/Tese/Base_Dados BR/Shape_Brasil/Shape_Brasil.shp')

#Modelagem do raster de ETo para o Brasil

#Usar o formato de data = "2022-06-14"

#Modelos do caret

RastEToBR <- pred.raster. EToBR((Sys.Date()-1), stacktotal, stackmonth, stackday, shapflbr, ‘cubist’)

#RasterE gerado pela funcéo pred.raster.EToBR()
#Latitude e longitude pode ser um conjunto de dados (c()), ou coluna de um data frame df$Latitude e df$Longitude
ETos <- ExtrValCoord(RastEToBR, Latitude, Longitude)

#Outras funcdes:

#Usar o formato de data = "2022-06-14"
#Dados da ETo do Brasil para a data de ontem
datfram <- ETo_BR(date=Sys.Date()-1)

#Selecionar rasters do dia selecionado e criar raster da radiagdo extraterrestre para o determinado dia
stackday <- inc.sec.dy.rad.extr(datfram,stackday,shapflbr)

#Conferir rasters selecionados.
plot(stackday)

#Extracdo dos valores dos rasters para as estacdes com dados neste dia. Arquivo para fazer treino dos modelos de Al
dftv <- ExtrValRast(datfram,stackday,stackmonth,stacktotal)
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2.4 DISCUSSAO

O trabalho atual traz uma metodologia/ferramenta para realizacdo do calculo da ETo em
tempo real, que pode ser realizada por qualquer outro pesquisador. Até 0 momento ndo foi
publicado nenhum trabalho trazendo metodologias de calculo da ETo em escalas tdo grandes em
tempo real.

Inimeros trabalhos de evapotranspiracéo diaria tem sido desenvolvidos em todo o mundo
(AGHELPOUR; NOROOZ-VALASHEDI, 2022; ALTHOFF et al., 2020; CHEN et al., 2020; EL-
KENAWY etal., 2022; WANG et al., 2022; WU et al., 2021). Althoff et al. (2020) desenvolveram
a ETo diéria para todo o Brasil utilizando as estacdes do INMET, estacbes automaticas e
convencionais, contando com um grande volume de dados observados. Também utilizaram
imagens de precipitacdo do Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM). Os autores concluiram
que o0 modelo cubist obteve os melhores desempenhos para realizacdo da modelagem, mesmo
modelo definido como padréo neste trabalho.

Este trabalho apresenta uma nova metodologia/ferramenta para o célculo da
Evapotranspiracdo de Referéncia (ETo) em tempo real, uma importante variavel climatica utilizada
na agricultura para o planejamento e manejo dos cultivos. Até 0 momento, nenhum estudo foi
publicado trazendo uma metodologia para o calculo da ETo em escalas tdo grandes e em tempo
real, o que torna este trabalho uma contribuicdo importante para a comunidade cientifica.

A evapotranspiracdo diaria é um tema amplamente estudado em todo o mundo, como
evidenciado por diversos trabalhos (AGHELPOUR; NOROOZ-VALASHEDI, 2022; ALTHOFF
etal., 2020; CHEN et al., 2020; EL-KENAWY et al., 2022; WANG et al., 2022; WU et al., 2021).
Althoff et al. (2020) desenvolveram um modelo de ETo diaria para todo o Brasil utilizando as
estacOes meteoroldgicas do INMET, estacbes automaticas e convencionais, além de dados
observados de precipitagdo do Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM). Os autores
concluiram que o modelo cubist obteve o melhor desempenho na modelagem da ETo, o que foi
considerado como o modelo padréo neste trabalho.

Wang et al. (2022) utilizaram modelos de aprendizado de maquina para modelar a ETo
mensal no Paquistdo, com base em dados de 22 estacGes meteoroldgicas. Os autores concluiram
que os modelos baseados em arvores apresentaram um desempenho significativamente superior

em relacdo as redes neurais e as multifuncdes. No entanto, os autores utilizaram krigagem para
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espacializar os dados de ETo, enquanto a metodologia proposta neste trabalho utiliza um algoritmo
diferente. Outros autores, como Allies et al. . (2022), propuseram a fusdo de vérias imagens de
satélite para obter um produto de ETo diario para todo o0 mundo, utilizando um modelo diferente
do padrdo FAO56 adotado neste trabalho.

A metodologia proposta neste estudo utiliza dados de estagdes meteoroldgicas em tempo
real e uma técnica de interpolacdo por meio de krigagem para estimar a ETo em qualquer ponto da
regido estudada. A krigagem é uma técnica de interpolacdo espacial que utiliza a variancia dos
dados para estimar o valor em locais ndo observados. A técnica é conhecida por ser eficiente na
estimativa de varidveis climaticas em areas com poucas esta¢des meteoroldgicas, o que pode ajudar
em areas onde a rede de estacGes € limitada.

A ferramenta de calculo da ETo em tempo real proposta neste estudo pode ser facilmente
utilizada por outros pesquisadores, pois é baseada em algoritmos abertos, além de fornecer
resultados precisos e atualizados em intervalos regulares de tempo. Isso pode ajudar no
planejamento e manejo da irrigacdo em areas agricolas, aumentando a produtividade dos cultivos
e reduzindo o uso desnecessario de agua.

Diversas pesquisas tém se concentrado na previsdo da ETo (AGHELPOUR; NOROOZ-
VALASHEDI, 2022; DIMITRIADOU; NIKOLAKOPOULOS, 2022; EL-KENAWY et al., 2022).
No entanto, ainda ndo foram realizados trabalhos com o intuito de determinar a ETo em tempo real,
de modo a produzir um mapa da evapotranspiracdo de referéncia para uma regido completa no final
do dia.

Vaérios estudos, como o de Altalib, Mahmood e Al-Ogaidi (2021), tém proposto a
regionalizacdo da ETo com base em dados histéricos. Alguns desses trabalhos utilizaram
interpoladores tradicionais, como a krigagem ou a ponderacdo do inverso da distancia, sem levar
em consideracdo a variabilidade regional. Além disso, a maioria desses autores calculou a ETo
mensalmente, o que pode ndo ser Util para certas finalidades, como 0 manejo da agua em bacias
hidrogréaficas ou o gerenciamento da irrigacao.

Baratto et al. (2022) utilizaram o0 modelo Random Forest, um modelo de arvore similar ao
Cubist, para especializar valores de ETo obtidos por estacbes meteoroldgicas. Eles compararam o
método com técnicas tradicionais de espacializacdo, como a ponderacdo da distancia angular
(ADW) e a ponderacao da distancia inversa (IDW). No entanto, os autores usaram dados historicos

e limitados a algumas bacias. O numero de estacfes meteoroldgicas utilizadas foi uma grande
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limitacdo desse e de outros estudos. Wang et al. (2022) empregaram 22 esta¢Oes para o Paquistao,
enquanto Altalib, Mahmood e Al-Ogaidi (2021) usaram somente 23 estacdes para todo o Iraque.
Até 0 momento, nenhum estudo propds um monitoramento em tempo real da ETo para uma regido

continental como o Brasil.

2.5 CONCLUSOES

Em resumo, o modelo cubist mostrou-se como a melhor op¢do para a modelagem da
evapotranspiracdo de referéncia (ETo) no Brasil, apresentando um desempenho superior em
relacdo aos demais modelos avaliados. As covariadveis selecionadas para compor o modelo foram
capazes de explicar de forma significativa a ETo, e dentre elas, a média da ETo diaria (md),
radiacdo solar (srd), longitude (log), latitude (lat), radiacao solar extraterrestre (REX), sazonalidade
da temperatura (desvio padrdo x 100) (b4), isotérmica (B102/B107) (x 100) (b3), precipitacdo (prc)
e desvio padrdo da ETo diaria (sd) foram as mais importantes.

Portanto, é possivel concluir que os modelos de machine learning (de arvore como o
cubist) sdo ferramentas extremamente Uteis e viavel para a estimativa da ETo em todo o territério
brasileiro, sendo o Unico trabalho com foco na determinacdo da ETo diaria em tempo real. Com
base nos resultados obtidos, pode-se inferir que 0 modelo apresenta uma alta capacidade de
previsdo e pode ser utilizado em diversas areas, como agricultura, gestdo de recursos hidricos e
meio ambiente. E importante ressaltar que, apesar da eficacia do modelo cubist, é fundamental a

realizacdo de novos estudos para aprimorar e validar o modelo em diferentes regifes do pais.
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CAPITULO 3 - DETERMINACAO DA EROSIVIDADE DAS CHUVAS NO BRASIL,
UMA ABORDAGEM COM MACHINE LEARNING

RESUMO

DIAS, Santos Henrique Brant. Modelagem de variaveis hidricas por meio do sensoriamento
remoto orbital e inteligéncia artificial. 2025. 107f. Tese (Doutorado em Agronomia) —
Universidade Estadual de Ponta Grossa, Ponta Grossa, 2025.

O solo é um recurso natural vital para a manutencdo da vida, no entanto, as atividades humanas
aceleraram a taxa de perda de solo por erosdo. A erosividade das chuvas é um dos principais
causadores de perda de sedimentos e nutrientes em todo o mundo. As equacdes USLE ou RUSLE
usam a erosividade das chuvas para estimar as perdas de solo, mas a obten¢do dos dados é complexa
e os valores sdo pontuais, dificultando sua aplicacdo em outras regifes. Algumas técnicas de
espacializacdo, como krigagem, IDW ou poligonos de Thiessen, tém sido usadas para extrapolar
esses dados, mas elas ndo consideram a variabilidade real do local que afeta o indice de erosividade.
O objetivo deste estudo foi criar um mapa de erosividade das chuvas para o Brasil, com uma
resolucdo espacial de 30 segundos de arco (~ 1 km?). Para isso, foram utilizados produtos
disponibilizados por outros artigos, técnicas de SIG e modelagem com machine learning. Dos 31
fatores pré-selecionados, 8 foram usados na modelagem em ordem de importancia: longitude,
radiacéo solar, precipitacdo anual (B1012), precipitacao do trimestre mais frio (B1019), velocidade
do vento, precipitacdo do trimestre mais quente (BIO18) e evapotranspiracao de referéncia anual.
O modelo foi treinado e validado 400 vezes, e 0 Random Forest obteve os melhores indicadores de
desempenho. Com as medianas, os indices de desempenho do modelo foram: NSE de 0,5823,
RMSE de 1.567,17 MJ mm ha* h! ano!, MAE de 1.135,90 MJ mm ha! h'! ano, nRMSE de
58,50%, ME de -17,76 MJ mm ha* h* ano e indice D de 0,8487. O mapa de erosividade gerado
¢ util e promissor para obter estimativas precisas da erosividade das chuvas no Brasil,
proporcionando melhorias significativas em relacdo aos produtos ja existentes. A modelagem
realizada neste trabalho teve um erro menor em comparacao aos trabalhos ja publicados, o que
aumenta a confiabilidade do modelo e sua aplicabilidade em diferentes regiGes do pais. Portanto,
0 estudo destaca a importancia da modelagem de erosividade das chuvas para a conservacdo do
solo e a sustentabilidade ambiental. A utilizacdo de técnicas de SIG e machine learning permite
obter informacdes mais precisas e detalhadas sobre a erosividade das chuvas, o que pode contribuir
para a adocdo de medidas efetivas para a prevencdo da erosdo do solo. Além disso, o modelo
desenvolvido neste estudo pode ser uma ferramenta valiosa para apoiar a tomada de decisfes em
varias areas, incluindo a agricultura, a construcdo civil, a gestdo de recursos hidricos e a
preservacdo ambiental.

Palavras-chave: Random forest, Sistema de Informacdo Geografica, Perdas de solo
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3.1 INTRODUCAO

De acordo com Loébmann et al. (2022), o solo é um recurso natural fundamental para a
sustentabilidade da vida na Terra. No entanto, é considerado um recurso ndo renovavel ou
renovavel em uma escala temporal muito grande, j& que sua formacédo é extremamente lenta e as
taxas de perda tém sido muito superiores a capacidade de renovacdo (WUEPPER; BORRELLI;
FINGER, 2020). Apesar da importancia do controle da eroséo, a erosdo global do solo tem
aumentado constantemente (BORRELLI et al., 2017).

As chuvas podem se tornar um fator perturbador, devido a sua forca erosiva, que é
expressa como erosividade das chuvas (BELLOCCHI; DIODATO, 2020). A erosividade € um dos
principais fatores responsaveis pelas perdas de sedimentos e nutrientes em todo o mundo.

A erosividade das chuvas é medida pelo potencial energético das chuvas em gerar perdas
de solo por erosdo hidrica pluvial (DA SILVA, 2004). A erosividade é um dos fatores (fator R) da
Equacdo Universal de Perda de Solo (USLE - Universal Soil Loss Equation) e de sua versao
revisada (RUSLE - Revised Universal Soil Loss Equation) (WISCHMEIER; SMITH, 1978;
RENARD, 1997). Ambas as equacdes sdo amplamente utilizadas em todo 0 mundo para estimar a
erosdo, levando em consideracdo os diferentes componentes do processo erosivo (DONG et al.,
2022), incluindo fatores relacionados a precipitacdo, caracteristicas do solo, topografia e
uso/ocupacao da terra. Essa equacdo é representada desta forma:

A = RKLSCP
Onde A é a perda média de solo (t ha* ano™?), R é a erosividade anual das chuvas (MJ mm ha' h!
ano), K é a erodibilidade do solo (t ha h ha* MJ-*mm™), L é o fator de comprimento da rampa (-
), S € o fator da inclinacdo da rampa (-), C é o fator da cobertura e manejo do solo (-) e P é o fator
das préaticas conservacionistas auxiliares (-).

A erosividade € definida como a interagdo entre a energia cinética das gotas de chuva e a
superficie do solo (HUDSON, 1971, 1981; WISCHMEIER; SMITH, 1978). Esse fendmeno esta
relacionado a desagregacdo e transporte das particulas superficiais do solo, que aumentam
proporcionalmente a energia cinética e intensidade da chuva, mantendo as demais variaveis
constantes (DA SILVA, 2004).

Para prever 0s processos erosivos do solo e propor medidas de conservacao, € fundamental

considerar a erosividade das chuvas como um dos principais parametros em modelos de predicao
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(PANAGOS et al., 2017). E importante destacar que as previsdes em larga escala sdo essenciais,
jaque a erosao do solo é uma ameaca significativa a sustentabilidade do solo e, consequentemente,
a seguranca da agua e dos alimentos.

Entretanto, como apontado pelos autores do método original (WISCHMEIER; SMITH,
1978), o método requer o uso de pluviografos para medir o fator R, que € baseado na variacdo
instantnea da precipitagdo em eventos de chuva. Essa informacédo é pontual e dificil de obter e
processar, 0 que limita os estudos regionais sobre o poder erosivo dos padrdes de chuva
(BELLOCCHI; DIODATO, 2020).

No entanto, é importante destacar que os valores pontuais de erosividade ndo podem ser
aplicados em todas as areas que requerem estimativas das perdas de solo. Para contornar esse
problema, alguns autores realizaram a espacializacdo desses dados com o objetivo de determinar
ou estimar os valores de erosividade em locais sem dados pluviograficos (DE MELLO et al., 2020;
OLIVEIRA; WENDLAND; NEARING, 2013).

No entanto, essas espacializa¢cdes ndo levam em consideracao as variagdes reais do local,
como precipitacao, relevo, altitude e clima em geral. Como a erosividade da chuva é altamente
dependente desses fatores, as interpolacdes, como krigagem, inverso da poténcia das distancias
(IDW) e poligonos de Thiessen, ndo conseguem capturar essas variagdes locais.

Assim, o objetivo deste estudo foi modelar um mapa de erosividade das chuvas para o
Brasil, com uma resolucéo espacial de 30 segundos de arco (~ 1 km?). Para alcancar esse objetivo,
uma combinacdo de técnicas de SIG (sistema de informagéo geografica), modelagem com machine
learning e produtos disponibilizados por outros autores foram usados. As melhores covariaveis e

modelos foram selecionados para gerar o mapa final.
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3.2 MATERIAL E METODOS

3.2.1 Area de Estudo e Coleta de Dados

O Brasil é a area deste estudo, a qual tem proporcGes continentais e apresenta grande
variabilidade em suas caracteristicas morfoldgicas e climéaticas. Na Figura 10 pode ser observado
a sua posicdo em latitude e longitude, as divisGes politicas dos estados e a variabilidade da altitude.

Figura 10 - Localizagdo e altitude da &rea de interesse. Os pontos demarcados séo os locais das
erosividades calculadas pelos autores.
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Através da Figura 10, pode-se ide ntificar os pontos de erosividade encontrados na
pesquisa bibliografica, que estdo destacados em rosa. Foram selecionados 256 valores de
erosividade provenientes de trés publicacGes principais. Parte significativa desses dados utilizados
no estudo foram compilados por Oliveira, Wendland e Nearing (2013). Os demais valores de
erosividade foram estimados no estado do Parana, conforme apontam as pesquisas ja realizadas
(RUFINO; BISCAIA; MERTEN, 1993; WALTRICK, 2010).

Importante destacar que todos os dados coletados sdo provenientes de calculos de

erosividade por pluviogréaficos e sdo considerados escassos.

3.2.2 Algoritmos Utilizados nos Modelos de Aprendizagem de Maquinas

Na Tabela 6 sdo apresentados os algoritmos de machine learning utilizados no estudo.

Tabela 6 - Algoritmos de machine learning utilizados no estudo

Modelo Abreviacdo  Pacote R Autor

Random Forest RF randomForest Tin Kam Ho (1995)

Linear LM Base R

Regression

Cubist cubist Cubist (ADAMS; STERLING, 1992;
QUINLAN, 1993)

Partial Least PLS pls (GELADI; KOWALSKI, 1986;

Squares HELLAND, 1988)

Gradient GBM gbm, plyr (FRIEDMAN, 2001, 2002)

Boosting

Machine

Independent ICR fastICA (WESTAD, 2005)

Component

Regression

Bagged MARS BagEarth earth (HASTIE; WRAPPER, 2021)

Gaussian gaussprRadial kernlab (KARATZOGLOU et al., 2004)

Process with

Radial Basis

Function Kernel

Support Vector  svmPoly kernlab (KARATZOGLOU et al., 2004)

Machines with

Polynomial

Kernel

Fonte: O autor
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3.2.3 Covariaveis Utilizadas na Modelagem

Existem dois tipos de modelagem comumente utilizados em machine learning:
classificacdo e regressao. A modelagem de classificacdo é recomendada para variaveis qualitativas,
enguanto a de regressdo é adequada para variaveis quantitativas. Além disso, para realizar essas
modelagens, sdo necessarias pelo menos duas covariaveis para serem usadas como base dos
modelos. Neste trabalho, trinta (30) covariaveis foram pré-selecionadas para alimentar os modelos,

conforme apresentado na Tabela 7.



Tabela 7 - Covaridveis pré-selecionadas para modelagem da erosividade das chuvas

Abreviacdo Descricéo Unidade Autor
Biol Temperatura média anual °C Fick and Hijmans (2017)
Bio2 Faixa diurna média (média do més (temperatura °C Fick and Hijmans (2017)
maxima - temperatura minima))
Bio3 Isotérmica (BIO2 / BIO7) (x 100) °C Fick and Hijmans (2017)
Bio4 Sazonalidade da temperatura (desvio padrdo x 100) °C Fick and Hijmans (2017)
Bio5 Temperatura maxima do més mais quente °C Fick and Hijmans (2017)
Bio6 Temperatura minima do més mais frio °C Fick and Hijmans (2017)
Bio7 Faixa anual de temperatura (B1O5-B106) °C Fick and Hijmans (2017)
Bio8 Temperatura média do quarto mais Umido °C Fick and Hijmans (2017)
Bio9 Temperatura média do quarto mais seco °C Fick and Hijmans (2017)
Biol0 Temperatura média do trimestre mais quente °C Fick and Hijmans (2017)
Bioll Temperatura média do quarto mais frio °C Fick and Hijmans (2017)
Biol2 Precipitacdo anual mm Fick and Hijmans (2017)
Biol3 Precipitacdo do més mais chuvoso mm Fick and Hijmans (2017)
Biol4 Precipitacdo do més mais seco mm Fick and Hijmans (2017)
Biol5 Sazonalidade da precipitacdo (coeficiente de mm Fick and Hijmans (2017)
variacao)
Biol6 Precipitacdo do trimestre mais chuvoso mm Fick and Hijmans (2017)
Biol7 Precipitacdo do trimestre mais seco mm Fick and Hijmans (2017)
Biol8 Precipitacdo do trimestre mais quente mm Fick and Hijmans (2017)
Biol9 Precipitacdo do trimestre mais frio mm Fick and Hijmans (2017)
Altitude Altitude m Fick and Hijmans (2017)
tmin Temperatura minima °C Fick and Hijmans (2017)
tmax Temperatura maxima °C Fick and Hijmans (2017)
tavg Temperatura média °C Fick and Hijmans (2017)
prec Precipita¢do mm Fick and Hijmans (2017)
srad Radiacdo solar kim2dia®l Fick and Hijmans (2017)
wind Velocidade do vento M st Fick and Hijmans (2017)
vapr Pressdo de vapor de agua kPa Fick and Hijmans (2017)
Lat Valor numérico da latitude no pixel ° Autoral
Long Valor numérico da longitude no pixel ° Autoral
Etobr Normal climatoldgica da evapotranspiracao de mm Dias et al. (2021)

referéncia

Fonte: O autor
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As variaveis utilizadas como covariaveis neste estudo foram obtidas a partir do conjunto

de estacbes meteorologicas da Organizacdo Mundial de Meteorologia e estdo disponiveis no banco
de dados WorldClim (FICK; HIIMANS, 2017). Os rasters de longitude e latitude foram derivados
do raster de altitude do WorldClim. A varidvel EToBR, por sua vez, foi obtida por meio da correcéo
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do produto MOD16, que fornece a evapotranspiracdo potencial, transformando-a em
evapotranspiragéo de referéncia (DIAS et al., 2021).

3.2.4 Selecdo das Covariaveis

Para selecionar as covaridveis mais relevantes nos modelos, utilizou-se a funcéao rfe do
pacote Caret do software R (R CORE TEAM, 2024; WING et al., 2017), que emprega 0 método
Recursive Feature Elimination (RFE) (SINGH; MAHAJAN; MANSOTRA, 2022). Esse método
utiliza o algoritmo random forest para ranquear as variaveis mais promissoras. Foram realizados
testes utilizando entre uma (1) a trinta (30) das varidveis, onde o algoritmo foi treinado e retornou
0 Rz e/ou RMSE para cada treino. O procedimento foi realizado cinco (5) vezes de forma aleatdria,

separando os dados em treino e validacao.

3.2.5 Treino e Avaliagdo dos Modelos

Os modelos foram treinados e validados utilizando os pacotes labgeo e Caret do software
R (FERNANDES FILHO, 2020; R CORE TEAM, 2024). Apds a selecdo das covariaveis mais
importantes para o modelo, foram realizados 400 treinos e validagdes. Em cada treino, 85% dos
dados foram usados para o treinamento e 15% para a validacéo, de forma aleatdria, utilizando o
comando set.seed( ) para garantir a aleatoriedade. Para executar os algoritmos, utilizou-se o
comando run_models() para todos os algoritmos mencionados anteriormente, e em seguida foram

realizados testes de validacdo usando o comando run_models_performance().
3.2.6 Métricas de Avaliacdo dos Algoritmos/Modelos
3.2.6.1 Estatistica descritiva
A estatistica descritiva consiste em técnicas cujo objetivo é organizar, apresentar,
descrever, analisar, resumir, interpretar e explorar dados numéricos, permitindo adquirir um senso

critico sobre eles. Entre as medidas de tendéncia central mais utilizadas, destacam-se a média

aritmética e a mediana. A comparacdo da média com a mediana fornece uma medida da assimetria
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da distribuicdo. Entretanto, a mediana € considerada a medida de tendéncia central mais realista de
um conjunto de dados, uma vez que valores de outliers podem mascarar os verdadeiros valores de

tendéncia central.

3.2.6.2 Indices de desempenho

Foram utilizados nove indices estatisticos para avaliar o desempenho dos modelos durante
as fases de calibracdo e validacdo, conforme apresentados na Tabela 8. Para uma melhor
visualizagdo dos resultados, foram confeccionados boxplots dos indices propostos. Entre os indices
de avaliacdo estdo: Erro médio quadratico (RMSE); normalizagdo do RMSE ou (nRMSE);
coeficiente de determinacdo (r?); eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE); erro medio (ME); indice de
concordancia Willmott (WI). Tais equacGes tém sido amplamente utilizadas em diversos trabalhos
para avaliagcdo de modelos (ASHRAFIAN et al., 2020; LI et al., 2020; MOHAMMED et al., 2020;
MOUSAVI et al., 2020; YASEEN et al., 2020; ZAKHROUF et al., 2020).
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Tabela 8 - indices de avaliagio de desempenho

indices de avaliagio Definicao
Erro médio quadratico
RMsSE = |2z = PO?
n
Normalizagdo do RMSE n_(0; — P,)?
nRMSE = 100 x 0_”

Eficiéncia de Nash-Sutcliffe ™ 1(0i—Pi)?
—2= 2 ) %100

2i=1(0i-0)?
n

1
MAE = —ZIPi — 0il
n'_

NSE = <1

Erro médio absoluto

i=1
Erro médio 1
ME = HZ(Pi — 0i)
- i=1
Indice de concordancia Wi = 1 YN _(0i=Pi)?
Willmott ~ ¥N,(Pi—0] + [0i—0)?
Coeficiente de determinagéo 2 _ Q. (P, — P)(0; — 0))?
(Xia(Pr = P)?)(Bi1(0; — 0)?)
Porcentagem absoluta média 1 <= 1(0i— Pi
do erro MAPE=—><Z| . |
no L Oi
Erro de porcentagem media 100 <= /0i — Pi
MPE = — X Z ( - )
= Oi

Fonte: O autor
*Em que: Pi - valor predito pelo modelo; Oi - valor observado; n - nimero de dados, O -

valor médio observado; P - valor médio predito pelo modelo.
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3.3 RESULTADOS
3.3.1 Selecédo das Covariaveis

Para garantir que o modelo ndo seja prejudicado por um grande nimero de covariaveis e
reduzir a possibilidade de ruidos, é importante limitar o nmero de covariaveis. A funcdo Recursive
feature elimination, presente no pacote Caret, foi utilizada para esse fim (R CORE TEAM, 2024;
WING et al., 2017). Na Figura 11, é possivel visualizar o ajuste do modelo para cada incremento

de covaridveis durante a utilizacdo dessa funcéo.

Figura 11 - Variacdo do ajuste (MAE - Mean Absolute Error e RMSE - Root Mean Squared Error) de acordo com o
nimero de varidveis utilizadas em cada treino.
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Fonte: O autor
Analisando a Figura 11, percebe-se que o erro do modelo diminui consideravelmente a

partir de cinco (5) covariaveis, e depois se estabiliza. Entretanto, o menor erro € alcancado
utilizando oito (8) covariaveis, sem apresentar ganho adicional de ajuste ao aumentar o nimero de
covariaveis para além de sete e até trinta.

Quanto a importancia das variaveis na determinacéo da erosividade das chuvas, as mais
relevantes em ordem decrescente foram: 1) Biol2 - precipitacdo anual; Il) longitude; I11) Biol9 -
precipitacdo do trimestre mais frio; 1V) Bio3 - Isotérmica (BIO2 / BIO7) (x 100); V) Bio_18 -
precipitacdo do trimestre mais quente; V1) radiagéo solar (kJ/madia); VII) Wind - velocidade do

vento (m/s); e VIII) Biol5 - Sazonalidade da precipitacéo (coeficiente de variagéo).
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Na etapa de selecdo das varidveis, utilizou-se a funcdo Recursive feature elimination do

pacote Caret, que testou a importancia de cada varidvel no modelo cinco (5) vezes. O resultado foi

0 ranqueamento de oito (8) variaveis mais importantes, como apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 - Selecéo de covariaveis na modelagem. *descrigio das covariaveis.

N Covariavel Var_ sel n over

I Bio_12 7 5 24,2830324
1 Longitude 7 5 20,097053
111 Bio_19 7 5 13,9389298
v Bio_3 7 3 12,0657095
V Bio_18 7 2 11,95446
\4 srad 7 3 11,944843
VIl wind 7 3 11,3296214
VIl Bio_15 7 4 11,3194389

Latitude 7 2 10,8046043

Bio_4 7 1 10,3279608

Bio_17 7 2 10,2232239

Fonte: O autor

* Bi0l2 - precipitagdo anual; Biol9 - precipitacdo do
trimestre mais frio; Bio3 - Isotérmica (BIO2 / BIO7) (x
100); Biol18 - Precipitacdo do trimestre mais quente; srad
- radiacdo solar; wind - velocidade do vento; Biol5 -
Sazonalidade da precipitacdo (coeficiente de variacao);

Bio4 - Sazonalidade da temperatura (desvio padrdo x

100); Biol7 - Precipitacdo do trimestre mais seco.

Apesar de 0 modelo ter o melhor desempenho utilizando 8 covariaveis, em diferentes

selecOes de 7 covariaveis (realizadas 5 vezes). Conforme destacado por Riquetti et al. (2020), a

selecdo de covariaveis significativas que ndo apresentam covariancia ou correlacdo é de grande

importancia para a qualidade estatistica do modelo final. Observando a Figura 12, podemos

verificar que isso é bastante relevante para 0 modelo atual, pois mesmo que as covariaveis ndo

apresentem correlacdo com o fator da modelagem, elas podem ser utilizadas para corrigir a

variabilidade de outras covariaveis utilizadas no modelo.
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Figura 12 - Correlacdo de Pearson das variaveis selecionadas.
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A partir da Figura 12, é possivel notar que algumas covariaveis, como Bio_12, Bio_19 e

Longitude, possuem uma forte correlacdo com o fator R de erosividade das chuvas. Por outro lado,
outras variaveis, como a velocidade do vento, ndo foi observado na Figura 12 correlacdo positiva
ou negativa com a erosividade das chuvas. No entanto, mesmo essas variaveis sem correlagéo direta
com o fator R podem ser Uteis para corrigir as demais variaveis do modelo. E importante destacar
a importancia da utilizacdo de covariaveis que sejam significativas e ndo apresentem covariancia
ou correlacdo, conforme destacado por Riquetti et al. (2020). Isso contribui para a qualidade
estatistica final do modelo.

3.3.2 Selecdo do Modelo na Estimativa da Erosividade

A aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina para a interpolacdo dos valores
calculados de erosividade é fundamental para produzir resultados precisos em larga escala. Estudos
como o de Vantas, Sidiropoulos e Loukas (2020), que apresentam a erosividade anual maxima, sdo
relevantes para a comunidade, mas muitas vezes realizam interpola¢cdes por métodos tradicionais
que ndo representam com precisdo as caracteristicas reais do local e dos valores calculados, bem
como na disponibilizacdo do produto gerado. A Figura 13 apresenta os valores preditos e
observados durante o treinamento dos diferentes modelos de aprendizado de méaquina utilizados
neste estudo.
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Figura 13 - Valores observados versus os valores preditos pelos diferentes modelos de machine learning.
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Fonte: O autor

Inicialmente, a aplicacdo de modelos de machine learning para a interpolacéo de valores
de erosividade é crucial para fornecer produtos eficientes em grande escala. Apesar disso, muitas
vezes, trabalhos como o de Lee et al. (2022), que apresentam a erosividade anual maxima, acabam
usando métodos tradicionais de interpolacdo, que ndo representam as caracteristicas reais do local
ou dos valores calculados, nem na disponibilizacdo do produto gerado. Na Figura 13, pode-se
verificar os valores preditos e observados no treino dos diferentes modelos de machine learning
utilizados neste trabalho.

N&o hé, a primeira vista, valores discrepantes na Figura 13. Contudo, os modelos pls e icr
superestimam valores observados proximos a 5.000 MJ mm/ano ha h. Para selecionar o melhor
modelo, foram utilizados os boxplots dos indices, que incluiram o erro médio - ME (MJ mm ano-
1 ha-1 h-1), o erro absoluto médio - MAE (MJ mm ano-1 ha-1 h-1), a raiz do erro quadratico
normalizado (nRMSE) (%), o indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe - NSE (adimensional), a raiz
do erro quadratico - RMSE (MJ mm ano-1 ha-1 h-1) e o indice de concordancia - D (adimensional).

No entanto, o grafico do tipo boxplot apresenta uma grande desvantagem na visualizacéo,
que sdo os valores de outliers. Os outliers séo valores extremos que ndo representam o conjunto de
dados analisados. Neste artigo, os valores de outlier serdo retirados para selecionar o modelo com
0s maiores niveis de confiancga. Para retirar os valores de outlier, consideraram-se valores menores
que q1-1,5*%(g3-gl) e valores maiores que q3+1,5*(g3-gl), sendo g1 o valor que separa o primeiro

quartil e g3 o valor que separa o terceiro quartil, representado na Figura 14 a seguir:
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Figura 14 - Demonstragdo de um boxplot e obtencao dos outliers.
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Fonte: O autor

Apo0s a remocao dos valores discrepantes positivos e negativos, foram criados os boxplots,
que podem ser visualizados na Figura 15. Apesar do esquema utilizado para a retirada dos outliers,
ainda ha alguns valores discrepantes que podem ser observados na figura abaixo.

http://127.0.0.1:26951/graphics/plot_zoom_png?width=1278&height=553
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Figura 15 — Boxplot dos indices utilizados para sele¢cdo do modelo. A - erro médio (MJ mm / ano ha h), B - erro
absoluto médio, C - raiz do erro quadratico normalizado (%), D - indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (adimensional),
E - raiz do erro quadratico (MJ mm / ano ha h), F - indice de concordancia (adimensional).
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Fonte: O autor

A partir da andlise dos boxplots dos indices utilizados pelos diferentes modelos, a Figura
15 mostra que houve um comportamento bastante semelhante entre eles. Para avaliar qual o melhor
modelo, a mediana foi utilizada, visto que é um dos melhores indices de medida central. Conforme
os resultados obtidos, os valores de mediana do indice NSE - eficiéncia de Nash-Sutcliffe foram
0,692 para o cubist, 0,643 para gbm, 0,534 para icr, 0,533 para Im, 0,510 para pls, 0,634 para
bagEarth, 0,657 para gaussprRadial, 0,664 para svmPoly e 0,687 para rf. Os modelos com melhor
desempenho neste indice foram o rf, 0 symPoly e o cubist.

Os valores de mediana do indice RMSE - raiz média do erro ao quadrado foram 1.718
para o cubist, 1.840 para gbm, 2.090 para icr, 2.103 para Im, 2.174 para pls, 1.871 para bagEarth,
1.770 para gaussprRadial, 1.773 para svmPoly e 1.715 para rf. Neste caso, os modelos com melhor
desempenho foram o rf, cubist e gaussprRadial juntamente com svmPoly. Quanto ao indice MAE,
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os valores de mediana foram 1.156 para o cubist, 1.276 para gbm, 1.645 para icr, 1.634 para Im,
1.710 para pls, 1.259 para gaussprRadial, 1.253 para svmPoly, 1.405 para bagEarth e 1.122 para
rf. Os modelos com melhor desempenho neste requisito foram rf, cubist e gbm juntamente com
svmPoly.

Em relacdo ao nRMSE - raiz média do erro ao quadrado normalizado, os valores de
mediana foram 54,3% para o cubist, 58,3% para gbm, 65,7% para icr, 65,8% para Im, 68,0% para
pls, 59,1% para bagEarth, 57,0% para gaussprRadial, 56,0% para svmPoly e 53,7% para rf. Neste
caso, os melhores modelos foram rf, cubist e svmPoly. Por sua vez, os valores de mediana do ME
- erro médio foram 29,3 para o cubist, -2,9 para gbm, -11,1 para icr, -27,3 para Im, -30,8 para pls,
-78,1 para gaussprRadial, -147,0 para svmPoly, -36,0 para bagEarth e -30,5 para rf. O erro médio
ndo é utilizado para selecionar um determinado modelo, mas € utilizado para observar se 0 modelo
subestima ou superestima o valor da erosividade. No geral, o cubist superestima e os demais
subestimam o valor de erosividade.

Ja em relacdo ao indice D - indice de concordancia, os valores de mediana foram 0,906
para o cubist, 0,888 para gbm, 0,838 para icr, 0,841 para Im, 0,822 para pls, 0,876 para
gaussprRadial, 0,901 para svmPoly, 0,879 para bagEarth e 0,901 para rf. Neste caso, 0 cubist
apresentou o melhor desempenho, seguido pelo rf e pelo svmPoly. Os modelos com maior potencial
foram o cubist, rf e symPoly. Em geral, 0 modelo cubist superou todos os modelos e foi selecionado
para fazer a estimativa da erosividade em todo o Brasil.

Embora o modelo linear (Im) néo tenha se destacado entre os modelos com melhor
desempenho, é uma opc¢do muito simples e facil de reproduzir. Os resultados obtidos foram NSE
de 0,533, RMSE de 2.103, MAE de 1.634, nRMSE de 65,8% e D de 0,841. A equacdo de
erosividade abaixo apresenta a estimativa da erosividade resultante do modelo Im:

Na formula para o calculo da Erosividade, onde Biol2 - Precipitacdo anual (mm); Biol8
- Precipitacdo do trimestre mais quente (mm); Biol9 - Precipitacdo do trimestre mais frio (mm);
Longitude - Valor numérico da longitude no pixel (°); srad - Radiacdo solar (kJ m? dia™); Bio3 -
Isotérmica (B102 / B1O7) (x 100) (°C); Biol5 - Sazonalidade da precipitacdo (coeficiente de

variagdao) (mm).
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Erosividade (MJ mm ha' h* anot) =-0,009502 + 3,198 x (Bio_12) — 150,6 x (Longitude)
+ 3,524 x (Bio_19) + 22,57 x (Bio_3) + 5,478 x (Bio_18) - 0,0007489 x (srad) + 7,379 X (Bio_15)

3.3.3 Interpolacéo da Erosividade

Diversos estudos tém sido conduzidos em diferentes partes do mundo para mapear a
erosividade do solo. Wischmeier e Smith (1978) publicaram 0 mapa isoerodente para os Estados
Unidos, Leprun (1981) desenvolveu 0 mapa isoerodente para a regido nordeste do Brasil, Bertoni
e Lombardi Neto (2005) para o estado de Sdo Paulo (Brasil) e Hu et al. (2000) para a Republica da
Coréia.

O mapa isoerodente € uma fonte importante de informacao sobre o potencial de eroséo
para uma regido. Para padronizar informaces sobre erosdo no Brasil, foram estabelecidas algumas
diretrizes, incluindo a erodibilidade do solo, a erosividade das chuvas e outros fatores relacionados
a erosdo, conforme afirmado por Pereira et al. (1994). Esses autores também destacaram a
importancia de estudar e avaliar os padrdes de distribuicao da erosividade das chuvas e 0s possiveis
efeitos sobre sua variabilidade e capacidade de causar erosdo do solo.

No entanto, no Brasil, ainda sdo utilizadas interpolac6es de valores obtidos com equagdes
lineares, como os mapas publicados por Da Silva (2004). Observa-se claramente na Figura 16 que
equacOes lineares genéricas ndo sdao uma boa escolha na estimativa da erosividade. Apesar das
limitagBes da abordagem e técnicas apresentadas pelo autor, ele foi o pioneiro em disponibilizar
mapas de erosividade para todo o Brasil.

Para facilitar o entendimento e visualizacdo dos mapas de erosividade, a Tabela 10 foi

criada por Foster et al. (1981) e modificada por Carvalho (1994).

Tabela 10 - Classificagdo da erosividade anual das chuvas

Erosividade (MJ mm year® ha®h?')  Classes de erosividade

R <2452 Baixa erosividade
2452 <R <4905 Média erosividade
4905 <R <7357 Meédia a forte erosividade
7357 <R <9810 Forte erosividade

R >9810 Muito forte erosividade

Fonte: Foster et al. (1981), modificado por Carvalho (1994).
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Na Figura 16 pode ser observado a classificagdo da Tabela 8 nos mapas gerados com 0s

modelos mais promissores.

Figura 16 - Erosividade das chuvas (MJ mm year* ha* h') de acordo com os modelos de machine learning
utilizando a classificacéo de Foster et al (1981).

CUBIST

Erosividade (MJ mm / ano ha h)

Bl <= 2452 - Baixa erosividade

_ . 2452-4905 - Média erosividade
~4905-7357 - Média a forte erosividade
_ 7357-9810 - Forte erosividade

Bl >9810 - Muito forte erosividade
Fonte: O autor
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Conforme ilustrado na Figura 16, a legenda Unica é Gtil para comparar 0s mapas dos
diferentes modelos, mas ndo permite identificar a escala dos valores de erosividade para cada
modelo. Para resolver esse problema, na Figura 17 (abaixo) sdo apresentados 0s mapas para 0S

modelos com escalas de legendas individualizadas em quantis.

Figura 17 - Erosividade das chuvas (MJ mm year ha’ h*') para os diferentes modelos de machine learning,
utilizando um corte de 3% dos maiores e menores valores.

CUBIST

Erosividade

- 13,811.8

Erosividade

16,783.1
1,268.1

L 19195

SVMPOLY
Erosividade

14,912.2
665.9

Fonte: O autor

Erosividade
16,821.3
1,895.1

A partir da Figura 17, é possivel identificar facilmente as diferencas entre os modelos. Por
exemplo, no modelo linear (Im), os valores sdo claramente superestimados, enquanto no mapa do

modelo Cubist é possivel observar a superestimativa pelos valores méximos da legenda. Ja o
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modelo gbm apresentou ruidos na estimativa, principalmente na regido amazonica. No entanto,

esse comportamento era esperado, considerando a mediana dos indices.

Figura 18 - Desvio padrdo da Erosividade das chuvas (MJ mm year? ha h'), na mesma escala do modelo definido
como melhor modelo.

SVMPOLY

Desvio padrao da Erosividade (MJ mm / ano ha h)

800.46
106.18

Fonte: O autor
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Para estimar o erro do modelo, utilizou-se o desvio padrdo. Para isso, realizou-se a
modelagem 100 vezes, usando 90% dos dados para treinamento. A cada treinamento, foram
retirados aleatoriamente 10% dos dados, de forma que os dados retirados eram diferentes a cada
treinamento. Na Figura 19, pode-se observar a estimativa de erro utilizando o modelo random forest

(rf), que foi definido como o melhor modelo para a estimativa da erosividade no Brasil.

Figura 19 - Mapa de erosividade das chuvas (MJ mm year-1 ha-1 h-1) (resolucdo espacial 30 segundos de arco),
definido como padrdo (modelo RF)
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0 300 600 km
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\®)
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Fonte: O autor
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Inicialmente, observou-se que o mapa de erosividade elaborado apresentou uma

distribuicdo adequada dos valores para todo o territorio brasileiro.

3.3.4 Utilizacdo dos Dados

Para realizar o download dos dados utilizados para realizacdo da modelagem, ou do mapa
final em  formato  taster.tiff, —pode ser acessado as  seguintes  paginas:
https://zenodo.org/record/3987714 ou em https://www.santoshbdias.com.br/produtos_sig_sr

Para realizar a extragdo dos valores em uma determinada coordenada, seré disponibilizado
posteriormente uma plataforma no site descrito acima. O procedimento pode ser feito diretamente

pelo software R, utilizando os seguintes comandos:

install.packages(c('devtools', Terra'))

devtools::install_github("santoshbdias/MapEToBR")

erosivity <- Terra::rast(./Erosivity.tif)

#Latitude e longitude pode ser um conjunto de dados (c()), ou coluna de um data frame df$Latitude e df$Longitude

Data_eros <- ExtrValCoord(erosivity, Latitude, Longitude)
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3.4 DISCUSSAO

A erosividade das chuvas é um tema de grande importancia em todo o mundo, e muitos
trabalhos vém sendo realizados para gerar produtos do fator R. Diversos estudos ja foram
realizados em diferentes partes do globo, como na Europa, onde Boardman e Poesen (2006) e
Panagos et al. (2015) desenvolveram mapas de erosividade das chuvas para todo o continente. Na
Africa alguns autores (DIODATO; KNIGHT; BELLOCCHI, 2013; VRIELING; HOEDJES; VAN
DER VELDE, 2014) realizaram trabalhos de estimativa da erosividade. Na China, Zhu e Yu (2015)
modelaram mapas de erosividade para a China continental, assim como Qin et al. (2016).

Na Asia Central, Duulatov et al. (2019) confeccionaram mapas de erosividade, enquanto
no Japao, Shiono et al. (2013) e Teng et al. (2016) desenvolveram mapas de erosividade para todo
0 pais e para toda a Australia, respectivamente. Outros autores foram mais ambiciosos e criaram
mapas de erosividade das chuvas para todo o mundo (NAIPAL et al., 2015; PANAGOS et al.,
2017; YANG et al., 2003).

Hoyos, Waylen e Jaramillo (2005) desenvolveram mapas de erosividade dos Andes
colombianos. Mapas feitos também para o Chile Central (BONILLA; VIDAL, 2011) e no Tibet
também foi realizado o mesmo trabalho (GU et al., 2020). Klik et al. (2015) desenvolveram mapas
de erosividade para a Nova Zelandia. No centro-oeste da Argentina os mapas foram realizados por
Rojas e Conde (1985).

A relevancia do estudo sobre erosividade do solo tem sido demonstrada por diversos
trabalhos recentes, como os citados anteriormente. No entanto, muitos desses estudos tiveram uma
abordagem simplista, o que pode gerar maiores erros na estimativa da erosividade em locais onde
ndo ha medicdes diretas.

Atualmente, as técnicas de SIG e machine learning estdo bem desenvolvidas e eficientes,
permitindo uma analise mais precisa dos dados. Além disso, a programacdo em software R tem
facilitado o acesso aos algoritmos, analises e manipulacéo de dados SIG.

Panagos et al. (2017) utilizaram uma abordagem de regressdo gaussiana de processos e
um modelo de machine learning que empregou os mapas do WorldClim (FICK; HIIMANS, 2017)
como covariaveis. Nachtergaele et al. (2010) e Yang et al. (2003) usaram chuvas anuais para
estimar a erosividade, enquanto todos os outros modelos publicados apresentaram um Viés

significativo na inclinacdo, interceptacdo ou em ambos.
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Riquetti et al. (2020) estimaram a erosividade atual e futura para a América do Sul,
utilizando um modelo semelhante ao de Panagos et al. (2017), mas ajustando um procedimento de
regressao stepwise com o auxilio do Statistical Analyse System (SAS). Diferentemente de Panagos
et al. (2017), os autores incluiram variaveis geograficas, como altitude, longitude e latitude,
juntamente com o modelo. Vantas, Sidiropoulos e Loukas (2020) utilizaram a mesma abordagem
que Riquetti et al. (2020), porém aplicando o modelo random forest para a Grécia, 0 que aumentou
significativamente a importancia e eficiéncia dos mapas.

A relacdo entre a quantidade de chuva e a erosividade ndo é direta, e muitos autores
desconsideraram esse fato na estimativa da erosividade (NAIPAL et al., 2015), o que pode levar a
uma superestimacdo da erosividade das chuvas. Da Silva (2004) apresentou um trabalho
classificando a erosividade em grandes escalas para o Brasil, usando cinco equacdes para cinco
grandes regides. No entanto, esse método ndo considera a variabilidade dentro de cada grande
regido.

Oliveira, Wendland e Nearing (2013) utilizaram erosividades calculadas de vérias
publicacbes ja realizadas no Brasil. Embora tenham utilizado o método da krigagem na
interpolacdo, considerado um método robusto, ele ndo leva em consideracdo a variabilidade
existente ao longo dos pontos.

Panagos et al. (2017) afirmam que, embora a erosdo hidrica seja a principal causa de
degradacéo do solo em todo o mundo, os padrées globais de erosividade das chuvas permanecem
pouco quantificados e as estimativas tém grandes incertezas. Eles destacam a importancia das
chuvas intensas e eventos extremos para as mudancas climaticas, a economia e a sociedade.

De Souza et al. (2022) realizaram um estudo de predi¢édo espaco-temporal da erosividade
da chuva usando aprendizado de maquina no sudeste do Brasil. Eles também utilizaram o modelo
random forest para determinar a erosividade das chuvas para o estado de Minas Gerais. Os autores
destacam a importancia de métodos mais precisos para a estimativa da erosividade, especialmente
em um pais com grande variabilidade climatica como o Brasil.

Em suma, os estudos recentes destacam a importancia de abordagens mais precisas e
sofisticadas para estimar a erosividade do solo, utilizando técnicas avancadas de SIG e machine
learning. Essas técnicas tém demonstrado serem eficientes para prever a erosividade em locais onde
ndo ha medices diretas, o que pode contribuir significativamente para o manejo e conservagdo do

solo.
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E interessante notar que esses trabalhos de mapeamento da erosividade das chuvas séo
importantes para diversas areas, como a agricultura e a gestdo de recursos hidricos, e ajudam a
entender a erosdo do solo e seus impactos no ambiente. Esses estudos tambeém permitem a
identificacdo de areas mais vulnerdveis a erosdo, auxiliando na tomada de decisbes para a
preservacao dessas areas e a redugdo dos impactos negativos da erosdo. Pode fornecer informagdes
valiosas para o planejamento de uso da terra e manejo de bacias hidrograficas.

A modelagem da erosividade das chuvas é uma area em constante desenvolvimento, e
cada vez mais estudos vém sendo realizados em diferentes partes do mundo. A disponibilidade
desses mapas de erosividade pode ser Util para os tomadores de decisdo e profissionais que atuam
em areas relacionadas a gestdo ambiental, permitindo a ado¢do de medidas de preservacdo e manejo

adequado do solo.

3.4.1 Selecdo das Covariaveis

A predicdo da erosividade das chuvas no Brasil estd diretamente relacionada com a
longitude, sendo esta a variavel mais relevante, conforme destacado por Da Silva (2004) e outros
autores. O autor mencionado encontrou uma correlagdo positiva entre a longitude e a erosividade,
com um coeficiente de determinacéo (r?) de 0,484, indicando que quanto menor a longitude, menor
é a erosividade das chuvas. Isso acontece porgue a longitude influencia diretamente a intensidade
e erosividade das chuvas, tanto na maritimidade quanto na continentalidade. Além disso, a
proximidade de corpos hidricos volumosos também pode afetar a intensidade e poder erosivo das
chuvas.

Outro fator importante que influencia na intensidade das chuvas € a radiacdo (Srad), que
regula todos os processos atmosféricos da Terra, incluindo os movimentos dos ventos e a
evapotranspiracéo das dguas nos mares terrestres. Esses dois fatores sdo cruciais na intensidade das
chuvas convectivas, que ocorrem principalmente no verdo e possuem maior poder energético e
potencial de erosdo, como observado por outros autores (PANAGOS et al., 2017; ZIPSER et al.,
2006). Esses autores apontam que a erosividade das chuvas esta associada com eventos extremos
de chuva, e definem chuvas intensas com base na velocidade vertical convectiva da chuva.

A precipitacdo do trimestre mais frio (Bio_19) influencia o volume e ritmo de precipitacao

no inverno, que tende a ser de chuvas mais brandas, menos volumosas e menos erosivas.
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Entretanto, devido as propor¢des continentais da modelagem realizada, as precipitacdes se
comportam de maneira diferente em diferentes regides do Brasil, e as chuvas de inverno tendem a
ser mais erosivas em algumas regides do que em outras.

A precipitacdo anual (Bio_12), é o fator mais diretamente relacionado com a erosividade
das chuvas, conforme relatado por diversos autores que elaboraram equagdes de erosividade a partir
desses valores. O volume de precipitacdo anual tem um impacto significativo na erosividade anual,
de forma que quanto maior for o volume de precipitagdo, maior sera o poder de eroséo das chuvas.

Além disso, a precipitacdo do trimestre mais quente (Bio_18) é a variavel mais
correlacionada com a erosividade anual das chuvas. Esse tipo de chuva, conhecido como
convectiva ou de verdo, € caracterizado pelo alto volume de chuva em um curto periodo, o que
pode levar a uma maior erosao hidrica. De acordo com Diodato et al. (2019), eventos catastroficos
causados por tempestades sdo comuns durante o verdo no Mediterraneo (DIAKAKIS; PRISKQOS;
SKORDOULIS, 2018; DIODATO et al., 2019; SALVATI et al., 2018). No Brasil, esses eventos
também sdo comuns durante o verdo, quando predominam as chuvas convectivas.

No entanto, como pode ser visto na Figura 12, algumas covariaveis ndo apresentam
correlacdo direta com o fator R de erosividade das chuvas. No entanto, essas variaveis podem ser
usadas pelo modelo para corrigir varidveis com correlacdo direta com a erosividade. Por exemplo,
embora o vento néo apresente correlagdo direta com a erosividade, ele tem uma correlagéo positiva
baixa com a radiacdo e a Bio_19 e uma correlacdo negativa com a longitude.

Em suma, os fatores listados acima sdo importantes na predicédo da erosividade das chuvas
no Brasil, e sua influéncia pode variar de acordo com a regido geografica. Além disso, eventos

extremos de chuva que séo altamente erosivos sdo muitas vezes imprevisiveis.

3.4.2 Selecdo do Modelo na Estimativa da Erosividade

De acordo com Da Silva (2004), em algumas regides do Brasil, equagfes lineares ou
exponenciais tém sido utilizadas com eficiéncia na estimativa da erosividade a partir de dados
pluviométricos, como mostram as pesquisas de De OLIVEIRA (1988), LEPRUN (1981) e
RUFINO et al. (1993). Por outro lado, para as ilhas de Cabo Verde, Mannaerts e Gabriels (2000)
encontraram relagdes significativas utilizando a equacédo exponencial, considerando chuvas com

intensidade superior a 9 mm.
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Em estudo mais recente, De Souza et al. (2022) elegeram o modelo random forest como
aquele com melhor desempenho para determinar a erosividade das chuvas no estado de Minas
Gerais. Contudo, os autores identificaram indices semelhantes para os modelos random forest,
cubist e regressao linear. Apesar disso, o random forest foi o escolhido para determinar a
erosividade, devido ao melhor ajuste proporcionado por esse modelo.

A tabela 11 apresentada abaixo exibe as medianas dos diferentes indices selecionados

pelos autores.

Tabela 11 - Mediana dos indices estatisticos para os diferentes modelos de machine learning.

Modelo RMSE NSE D nRMSE  MAE ME
bagEarth 2191562 0,4250 0,7868 74,75  1505,44 35,6465
cubist 2314,653 0,3962 0,7919 76,60  1486,64 125,6015
gaussprRadial 2210,148 0,4471 0,7572 73,35 1503,92 26,8347
gbm 2183,285 10,4423 0,8041 73,60 1424,13 34,5429
icr 2652,416 0,1789 0,5734 89,35 1913,18 0,0442
Lm 2649,111 0,1752 0,5851 89,55 1911,73 -20,3485
pls 2626,264 0,1906 0,5832 88,70  1909,76 -5,6390
Rf 2053,773 05011 0,8113 69,65 1302,78 57,7726
svmPoly 2455,084 0,3107 0,7472 8190 1623,96 -91,0208

Fonte: O autor

3.4.3 Interpolacdo da Erosividade

A tendéncia observada neste estudo, de aumento dos valores anuais de erosividade de leste
a oeste, ja havia sido verificada em estudos anteriores, como o de Leprun (1981), para a regido
nordeste do Brasil, o de Da Silva (1999), para o estado do Tocantins, e o de Da Silva (2004), que
considerou todo o territorio brasileiro. Entretanto, apesar da existéncia dessas correla¢fes, 0s
autores ndo modelaram essa tendéncia da mesma forma que foi encontrada neste trabalho.

Nesses estudos anteriores, foram utilizados interpoladores como mapas de Isoerodente,
Krigagem e Interpolacdo de Ponderacéo por Distancia Inversa (IDW), entre outros. Esses métodos
sdo Uteis para visualizar a distribuicdo da erosividade no espago, mas ndo levam em conta as
tendéncias geograficas ou as variagdes sazonais, como as identificadas neste estudo.

Dessa forma, os resultados obtidos neste trabalho destacam a importancia de se considerar

a tendéncia geografica na modelagem da erosividade, o que pode ser Util para a gestdo e
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conservacao dos solos em diferentes regides. Além disso, os resultados reforcam a necessidade de
combinar diferentes técnicas de analise espacial para obter informacfes mais precisas sobre a
distribuicdo da erosividade no espaco.

3.4.4 Comparacdo do Mapa Desenvolvido com os j& Disponiveis

Embora existam vérias estimativas e produtos de erosividade das chuvas em todo o
mundo, apenas dois produtos se assemelham ao desenvolvido neste estudo. No entanto, qualquer
melhoria nos ajustes justifica a elabora¢do de um novo produto para a estimativa da erosividade.

O produto desenvolvido por Panagos et al. (2017) utilizou um banco de dados de
erosividade anual extremamente grande para gerar o produto de erosividade global a 30 segundos
de arco (~1 km), semelhante ao desenvolvido neste estudo. No entanto, eles utilizaram a regressédo
de processo gaussiana (GPR) para modelar a erosividade.

Antes da modelagem apresentada neste estudo, existiam dois produtos promissores para a
erosividade. Oliveira et al. (2013) elaboraram um mapa de erosividade, utilizando a erosividade de
outros autores interpolados por meio da krigagem. Na Figura 20, é possivel observar o mapa
elaborado pelos autores.

Embora o mapa de Oliveira et al. (2013) forneca informaces Uteis sobre a erosividade
em diferentes regides, a sua precisao pode ser limitada pela qualidade e disponibilidade dos dados
utilizados na interpolagdo. Além disso, a modelagem de Panagos et al. (2017) pode ser limitada
pela resolucdo espacial do produto, que pode ndo ser suficiente para a tomada de decisdes de
manejo de solo em nivel local.

Portanto, o produto desenvolvido neste estudo, que combina diferentes variaveis
meteoroldgicas para a estimativa da erosividade em alta resolucdo espacial, pode fornecer

informacdes mais precisas e Uteis para a gestdo e conservacdo do solo em diferentes regides.
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Figura 20 - Erosividade no Brasil utilizando a
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A figura acima ilustra que a krigagem, embora seja um método de interpolacao robusto,
ndo leva em conta a variabilidade real do terreno, nem varidveis como a de precipitacdo, radiagdo
e longitude. Panagos et al. (2017) estimaram a erosividade global utilizando o kernel gaussiano da
funcao de base radial (RBF) e calcularam valores de erosividade para algumas estacfes e outros
valores publicados por outros autores. No Brasil, utilizaram os dados disponibilizados por Oliveira
et al. (2013). Embora 0 modelo RBF seja robusto, alguns modelos podem apresentar melhores
resultados na modelagem. No presente estudo, foram obtidos melhores resultados, devido a maior
quantidade de valores de erosividade e ao uso de covariaveis ndo consideradas por Panagos et al.
(2017).

O presente estudo considerou 31 covariaveis, das quais oito tiveram melhor potencial para
os modelos. Muitas dessas variaveis ndo foram consideradas por Panagos et al. (2017), como a
longitude, radiacéo solar, velocidade do vento e a normal da evapotranspiracéo de referéncia anual.

Essas covariaveis melhoraram a estimativa do modelo atual. Além disso, 0 nimero de estacbes
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consideradas neste estudo para o Brasil é consideravelmente maior do que as utilizadas por Panagos
etal. (2017).

No entanto, mesmo com o uso das covariaveis deste estudo, 0 modelo RBF néo é tdo
robusto na modelagem de variaveis climéaticas quanto o random forest ou 0 GBM (Stochastic
Gradient Boosting). A Tabela 11 ilustra que certas abordagens em alguns modelos ndo séo tdo
eficientes na maioria das vezes para a predi¢ao de variaveis agrometeorolégicas.

Para comparar o algoritmo utilizado por Panagos et al. (2017), foi realizado um treino com
os dados do presente estudo e utilizando também o modelo gaussprRadial. A Tabela 11 apresenta
os indices de desempenho para 0 modelo de gauss e os modelos utilizados neste estudo. Os treinos
e validagdes foram realizados 100 vezes da mesma forma que neste estudo, com um ndmero maior
de estacBes com erosividade e oito covaridveis, condicdes melhores do que as utilizadas por
Panagos et al. (2017) no Brasil. Os autores obtiveram RMSE de 1.629 MJ mm ha! h't ano™ para a

América do Sul, valores muito préximos aos encontrados neste treino.

3.4.5 Utilizacdo dos Mapas de Erosividade

Panagos et al. (2017) destacam a importancia do uso da erosividade como um produto na
analise das mudancas climaticas. As mudancas climaticas tém sido motivo de grande preocupacéo,
especialmente para a comunidade cientifica e a sociedade em geral. Decisdes baseadas em dados
meteoroldgicos precisos e com 0 minimo de erros sdo fundamentais (FREEBAIRN; ZILLMAN,
2002). Mesmo pequenos ajustes nos modelos justificam a criagéo de novos produtos.

A erosividade é essencialmente a energia das chuvas, sendo que as chuvas mais intensas
causam 0s maiores prejuizos relacionados a erosdo dos solos. Esses eventos afetam 0s processos
hidrologicos e erosivos, que sdo cruciais para a tomada de decisdo de préaticas de conservacéo do
solo e da agua na adaptacdo da agricultura as mudancas climaticas (RAMON et al., 2017).

No entanto, como explica Diodato et al. (2019), a erosividade por si s6 ndo € suficiente
para definir a erosdo ou as praticas culturais adequadas, ja que diferentes formas de relevo podem
reagir de maneira diferente aos eventos. A estimativa da erosividade é Util para técnicos e cientistas
conservacionistas entenderem o potencial de dano das chuvas nos locais mais criticos, permitindo

a implementacdo de precaucdes para minimizar a erosdo do solo nessas areas (DA SILVA, 2004).
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A erosividade também ajuda os engenheiros civis em projetos de construcao de edificios, estradas,
barragens e tubulagfes (BELLOCCHI; DIODATO, 2020).

Mapas com escalas continentais e alta resolucdo espacial ajudam a compreender 0s
processos basicos e prever condi¢bes varidveis, o que auxilia na compreensdo dos custos
(financeiros e ambientais) de negligenciar eventos de chuvas intensas (erosividade) em relagdo aos
sistemas de conservacdo do solo e planejamento do uso da Terra. Esses eventos alteram a estrutura
do solo, erodindo as camadas superficiais do solo e levando uma grande parte do carbono organico
e nutrientes do solo, causando graves consequéncias ecoldgicas (BELLOCCHI; DIODATO, 2020).

Conforme apontado por Borrelli et al. (2017), a negligéncia em relagdo a erosividade das
chuvas pode ser grave, ndo apenas causando perda de fertilidade e degradacéo do solo, mas também
efeitos como a sedimentacdo, assoreamento e eutrofizacdo de vias aquaticas ou inundacdes
inadequadas (BOARDMAN; POESEN, 2006).

A principal utilizagdo da erosividade é na previsdo da erosdo do solo com modelos como
0 USLE (WISCHMEIER; SMITH, 1978) ou o modelo RUSLE (RENARD, 1997), que podem

fornecer estimativas razoavelmente precisas.
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3.5 CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste estudo demonstram que € possivel utilizar variaveis climaticas
e geograficas para construir mapas de erosividade das chuvas com niveis conhecidos de erro e
precisdo para uma escala nacional e continental. Esses mapas gerados podem ser utilizados em
estudos de modelagem e planejamento de uso do solo, contribuindo assim para a preservagéo
ambiental.

A determinacdo da erosividade anual para o Brasil utilizando regresséo linear associada a
um conjunto de dados covariaveis foi satisfatoria. Contudo, 0 modelo que proporcionou maiores
incrementos de ajuste foi 0 Random Forest. 1sso sugere que modelos mais complexos podem ser
mais adequados para estimar a erosividade anual.

As covariaveis utilizadas sdo explicativas para prever a erosividade anual, mas inserir
covariaveis especificas para a estagdo de verdo pode gerar melhores previsdes. As covaridveis mais
importantes encontradas para prever a erosividade anual foram longitude, radiacdo solar,
precipitacdo do trimestre mais frio (Bio_19), precipitacdo anual (Bio_12), velocidade do vento e
precipitacdo do trimestre mais quente (Bio_18). E importante destacar que a inclusdo de outras
covariaveis pode melhorar ainda mais a precisdo do modelo.

O produto gerado por este estudo é extremamente Gtil e promissor para obtencdo da
estimativa da erosividade das chuvas no Brasil, uma vez que traz incrementos significativos nos
produtos ja existentes. A modelagem da erosividade neste trabalho teve um erro menor quando
comparado aos trabalhos ja publicados. No entanto, é importante ressaltar que o modelo pode ser
ajustado com o incremento de novas estagcdes na estimativa da erosividade, o que pode aumentar
ainda mais a precisdo do modelo e a sua aplicabilidade em outras regides.

Em suma, este estudo representa um importante avango na modelagem da erosividade das
chuvas no Brasil e pode contribuir para um melhor planejamento do uso do solo e preservagao

ambiental.
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