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RAINFALL EROSIVITY PREDICTION INPOLAND ON THE BASIS OF MONTHLY
PRECIPITATION TOTALS

Rainfall erosivity and its estimation are the key issues in proper modeling and determination of the
degree of potential and real hazard for land in process of soil erosion by water. Proposed by Wischmeier and
Smith rainfall erosivity R -factor is generally considered as a useful tool for regional climatic condition
description in respect to soil erosion by water. R -factor values should be calculated on the base of longtime
rainfall registrations. [t makes R -factor calculation very time-consuming and impossible for many locations
without storm intensity registrations. Because of this a number of methods for R -factor approximation on
the base ol more general precipitation data was proposed, e.g. Amoldus and Fournier’s indexes. The aim of
the research was to examine the performance of R -factor predictions made by modified Fournier index and
to develop a new procedure of annual R -factor estimation on the basis of an Artificial Neural Network
(ANN) technology. The research was done using database containing previously calculated annual R -factor
values for 100 years from 4 stations in Poland: Pulawy, Sandomierz, Limanowa and Wroclaw-Swojec. The
power-type relation of annual R -factor versus modified Fournier index values was established with a correlation
coefficient equal to r = 0.64. Moreover, it was proved that the satisfactory results of annual rainfall erosivity
prediction, on the basis of monthly precipitation totals, are possible to be obtained, from perceptron
artificial neural networks, having one or two hidden layers.

Streszczenie

Erozyjno$¢ deszezy i jej szacowanie sa kluczowym zagadnicniem dla wlasciwego modelowania oraz
okreslania stopnia zagrozenia potencjalnego i rzeczywistego terenu procesami erozji wodnej gleb.
Zaproponowany przez Wischmeicra i Smitha wskaznik erozyjnosci deszczy R, jest ogdlnie uwazany za
przydatne narzgdzie dla opisu regionalnych warunkéw klimatycznych z uwagi na erozj¢ wodng gleb. Wartosci
wskaznika R_powinny by¢ obliczane na podstawic dlugoletnich zapisow pluwiograficznych. Czyni to obliczanie
wskaznika R_bardzo pracochfonnym i niemozliwym dla wiclu lokalizacji pozbawionych rejestracji intensywnosci
opaddw. Z tej racji opracowano liczne metody aproksymacji wskaznika R, na podstawie bardziej ogdlnych
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danych opadowych, np. indeksy Arnoldusa i Fourniera. Celem badan byla ocena wynikdw predykcji uzyskiwanych
ze zmodytikowanego indeksu Fourniera i opracowanie nowej procedury estymacji rocznych wartosci wskaznika
R, na bazie technologii sztucznych sieci neuronowych. Badania wykonano na podstawie bazy danych zawierajacej
wczesniej obliczone roczne wartosci wskaznika R_dla 100 lat z 4 stacji w Polsce: Pulawy, Sandomierz,
Limanowa oraz Wroclaw-Swojec. Zwigzek potggowy o wspolezynniku korelacji rownym r = 0,64, pomigdzy
wartosciami rocznymi wskaznika R a zmodyfikowanego indeksu Fourniera zostat ustalony. Ponadto wykazano,
ze satysfakcjonujace wyniki predykeji rocznych erozyjnosci deszezy sa mozliwe do otrzymywania na podstawie
miesi¢geznych sum opaddw, z perceprtonowych sztucznych sieci neuronowych, posiadajacych jedng lub dwie
warstwy ukryte.

WPROWADZENIE

Erozja wodna gleb nalezy do grona podstawowych czynnikdw istotnie wplywajacych
na stan pokrywy glebowej Polski oraz jakos¢ wod powierzchniowych. Ujawnia si¢ ona
gldwnie na obszarze Polski potudniowej, gdzie sprzyja jej wystgpowaniu urozmaicona rzezba
terenow gorskich, ale jest zauwazalna takze na obszarach wyzynnych i pojezierzy Polski.
Wilasnie na obszarach wyzynnych, takich jak Wyzyna Lubelska, Roztocze, czy tez obszar
Wzgorz Trzebnickich erozja wodna gleb ma charakter intensywny 1 jest podstawowym
procesem niszczacym i degradujacym zyzna pokrywe gleb lessowych [9-11, 19, 20]. Zwykle
marginalizowana w Polsce rola proceséw erozji na obszarach gorskich ma olbrzymi wpltyw
na funkcjonowanie catych systemow fluwialnych naszego kraju. Obszary zrodliskowe
zarowno Wisty jak i Odry znajduja si¢ w obszarach gorskich, silnie narazonych na procesy
erozji. O stanie zanieczyszczenia rumowiskiem wod powierzchniowych Polskich rzek decyduja
wige czgsto splywy erozyjne w tym obszarze. Obydwa procesy: degradacja gleb oraz
zanieczyszezenie wod powierzchniowych w wynikdw procesdw erozji wodnej sg przyczyna
powstawania strat ekonomicznych wynikajacych z obnizenia potencjatu produkeyjnego
gleb wielu obszardw, licznych utrudnien zwigzanych z utrzymywaniem stabilnosci koryt
rzecznych, potrzeba uzdatniania wody do picia oraz procesow przemystowych, itp. Wszystko
to przemawia za potrzeba kompleksowego spojrzenia na procesy powierzchniowej erozji
wodnej w Polsce. W zakresie tym konieczne jest uaktualnienie, sprecyzowanie i ujednolicenie
rozpoczetych jeszeze w latach 50. prac nad oceng zagrozenia potencjalnego i rzeczywistego
erozja wodna gleb Polski 5, 9-11, 23] oraz wypracowanie praktycznych narzedzi modelowania
i prognozowania intensywnos$ci tego zjawiska. Wydaje sig, ze dla realizacji tego celu
najlepszym bytoby zastosowanie metodyki USLE (Universal Soil Loss Equation) [12, 24]. Za
przyjeciem tego rozwiazania przemawia prostota proponowanego modelu, ktéry moze by¢
stosowany na szeroka skale w praktyce zardéwno do oceny strat glebowych w skali pola
uprawnego, jak 1 oceny ilosciowej rumowiska wynoszonego z matych zlewni rolniczych
[12]. Ponadto budowa rownania USLE, bgdacego iloczynem 5 wydzielonych parametrow
zwiazanych z poszczego6lnymi czynnikami warunkujacymi erozje, utatwia przeprowadzenie
wiasciwej i precyzyjnej oceny zagrozenia zaréwno potencjalnego jak i rzeczywistego erozjq
wodna gleb.

Realizacja wyzej postawionych celow nie jest jednakze mozliwa w Polsce bez opraco-
wania chocby przyblizonej mapy wskaznika erozyjnosci deszczy (R ). Wskaznik ten jest nie
tylko podstawowa dang wejsciowa dla prostych i sprawdzonych w praktyce modeli USLE
[24]1 RUSLE (Revised Universal Soil Loss Equation) [21], ale jest rowniez punktem wyjscia
dla wtasciwego okreslenia zagrozenia potencjalnego i rzeczywistego analizowanych obsza-



PROGNOZOWANIE EROZYINOSCI DESZCZY W POLSCE ... 31

réw przez procesy erozji wodnej. Jak dotad prace nad wyznaczeniem lokalnych wartosci
wskaznika R_byly wilasciwie prowadzone jedynie przez dwa osrodki w Polsce: SGGW
w Warszawie 1 AR we Wroctawiu. Ich bezposrednim wynikiem bylo poznanie wartosci
rocznych i miesigcznych wskaznika R , w oparciu o analizg wieloletnich zapisow pluwiogra-
ficznych dla tacznej liczby dziesigciu stacji meteorologicznych [1-3, 8, 12, 17] takich jak:
Suwatki, Mikolajki, Ostrolgka, Otwock, Sulejow, Putawy, Sandomierz, Limanowa, Lesko,
Wroclaw-Swojec. Dodatkowym efektem tych badan byto opracowanie metody uzupelnia-
nia brakujacych wartos$ci erozyjnosci dla deszczy pozbawionych zapisow pluwiograficz-
nych w oparciu o pomierzone deszczomierzem Helmana sumy opadu [3, 17] oraz zapropono-
wanie oryginalnej metody automatyzacji przetwarzania zapisow pluwiograficznych dla ob-
liczania wartosci indeksow erozyjnosci z wykorzystaniem nowoczesnych technik kompute-
rowych [13]. Niemniej obliczenie warto$ci wskaznika dla nowych stacji w Polsce napotyka
na bardzo duze trudnosci. Dostepnosé do pelnych i dlugoletnich zapiséw pluwiograticz-
nych jest bardzo ograniczona. Wiasciwie dane takie sa gromadzone i przetwarzane jedynie
przez IMGW, a ich pozyskiwanie jest mozliwe jedynie na warunkach komercyjnych.

Sytuacja braku dost¢gpu do dlugoletnich danych pluwiograficznych nie jest jednak
specyfika krajowa, ale bardzo czgsto spotykana sytuacja w wielu obszarach §wiata. Z tego
wzgledu opracowane zostaly metody szacowania wskaznika erozyjnosci deszczy w oparciu
o fatwiej dostgpne dane opadowe. FAO zaleca na przyktad w tym wzgledzie stosowanie
wskaznika Fourniera, ktory jest oparty na miesigcznych sumach opaddéw i w swojej
zmodyfikowanej formie ma nast¢pujaca postac [9, 12]:

gdzie:

R —roczna warto$¢ wskaznika erozyjnosci deszezy [MJ-ha''-cm-h'],

p, — wysoko$¢ opadéw w i-tym miesigcu roku [mm],

P —roczna wysokos¢ opadow [mm].

Zmodyfikowany indeks Fourniera byt stosowany w USA przez Renarda i Freimunda
[22] oraz przez Gabrielsa [6] w Europie.

Oproécz klasycznej metody wskaznika Fourniera opracowywane sa calkiem nowe proce-
dury. Bardzo zachecajace wyniki otrzymali de Santos Loureiro i de Azevedo Coutinho [4]
w swoich badaniach przeprowadzonych na terenie Portugalii. Uzyskali oni bardzo dobre
wyniki estymacji wskaznika R, po uwzglednieniu liczby dni z opadem przekraczajacym
10 mm w miesigcu. Pdzniej dane te staly si¢ podstawa dla wykreslenia mapy wskaznika
erozyjnosci deszezy dla regionu Algarve z zastosowaniem technik geostatystycznych [7].
Teoria Zmiennych Regionalnych bedaca podstawa tych technik staje sig coraz powszech-
niej stosowana w obrebie opracowywania badan meteorologicznych, a wyniki jej aplikacji
sq znacznie bardziej wiarygodne od prostych metod interpolacyjnych.

W ostatnich latach rosnie takze zainteresowanie zastosowaniem sztucznych sieci neu-
ronowych w obrebie szeroko rozumianego zagadnienia przetwarzania danych meteorolo-
gicznych [14, 15, 18] jak i w modelowaniu samych procesow erozji wodnej gleb [16]. Pozwala
to przypuszczac, ze w tej nowej technice obliczeniowej istnieje pewien potencjal zastoso-
wan dla szybkiego 1 precyzyjnego prognozowania wartosci wskaznika erozyjnosci deszczy.
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Celem podjetych badan byta weryfikacja mozliwosci prognozowania rocznych wartosci
wskaznika erozyjnosci deszczy w Polsce przy wykorzystaniu klasycznej metody
zmodytikowanego indeksu Fourniera oraz podjecie préby zastosowania dla tego celu
sztucznych sieci neuronowych. Badania mialy zapewni¢ mozliwo$¢ poréwnania obydwu
metod oraz stanowié¢ podstawe dla identyfikacji metodyki, ktéra bytaby przydatna
w przyszlosci dla opracowania mapy wskaznika erozyjnosci deszezy dla catej Polski.

MATERIAL IMETODY

Do badan wykorzystano wezesniej utworzony zbidr danych. Sktadat si¢ on z rocznych
wartosci wskaznika erozyjnosci deszczy oraz miesigcznych sum opaddw dla czterech stacji
meteorologicznych w Polsce. Stacjami tymi byty: Putawy (142 m n.p.m., 51°25’N, 21°58’E),
Sandomierz (202 m n.p.m., 50°41°N, 21°45°E), Limanowa (440 m n.p.m., 49°42°N, 20°25’E)
oraz Wroctaw-Swojec (123 mn.p.m., 51°07°N, 17°07°E). Wartosci erozyjnosci deszczy dla
wszystkich tych stacji zostaly wyznaczone zgodnie z oryginalnag metodyka USLE, w oparciu
o zapisy pluwiograficzne i byly juz wczesniej publikowane [3,17]. Zbiér zawieral roczne
wartosci wskaznika erozyjnosci z 35 lat dla stacji Wroctaw-Swojec (lata: 1966-2000), 21 lat
dla Putaw (1961-1981), 22 lat dla Limanowej (1960—1981) 122 lata dla Sandomierza (1960—
1981). Lacznie zbior skiadal si¢ ze 100 przypadkow rocznej wartosci wskaznika R,
1 odpowiadajacych mu miesigcznych sum opaddéw. W obregbie tak utworzonego zbioru,
najwigksza roczng wartos¢ wskaznika erozyjnosci zanotowano w 1979 dla stacji Sandomierz
(180,2 MJ-ha'.ecm-h), anajmniejsza w 1969 dla stacji Wroctaw-Swojec (9,4 MJ-ha '.cm-h™).

Badania podzielono na dwie czgsci. W pierwszej wstgpnej cz¢sci obliczono wartosci
zmodyfikowanego wskaznika Fourniera oraz poréwnano je z rzeczywistymi rocznymi
wartosciami wskaznika R . Opracowano ponadto zaleznosci statystyczne pomigdzy
wyliczonymi wartosciami zmodyfikowanego wskaznika Fouriera i rocznymi sumami opadow,
a wartosciami rocznymi wskaznika erozyjnosci deszczy.

W drugiej czesci badan opracowano dwie sztuczne sieci neuronowe stuzace predykcji
rocznej wartosci wskaznika erozyjnosci na podstawie wartosci miesigcznych sum opadéw.
Sieci te byly perceptronami o jednej lub dwdch warstwach ukrytych. Liczba neurondéw w
warstwie wejsciowej obydwu sieci wynosita 12 i byta zdeterminowana przez liczbg zmiennych
wejsciowych, ktdrymi byly sumy opadéw miesigcznych wyrazone wmm. W ostatniej warstwie
sieci znajdowal si¢ tylko jeden neuron, poniewaz na wyjsciu sieci miano otrzymywac jedynie
wartos$ci wskaznika erozyjnosci deszczy wyrazone w Ml-ha'.cm-h™'.

W celu przeprowadzania procesu uczenia sieci oraz kontroli ich funkcjonowania
dokonano podziatu przygotowanego zbioru danych na trzy podzbiory (uczacy, walidacyjny
oraz testowy). Podziat ten miat charakter losowy, jednakze zatozono, ze liczebnos$é zbioru
uczacego powinna wynosi¢ 50 przypadkow, a dla podzbioréw walidacyjnego i testowego
po 25 przypadkow kazdy. Przeprowadzony podziat byt niezbedny dla wlasciwego przebiegu
procesu uczenia sieci, ktory byt dwufazowy. W fazie pierwszej (dla pierwszych 100 cykli
uczenia) zastosowano uczenie wsteczng propagacja, z umiarkowang szybkoscig uczenia,
otrzymujac ogdlng zbieznos$¢. W fazie drugiej (dla cykliod 101 do konca uczenia) uruchomiono
metode gradientow sprzezonych — algorytm znacznie silniejszy obliczeniowo (szybszy),
ktory po wstgpnej fazie wolniejszej wstecznej propagacji nie byl juz narazony na problemy
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ze zbieznoscia. Ponadto prezentowane na wejsciu sieci zbiory danych oraz otrzymywane na
wyjsciu sieci zbiory wynikowe byly poddawane konwersji minimax, zapewniajgcej ich
odpowiednie skalowanie, majace stuzy¢ lepszemu funkcjonowaniu sieci.

Wszystkie sieci zostaty opracowane a obliczenia przeprowadzone przy uzyciu programu
STATISTICA i jego pakietu Sieci Neuronowe 6PL. Dla identyfikacji najlepszych sieci,
okreslenia optymalnej liczby ich warstw ukrytych oraz przyjecia dla nich odpowiedniej
liczby neurondw, wykorzystano opcje¢ ,,Automatycznego projektanta”. Dzigki tej opcji
mozliwe byto szybkie zbudowanie i przeanalizowanie dziatania 100 réznych sieci i wybor
spos$rod nich 2 najlepszych. W obrgbie analizowanych sieci znalazly si¢ perceptrony
ojednej lub dwéch warstwach ukrytych, z liczba neuronéw na kazdej z nich w zakresie od 1
do 12.

WYNIKITIDYSKUSJA

Wyniki pierwszego etapu badan sg przedstawione na rysunkach 1 12. Wykazaty one
staba przydatnos¢ bezposredniego stosowania zmodyfikowanego indeksu Fourniera (F) dla
bezposredniego szacowania rocznej wartosci wskaznika erozyjnosci deszczy w warunkach
Polski. Wspolczynnik korelacji dla liniowego zwiazku F i wskaznika R byt bardzo niski
i wynosit jedynie r = 0,55 (Rys. 2). Byl on nizszy nawet od wspoétczynnika korelacji dla
zwiazku potegowego pomigdzy roczna suma opaddw (P) a wskaznikiem erozyjnosci deszczy.
Wspotczynnik ten wynosit r = 0,62 1 byt pordéwnywalny ze wspdtczynnikami korelacji
otrzymanymi dla analogicznych zaleznosci typu potegowego i liniowego wigzacych
powyzsze wielkosci na kilku stacjach meteorologicznych w Polsce [1, 3, 17]. Znaczna poprawe
wartosci wspotezynnika korelacji (r= 0,64) uzyskano po zmianie zwiazku F i wskaznika R _
z liniowego na potggowy (Rys. 2).

Pozostaje to w petnej zgodzie z wezesniejszymi badaniami tego typu przeprowadzonymi
dla obszaru USA i zachodniej Europy. Renard i Freimund [22] uzyskali najwyzsza warto$¢
wspotezynnika korelacji (r=0,90) wiasnie dla analogicznego zwiazku potegowego pomiedzy
srednimi rocznymi wartosci erozyjnosci deszezy a warto$ciami zmodyfikowanego indeksu
Fourniera na 132 stacjach w USA. Gabriels [6] stwierdzit w oparciu o szerokg baze danych z
2083 stacji meteorologicznych w 16 panstwach Europy stabg przydatnos$é bezposredniego
stosowania zmodyfikowanego indeksu Fourniera dla szacowania sredniej warto$ci rocznej
wskaznika R . Wskazywat ponadto przy tym, na koniecznos¢ opracowania regionalnych
zalezno$ci statystycznych taczacych powyzsze wielkosci dla poszczegélnych obszarow
Europy o zblizonym klimacie.

Rezultatem drugiego etapu badan byto opracowanie dwoch sieci neuronowych
stuzacych predykeji rocznej wartosci wskaznika erozyjnosci deszczy. Architektura tych sieci
jest schematycznie przedstawiona na rysunku 3 oraz opisana w tabeli 1. Proces uczenia sieci
1 trwat 132 cykle a sieci 2 byl nieznacznie krétszy i wynosit 125 cykli. W obydwu sieciach
jako funkcja agregujaca dla wszystkich neurondéw uzyta byta funkcja liniowa.

Wyniki funkcjonowania obydwu sieci zostaty przedstawione na tle rzeczywistych,
docelowych, warto$ci rocznych wskaznika R_na rysunkach 4 i 5. Ponadto w tabeli
2 zestawiono dla utworzonych sieci szczegbétowe statystki regresji rzeczywistych
i prognozowanych warto$ci wskaznika R_osobno dla podzbiorow: uczacego, walidacyjnego,
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Tabela 1. Podstawowe charakterystyki opracowanych sztucznych sieci neuronowych
Basis characteristic of developed artificial neural networks’ architecture

Uzyte funkeje

Sie¢ Warstwa Liczba ncurondw aktywacji
Net Layer Number of neurons | Activation functions
uscd
1) MLP 12:12 -7-1:1 Wejsciowa Input 12 lintowa linear
Ukryta Hidden hiperboliczna
7
hyperbolic
Wyjsciowa Output 1 logistyczna logistic
2) MLP 12:12 -12-3-1:1 Wejsciowa Input 12 liniowa linear
Pierwsza ukryta hiperboliczna
12
The first hidden hyperbolic
Druga ukryta hiperboliczna
3
The second hidden hyperbolic
Wyjsciowa Output 1 liniowa linear

Rys.3. Schematy opracowanych sztucznych sieci neuronowych:
a) sic¢ 1 - MLP 12:12-7-1:1, b) sie¢ 2 - MLP 12:12-12-3-1:1
Diagrams of developed neural networks:
a) net 1 - MLP 12:12-7-1:1, b) net 2 - MLP 12:12-12-3-1:1
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Tabela 2. Statystki regresji rzeczywistych i prognozowanych wartosci wskaznika R dla analizowanych
sieci 1 zbioréw danych
Regression statistics of real versus predicted R, factor values for analyzed networks and datasets

Sie¢ 1 Net 1 Sie¢ 2 Net 2

Podzbior danych | Uczenie| Walidacja | Test | Wszystkie [Uczenie | Walidacja | Test | Wszystkie

Data subset Training | Validation | Test All Training | Vahdation | Test All

Srednia

63.600 63.711 |74.358| 66,318 68.089 71,124 |57.967| 66.318
Data Mcan

Odch. std.
Data S.D.

(99}
0
(%)
n
A
W
&
h
o
A

41,064 36,580 | 38,65

N

34.449  132.836| 30.380

Sredni blad

Error Mean

-0.674 4.689 |-3.498| -0.040 0.011 3,588 0.383 | 0,998

Odch. bledu

17.039 | 31.777 |28.418| 24.663 19.636 | 27.287 |26.368
Abs. E. Mean

[§9)
w
[
A
O

Sr. bl. bezwz.

= . 13,966 | 26,313 (23,235 19,370 14.261 21,454 |21.,380| 17.839
[error S.D.

lloraz odch.

S.D. Ratio

0527 0.824 0.692 | 0.674 0,508 0,792 0,803 | 0.644

Korelacja
) ; 0,851 0,574 0,730 0,740 0,868 0,616 0,597 0,766
Correlation

testowego oraz zbiorcze dla calego zakresu danych. Uzyskane wspdtczynniki korelacji byty
w przypadku obydwu sieci bardzo zblizone w obrgbie poszezegdlnych zbiorow danych.
Swoje maksimum osiagaly one w przypadku podzbioru uczacego i wynosily odpowiednio
r=0,85ir=0,87. W obr¢bie podzbioru uczacego notowano takze najmniejsze wartosci
$redniego bledu bezwzglednego, wynoszace okoto 14 MJ-ha.cm-h™!, przy $redniej wartosci
wskaznika R w obrebie podzbioru na poziomie okoto 64-68 MJ-ha".cm-h"'. Nizsze
wspolczynniki korelacji w obrg¢bie podzbiorow walidacyjnego i testowego byty
poréwnywalne z weczesniej opisywanymi wspoéiczynnikami korelacji dla zwiazkow
pote¢gowych rocznych sum opadow i zmodytikowanego indeksu Fourniera z rocznymi
warto$ciami wskaznika R (Rys. 112) i zawieraly si¢ w przedziale odr=0,57 dor=0,73.
Jednakze ogolnie, dla catego zbioru danych, obserwowano wyzsze wartosci wspotczynnikow
korelacji, wynoszacer=0,74ir=0,77. Jednoczesnie wartosci sredniego bledu bezwzglednego
wynosity okoto 18-19 MJ-ha'.cm:h!, przy $redniej wartosci wskaznika R w obrebie calego
zbioru rownej 66,318 MJ-ha'.cm:h'. Wyniki te uznano za generalnie zadawalajace. Analiza
rysunkow 41 5 jednoznacznie wskazuje, ze sieci pozwalaja na uzyskiwanie bardzo dobrych
prognoz wskaznika R_dla jego najczgsciej spotykanych wartosci, mniejszych od okoto
80 MJ.ha'.cm-h™'.
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W $wietle przeprowadzonych badan mozna wnioskowa¢, ze istnieje mozliwosé
zadawalajacej estymacji wartosci rocznych wskaznika erozyjnosci w Polsce w oparciu o
bardzo ogdlna i fatwo dostepna informacjg o przebiegu zjawisk opadowych, wyrazong w
postaci miesigcznych sum opadow. Jednakze proste przyjmowanie wartosci zmodyfikowanego
wskaznika Fourniera za wartos¢ roczng wskaznika erozyjnosci deszczy cechuje si¢ bardzo
ograniczong precyzja. Uzyskanie zadowalajacej poprawy precyzji estymacji mozliwe jest
przy wykorzystaniu prostego zwigzku potggowego pomiedzy zmodyfikowanym wskaznikiem
Fourniera a wskaznikiem R . Jeszcze lepsze wyniki prognozowania wskaznika R_zapewniaja
sztuczne sieci neuronowe typu perceptronowego. Dobre i poréwnywalne wyniki prognoz
moga by¢ przy tym uzyskiwane z sieci o dosy¢ skomplikowanej architekturze (o dwoch
warstwach ukrytych) jak i bardzo prostej budowie (o jednej warstwie ukrytej). Opracowane
sztuczne sieci neuronowe moga znalez¢ praktyczne zastosowanie w dalszych pracach
podejmowanych dla opracowania mapy wskaznika erozyjnosci deszczy w Polsce.
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