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Capitulo 1

Introducao

Avaliar o impacto no solo provocado por chuvas intensas ou continuas se mostram de
grande importancia. Observando eventos catastréficos que ocorrem com frequéncia
nao somente no Rio de Janeiro como em varias cidades do Brasil e até mesmo no
mundo, nao ¢ dificil pensar em possibilidades de solugoes e viabiliza-las para minimi-
zar estes danos. Eventos de intensa precipitacao pluvial sao corriqueiros no estado
do Rio de Janeiro durante o periodo do verao, principalmente em localidades como
a Regiao Serrana do Rio e Angra dos Reis, o que gera uma sensag¢ao de urgéncia na

criacao de meios que possam ajudar a minimizar danos provocados por estes eventos.

Este trabalho é abrange duas &areas, Geotécnica e Computacao. A primeira
trazendo todo o estudo do solo, da dinamica hidrica e um importante conjunto de
dados adquiridos com o monitoramento em duas parcelas de terra com coberturas
diferentes localizadas na cidade de Itaborai. A Computagao contribuiu com o
emprego de Redes Neurais Sem Peso e a modelagem da informagao contida no Data

Set para atingir os melhores resultados possiveis.

A uniao destas duas areas neste trabalho abre um grande leque de oportunidades
para estudos que envolve o solo, a umidade contida nele e inclusive futuros estudos
que nao se limitam apenas a previsoes de umidade em um solo mas também
mostram os primeiros passos de um possivel sistema que possa prever com exatidao

deslizamentos de encostas.

1.1 Motivacao

Na Agronomia, a pesquisa de melhorias e qualidade da irrigacao de plantagoes de
forma adequada e eficaz é levado em consideracao visando a reducao de custos

e melhor uso de recursos hidricos. O solo deve ser estudado e constantemente



monitorado, quando o teor de umidade estiver abaixo dos niveis adequados para
o cultivo acionard os sistemas de irrigacao e desligar caso a umidade esteja no
padrao desejado, porém, perdas podem acontecer e desta forma gerar custos que po-

dem ser reduzidos utilizando-se sistemas inteligentes para ligar e desligar a irrigagao.

Geralmente utilizam-se Tensiometros para averiguar a umidade no solo. Todavia
para este método é preciso calibrar com frequéncia o equipamento. Caso contrario
acontecerao erros de leituras e falhas ao ligar ou desligar os sistemas de irrigacao

ocasionando perdas sejam elas recursos hidricos ou na prépria safra.[]]

Além da irrigacao artificial das plantagoes, existe a possibilidade de precipitacao
nos campos, diminuindo os custos do uso dos sistemas artificiais, Faz-se necesséario
prever o quao umido o solo ficard e se serd necessario ou o quanto se fara necessario
irrigar o campo. Pensar em formas de irrigar as plantacoes prevendo a umidade do

solo torna-se importante sendo um dos pontos motivadores para o presente trabalho.

Outra motivagao importante para esta pesquisa se refere as perdas sociais no
estado do Rio de Janeiro envolvendo deslizamentos de encostas como os visto na
Regiao Serrana do Rio e em Angra dos Reis, podendo se estender a quaisquer
outras localidades. As chuvas frequentes no Rio de Janeiro sao noticiadas ano apos
ano e sempre temos perdas sociais, sejam pessoas desabrigadas ou no pior dos casos

vidas perdidas com os deslizamentos.

Quando ocorrem precipitacoes, dependendo de sua intensidade o solo pode
rapidamente saturar, com o solo saturado a resisténcia ao cisalhamento diminui
podendo ocasionar o desmoronamento[2]. Prever o teor de umidade de um solo
especifico dado um indice pluviométrico pode ajudar num futuro sistema de
evacuacao para as areas em risco. Ainda que esta dissertacdo nao conceba tal

sistema de alarme, certamente pode levar a um futuro sistema deste tipo.

1.2 Objetivo

Para descobrir a necessidade de ligar um sistema de irrigagao ou criar um sistema
de alarme para desmoronamento é preciso estudar um gatilho eficiente para estes
sistemas, ambos se tratam de umidade no solo ou Teor de Umidade. Averiguar
os teores de umidade dado um indice pluviométrico previsto, ou real no caso de

alimentacao do sistema, pode ser um gatilho adequado.



Este trabalho objetiva um sistema de previsao do teor de umidade do solo,
aprofundando-se nos sistemas de Redes Neurais Sem Peso. Criando um histérico
com base no conhecimento adquirido pela Rede Neural a partir do conjunto de
dados do solo que se deseja monitorar, utilizando os alguns métodos de aquisicao
destes dados.

1.3 Metodologia

Neste trabalho utilizou-se um Pluviometro e TDRs, sondas utilizadas para deter-
minar teor de umidade. Utilizou-se destes equipamentos, Pluviometro e TDR,
para obter dados de indice pluviométrico e umidade do solo respectivamente. No
decorrer do trabalho serao detalhados estes métodos para um melhor entendimento
do leitor. Estes equipamentos foram instalados em Itaborai no Estado do Rio de

Janeiro.

O Experimento foi feito em duas parcelas com coberturas diferentes, ambos de
1000m?. Numa das parcelas a cobertura vegetal rasteira, basicamente toda em
gramineas com inclinacao média de 39% foram instalados oito sensores TDR sendo
quatro deles a 10cm de profundidade e os outros quatro a 30cm de profundidade.
Apesar de ter sido escavada uma trincheira para a instalacdo dos sensores o solo

manteve sua estrutura intacta.

A outrq parcela se trata de uma zona de mata com cobertura densa de
arvores com pouca vegetacao rasteira e inclinacoes entre 9% e 39%. Com a
mesma distribuicao dos sensores TDR dispostos na parcela anterior. Pluviometros
localizados em Itaborai foram utilizados, assim como pluvidometros especificos para
as parcelas, este método foi utilizado para determinar a precipitacao no solo e
gerar um histérico formado por teor de umidade e indice pluviométrico. Ambos
alimentando diariamente um banco de dados a cada cinco minutos com as medidas,

num periodo de cinco meses.

Para o sistema de previsao utilizou-se uma Rede Neural Sem Peso WiSARD a
qual fora alimentada com os dados historicos para sua convergéncia e formacgao de
base de conhecimento, e para previsao foram inseridos dados do indice pluviométrico
em mm?® que podem ser determinados por qualquer sistema meteoroldgico. E
possivel e se faz necessario alimentar o sistema com dados reais de precipitacao
para gerar historico na base de conhecimento da rede ajudando a mesma a nao

tornar-se defasada.



1.4 Organizacao da Dissertacao

No capitulo dois do presente trabalho é apresentado um estudo sobre o solo e das
duas parcelas que tiveram dados recolhidos em Itaborai. Além de fazer breves
consideracoes a respeito da umidificacao do solo e sobre aparelhos que foram
utilizados para aquisi¢ao dos dados. O capitulo trés é referente ao estudo das Redes
Neurais Artificiais mais precisamente a versao em peso destas redes detalhando

especificamente o modelo WiSARD.

Em seguida ¢é apresentado o quarto capitulo do trabalho onde ¢é tratado a
modelagem dos dados contidos no Data Set, como foram as escolhas dos atributos
mais importantes deste conjunto. O capitulo cinco descreve o funcionamento do
sistema proposto neste trabalho, um sistema de previsao de umidade no solo, além

de mostrar como cada atributo pode influenciar nos resultados.

Os resultados serao apresentados no sexto capitulo, esmiucando as possibilidade
de modificacoes dos atributos da Rede Neural assim como do input produzido para
esta a partir da modelagem do conjunto de dados. Finalmente ¢ apresentada a con-
clusao do trabalho no capitulo sete e trabalhos futuros mostrando as possibilidades

abertas por este estudo.



Capitulo 2

Estudo do Solo

Este trabalho se d4 em uma unidao entre duas areas de estudo, Geotécnica e
Computacao por intermédio da Inteligéncia Artificial. Foi importante além de
analisar os dados, entender a importancia do sistema Pluviosidade x Umidade
do Solo. Apesar de inicialmente clara relacao entre os dois vetores, existem muitos
fatores ocultos que podem interferir diretamente, e por este motivo se fez necessario
um capitulo sobre o Estudo do Solo neste trabalho. Este capitulo contara com o
apoio da Tese do Doutor Mério Nacinovic como referéncia para algumas informacgoes

técnicas do solo, medidas tomadas em campo e laboratorio.

2.1 Parcelas Sensoriadas

Os dados utilizados neste trabalho sao frutos do monitoramento de duas parcelas
de terra na cidade de Itaborai, ambas tem o mesmo tamanho fisico, com uma &area
de 1000m? (40m x 25m), porém com caracteristica diferente no que diz respeito
ao perfil do solo e a cobertura do solo. Uma das areas é coberta com mata nativa
com grande variedade de espécies, nesta area foi detalhado trés perfis de solo que
podem ser vistos em [3] e falaremos em poucos detalhes neste trabalho. Na drea de
pastagem a cobertura ¢ basicamente de vegetacao rasteira e capim podendo chegar
até 1m de altura, possuindo ainda mudas de reflorestamento na ordem de 1660

mudas /h com apenas um perfil de solo detalhado.[3]

Foram instalados oito sondas TDR divididos em duas profundidades do solo,
a 10cm e a 30cm, foi instalado também um Pluviometro no local, todos os dados
do Pluviometro e de cada sonda TDR sao armazenados em intervalos de cinco
minutos em um Data Log instalado também em campo. Sobre as sondas TDR e

Pluviometros serao abordados mais adiante neste trabalho.



2.2 Estrutura do Solo

Este trabalho teve colaboragao do Doutor Mario Nacinovic, toda a parte que diz
respeito a analise do solo contou com a pericia do supracitado Doutor e para
qualquer informacao técnica sobre o solo podera ser conferido em sua Tese, no
presente trabalho apenas serd informado alguns aspectos a titulo de informagao,

todos os dados aqui verificados foram retirados da Tese e devidamente referenciado.

A parcela de mata foi dividida em trés partes porém diferenciando somente em
altitude e inclinacao média. No terco superior desta parcela a inclinacao média
é de 9%, aproximadamente 5° com altitude de 55m do nivel do mar. O tergo
intermedidrio a altitude é de 35m com inclinacdo média de 20%, 11°. No tergo
inferior com 20m de altitude e inclinacao de 39% ou 21°. todos as trés partes desta
parcela tem a classificagao de Latossolo Amarelo Distrocoeso tipico com textura
muito argilosa, relevo ondulado e acentuadamente drenado. A parcela de pastagem
tem apenas um perfil de solo anotado, com altitude média de 25m inclinacao de
39% ou 21°, sua classificacao é de Latossolo Amarelo Distréfico tipico, textura

argilosa, relevo forte ondulado e acentuadamente drenado.[3]
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Figura 2.1: Perfil da Parcela de Pastagem e Localizacao dos TDRs

2.3 Dinamica da Umidificacao do Solo

Muitos fatores interferem na umidificacao do solo, desde a temperatura da
precipitacao, textura do solo, sua inclinacao, sua cobertura e até mesmo fato-
res biol6gicos como formigueiros.[3][4][5][6] As varidveis sdo tantas que tornam

mensura de dados do solo um trabalho a ser feito utilizando equipamentos tais



quais, Tensiometros ou mesmo o TDR, para a previsao da umidade dado um
indice pluviométrico este trabalho se tornaria ainda mais arduo, levando em
consideragao que existe ainda a permeabilidade do solo fazendo com que a agua leve
minutos e até mesmo horas para atingir determinadas camadas do solo [7], como
exemplo neste trabalho foram verificados em intimeras vezes a alteracao da umi-

dade no TDR localizado a 30cm duas horas apds os eventos de chuva terem iniciado.

A importancia de verificar estas discrepancias no tempo se da pelo fato de que
a precipitacao ocorre em um determinado horédrio e a percepcao da alteracao da
umidade no medidor sé se dard algum tempo depois tornando o sistema dessin-
cronizado, mostrando a importancia de uma janela de tempo de informagao maior
que o periodo em que a agua leva para infiltrar até a posicao do TDR. Adiante
serao informados testes que mostram a evolugao do acerto nas previsoes do sistema

proposto durante este trabalho, em relagao ao tamanho da janela de tempo utilizada.

Existe ainda a intensidade da precipitacao medida em 30 minutos que é
conhecido no meio Geotécnico como Padrao 130 [8]. Esta mensura é importante ser
avaliada quando a intensidade da precipitacao é muito grande nem toda a agua sera
infiltrada, formara um pequeno espelho de agua ocorrendo o escoamento, ou seja,
mesmo com um volume de dgua muito grande num solo muito seco se este volume
precipitar num periodo muito curto de tempo o aumento da umidade verificada no
solo pode ser menor do que num periodo em que a precipitacao foi bem inferior mas
que ocorreu durante o dia inteiro. Por este motivo esta medida se faz necessaria e
entra como informagao de forma indireta no sistema de janelas de tempo e atributo

o textbfPeriodo de Seca, ambos serao melhores detalhados mais adiante.

2.4 Aquisicao dos Dados

Os dados dos dois terrenos foram recolhidos utilizando uma sonda TDR e
Pluviometros, os sensores de TDR foram instalados em duas profundidades e em
quatro locais diferentes distribuidos no terreno. Trincheiras foram abertas para
a instalacao das sondas a 10cm e 30cm de profundidade. A cada cinco minutos
os dados destes sensores sao recolhidos e computados pelo Data log, arquivando a
Permissividade do solo dentre outros dados importantes para o sistema tais quais
Temperatura do solo, Data e Hora do recolhimento dos dados e indice pluviométrico
recolhido pelo Pluvidometro instalado e conectado ao mesmo Data log. A aquisicao
destes dados foi ininterrupta no periodo monitorado, nao foi constatado presenca

de ruidos que pudessem comprometer o treinamento e os resultados das previsoes



da rede neural.

2.5 TDR e Pluviometro

O TDR, acronimo para Time Domain Reflectometry, em portugueés Reflectometria
no Dominio do Tempo, é um equipamento que tem seu uso aceito para avaliar a
umidade do solo com boa precisao obtendo leituras variadas. O funcionamento do
equipamento baseia-se na velocidade de propagacao das ondas eletromagnéticas em
suas hastes condutoras que ficam enterradas no solo, medindo a constante dielétrica
aparente Ka do solo e usando como base as constantes dielétricas do ar, do solo e
da dgua estima-se a umidade volumétrica do solo [9], porém seu uso depende de
calibragoes e seu custo alto o torna um equipamento de uso restrito a pequenas
parcelas de terra [I0]. O TDR nao é a tnica forma de detectar o teor de dgua no
solo, existem varios outros métodos para estas medigoes, todos com suas vantagens
e desvantagens tendo assim a necessidade de escolher o método mais adequado a
ser aplicado.[3][11]

Os dados que foram cedidos a este trabalho pelo Mario Nacinovic da Geotec-
nia/COPPE, foram tomados a partir de um TDR e por esse motivo aqui se focara
apenas neste método para a aquisicao dos dados e classificacao da umidade no solo
no que diz respeito a Previsao de Umidade. Serao utilizadas estas classes atribuidas
de forma dinamica para este fim, o que serd abordado no capitulo cinco deste
trabalho.

O Pluviometro é um equipamento simples utilizado para medir a quantidade
de chuva precipitada em dado local num periodo de tempo, o mesmo pode ser
utilizado para outros tipos de precipitagoes, porém, nao vem ao caso neste trabalho.
Este equipamento mede a chuva em milimetros por minuto, o funcionamento do
mesmo ¢é simples e aceito no meio académico, baseia-se em coletar dgua num
aparato em forma de gangorra que suporta dois pequenos receptaculos com uma
medida pré-definida em volume de dgua em cada um no valor de 0,256mms3,
quando o receptaculo é preenchido, o mesmo se vira entornando o seu conteido e
marcando acionando um contador em seus circuitos, enquanto o outro receptaculo
voltado para cima agora estd coletando a precipitagdo do ambiente.[3] Por ser um
equipamento simples e de facil manuseio sem a necessidade de grandes conhecimen-
tos técnicos para fazé-lo funcionar, é um equipamento largamente utilizado e de

custo muito baixo, podendo ser distribuido em grande quantidade em areas diversas.



Capitulo 3
Redes Neurais

Warren McCulloch e Walter Pitts, um Neurologista e um Matematico respec-
tivamente, pesquisaram e criaram as primeiras redes neurais na década de 40,
iniciando a ideia de Redes Neurais no campo da Inteligéncia Artificial. Seus modelos
consistiam em criar neuronios artificiais que se assemelhassem ao neurénio natural
e suas funcionalidades, este modelo matematico de neurdnio artificial apresenta
capacidade de aprendizado através de treinamentos semelhante a um neurdnio
natural sendo um modelo matematico simples. O treinamento é um processo que
deve ser refeito em varias etapas até o resultado convergir ao que se espera, este

processo pode levar um tempo consideravel.|[12]

As redes neurais artificiais propostas por McCulloch e Pitts, utilizam pesos que
sao ajustados a cada iterarao durante o treinamento, uma funcao é atribuida na
camada oculta da rede e quando as saidas adequadas ao resultados sao obtidas

tem-se a convergeéncia da rede.
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Figura 3.1: Neuronio Biologico

A Figura 3.1 ilustra um neurdnio biolégico. Neste o impulso elétrico ocorre da

direita para esquerda, a célula é estimulada em seus Dendritos e o estimulo viaja



pelo axonio seguindo para suas terminagoes excitando outras células neurais através

das sinapses, as ramificagdes sdo tratadas como memoria.[12]

Entrada

Figura 3.2: Modelo McCulloch e Pitts

A Figura 3.2 ilustra o modelo de McCulloch e Pitts. Neste modelo o fluxo de
informacao ocorre da esquerda para a direita, as linhas marcadas de P1 até Pn
sao os pesos representando o aprendizado da rede, apenas estes valores sao ar-

mazenados, a seguir tem-se as funcoes e na parte final os valores de saida para a rede.

3.1 Redes Neurais Sem Peso

Existe um outro tipo de Rede Neural que nao utiliza os pesos ajustaveis, este tipo
de rede utiliza memdria de acesso randomico (RAM - Randon Acess Memory)
onde sao armazenadas pequenas parcelas de informacoes das entradas, para o
treinamento desta rede um processo direto de escrita é realizado em cada RAM
definindo um padrao de entrada com seu rétulo e obtendo convergéncia imediata,
significando que a rede nao precisara ser realimentada como no modelo Neural de
McCulloch e Pitts, apés o treinamento, a rede estard pronta para ser testada e
avaliada, uma nova entrada sem roétulo podera ser fornecida e conforme os acessos
ao espaco de memoria nas RAMs sao verificados como acerto tem-se um somatdério

destes e esta nova entrada terd o rétulo da RAM com maior escore de acertos [13].

Como definido anteriormente, este sera o tipo de rede utilizada para o presente
trabalho, mais precisamente o modelo WiSARD o qual serd detalhado e melhor
definido adiante, a escolha foi motivada pela agilidade no aprendizado visto que o
sistema de previsao de umidade precisa ser em tempo real, como os dados chegam

dos sensores a cada cinco minutos o tempo de aprendizado e de resposta da rede
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precisa ser otimizado.

O sistema também é fortemente baseado num historico de eventos, cada cinco
minutos de dados coletados é tratado como um evento, é importante cada periodo
ser tratado como um evento mesmo que nao ocorra precipitacao, veremos mais
adiante que o periodo de seca tem impacto para a precisao do sistema, visto isso
e assumindo a importancia de cada evento de cinco minutos, podemos pensar em
como o sistema se mantera atualizado, para manter sua precisao, o sistema tera
de ser alimentado com dados do pluviometro e com suas proprias previsoes de
umidade, ¢ necessario que se use métodos ageis para sua manutengao e execugao

continua e este é outro forte motivo para escolha das RNSPs para este trabalho.

3.2 WiSARD

Este modelo de RNSP tem como caracteristica principal o uso de enderecamento
binario e Discriminadores, como uma RNSP a WiSARD (Wilkie Stonhan and
Aleksander’s Recognition Device) tem o mesmo principio de guardar informagoes
em RAMs, Porém aqui teremos conjuntos de RAMs ou mesmo Neuronios Artificiais
que serao escritos através de um enderecamento aleatério gerando um mapeamento
para acessos destas escritas, a este conjunto de RAMs dar-se-4 o nome de Discri-
minadores, o qual recebera um rétulo que servira para classificar futuras entradas
[13].

Na fase de treinamento desta rede os dados de entrada previamente rotulados
devem ser em valores bindrios, esta entrada serd dividida e espalhada num ma-
peamento aleatorio sendo distribuida pelos n neurtnios da rede, para cada rétulo
diferente no conjunto de dados a ser usado para o treinamento serda criado um
Discriminador com seu conjunto especifico de neuronios, o espalhamento dos dados
bindarios serd agrupado e transformado em enderego para acesso de uma posicao do
neuronio mapeado, nesta posicao sera escrito o valor 1 e todas as outras posiciones
terao valores 0, note que podemos ter tamanhos variados para os neuronios e
quantidades variadas de neuronios em cada Discriminador, as quantidades e o
tamanho de cada neurdonio estd diretamente ligada ao tamanho da entrada, ¢
importante ter amostras variadas de cada classe (rétulo) para que a rede possa
melhor reconhecer instancias que se diferem umas das outras em alguns aspectos

porém podem pertencem a mesma classe.

Para conjunto de dados desbalanceados é preciso uma modelagem nos dados
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e mesmo em atributos da WiSARD para contornar estes problemas que sao
encontrados em conjuntos de dados naturais, veremos mais adiante que este é o
caso a ser abordado neste trabalho, os dados reunidos com o monitoramento das
parcelas na cidade de Itaborai se caracterizam por possuir muitas classes e algumas

delas em proporcoes tao pequenas que reduzem drasticamente os resultados das

previsoes da WiSARD.

Prosseguindo com o treinamento da rede, logo apds seu término, podera
passar pelos testes, estes serao feitos com entradas do mesmo padrao das usadas
durante o treinamento da rede, a entrada serd submetida a mesma divisao e
serd mantido o mapeamento do treinamento para a fase de teste, porém aqui a
operacao nao sera de escrita, serda um acesso direto em cada neuronio, e para
cada valor 1 encontrado neste acesso sera somado ao final como um acerto, este
processo se repetira para cada neuronio de cada Discriminador, o Discriminador
que possuir o maior escore neste somatorio sera o escolhido para rotular a en-
trada, esta é a Medida de Similaridade que rege o processo de Classificagao

da rede, para este trabalho o processo de Classificacao sera conhecido como Previsao.

Abaixo um conjunto de figuras para melhor explicar estes processos de Treina-
mento e Classificagdo, neste conjunto serd treinado uma pequena RNSP WiSARD
para reconhecer Setas Direcionais a partir de uma imagem, uma pequena grade
com 25 pixels possiveis de serem preenchidos, cada pixels serd representado por um
espaco no vetor denominado input ou Inl, In2 e In3, neste pequeno experimento
sera apresentado a rede seis amostras de setas, trés setas rotuladas como Direita e

outras trés como Esquerda.
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Figura 3.3: Amostras de Setas para Esquerda
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Figura 3.4: Amostras de Setas para Direita

Note que foi convertido a posicao do pixel para binario, um pizel preenchido
em cor preta sera equivalente ao valor binario 1 do contrario sera 0, com os vetores
preenchidos submete-se estes a rede, esta WiSARD tera apenas dois Discriminado-
res, um para cada conjunto de setas, e cada Discriminador possuirda 9 RAMs de 8
bits, como a grade comporta 25 pizels %5 = 2,78, como nao se pode trabalhar com
enderecos fracionados arredonda-se para 3 bits de enderego, podendo alcancar os

8 bits de cada RAMSs, foi escolhido esta quantidade de RAMs para simplificar e
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melhor explicar o modelo apresentado, note também que faltarao dois bits a serem
preenchidos 9 x 3 = 27, estes dois bits podem ser preenchidos com 0 ou 1 sem perda
na precisao da WiSARD, neste exemplo estes bits excedentes foram preenchidos

com 0.

O Mapeamento proposto no exemplo foi simplificado para melhor entendi-
mento, geralmente é feito de forma aleatéria como citado anteriormente, aqui foi
escolhido de forma sequencial nos vetores alternando nas RAMs, p0, p9, pl19 por
exemplo, significa que o primeiro bit deste mapeamento é a posicao 0 do vetor de
entrada, para o segundo bit serd a posi¢ao 9 e no terceiro bit a posicao 18, seguindo

esta mesma regra para os enderecamentos seguintes.
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Figura 3.5: Amostras, Mapeamento e Discriminadores

Na Figura 3.5, as amostras preenchem a memoria de cada discriminador, mais
uma vez para simplificar foi feito apenas um conjunto com 9 RAMs, utilizou-se
um esquema de coloracao para criar o efeito de dois Discriminadores, quando
um endereco de memoria for acessado numa escrita no Discriminador rotulado
como Esquerda o bit serd apresentado na RAM com a cor Azul, para escrita no

Discriminador rotulado Direita a cor serd Verde e para o caso do espago da RAM

ser acessado por Ambos a cor serd Vermelha.
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Apés o treinamento, pode-se apresentar uma nova amostra diferente das
utilizadas na fase de treino para rede, neste momento se farda um processo de busca
e nao mais de escrita na WiSARD, a Figura acima ilustra esta nova amostra e seu
respectivo vetor de entrada, as RAMs com suas bases de conhecimento preenchidas
serao acessadas usando o mesmo Mapeamento proposto anteriormente, os acessos
foram ilustrados com o preenchimento em cinza do espago de memoéria enderecgado,
e para cada acesso atingido no respectivo Discriminador foi somado 1 ponto, ao final
os escores foram somados, verificou-se 4 pontos para o Discriminador rotulado de

Esquerda e 7 pontos para o discriminador rotulado de Direita, assim o resultado

Figura 3.6: Classificacao

para a amostra apresentada foi Direita.
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Capitulo 4
Tratamento dos Dados

Este capitulo abordard como os dados sao tratados apds a sua aquisicO nos
receptores e sensores das terrenos e suas parcelas. Sera abordado tambam como
foram feitas as escolhas de cada atributo para mais adiante poder entender qual o

nvel de correlagao de cada um deles na previsao de umidade do solo.

4.1 Dados do TDR

Os dados do TDR recolhidos e armazenados no Data log sao transmitidos pelos
sensores instalados no solo, o Data log organiza-os em formato de uma tabela
unindo aos coletados a partir do Pluviometro, esta tabela de dados possui vinte e
sete atributos dispostos nas colunas e os valores respectivos de cada atributo sao
dispostos nas linhas em intervalos de cinco minutos, este intervalo é configuravel,
porém, no presente trabalho foi utilizado desta forma por conveniéncia no que diz

respeito a espaco em disco.

Dos vinte e sete dados apenas a voltagem da bateria que mantém os sensores
ligados foi descartada para fim de treinamento na rede, os outros sao distribuidos
em Timestamp contabilizando a data e hora em que a leitura foi feita, valores de
VWC (Volumetric Water Content), Permissividade e Temperatura de cada um
dos oito sensores TDR totalizando vinte e quatro entradas, a ultima entrada de
dados se refere ao indice pluviométrico, estao separados os dados dos diferentes
terrenos monitorados, foram treinadas duas redes neurais distintas para cada tipo
de terreno, visto que as caracteristicas intrinsecas de cada localidade esta expressa

entremeada na base de conhecimento de cada rede.
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4.2 Dados do Pluviometro

O Pluviometro é um equipamento simples, mede o indice pluviométrico da regiao
monitorada transmitindo os dados para o Data log ligado ao TDR, computando
no intervalo configurado o indice pluviométrico no momento em que os dados do
solo sao verificados, apesar de ser um equipamento simples é amplamente utilizado,

existe um pluviometro em cada terreno monitorando a precipitacao local.

Foi necessario um pluviometro em cada terreno para melhor treinar a rede, os
momentos de precipitacao sao diferentes na ordem de minutos e até mesmo horas o
que prejudicaria a rede neural a convergir de forma coerente visto que os valores de
teor de umidade colhidos pelos sensores do TDR estaria com tempo defasado em
relacao a um pluviometro localizado muito distante do terreno monitorado, apesar

dos indices pluviométricos serem praticamente os mesmos.

Para fins de previsao no sistema, pode-se inserir dados de indices pluviométricos
previstos por uma estacao meteoroldgica que o sistema fara a inferéncia retornando
a umidade prevista para os valores inseridos, porém sera necessario a entrada de

dados reais de precipitacao para manter a base de conhecimento da rede neural.

4.3 Atributos

O data log registra e formata uma tabela com vinte e sete atributos, os quais
foram exaustivamente testados buscando a melhor utilizacao dos mesmos para
o sistema de previsao, notou-se a necessidade de nao utilizar alguns atributos
tal qual a voltagem da bateria que mantém os sensores TDR ligados e o VWC
que ¢ o conteudo volumétrico de agua no solo, este valor é o mesmo que a
Permissividade, poderia ser escolhido qualquer um dos valores, porém a escala
dos valores de Permissividade sao mais préximas da Temperatura, que é um dos
mais importantes atributo para o sistema, além dos atributos gerado pelos sensores
TDR e pelo Pluviometro, outro atributo foi gerado a partir dos existentes, foi o

Periodo de Seca, atributo este que se tornou muito importante para acuracia da rede.

4.3.1 Hora do Dia

Este é um atributo que em principio seria descartado por se tratar apenas de
um rétulo do Data log, porém tornou-se muito necessario para tratar a ambi-

guidade da temperatura do solo nos periodos noturnos e nos periodos diurnos
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chuvosos, nos quais as temperaturas do solo se assemelhavam mesmo sendo a
umidade do solo diferente para ambos os periodos, gerando assim incoeréncias nas
observagoes. Testes para entender esta ambiguidade serao mostrados mais adi-

ante evidenciando a importancia deste atributo para a previsao gerada pelo sistema.

4.3.2 Temperatura

A temperatura é um importante atributo com alto grau de correlacao com a
umidade do solo, como podemos ver em [14]. A dgua que se aloja nos micropéros e
nos macropéros ap6s os eventos de precipitacao [4] [15], evaporam-se com as altas
da temperatura, em um solo com pouca cobertura ocorrerda naturalmente com os
raios solares incidindo diretamente no solo. Quando cobertos com Mata, ocorre o
aumento da temperatura do solo em menor escala, como vistos no grafico ilustrado
na figura 4.1, porém ainda ocorre a diminuicdo da umidade em decorréncia da
Evapotranspiragao.A prépria vegetacao se encarrega de absorver a umidade do solo

para seus processos fotossintéticos. [16] [17]

Sensores Quadrante Superior

28 !

—umid 10cm
—umid 30cm
—Temp 10cm

Temp 30cm

]

14}

12

10 i I I i i i i
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Escala em Minutos

Figura 4.1: Teor de Umidade e Temperatura no Quadrante Superior na Mata

A figura 4.1 ilustra um grafico onde é apresentado o desenvolvimento didrio da
Umidade a 10cm e 30cm de profundidade, linhas azul e verde respectivamente, va-
lores estes medidos em Permissividade, que é o indice que este trabalho prop
oes-se a prever, com este valor sera possivel descobrir o volume de agua no solo
sensoriado. Ainda no grafico, é possivel ver o desenvolvimento no mesmo periodo
de tempo das temperaturas, em graus célsius, que se encontram o solo nas profun-

didades de 10cm e 30cm, linhas vermelha e ciano respectivamente.
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4.3.3 Periodo de Seca

Verificou-se a importancia de criar um atributo com a soma do periodo em que nao
ocorrem eventos de precipitagoes, os dados coletados nao possuiam este atributo
diretamente em sua tabela, porem foi possivel obter estes dados de forma indireta,
verificando o periodo de nao precipitacao e quantificando este novo atributo, a este

atributo deu-se o nome de Periodo de Seca.

Para quantificacao destes valores foi um estudo a parte, como o espago de tempo
de recolhimento dos dados no Data log é de cinco minutos, como ja especificado nos
capitulos anteriores, os valores deste atributo ficavam significativamente destoantes
do restante dos dados, e os periodos de seca sao variados, podendo passar meses
sem chuva o que resultaria num valor muito grande em minutos, com intmeros

experimentos chegou-se a um valor que melhor representa este atributo.

Uma observacao importante a este atributo, ele é responsavel para uma melhor
previsao da umidade do solo, gerando acertos mais precisos para as faixas das
classes de solo imido e molhado além das faixas de solo seco, isto acontece prin-
cipalmente para janelas de tempo maiores que trinta minutos, como este atributo
tem correlacao direta com o indice pluviométrico e chuvas intensas em espacos
curtos de tempo tendem a escoar pela superficie antes mesmo de infiltrar e chegar
a imapactar na umidade do solo atingindo os sensores TDRs, podemos notar que
este comportamento fard parte do aprendizado da rede neural tornando-se parte de
sua base de conhecimento, eventos similares serao entendidos futuramente como

fazendo parte da mesma classe como é de se esperar.

4.4 Padrao 130

Tomou-se por base o uso deste padrao e os primeiros testes focou o uso de uma
janela de eventos em trinta minutos, toda a programacao para modelagem dos
dados foi calcada neste padrao porém, deixou-se aberto a uma nova configuragao
para testes, apds os primeiros resultados com a janela de trinta minutos, foram
feitos intimeros testes com outras janelas, desde janelas menores com no minimo
cinco minutos ja que este é o tempo minimo de recolhimento dos dados do TDR, até
janelas maiores, o limite superior é dado por poder computacional, com o aumento
da janela de dados aumenta o tamanho em bits de cada entrada aumentando assim

o custo computacional para o processamento dos dados.[§]
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Para compor um #nput com este padr

a0, e qualquer outra janela maior que os cinco minutos de dados coletados, s

ao utilizados o conjunto de dados para o tempo desejado, neste caso seis partes de

cinco minutos de informag

ao recolhida pelo textitdata log para poder prever a umidade dos cinco minutos

seguintes. Ap6s realizada a previs

a0, para prever os cinco minutos seguinte todo o preocedimento é realizado
novamente e a janela de dados 'Deslizard’ cobrindo outros trinta minutos, a leitura

atual dos sensores adcionados de cinco leituras utilizadas na previs

ao anterior, este processo estd ilustrado na figura abaixo.

Leitura 1

Leitura 2

Leitura 3

Leitura 4

Leitura 5

Leitura 6

5 Minutos

10 Minutos

15 Minutos

20 Minutos

25 Minutos

30 Minutos

Previséo 1 Lendo Dados

40 Minutos

45 Minutos

50 Minutos

Leitura 1 5 Minutos

Leitura 2 10 Minutos

Leitura 3 15 Minutos

Leitura 4 20 Minutos

Leitura 5 25 Minutos

Leitura 6 30 Minutos

Leitura 7 35 Minutos

Previsdo 2 | Lendo Dados |40 Minutos
45 Minutos

50 Minutos

Figura 4.2: Janela Deslizante de Dados para compor o input
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Capitulo 5

Sistema de Previsao de Umidade

Este trabalho tem como um dos seus objetivos produzir um sistema para prever o
teor de umidade do solo dado um indice pluviométrico, algumas etapas se fazem
necessarias antes de obter-se a resposta desejada, o fluxograma na Figura 5.1 ilustra

as etapas e suas funcoes serao detalhadas no decorrer deste capitulo.

= 551 Selegdo de
J Dados

Catalog (TDR &
Pluvidmetra)

Termametra

A Mormalizar
(Bimarizar)

WISARD RNSP

Figura 5.1: Fluxograma do Sistema de Previsao de Umidade

O TDR gera uma grande quantidade de dados com atributos que servirao
para o treinamento da rede, existem oito sensores em cada parcela de terreno

monitorado, onde quatro estao a dez centimetros da superficie e outras quatro
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a trinta centimetros da superficie, existe também a localizacao geografica destes
sensores onde quatro estao no topo do declive e outras quatro em sua base, esta
informacao se faz relevante pelo fato que os sensores tendem a medir valores
diferentes dado esta posicao geografica medindo maior teor de umidade nos sensores
localizados na base, outra caracteristica relevante é que a umidade nos sensores
situados a 10cm de profundidade localizado no topo do terreno geralmente é maior
do que os sensores localizados a 30cm nesta, ocorrendo o inverso nos sensores

localizados na base do terreno como pode-se observar nas Figuras 5.2 e 5.3.

(Preciptacao no Dia: 19.558mm)

Sensores Quadrante Superior

30 ; ! ! ! ! ! !
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Temp 30cm
21 i i i i i i i
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Escala em Minutos
Sensores Quadrante Inferior
28 ; ! ! ! ' ' !
™ : : : : : —umid 10cm

—umid 30cm
—Temp 10cm

Temp 30cm

21
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0 200 400 600 800 1000 1200 1400
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Figura 5.2: Teor de Umidade e Temperatura Quadrante Superior x Inferior com

precipitacao na Pastagem
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(Preciptacao no Dia: 0.0mm)

Sensores Quadrante Superior
38 T T T
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Sensores Quadrante Inferior
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—umid 30cm
—Temp 10cm

Temp 30cm

20 I I I I I I I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Escala em Minutos

Figura 5.3: Teor de Umidade e Temperatura Quadrante Superior x Inferior sem

precipitacao na Pastagem

Este comportamente geralmente se repete na mata também como podemos
ver nos graficos ilustrados pelas Figuras 5.4, mas existe algumas exce¢oes como a
ilustrada na figura 5.5, neste caso existe quase um empate nas duas profundidades
em decorrencia de um longo periodo de seca, aproximadamente 27 dias sem chuva

para este periodo.
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| (Preciptacao no Dia: 2.54mm)
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Sensores Quadrante Inferior
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Figura 5.4: Teor de Umidade e Temperatura Quadrante Superior x Inferior com

precipitagao na Mata
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(Preciptacao no Dia: 0.0mm)
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Figura 5.5: Teor de Umidade e Temperatura Quadrante Superior x Inferior sem

precipitagao na Mata

Isso se da pelo falo do escoamento da agua precipitada ocorrer antes da
infiltracao, e mesmo em dias em que nao ocorrem precipitacao este quadro se repete
por conta da umidade prévia, a agua escoada tende a infiltrar na base do talude
aumentando assim a umidade desta regiao, mantendo as partes mais profundas
mais umidas que as demais regioes, isto evidencia a importancia do histérico das

medicoes para uma melhor preditividade da WiSARD.
Esta quantidade de dados tomada pelo TDR consiste na primeira etapa do

fluxograma, a retirada de dados do TDR durante este trabalho nao foi feita em

tempo real, os dados eram retirados em campo na cidade de Itaborai e entregue
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em maos na UFRJ sem se valer de sistemas online, porém, para um futuro trei-

namento da rede em outras areas é perfeitamente viavel o uso de sistemas deste tipo.

Os dados recolhidos do TDR em geral contém alguns atributos desnecessarios
para o sistema, desta forma a segunda etapa ilustrada no fluxograma, é preciso fazer
a selecao criteriosa dos dados importantes para o treinamento da rede WiSARD,
assim como visto no Capitulo 4 deste trabalho, os dados selecionados foram: Per-
missividade, Temperatura e o Hordrio que os mesmo sao coletados, além dos dados

do TDR ¢ selecionado o inico dado gerado pelo Pluviometro, o Indice Pluviométrico.

Com os dados selecionados o sistema ainda nao podera utilizé-los, estes valores
estao em escalas diferentes, onde a temperatura pode chegar a 40°C e o indice
pluviométrico nao passar de valores entre 0.256 e 6.144, estes valores precisam
ter suas escalas harmonizadas e esta sera a terceira etapa do sistema que é a
normalizacao, que consiste em enquadrar os valores dos atributos entre zero e um,

para normalizar os valores utilizou-se a seguinte formula:

vV — min

Input,, = { ;;onde v € Input}

maxr — min

Sendo v o valor a ser normalizado, min e max sao os valores de minimos e

maximos respectivamente encontrado no atributo.

Com a normalizacao os valores dos atributos estarao no intervalo continuo entre
0 e 1, porém estes ainda nao podem ser usados pela WiSARD, como visto no
capitulo tres a rede precisa receber os inputs em valores binarios, neste momento
a quarta etapa do processo transformard estes valores em binarios, podendo-se
converte-los utilizando a sua representagao na base binaria, todavia para avaliar
o que acontece quando transforma-se um numero decimal em binario no que diz
respeito a Distancia de Hamming, ja que estamos tratando de valores discretos,

analisaremos a Tabela 5.1.
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Decimal Binario Distancia de Hamming

00000000001
00000000010
00000000011
00000000100
00000000101
00000000110
00000000111
00000001000
00000001001

—_
—_

© 00 N O U = W N
N W = N O = NDW

Tabela 5.1: Conversao binéria pelo Método Mateméatico e Distancia de Hamming

para o valor 5 (com 10 bits)

No capitulo trés discutiu-se que as RNSPs e por sua vez a WiSARD, utilizam
os bits de cada valor em separado, transformando-os em endereco para formar
sua base de conhecimento gerando os padroes a serem reconhecidos por seus
discriminadores, assim observa-se nos valores exemplificados nesta tabela que
existe uma ligeira incoeréncia na Distancia de Hamming destes valores que afetard
as respostas obtida na rede, ao fazer a conversao de bindrio para decimal e
tomado por base o valor 5, mediu-se a distancia de todos os valores, note que
o valor 6 mais proximo do valor 5 do que o valor 1 ou mesmo o valor 7 nao
expressa esta proximidade aritmética na distancia de Hamming, por este tipo
de incoeréncia e pela importancia destes dados na eficiéencia da WiSARD, se faz

necessario utilizar métodos alternativos para converter valores decimais em binarios.

Outra forma de conversao é o Método do Termometro, neste utiliza-se uma
quantidade de bits para fazer a conversao, esta quantidade é muito importante e
denomina-se neste trabalho de Escala do Termometro e sera melhor detalhada
na se¢cao Janela de Entrada, por hora o mais importante a salientar aqui é que a
quantidade de bits escolhida deve poder alcancar os maiores valores do conjunto de
dados sem perda de dados por overflow, assim escolhido o tamanho em bits pode-se
converter os valores, para numeros decimais inteiros, cada acrecimo de valor em
1, um bit 0 serd alterado para 1, podendo ser feito da esquerda para direita ou
vice-versa, porém uma vez escolhida a forma de alteragdo a mesma deve ser mantida
sempre, visto o método podemos olhar a Tabela 5.2 e analisar as distancias de

Hamming, a Escala utilizada foi de 10 bits como no exemplo da Tabela 5.1:
Note que as Distancias de Hamming mantém coeréncia para todos os valores

no que diz respeito a distancia aritmética e diferenca bit a bit, por este motivo o

método de conversao de binario para decimal escolhido foi o Termometro, porém
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] Decimal \ Termometro \ Distancia de Hamming

1 00000000001 4
00000000011
00000000111
00000001111
00000011111
00000111111
00001111111
00011111111
00111111111

© 00 3O Ui W N
W = O N W

Tabela 5.2: Conversao binéria pelo Método do Termometro e Distancia de Hamming
para o valor 5 (com 10 bits)

este método funciona com valores inteiros, e os valores dos atributos no input estao
normalizados no intervalo entre 0 e 1, para valores Reais, apds escolher a Escala

do Termometro, faz-se a multiplicacao de cada valor do input por esta escala T":

Input, = v* T|v € Input,,

A quarta etapa do sistema finaliza entregando para a etapa final os valores que
neste trabalho chama-se enderecos, uma alusao ao enderecamento utilizado pela
RNSP para consolidar seus conhecimentos e padrdes dos discriminadores, neste
momento que a rede neural ird utilizar cada linha gerada pelas etapas anteriores
para treinar e testar seus discriminadores, as linhas sao compostas de um rétulo
que ¢é a classe a qual pertence a amostra do endereco na linha, e toda a amostra
com os dados tratados previamente nas etapas do sistema, a classe da amostra ¢é a
permissividade encontrada pelo TDR e posteriormente podera ser obtido o teor de

umidade do solo com este valor.

5.1 Janela de Entrada

Cada amostra do Data log que é composta com os dados do TDR e do Pluviometro
é tomada a cada cinco minutos, nomeou-se neste trabalho este periodo de coleta dos
dados de Janela de Entrada, podendo-se trabalhar com janelas de tamanhos varia-
dos compondo um histérico de eventos na prépria entrada da RNSP. A importéancia
do histérico de eventos se da pelo fato do estado atual do solo no que diz respeito a

umidade ser influenciado pela cadeia de eventos que ocorreu nos periodos anteriores.
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Existe ainda o fator de proximidade temporal do evento, quanto mais proximo
do estado da amostra que pretende treinar ou prever, mais importante sera,
reduzindo este peso com o distanciamento temporal. Compor o input da RNSP
variando o tamanho da janela de entrada foi importante para chegar aos resultados
neste trabalho. Quanto maior a janela de entrada, maior serda o input e, vere-

mos mais adiante, maior serd a quantidade de RAMs e o tamanho de cada uma delas.

5.2 Previsor de Umidade WiSARD

Foi apresentado a WiSARD no capitulo trés deste trabalho, mostrando sua prati-
cidade de treinamento e agilidade deste processo sendo feito uma unica iteragao
por amostra a ser treinada, por esta praticidade decidiu-se o uso desta RNSP
no presente trabalho e a partir deste momento apenas sera referenciado como
WiSARD. O Previsor de Umidade WiSARD é o sistema que envolve o processo
descrito no inicio deste capitulo, desde a captacao dos dados para treinamento do
sistema, até o procedimento de previsao, onde o Previsor receberd apenas dados
de Temperatura do solo e Indice Pluviométrico gerando um #nput com o tamanho
adequado da janela de entrada para prever qual umidade o solo apresenta sem a
necessidade de um equipamento sofisticado para detecta-la. Outra possibilidade é
utilizar dados de previsao do tempo para um determinado periodo completando a
lacuna do indice pluviométrico e sistematicamente ir prevendo a umidade futura do
solo com estes dados, porém, para este uso do previsor é necessario que as previsoes

do tempo sejam precisas.

5.3 Quantidade e Tamanho das RAMs

O capitulo quatro deste trabalho detalhou os atributos considerados importantes
para serem colocados na entrada da WiSARD: a Hora do Dia, o Periodo de Seca
e a Temperatura do Solo. Notou-se a diferente importancia de cada atributo para
a previsao e testes serao apresentados no capitulo seis para entender como chegar
em valores adequados utilizando o conceito de Escala de Termometro ja abordado

neste capitulo, esta escala tem impacto direto no tamanho do Input
E possivel calcular o tamanho de um input para adequar este comprimento e a

quantidade de RAMs e o tamanho de cada uma delas, para isso é possivel utilizar

a seguinte formula:
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Tjan
b= Z EJan;,(EHora; + ESeca; + ETempioem: + ETempsoem:)
i=1
Onde b é o tamanho do Input em bits, T'Jan é o tamanho da janela em amostras,
EJan; é a escala da iésima janela, onde a proximidade temporal da janela tera
maior escala em relagdo a histéricos mais antigos, EFHora; é a escala da Hora
do Dia em que a que a medicao ¢ foi tomada, FSeca; é o Periodo de Seca até o
momento desta medicao e ET'empioem: € ETempsoem; sao temperaturas da profun-

didade de dez centimetros e trinta centimetros respectivamente, tomadas na janela i.

Observado o tamanho do input é possivel calcular o tamanho e quantidade de
RAMs nos discriminadores, seja b o tamanho do input como visto na férmula anterior
e FR o espaco enderecavel da RAM e QR a quantidade de RAMs dentro de um

discriminador temos:

QR= -

ER
No capitulo trés deste trabalho mostrou como um enderecamento ¢ feito em cada
RAM de cada Discriminador, é possivel notar que estas RAMs se tornam esparsas
conforme as amostras sao apresentadas para o treinamento da WiSARD algumas
regioes tenderao a ser acessadas com maior frequéncia conforme similaridade das
amostras, é possivel perceber que quanto maior for o espaco de uma RAM, mais
dificil sera de um mesmo endereco ser acessado por uma outra amostra o que pode
tornar a rede especialista demais, o contrario também sera observado, uma RAM
muito pequena ird tornar a WiSARD generalista demais, buscar o equilibrio neste
ponto foi importante neste trabalho e uma grande quantidade de resultados sera

apresentado no capitulo seis para mostrar como chegou-se a um tamanho adequado.

5.4 Discriminadores

Como abordado anteriormente no capitulo trés deste trabalho, os discriminadores
sao estruturas da WiSARD que tera a capacidade de definir o quao uma amostra
¢ similar a uma classe previamente treinada por ele representada, este grau de
similaridade, que ja foi apresentado neste trabalho, serd comparado com todas as
respostas dos discriminadores da WiSARD e, como vimos antes, o melhor resultado

sera apresentado como resposta da previsao da rede.

Verificou a possibilidade de duas abordagens diferentes para criar os discrimina-
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dores neste trabalho, em principio a pesquisa se ateve a usar seis discriminadores
onde cada um tinha um quantificador linguistico e uma faixa de valores atribuida a
estes quantificadores, com a intensificacao dos testes e a dificuldade de calibrar as
faixas de umidade para cada tipo de solo experimentou-se a Divisao Dinamica das

Classes.

Estas classes serao as respostas dadas pela WiSARD informando qual o teor
de umidade do solo, esta resposta podera ser em faixas no caso da divisao em seis
classes ou um valor numeérico inteiro indicando o indice de permissividade do solo

como no caso da Divisao Dinamica.

5.4.1 Divisao em seis Classes

Esta forma de lidar com os discriminadores, requer um trabalho a parte no que diz
respeito a entender a dinamica hidrica do solo, exigindo um conhecimento técnico
prévio para calibrar as faixas dentro de cada quantificador linguistico, os muitos
tipos de solo alteram a forma de retengao dos liquidos assim um solo com teor de

umidade alto pode significar seco para outro tipo solo com o mesmo teor de umidade.

Os dados utilizados neste trabalho se limitam a um tipo de solo apenas com
duas coberturas diferentes, Pastagem e Mata, notou-se um teor de umidade menor
na parcela de solo com cobertura de mata, como visto no capitulo dois deste
trabalho isso deve-se principalmente ao efeito de Evapotranpiracao da Vegetacao
desta parcela[I6][I7], onde as arvores drenam uma grande quantidade da agua

precipitada no solo.

Faixas e Quantificadores Linguisticos

As seis classes tiveram quantificadores linguisticos atribuidos a elas, estes quanti-
ficadores ajudam a ter uma visao intuitiva da situagao do solo a respeito do teor
de umidade presente no mesmo e a estes quantificadores foram atribuidos faixas
do indice de Permissividade captado pelo TDR, porém estas faixas sao diferentes
para cada tipo de solo como abordado anteriormente, segue abaixo tabela com os

quantificadores e suas faixas dado o tipo de solo:
Exigi-se um trabalho técnico e exaustivo para calibrar estas faixas de valores

de permissividade e integrar essas informacoes de dados com o tipo exato de solo

monitorado, devido a dificuldade em chegar nestas faixas e ao conhecimento técnico
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] \ Pastagem \ Mata

Seco Menor que 11 Menor que 9
Muito Baixo | Maior ou igual a 11 e Menor que 18 | Maior ou igual a 9 e Menor que 14
Baixo Maior ou igual a 18 e Menor que 20 | Maior ou igual a 14 e Menor que 17
Médio Maior ou igual a 20 e Menor que 21 | Maior ou igual a 17 e Menor que 20
Alto Maior ou igual a 21 e Menor que 28 | Maior ou igual a 20 e Menor que 25

Saturado Maior que 25 Maior que 25

Tabela 5.3: Quantificadores Linguisticos e intervalos de permissividade.

para chegar em faixas adequadas, optou-se por criar uma forma dinamica que sera
abordada a seguir e foi esta abordagem a utilizada durante os testes e para os

resultados deste trabalho.

5.4.2 Divisao Dinamica das Classes

As classes criadas com faixas fixas tem um fator de dificuldade técnica para se
manter coerente dentro do tipo de cada solo existente, gerando um desgaste inicial
para calibrar o sistema, assim criou-se a Divisao Dinamica das Classes, que consiste
em atribuir as faixas nao pelo contetdo volumétrico de agua ou VWC, neste método
a WiSARD ira responder com o indice de Permissividade do solo medido pelo TDR
e seu teor de umidade em VWC poderd ser obtido em seguida com os calculos

adequados para o solo especifico.

Para chegar as classes os dados recebidos do TDR nao precisam ser tratados
de forma diferente ao que ja utilizado para as seis classes definidas anteriormente,
basta verificar os valores minimos e maximos de permissividade que o TDR indica
para o solo em cada profundidade desejada, e estes valores sao discretizados a
numeros inteiros indo do minimo ao maximo encontrado. Esta atribuicao é feita sem

intervencao manual, os minimos e méaximos sao atribuidos durante o treinamento

da WiSARD

Faixas e Permissividade

Como visto anteriormente ainda que as classes sao dinamicas de acordo com a
Permissividade encontrada na leitura do TDR, as mesmas precisam de uma faixa
para cada resposta possivel da WiSARD, os minimos e méximos de Permissividade
encontrados nos dados recebidos do TDR servirao para ajudar na atribuicao das
faixas, utilizando a regra de arredondamento matematico para este fim, assim um
valor de Permissividade 10,56 recebido do TDR serd da classe 11 por estar mais

proximo da classe 11 do que da classe 10.
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Para a zona de Pastagem os valores obtidos pelo TDR no periodo chuvoso foi
de 9 no minimo e 25 no maximo, porém este valor maximo de 25 de permissividade
é um valor abaixo do esperado, o solo nao chegou a ficar saturado em momento
algum no periodo em que os dados foram coletados, porém no momento que um
valor diferente for obtido nas medigoes o sistema podera gerar uma classe nova
automaticamente sem a necessidade de calibrar os valores se a rede for treinada com
um conjunto de dados que defina esta nova classe, caso contrario novos resultados
que forem recebidos pelo sistema e que ficarem fora de um limiar pré-definido de
acerto e confianca poderd ser cadastrado pelo sistema como uma faixa fora da
sua base de conhecimento recebendo como rétulo Méaximo + 1 ou Minimo —1,
necessitando assim de uma intervencao técnica para cadastro de novas classes.
Como os resultados obtidos pela rede sera dado em Permissividade ficara a cargo
do usuario o calculo do VWC para verificar o teor de umidade relativo ao solo

mensurado

5.5 Treinamento e Testes

Dado um conjunto de dados de entrada, o treinamento da WiSARD sera efetuado
utilizando cada amostra desse conjunto em separado. As amostras serao apresenta-
das uma a uma e apenas uma vez por treinamento, como abordado anteriormente,
nao existe a necessidade de iterar mais de uma vez cada entrada. Apdés o conjunto
de dados de entrada que foram escolhidos para o treinamento for todo apresentado
para o WiSARD a fase de treino da rede sera finalizada e podera ser realizada a

fase de Testes.

Na fase de testes, os resultados de cada previsao é guardado, sendo arma-
zenados os resultados dos discriminadores com maior similaridade e também o
segundo melhor resultado, esta abordagem é importante para avaliar os resul-
tados da rede como poderemos verificar no capitulo seis quando verificar-se as
métricas de analise dos resultados, mais precisamente a Métrica Confianca. Apds os

resultados dos testes serem exibidos poderemos averiguar os resultados da WiSARD.

5.6 Validacao Cruzada

Durante a fase de treinamento e testes da WiSARD abordados na secao anterior,

utilizou-se a técnica de Validacao Cruzada, certificando-se da capacidade de
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generalizacao da rede. O modelo k particoes foi o adotado, onde o conjunto de
amostras foram divididos em dez partes, utilizou-se nove partes para treinamento
e uma delas para testes obtendo a precisao de cada iteracao, apés o término do
treinamento outro em seguida é efetuado sendo desta vez a parte utilizada para
teste compord o conjunto de treinamento e uma das partes que ainda nao foi

utilizada para testes ficard separada para este fim.

O treinamento da WiSARD e os resultados de previsao sé serao avaliados
apos todo o processo que inclui o Validacao Cruzada for executado por completo.
Os resultados dos testes serao apresentados no proximo capitulo e levam em

consideracao cada iteracao realizada durante o treinamento da rede.
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Capitulo 6

Resultados

Sera exibido neste capitulo um grande conjunto de testes realizados para chegar ao
melhor balanceamento do conjunto de atributos ja abordados no capitulo quatro
deste trabalho. Foram selecionados os resultados dos testes realizados com os
dados da Mata e da Pastagem de apenas um dos quadrantes, ao todo sao quatro
quadrantes em cada regiao, sendo dois localizados no topo do terreno e outros dois
localizados em sua base. E possivel notar que os quadrantes na base apresentam

maior indice de umidade, estas diferencas nao afetam os resultados da obtidos pela
WiSARD.

6.1 Meétricas

Foram selecionadas algumas métricas para avaliar as previsoes obtidas pela
WiSARD neste trabalho, em principio decidiu-se por averiguar todos os acertos da
rede em relagao direta ao total de amostras no conjunto, utilizando a Acuracia,
(VP +VN)/A onde VP é o total de amostras preditas corretamente para a classe
que a mesma se enquadra, VN é o total de amostras preditas corretamente em nao
pertencer a classe e A é o total de amostras no conjunto de dados. A Acuracia pode
apresentar valores incorretos para conjuntos desbalanceados, esta sensibilidade pode
ser percebida utilizando outras métricas em conjunto como Revocacao, Precisao e

Especificidade.

A Revocagao, VP/(VP + FN), obtém uma taxa de acertos levando em
consideracao todas as amostras da classe que deveriam ser preditas pelo sistema,
FN é a quantidade de predicoes que a WiSARD erroneamente classificou como
negativa. Precisao leva em consideracao os resultados verdadeiramente positivos em
relacao a todos os resultados positivos obtidos pela rede, VP/(V P+ FP), onde F'P

sao os resultados preditos erroneamente pela Rede como verdadeiros. Na métrica
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Especificidade, o resultado obtido é a taxa de predigoes acertadamente negativas
em relagao ao total de predigbes que realmente seriam negativas, VN/(VN + FN),
mostrando a capacidade da WiSARD responder as amostras negativas onde

realmente sao negativas.

Além dessas métricas utilizou-se outras duas, Eficiencia e Confianga,
sendo a Eficiéncia a média aritmética da Revocacao e Especificidade,
(Revocacao + FEspecificidade)/2, na pratica a Revocagdo e a Especificidade
variam em dire¢oes opostas onde um classificador sensivel a positivos tende a gerar
muitos Falsos Positivos. Para a WiSARD, ou qualquer outro classificador, possuir
boa eficiéncia, a Revocacao e a Especificidade tendera a 100% em seus resultados,
esta medida ajudara a qualificar como positivo ou negativo os resultados aqui
obtidos para em seguida decidirmos quais dire¢oes tomar para ajustar os atributos
de entrada da WiSARD.

A Confianca é a avaliacao da certeza que a WiSARD tem de sua resposta para
uma previsao, diferente das outras métricas que tratam diretamente com resultados
da WiSARD divididos na Matriz de Confusao, esta métrica tem relagao direta com
as respostas da WiSARD e como chegou a predicao adotada, como mostrado no
capitulo trés, no momento em que a rede estiver prevendo, cada Discriminador
sera acionado, o que tiver o maior escore sera selecionado, porém, o segundo maior
escore sera guardado para efetuar o calculo da Confianga, (R1 — R2)/R1 onde R1 é
a melhor resposta e R2 a segunda melhor resposta [18], é possivel que este resultado
evidencie uma indecisao da WiSARD fazendo-nos tomar medidas para melhorar
a modelagem, ou mostrar o grau de certeza desta, seja para acertos ou erros
de fato, visto que a WiSARD pode apresentar um coeficiente de Confianca alto

mesmo realizando previsoes erradas como podemos observar no grafico da figura 6.1.
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Figura 6.1: Alto coeficiente de Confianga com Baixo acerto da Previsao

Os graficos dispostos para cada teste é dividido em A e B, para facilitar o
entendimento dos resultados evitando poluir a area de plotagem. No grafico A estao
dispostos as Proporcoes em amostras de cada classe na cor Preta, na cor Branca os
resultados da Revocacao, em vermelho a Precisao, em verde a Eficiéncia e por fim
em Azul a Especificidade. No grafico B a Proporgao, Revocacao e Eficiéncia sao
mais uma vez exibidos para facilitar o entendimento dos resultados de Confianca

em vermelho e Acurdcia em Azul.

6.2 Previsao com Classes Dinamicas

Verificou-se no capitulo cinco do presente trabalho que utilizar seis classes nome-
adas com quantificadores linguistico seria demasiado trabalhoso e pouco eficiente.
Decidiu-se utilizar apenas o método de Classes Dinamicas para a previsao da
Umidade no solo, deste modo foram feitos exaustivos teste averiguando resultados
utilizando as métricas citadas no inicio deste capitulo, foram feitos testes variando

a escala do termometro e variagoes no tamanho das RAMs.

As classes sao divididas em valores de Permissividade atingido pelo solo
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mensurado, podendo ser treinado uma nova classe no momento que for verificado a
necessidade. Os intervalos entre uma classe e outra é definido de forma matematica,
os valores de permissividade sao niimeros reais que serao discretizados para niimeros
inteiros gerando assim uma classe. Lembrando o exemplo utilizado no capitulo
anterior, uma medida tomada pelo TDR no valor de 10, 56 sera relativo a classe 11

por estar matematicamente mais préximo do valor de Permissividade 11.

6.3 Variacoes nas Escalas do Termometro

Como visto anteriormente no capitulo cinco, utilizou-se para a transformacao do
input em enderecos validos para a WiSARD o modelo de Termometro, e que esta
forma permite uma abordagem adequada para esta finalidade no que diz respeito
a distancia matematica entre um bit e outro no input. Uma quantidade de bits
é atribuida no momento da transformacao dos valores decimais em binarios que
chamamos de Escala. Podemos modificar esta escala dimensionando um atributo
dentro dos neuronios da rede, aumentando ou diminuindo sua importancia pro

resultado.

Para descobrir melhores resultados foram feitos testes e estudos na literatura
para obter a melhor distribuicao desta escala. Nas secoes a seguir serao exibidos
resultados priorizando cada um dos atributos diferentes que compoe uma janela de

dados que representa o input.

6.3.1 Priorizando Hora do Dia

Quando ocorre um evento de precipitagao no ambiente, a agua percorre seu caminho
infiltrando no solo reduzindo a temperatura deste, segundo [14] esta mudanca de
temperatura pode ser utilizada para inferir a umidade do solo com alguma margem
de erro tolerdavel. Observou-se nos estudos do Data set de Itaborai que durante os
periodos noturnos a temperatura do solo costumava a equiparar-se a temperatura
diurna durante uma precipitacao, gerando dubiedade nestas ocorréncias o que

poderia confundir a WiSARD durante o seu treinamento.

Verificou-se a necessidade de integrar ao input o horario exato da amostra, esta
medida foi importante para tratar a ambiguidade das temperaturas noturnas e
diurnas em periodos chuvosos. Outra importancia da hora do dia para a previsao

da umidade pela WiSARD ¢é mostrada em [I6][17], onde evidencia que o aumento
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da Evapotranspiragao pelo nivel de incidéncia da radiagao solar na vegetagao,
reduzindo a umidade do solo, porém este atributo sozinho nao torna a WiSARD

capaz de prever a umidade como podemos observar nos gréficos 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5

[ Revocacao HEE Proporcao [ Precisao [ Eficiencia M Especific

1 0Neurcnnios com 64 bits e Janela de 360 Minutos na Localidade 5

Percentual

I I
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Classes (Permissividade)

Figura 6.2: Hora do Dia: Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem A
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Figura 6.3: Hora do Dia: Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem B
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Figura 6.4: Hora do Dia: Quadrante Superior Esquerdo na Mata A
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Figura 6.5: Hora do Dia: Quadrante Superior Esquerdo na Mata B

6.3.2 Priorizando Temperatura

Como visto no capitulo cinco, a temperatura mostrou-se um atributo importante
desde o inicio dos estudos para a determinar a umidade no solo. A agua que se aloja
nos microporos e nos macropépos apds os eventos de precipitagao, evaporam-se com
as altas da temperatura, em um solo com pouca cobertura ocorrera naturalmente
com os raios solares incidindo diretamente no chao. Em solos cobertos com Mata,
existe ainda o aumento da temperatura do solo porém nao tao acentuado como
vistos no grafico 5.5, porém ainda ocorre a diminuicao da umidade em decorréncia
da Evapotranspiragao, a prépria vegetacao se encarrega de absorver a umidade
do solo para seus processos fotossintéticos[16][17]. Alguns experimentos realizados
com a finalidade de entender a correlagao da temperatura com a umidade mostrou
resultados coerentes no que diz respeito a previsao desta. Os resultados a seguir
referem-se aos testes que priorizam o atributo Temperatura aumentando sua Escala
e tornando-o 90% do input para o treinamento e teste da WiSARD, ficando os

outros 10% divididos entre os outros atributos.
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Figura 6.6: Temperatura: Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem A
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Figura 6.7: Temperatura: Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem B
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Figura 6.8: Temperatura: Quadrante Superior Esquerdo na Mata A
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Figura 6.9: Temperatura: Quadrante Superior Esquerdo na Mata B
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6.3.3 Priorizando Periodo de Seca

Priorizou-se este atributo durante alguns experimentos, o que tornou a previsao
bastante eficiente, visto anteriormente no capitulo cinco sua importancia, nestes
resultados ficaram evidentes que a resposta da WiSARD pode ter um incremento de
preditividade com o Periodo de Seca. Nos graficos a seguir, a Escala deste atributo
foi dimensionada para 90% como nos testes anteriores, e os resultados foram os

seguintes:
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Figura 6.10: Periodo de Seca: Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem A
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Figura 6.11: Periodo de Seca: Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem B
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Figura 6.12: Periodo de Seca: Quadrante Superior Esquerdo na Mata A
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Figura 6.13: Periodo de Seca: Quadrante Superior Esquerdo na Mata B

6.3.4 Balanceando Dados de Entrada

Seguindo os resultados dos testes priorizando cada um dos atributos do input da
WiSARD, e todo o estudo realizado durante o desenvolvimento deste trabalho,
buscamos balancear os Dados de Entrada, verificando os resultados notou-se
uma ordem de correlacao dos atributos, a Temperatura responde pelos melhores
resultados recebendo assim a maior Escala, logo depois o Periodo de Seca que
também responde por resultados melhores que o atributo Hora do Dia que tem a

menor Escala dentre os atributos.

As previsdes de umidade mostradas nos resultados sao todas referentes ao
sensores localizados a trinta centimetros da superficie do solo, com isso outro
atributo importante é a profundidade em que é medida a Temperatura, Periodo
de Seca e Hora do Dia, estes trés atributos tem duas medidas cada, uma para
dez centimetros e outra para trinta centimetros, porém com escalas ligeiramente
diferentes, os atributos mais proximos da superficie possuem 80% de sua dimensao

em relacao aos atributos da profundidade que pretende-se prever a umidade.

Existem outros atributos ainda que indiretos que foram contextualizados no

47



capitulo cinco, o tamanho da Janela, por exemplo, possui uma escala alternativa,
este atributo se trata do histérico do solo que comporda o input da WiSARD.
Notou-se a importancia deste atributo, existe uma correlagao direta com os eventos
anteriores em relagao a umidade do solo, esta correlagao diminui com a evolucao
do tempo, e para evidenciar isto existe ainda uma escala dando maior importancia
a eventos proximos ao periodo em que deseja-se obter a previsao da umidade.
Esta escala varia com o tamanho da janela, reduzindo a importancia de histéricos

antigos de forma gradativa.

6.3.5 Descarte de Atributos

Alguns atributos do TDR foram destacados, ou nao se aplicavam, voltagem da
bateria dos sensores, VW C ou Volumetric Water Content que é o valor da umidade
do solo, nao usamos este valor nem para o treinamento e teste supervisionado ja
que se trata de um resultado do volume de dgua inferido a partir da calibragao
dos resultados de Permissividade recebidos pelos sensores do TDR, estes valores
sao muito sensiveis aos diferentes tipos de solos, desta forma utilizou-se apenas
os valores de Permissividade, assim a WiSARD prevé apenas este valor e a partir
deste podera ser adquirido o VIW(C' para o solo estudado, retirando a necessidade

de calibrar e remodelar a WiSARD inteira ao examinar outro tipo de solo.

6.4 Variagoes no Tamanho das RAMs

Durante o capitulo cinco discutiu-se sobre o tamanho das RAMs e como isso influ-
encia nos resultados da WiSARD, com maiores RAMs obtém-se maior espaco para
enderecar o que pode especializar a rede do contrario teremos um poder maior de
generalizacao. Os estudos realizados no Data Set utilizado neste trabalho, notou-se
que pequenas variagoes de temperatura durante o dia pode ter grande influencia na
umidade do solo, isso combinado ao periodo de seca e o tamanho da janela com o
histérico dos eventos anteriores evidenciam que mudancas aparentemente pequenas
podem mudar o indice de permissividade do solo. Analisando este comportamento
nos dados e com um grande nimero de classes que podem compor a WiSARD,
decidiu-se por testar diferentes tamanhos de RAMs e decidir qual o espago de

enderecamento mais adequado.

Foram testados quatro tamanhos de RAMs: 16, 32, 48 e 64 bits. Os resultados

foram separados em subse¢oes para cada tamanho testado para melhor organizagao
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dos mesmos. Todos os testes foram feitos com Janela de Entrada com o tamanho de
seis horas, na préxima secao sera apresentado os resultados para diferentes janelas.
Como informado no inicio deste capitulo, serd apresentado apenas resultados de
quatro quadrantes, dois na parte superior dos terrenos localizados na mata e
na pastagem, um de cada tipo de terreno, e outros dois na parte inferior destes
terrenos, a escolha destes quadrantes se devem ao fato de abrangerem classes
diferentes mesmo fazendo parte de terrenos com a mesma composicao e tipo de
vegetacao, o que muda é apenas a localizacao, topo do talude ou base do mesmo,

mostrando assim a capacidade de previsao do sistema.

Decidiu-se por mostrar os resultados nos graficos para cada classe em separado
ao invés de mostrar o resultado total da rede com as médias dos resultados, para
melhor avaliar a precisao da WiSARD em relagao a cada classe, como os dados que
foram utilizados neste trabalho sao dados resultados de medicoes em um ambiente
natural, existe um desbalanceamento natural das classes, algumas destas classes
chegam a representar menos 0,01% dos total de amostras, é importante ter certeza
de que todas as classes sao contempladas com resultados dentro do que esperavamos

em suas previsoes.

6.4.1 RAMs com 16 bits

Aqui serao apresentados os resultados para tamanhos de RAMs com 16 bits, além
destes resultados seguira uma pequena tabela com informagoes gerais para estes tes-
tes e apés a apresentagao de todos os graficos um pequeno resumo para entendimento

dos mesmo.

Mata Pastagem
Tempo de Treinamento 866 Segundos | 793 Segundos
Média Percentual de Revocacao 92,43% 92,39%
Desvio Padrao 0,37% 0, 4%

Tabela 6.1: Resultados para RAMs com 16 Bits
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Figura 6.14: Gréfico A Quadrante Superior Esquerdo na Mata (RAM de 16 Bits)
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Figura 6.15: Gréfico B do Quadrante Superior Esquerdo na Mata (RAM de 16 Bits)
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Figura 6.16: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (RAM de 16 Bits)
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Figura 6.17: Grafico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (RAM de 16 Bits)

51



[ Revocacao HEE Proporcao [ Precisao [ Eficiencia M Especific

1 0Neurcmios com 16 bits e Janela de 360 Minutos na Localidade 5

os| ] i

Percentual

0.0

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Classes (Permissividade)

Figura 6.18: Gréfico A Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (RAM de 16
Bits)
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Figura 6.19: Gréafico B do Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (RAM de 16
Bits)
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Figura 6.20: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (RAM de 16 Bits)
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Figura 6.21: Gréfico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (RAM de 16
Bits)

Resumo

Os resultados dos testes mostram que apesar de a média dos acertos da WiSARD
serem elevados chegando a 92% e Desvio Padrao desta média de 0,37%, estes estao
longe de serem bons resultados, claramente foram influenciados pelos resultados
das classes mais presentes no data set. Pode-se notar os resultados das classes
12 e 13 na Mata, sao bem inferiores aos outros e podemos considerar nao satis-
fatérios para a finalidade que desejamos que é Prever a Umidade do solo dado

um evento de chuva, estes resultados mostram que a rede esta generalizando demais.

Podemos notar também que em algumas métricas os resultados pareceram
aceitveis, como no caso da Precisao e Especificidade das classes 12 e 13 na
Mata, estas métricas sao suscetiveis a conjuntos desbalanceados de dados, que
¢ exatamente o caso em questao. Em Ambos os resultados, Precisao e Especi-
ficidade, pode-se notar que bastando algumas poucas boas respostas acertadas
da rede para Verdadeiros Positivos com poucos Falsos Positivos ou Verdadeiros
Negativos com poucos Falsos Negativos obteve-se resultados aparentemente aceit-

veis, porm se usarmos somente estas métricas teremos resultados faliveis de previsao.
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6.4.2 RAMs com 32 bits

Abaixo serao exibidos resultados para RAMs com tamanho de 32 bits, resultados
estes que serao discutidos mais adiante. Pode-se notar na tabela abaixo, que os
resultados com esta configuracao tem um grande aumento na taxa de acertos das
previsoes, a redugao no tempo de treinamento é esperada, como o comprimento do
input se mantém o mesmo a quantidade de RAMs por discriminador ird reduzir
com o aumento do comprimento de cada RAM, como visto no capitulo cinco na

formula QR = %, com isto existirda um ntimero bem menor de iteracoes durante o
treinamento da WiSARD.

Mata Pastagem
Tempo de Treinamento 516 Segundos | 539 Segundos
Média Percentual de Revocacao 97,55% 97,51%
Desvio Padrao 0,21% 0,32%

Tabela 6.2: Resultados para RAMs com 32 Bits
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Figura 6.22: Grafico A Quadrante Superior Esquerdo na Mata (RAM de 32 Bits)
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Figura 6.23: Gréfico B do Quadrante Superior Esquerdo na Mata (RAM de 32 Bits)
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Figura 6.24: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (RAM de 32 Bits)
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Figura 6.25: Grafico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (RAM de 32 Bits)

28



[ Revocacao HEE Proporcao [ Precisao [ Eficiencia M Especific

1 0Neurcmios com 32 bits e Janela de 360 Minutos na Localidade 5

os| ] i

Percentual

0.0

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Classes (Permissividade)

Figura 6.26: Gréfico A Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (RAM de 32
Bits)
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Figura 6.27: Gréafico B do Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (RAM de 32
Bits)
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Figura 6.28: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (RAM de 32 Bits)
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Figura 6.29: Gréafico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (RAM de 32
Bits)

Resumo

Os resultados para RAMs de 32 bits, mostram um grande aumento nos acertos das
previsoes como ja mencionado antes, porém o ganho mais evidente é observado
nos resultados de por classe, onde classes menos presentes no data set tiveram
percentuais elevados acima de 50% de Revocacao consequentemente elevando a
Eficiéncia para estas classes, ainda nao é um resultado satisfatorio, no entanto

mostra um caminho para possiveis melhoras nos resultados.

6.4.3 RAMSs com 48 bits

Podemos observar na tabela que os resultados para 48 bits também obtiveram
incremento em seus resultados, o tempo de treinamento novamente apresenta uma
grande queda, porém, este tempo pode ser consideravelmente menor se o sistema
for executado em hardware mais robusto. Seguindo o mesmo formato das subsegoes

anteriores, serd exibido aqui a tabela e os grafico para entao discutir os resultados.
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Mata Pastagem
Tempo de Treinamento 477 Segundos | 483 Segundos
Média Percentual de Revocagao 98,49% 98, 48%
Desvio Padrao 0,17% 0,19%

Tabela 6.3: Resultados para RAMs com 48 Bits
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Figura 6.30: Grafico A Quadrante Superior Esquerdo na Mata (RAM de 48 Bits)
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Figura 6.31: Gréfico B do Quadrante Superior Esquerdo na Mata (RAM de 48 Bits)

(] Revocacac M Proporcao [ Precisao [ Eficiencia M Especific

1 ONeuronios com 48 bits e Janela de 360 Minutos na Localidade 7
- T T T T T T T

Percentual

0.2F i I i

0.0

/. - - - |- -
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Classes (Permissividade)

Figura 6.32: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (RAM de 48 Bits)
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Figura 6.33: Grafico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (RAM de 48 Bits)
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Figura 6.34: Gréfico A Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (RAM de 48
Bits)
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Figura 6.35: Gréafico B do Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (RAM de 48
Bits)
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Figura 6.36: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (RAM de 48 Bits)
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Figura 6.37: Gréafico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (RAM de 48
Bits)

Resumo

Os resultados ilustrados pelos graficos para o terreno com cobertura de Pastagem
sao condizentes ao que buscou-se nestre trabalho em todas as métricas utilizadas,
exibindo resultados acima de 90% inclusive para classes com baixas propor¢oes no
conjunto. Ja os graficos da Mata ilustram que ainda tem margem para melhores
resultados, as classes que representam maior umidade no solo em geral tem
otimos resultados mesmo para classes menos presentes no conjunto de dados de
treinamento e teste, porém as classes que representam um solo mais seco em geral
tem resultados nao condizentes como o caso da classe 12 que atinge pouco menos

de 60% de acerto em suas previsoes.

6.4.4 RAMSs com 64 bits

Apesar dos resultados obtidos com as RAMs de 48 bits parecerem dentro do
esperado, foram feitos testes com RAMs de 64 bits, os testes como pode-se observar
os resultados abaixo tiveram resultados aceitdaveis para este trablho, os incrementos

nos resultados foram menores e seguindo uma tendéncia. O tempo de treinamento
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ficou abaixo também como era esperado, com hardware melhor é possivel reduzir
ainda mais este tempo podendo ficar abaixo dos cinco minutos, o tempo de uma
janela de dados, assim se existir a necessidade de de treinar novamente a rede, po-

dera ser feito no intervalo entre uma medida e outra dos termometros e pluviometros.

Abaixo seguem a tabela com os resultados gerais para este teste, os gréaficos e

logo em seguida o resumo final para esta secao.

Mata Pastagem
Tempo de Treinamento 426 Segundos | 443 Segundos
Média Percentual de Revocacao 98, 84% 98, 95%
Desvio Padrao 0,14% 0,18%

Tabela 6.4: Resultados para RAMs com 64 Bits
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Figura 6.38: Grafico A Quadrante Superior Esquerdo na Mata (RAM de 64 Bits)
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Figura 6.39: Gréfico B do Quadrante Superior Esquerdo na Mata (RAM de 64 Bits)
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Figura 6.40: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (RAM de 64 Bits)
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Figura 6.41: Grafico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (RAM de 64 Bits)
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Figura 6.42: Gréfico A Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (RAM de 64
Bits)
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Figura 6.43: Gréfico B do Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (RAM de 64
Bits)
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Figura 6.44: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (RAM de 64 Bits)
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Figura 6.45: Gréfico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (RAM de 64
Bits)

Resumo

Nos resultados é possivel notar uma melhora menor que em resultados anteriores,
dessa forma ficou decidido que nao havia mais necessidade para testes envolvendo
RAMs com outros tamanhos em bits. Os resultados para Pastagem foram todos
condizentes com o que buscamos, sendo possivel notar que em todas as métricas
obteve-se acima de 95%. Nos teste para dados da Mata, na classe 12 ainda obteve-se
melhor resultado que os anteriores, pode-se considerar estes mesmo estando pouco
acima dos 80%, esta classe possui quantidades tao baixas no conjunto de dados que

chegar a um resultado como este ¢ um avanco importante.

6.5 Variacoes no Tamanho das Janelas

Na secao anterior os testes abordaram a variagao no tamanho das RAMs, chegando
a uma conclusao dado os resultados destes teste que, para a WiSARD nao gene-
ralizar os resultados de suas previsoes a melhor solucao é aumentar o tamanho no
espago de enderegamento de uma tnica RAM, assim chegou-se ao resultado de 64

bits como coerentes ao que buscamos. Agora é preciso averiguar o melhor tamanho
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de uma janela de dados, para isso realizou-se um conjunto de testes avaliando

quatro possiveis janelas.

Os testes que se seguirao nesta secao utilizaram parte dos resultados dos testes
anteriores, usando apenas RAMs com tamanho de 64 bits, serao apresentados
graficos com resultados para janelas de cinco minutos, janelas de trinta minutos, de
duas horas e finalmente de seis horas. A escolha das janelas nao foram aleatorias,
decidiu-se utilizar a janela minima de cinco minutos como teste de controle e para
entender de fato a importancia de histéricos maiores, estes tem resultados melhores
ou no minimo iguais. Decidiu-se utilizar janelas de trinta minutos para contemplar
a literatura da area da Geotécnica, como pode ser observado no capitulo quatro
deste trabalho, todos os primeiros testes foram utilizado esta janela observando o

Padrao 130, intensidade de chuva em 30 minutos.[§]

Para os testes em janelas de duas e seis horas, a decisao ficou a cargo do tempo
que leva para a agua infiltrar e mudar a condi¢ao do solo, como é possivel observar
em [7][19], em alguns tipos de solos é possivel que leve horas para a dgua atingir
niveis mais profundos no solo por conta deste tipo de solo possuir escoamento
lateral, em outros casos o escoamento é vertical fazendo com que a agua consiga
atingir estes niveis mais rapidamente. Para o tipo de solo e cobertura de vegetagao
que este trabalho teve acesso, considerou-se estas janelas maximas adequada, porém
¢ notério que diferentes tipos de solo podem obter resultados melhores com janelas

maiores ou até mesmo intermediarias a estas produzidas nos testes.

6.5.1 Janela de Cinco Minutos

Sera tratado aqui um conjunto de testes de controle para averiguar o crescimento
em eficiéncia das previsoes realizadas pelo sistema, janelas de cinco minutos foram
utilizadas nestes testes, com RAMSs de 64 bits, ainda sao exibidos teste dos mesmos
quatro quadrantes dos testes anteriores, Superior Esquerdo e Inferior Esquerdo
na Mata e Superior Esquerdo e Inferior Esquerdo na Pastagem. O Formato de
apresentacao dos resultados é o mesmo das se¢oes anteriores, uma Tabela mostrando
os resultados de Tempo de Treinamento, Média de Revocacao e Desvio Padrao
desta média, logo em seguida todos os graficos dos testes para sé entao discutir os

resultados em um resumo.
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Mata Pastagem
Tempo de Treinamento 213 Segundos | 209 Segundos
Média Percentual de Revocacao 88, 24% 86, 56%
Desvio Padrao 0,64% 0,56%

Tabela 6.5: Resultados para Janelas de Cinco Minutos

(] Revocacac M Proporcao [ Precisao [ Eficiencia M Especific

10 Neuronios com 64 bits e Janela de 5 Minutos na Localidade 5
- T T T T T T T T T

Percentual

I ———— ] | | .

P E—— M POE L .

0.0 L L L
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Classes (Permissividade)

Figura 6.46: Gréfico A Quadrante Superior Esquerdo na Mata (Janela 5 Minutos)
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Figura 6.47: Grafico B do Quadrante Superior Esquerdo na Mata (Janela 5 Minutos)
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Figura 6.48: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (Janela 5 Minutos)

79



[ Revocacao HEE Proporcao I Confianca [ Eficiencia I Acuracia

10 Neuronios com 64 bits e Janela de 5 Minutos na Localidade 7
- T T T T T T T T T Il BN BN N el 1

0.6

Percentual

0.0

L [ TR S S
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Classes (Permissividade)

Figura 6.49: Gréfico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (Janela 5 Minutos)
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Figura 6.50: Grafico A Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (Janela 5 Minu-
tos)
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Figura 6.51: Grafico B do Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (Janela 5
Minutos)
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Figura 6.52: Gréfico A Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (Janela 5 Minutos)
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Figura 6.53: Grafico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (Janela 5
Minutos)

Resumo

Neste teste ja era esperado resultados baixos em relacao aos melhores resultados
obtidos anteriormente, foi ilustrado como teste de controle para maior percepgao
de como evoluiem as respostas da WiSARD de acordo com o aumento das janelas.
E possivel observar que mesmo estes resultados podem ser considerados aceitaveis,
com altos indices atingidos na marioria das métricas utilizadas, principalmente nos
dados referentes a Pastagem, mesmo em classes menos presentes como o caso da
classe 10 que atingiu mais de 70% de Revocacdo, evidenciando a importancia de

encontrar um tamanho adequado para as RAMs dos discriminadores WiSARD.

No caso dos testes para o terreno coberto por Mata, os resultados mostram
ainda uma grande necessidade de melhora, os vetores que influenciam na umidade,
tais quais escoamento e evapotranspiracao, tem influencia muito maior neste tipo
de terreno, gerando a necessidade de aumentar as janelas para a WiSARD ter
maior diferenciacao das classes, principalmente as classes mais secas, este terreno
tende a perder umidade muito rapidamente o que pode gerar muita ambiguidade

dos atributos criando resultados de previsao incorretos.
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6.5.2 Janela de Trinta Minutos

Abaixo resultados dos testes realizados com Janela de Trinta Minutos, satisfazendo
o Padrao 130 que ¢ o calculo feito para intensidade de chuva nos ultimos 30 minutos,
este tipo de calculo ajuda a entender qual a taxa de erosividade da chuva, para o
impacto na umidade do solo é importante entender que um valor alto deste indice
[30 fard com que a dgua precipitada nao infiltre no solo, apenas escoe o que ja foi
discutido no capitulo quatro deste trabalho ao falar do Padrao 130. Realizar testes
utilizando esta janela tem importancia direta para este trabalho mesmo sendo o
Padrao 30 mais utilizado para taxas de erosividade de precipitacoes. E importante
notar também que este conhecimento sera passado para rede através do indice

pluviométrico de forma indireta no atributo Periodo de Seca como ja mencionado

anteriormente. [§]

Mata Pastagem
Tempo de Treinamento 244 Segundos | 246 Segundos
Média Percentual de Revocacao 92,60% 92, 53%
Desvio Padrao 0,43% 0, 42%

Tabela 6.6: Resultados para Janelas de Trinta Minutos

[ Revocacao HEE Proporcao [ Precisao [ Eficiencia M Especific

1.0

o6l i

Percentual

0.2 i

0

L

Classes (Permissividade)

Figura 6.54: Grafico A Quadrante Superior Esquerdo na Mata (Janela 30 Minutos)
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Figura 6.55: Grafico B do Quadrante Superior Esquerdo na Mata (Janela 30 Minu-
tos)
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Figura 6.56: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (Janela 30 Minutos)
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Figura 6.57: Grafico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (Janela 30 Minutos)
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Figura 6.58: Grafico A Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (Janela 30 Mi-

nutos)
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Figura 6.59: Gréfico B do Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (Janela 30
Minutos)
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Figura 6.60: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (Janela 30 Minu-
tos)
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Figura 6.61: Gréfico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (Janela 30
Minutos)

Resumo

Os resultados para os testes com os dados do terreno com cobertura de Pastagem
ja mostram resultados dentro do esperado, classes pouco presentes com alto indice
de Revocacao e Eficiencia, resultado geral acima em média acima dos 90%, baixos
valores de Desvio padrao desta média por volta de 0,4%, é possivel notar que o
tempo de treinamento aumenta com o tamanho da janela, isso é natural visto que
estes valores aumentam diretamente o tamanho do input o que tem impacto direto
na quantidade de RAMs ja que o tamnho delas estao fixados em 64 bits, ja vimos
antes que maior quantidade de RAMs por discriminadores aumentam a quantidade
de iteragoes quando ocorre o treinamento da WiSARD, logo este aumento gradual

do tempo de treinamento é compreensivo.
No caso dos resultados para Mata, pode-se notar que sao resultados aquém

do esperado, sendo possivel melhorar outros testes foram realizados para atingir

melhores niveis também para os esta cobertura de terreno.

91



6.5.3 Janela de Duas Horas

Notou-se durante estudo e alguns experimentos de ensaios de laboratério [3], que
os solos monitorados tem baixa taxa de infiltracao, chegando a levar de 2 a 6
horas para alcangar os sensores do TDR localizados a trinta centimetros.
a percepcao deste comportamento, ficou clara a importancia em realizar testes

com janelas de tempo que abrangesse estes periodos, nesta subse¢ao serao exibidos

testes realizados com Janelas de Duas Horas.

Mata Pastagem
Tempo de Treinamento 269 Segundos | 267 Segundos
Média Percentual de Revocacao 96, 71% 96, 74%
Desvio Padrao 0,25% 0, 34%

Tabela 6.7: Resultados para Janelas de Duas Horas

] Revocacao [ Proporcao [ Precisao
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Figura 6.62: Grafico A Quadrante Superior Esquerdo na Mata (Janela 2 Horas)
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Figura 6.63: Gréfico B do Quadrante Superior Esquerdo na Mata (Janela 2 Horas)
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Figura 6.64: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (Janela 2 Horas)
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Figura 6.65: Grafico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Mata (Janela 2 Horas)
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Figura 6.66: Gréfico A Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (Janela 2 Horas)
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Figura 6.67: Grafico B do Quadrante Superior Esquerdo na Pastagem (Janela 2
Horas)
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Figura 6.68: Grafico A Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (Janela 2 Horas)
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Figura 6.69: Grafico B do Quadrante Inferior Esquerdo na Pastagem (Janela 2

Horas)

Resumo

Entre os conjuntos de dados, Pastagem e Mata, os resultados para Janelas de
Duas Horas para Pastagem como de costume tendem a ser melhores. Ambos os
resultados atingiram o que se esperava para este trabalho, resultados com indices
acima de 90%. Estes resultados fazem parte dos tltimos testes, ja que os resultados

para Seis Horas ja foram exibidos anteriormente nas variagoes de tamanho de RAMs.

Note, ainda que os resultados da Mata sao considerados razoveis e dentro do
que se espera, classes com menor proporcao no conjunto de dados ainda apresentam
resultados abaixo do ideal, outro bom indicio que é possivel melhorar incremen-
tar ainda mais os resultados dos testes, comparando os resultados das Janelas
de Duas Horas e de Seis Horas, mesmo este ultimo levando em média 60% mais

tempo para treinar é mais compativel com os resultados almejados por este trabalho.
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Capitulo 7
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Como visto nos capitulos anteriores, este trabalho teve por finalidade a criagao de
um sistema de predicao de umidade do solo, que possa ser utilizado em qualquer
ambiente, em qualquer tipo de solo com qualquer cobertura. Vimos que o sistema
se torna viavel bastando ter um conjunto inicial de informacoes para uso no
treinamento da rede WiSARD, descartando assim o uso de equipamentos caros

para manter o monitoramento.

Os resultados da WiSARD, seguindo métricas adotadas para avalid-los tiveram
resultados dentro do esperado, com indice de acerto geral préximo de 99% e desvio
padrao destes acertos abaixo de 0,2%. Notou-se também a facilidade de calibrar
a rede no que diz respeito ao indice de permissividade e classes da rede, visto que
estes resultados sao obtidos pelo sensor que fara o monitoramento inicial para
transmitir estas informagoes a WiSARD, os resultados podem ser utilizados sem
recalibrar todo o sistema devido a troca de ambiente, ficando o trabalho de calibrar
o resultado em permissividade para VWC delegado a um geotécnico que tera todo

ferramental necessario para esta funcao.

Ficou evidente nos testes que a Temperatura tem correlagao direta com a
umidade do solo, em condigoes normais, que o Periodo de Seca gera um incremento
consideravel na melhoria da previsao assim como janelas de entradas maiores,
pelo fato do atributo Periodo de Seca expressar melhor a intensidade do indice
pluviométrico, intensidade esta que pode determinar que a agua precipitada estd de
fato infiltrando no solo aumentando assim sua umidade ou simplesmente escoando
diminuindo o efeito de um evento de chuva. E possivel entender o contrario deste
efeito, uma evento de chuva que dure o dia inteiro terd um impacto maior na
umidade mesmo tendo este evento um volume menor de agua do que um evento de

chuva que dura apenas dez minutos.
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7.1 Trabalhos Futuros

Durante o trabalho notou-se a possibilidade de melhorias do sistema coletando
maior quantidade de atributos, utilizando o sistema para prever erosao, ou até
mesmo prever Deslizamentos em Encostas. O trabalho mostrou grande potencial
aberto para grande variedade de finalidades possiveis, pelo fato de ter um indice
de acerto tao elevado é possivel gerar outros sistemas confidveis a partir deste
trabalho.

7.1.1 Sistema de Predicao de Deslizamentos em Encostas

Antes do sistema se tornar um Previsor de Umidade, intencionou-se criar um
Sistema de Predicao de Deslizamentos. Um sistema de utilidade publica que pode
ajudar a salvar vidas monitorando encostas e acionando alarmes quando houver
o risco iminente de deslizamento dado um indice pluviométrico previsto pela
meteorologia. Viu-se a necessidade de dados em que estes eventos de deslizamentos
ocorrem com dados de indices pluviométricos atrelados a eles. E possivel utilizar
dados coletados em laboratério para este fim, ou mesmo dados naturais obtidos em
localidades de grande incidéncia destes eventos como Angra dos Reis e Friburgo
no Rio de Janeiro. Como trabalho futuro e até mesmo extensao deste trabalho
¢ possivel criar um sistema para esta finalidade inclusive utilizando todo este
trabalho aqui apresentado. Prever a umidade do solo é um passo importante para
prever deslizamentos, é preciso prever a umidade em véarios niveis do solo e nao
somente nas camadas superficiais, o que nao ¢ feito neste trabalho, porém bastando
obter resultados de outras profundidades é possivel ter resultados similares aos

apresentados neste trabalho.

7.1.2 Previsao de Erosao

Outro objetivo deste trabalho foi tentar prever a erosao gerada por um evento
de chuva, resultados deste tipo de previsao poderda ajudar em varios partes da
Geotécnica e Agronomia [20], analisar o desgaste do solo, perda de massa e
superficie. Para este tipo de previsao se faz necessario um conjunto de dados
adequado, onde eventos de chuva ocasione diferentes tipos de erosao para que
possa ser gerado classes realmente diferentes umas das outras, o que nao ocorreu
nos dados de Itaborai, estes dados, apesar de ter eventos de chuva com grande
indice pluviométrico, nao gerou erosao suficiente nos eventos para diferenciacao

dos resultados. Do contrario seria possivel prever quantidade de massa erodida e
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inclusive percentuais de material em relagao a composicao do solo monitorado.

7.1.3 Inclusao de Novos Atributos

Durante o trabalho verificou-se a possibilidade de inclusao de novos atributos os
quais poderiam melhor ainda mais os resultados da rede e inclusive poderiam ser
utilizados para os outros sistemas propostos para trabalhos futuros como o caso do

Sistema de Predicao de Deslizamentos.

e Temperatura da Chuva:
Verificou-se durante o trabalho a correlagao entre a temperatura do solo e sua
umidade, existe ainda a possibilidade de instalar em pluviometros termometros
para armazenar também dados da temperatura da chuva, a temperatura do
solo certamente vai cair mais com chuvas mais geladas o que nao esta direta-
mente ligado com um volume maior de agua no solo, Este novo atributo pode

refinar ainda mais os resultados da WiSARD.

e Insolacao na area sensoriada:
Quando foram avaliados os dados do data log, em dias em que ocorrem eventos
de precipitacao, notou-se uma elevacao da temperatura do solo menos acen-
tuada, o que sugere periodo nublado. Poder quantificar o nivel de radiagao
solar recebida na area sensoriada ajudaria a entender ainda mais a correlacao
entre Temperatura e Umidade e pode gerar um incremento consideravel nos

resultados da previsao.
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